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OZET
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Bu galismada Antalya’nin batisinda kalan Bati Toroslart igine alan bdlgenin
uzaktan algilama verilerinden optik goriintiileri (ASTER), Polarimetrik Sentetik Ag¢iklikli
Radar (SAR) gorintiileri (Sentinel-1) ve sayisal yiikseklik modeli (DEM) verilerinden
yararlanilarak litolojik haritalamas1  yapilmustir.  Smiflandirma  yontemlerinden
maksimum benzerlik siniflandirmasi, makine 6grenme algoritmalarindan destek vektor
makinalar1 ve rastgele orman ile derin 6grenme algoritmasi olan yapay sinir aglari
siniflandirmalarinin kullanilmasi ve bunlarin birbirleri ile karsilastirilmasi amaglanmastir.
Optik ve radar uzaktan algilama verileri ile DEM verileri farkli kombinasyonlarda
birlestirilerek olusturulan girdi veri setleri, farkli smiflandirict algoritmalart ile
siniflandirilmastir.

Bu tez calismasi kapsaminda Kemer ve ¢evresini igine alan pilot bolgede
kayaglarin detay mineral tayini icin, ince kesitlerin farkli agilarda goriintiileri alinarak
simiflandirmasi da yapilmistir. Elde edilen mineral oranlarindan spektral karigimlar
tiretilmistir. Bu spektral karisimlardan tiiretilen spektral imzalar ve mevcut spektral kayag
kiitiiphanesinden elde edilen spektral imzalar kullanilarak Spektral Ag¢i Haritalayici
(SAM) analizi yapilmis ve sonrasinda litolojik siniflandirmalar da {iretilmistir. Tim
analizlere iligskin sonuglar, mevcut jeoloji haritasi ve arazi gozlemleri ile karsilastirilarak,
dogruluk analizi yapilarak neticelendirilmistir.
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ABSTRACT

COMPARISON OF LITHOLOGICAL UNITS WITH DIFFERENT
CLASSIFICATION TECHNIQUES USING OPTICAL AND RADAR REMOTE
SENSING IMAGES

Hatice Seval MANAP
PhD Thesis in Department of Geological Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Bekir Taner SAN
June 2022; 78 pages

In this study, the lithological mapping of the region to the west of Antalya,
including the Western Taurus Mountains, was made using optical images (ASTER),
polarimetric SAR images (Sentinel-1) and digital elevation model (DEM) data from
remote sensing data. It was aimed to use maximum similarity classification from
classification methods, support vector machines from machine learning algorithms and
artificial neural networks classifications as random forest and deep learning algorithms
and to compare them with each other. The input data sets generated by combining optical
and radar remote sensing data with DEM data in different combinations are classified
with different classification algorithms.

Within the scope of this thesis, the images of the thin sections at different angles
were taken and their classification was also performed for the detailed mineral
determination of the rocks in the pilot region of Kemer and its surroundings. Spectral
mixtures were produced from the obtained mineral ratios. Spectral Angle Mapper (SAM)
analyses were performed using the spectral signatures generated from spectral mixtures
and spectral signatures of the existing spectral libraries of rocks, and then lithological
classifications also produced. The results of all analyses were compared with the existing
geological map and field observations and concluded by performing accuracy analysis.

KEYWORDS: Antalya, ASTER, Lithological Classification, Machine Learning
Algorithm, Sentinel-1
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GIRIS H.S. MANAP

1. GIRIS

Bu ¢alisma Akdeniz Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Jeoloji Miihendisligi
Anabilim Dalinda Doktora Tezi olarak hazirlanmistir. Antalya korfezinin batisinda yer
alan Bat1 Toroslari igine alan yaklasik 2500 km?’lik bir alan1 kapsayan ¢alisma alaninda
litolojik birimleri ayirt etmek amaciyla, ASTER uydu verisi ve Sentinel-1 SAR verisi ile
ASTER sayisal yiikseklik modeli (ASTER GDEM) kullanilarak farkli siniflandirma
teknikleri uygulanmistir.

Uzaktan algilama, fiziksel bir temas olmaksizin yeryiiziindeki herhangi bir
cisimden yansiyan veya yayilan enerjinin algilanmasi, kaydi, analizi sonucunda o cisim
hakkinda bilgi toplanmasina iligkin bir bilimdir. Dogadaki her bir materyalin kendine ait
farkli spektral dalga boyunda sergiledigi bir spektral imzas1 mevcuttur. Uzaktan algilama
verileri cisimlerin spektral yansima degerlerini kaydedebilmektedir. Glinlimiizde uzaktan
algilama verileri yer platformlari, uydular, kamera yerlestirilmis ucaklar ve insansiz hava
araclan tarafindan saglanmaktadir. Kameralar ve sensorler (algilayicilar) goriintiiyti;
ultraviyole-mordétesi (0,2-0,4 um), kisa ve uzun dalga kizilétesi (0,7-3,0 um) dahil termal
kizil otesi (3,0-14,0 um) bolgeye kadar genis bir elektromanyetik dalga araliginda
yanstyan ve yayilan enerjiyi algilayarak olustururlar.

Teknolojinin gelismesi ile uzaktan algilama uygulamalar birgok disiplinde
onemli bir ara¢ haline gelmistir. Yeryliziinii goriintiileyen uydu goriintiileri ya da
ucaklardan ve insansiz hava araglarindan alinan hava fotografi yardimi ile genis bir
alandan goriintii kaydi alinabilmekte ve elektromanyetik spektrumun insan goéziiniin
goremedigi farkli dalga boyu araliklarinda bilgi toplanabilmektedir. Diger disiplinlerde
oldugu gibi jeolojide de son zamanlarda siklikla yardimina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ozellikle giiniimiizde tiim diinyada dogal enerji kaynaklarina duyulan ihtiyag
neticesinde dogal kaynak aramaciliginda zaman kazandirilmasi agisindan uzaktan
algilama teknikleri tiim diinyada hizla yayginlagsmaktadir (Bedini, 2011; Kruse, 2012; Liu
vd., 2016; Mahvash Mohammadi ve Hezarkhani, 2018; Molan vd., 2014; Rice vd., 2010;
Sengupta vd., 2019). Uydu goriintiileri, uzaktan algilama yontemleri ile kullanilarak saha
caligmasi Oncesi bir 6n calisma saglamasinin yaninda ayni zamanda bazi nedenlerden
dolay1 (engebeli alan gibi, yogun bitki Ortiisii gibi) ulasilamayan yerler hakkinda bize
bilgi saglamasi agisindan da oldukca 6nemli bir kullanim olusturmaktadir. Her ne kadar
arazi calismalarina alternatif olmayip ona yardimci olan, potansiyel alanlar belirleyerek
calisma alanini daraltan kullanigh ve yenilik¢i bir yontem olsa da giiglii potansiyeli ile
insanoglunun fiziksel olarak ulasiminin mimkiin olmadigi gezegenlerde bile litolojik
haritalama i¢in kullanilabilmektedir (Rice vd., 2010; Smith vd., 2013).

1.1. Cahsmanin Amaci

Bu ¢aligmanin amaci, uzaktan algilama verileri kullanilarak farkli litolojik
siniflandirma teknikleri ile Bat1 Antalya’ya ait litoloji haritalamasinin yapilmasi, optik
veriye SAR verisi eklenilerek siniflandirma dogrulugunu arttirmak, farkli siniflandirma
tekniklerinin karsilastirilmasin1 yapmak ve bitki ortiisii ile kapli alanlarda uzaktan
algilama yontemlerinin sinirlarini zorlayarak litolojik ayrim yapabilmektir. Bu kapsamda
ASTER ve Sentinel-1 uydu verileri kullanilarak denetimli siniflandirma teknikleri (En
Biiylik Benzerlik Siniflandirmasi (MLC), Rastgele Orman (RF), Destek Vektor
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Makinalart (SVM), Yapay Sinir Aglart (ANN), Spektral Ag¢i Haritalayict (SAM))
yardimiyla Bat1 Antalya’ya ait litolojik haritanin ¢ikartilmasi ve bu tekniklerin birbirleri
ile karsilastirilmas1 amaglanmastir.

Calismanin amaci1 dogrultusunda farkli mekansal ve spektral ¢oziiniirliige sahip
optik uzaktan algilama verileri ile farkli mekansal, spektral ve radyometrik ¢oziiniirliige
sahip polarimetrik SAR verileri kullanilmistir. Ayrica bu caligmada bitki Ortiisti
maskelenerek ve maskelenmeden siniflandirma teknikleri uygulanarak bitki Ortiisiiniin
siniflandirmaya etkisi incelenmistir.

1.2. Cahismanin Kapsami

Calisma alam1 Bati Toroslar’da Antalya Korfezi batisinda bulunmakta olup
yaklastk 2500 km? alan1 kaplamaktadir. Calisma alani igerisindeki yiikseklik doguda sahil
diizliigii boyunca 0 m’den, batida TUBITAK Ulusal Gozlemevi bulunan Beydaglarinin
zirvesi olan 2983 m’ye kadar degisim gostermektedir (Sekil 1.1). Calisma alaninda
yazlar sicak ve kurak, kiglar1 iliman ve yagish olan Akdeniz iklimi etkilidir. 1930 ile
2021 yillan arasindaki yillik ortalama sicaklik 18.8 °C, yillik yagis ortalamasi 1060 mm
olarak kaydedilmistir (MGM, 2022). Calisma alaninda g6zlenen ana bitki 6rtiisii ormanlik
alanlarda agirlik olarak kizilgam agaci ve maki denilen ve ormanin yanmasi sonucu
olusan kiiciik agac ya da bodur ¢alilik alanlardan olusmaktadir. Ayrica bolgede yer yer
sedir ve karagam agac1 da goriilmektedir (OGM, 2022). Calisma alaninin %38,9’luk bir
kism1 yogun bitki Ortiisii ile kaphdir.

Calisma alanm1 Beydaglari otoktonunu, Antalya naplarini, Likya naplarin1 ve
Yesilbarak napini1 kapsamaktadir.

Beydaglar otoktonu (Giinay vd., 1982), Jura-Kretase yasli neritik kiregtaslari,
Paleosen yash kumtasi, kumlu-killi kiregtaslar;, Ust Liitesiyen-Priaboniyen yash
kalkarenit diizeyli kumtagi, kiltasi, Alt Miyosen yasl algli kirectaslari, kumtasi, kiltas1 ve
silttasi ile konglomera ve kumtaslari igermektedir (Senel, 1997).
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Sekil 1.1. a) Tirkiye haritas1; b) Calisma alaninin konumu (a ve b Google Earth’den
alimmustir); ¢) Calisma alaninin yiikselti haritasi

Antalya naplari (Lefevre, 1967), alttan iiste dogru Cataltepe nap1, Alakir¢ay napi,
Tahtalidag nap1 ve Tekirova ofiyolit napindan olusmaktadir. Cataltepe nap1 yapisal olarak
Antalya naplarmin en alt birimini olusturur (Senel, 1997).Cataltepe napi; marn,
radyolarit, ¢ort, seyl, kalsitiirbidit, radyolarit ve bloklu flis icermektedir (Poisson, 1977).
Alakir¢ay nap1 yapisal olarak Cataltepe napi iizerinde, Tahtalidag nap1 altinda bulunur ve
Kumluca ve Alakir¢ay birimleri olmak tizere iki yapisal birimden olusur (Senel, 1997).
Alakircay napi; mizziali kiregtaslari, marn, bitkili kumtasi, seyl, spilitlesmis bazalt,
radyolarit, ¢ort, halobiali mikrit, halobiali kirectaglari, kumtasi, bazik volkanit ve tabakali
cort igermektedir (Kalafatgioglu, 1973). Tahtalidag nap1 yapisal olarak Alakirgay napi
lizerinde bulunur (Senel, 1997). Genel olarak Kambriyen-Ust Kretase yash platform tipi
kayaglar1 kapsamaktadir. Tahtalidag nap1; dolomit, yumrulu kiregtaslari, kumtasi, seyl,
kumlu dolomit, kiltasi, silttasi, kuvarsitik kumtaslari, neritik kiregtas1 icermektedir (Senel
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vd., 1981). Yapisal konumu tartigmali olan Tekirova ofiyolit nap1; ofiyolitli melanj olan
Kirkdirek formasyonu (Senel vd., 1981) ve okyanusal kabuk kayaglarindan olusan
Tekirova ofiyolitini (Juteau, 1975; Reuber, 1982) kapsar. Tekirova ofiyolitleri Geg
Kretase donemde Neotetis’in giiney kolunun kapanmasi sirasindaki dalma batma
zonunda olugmustur (Bagc1 vd., 2006). Tekirova ofiyoliti serpantinit, lerzolitik harzburjit,
masif harzburjit, bantl harzburjit, diinit, kromlu dinit, verlit, piroksenit, plajiyoklazl
verlit, tabakali gabro, izotropik gabro, plajiogranit, diyabaz dayk karmasigi ve izole
diyabaz dayklarindan olusur (Giines vd., 2021; Reuber, 1982). Bagci ve Parlak, (2009)
caligmasinda bu bdlgenin kiimiilatik verlit, lerzolit, klinopiroksenit, kiimiilatik gabro,
masif (izotropik) gabro, diyabaz dayk, pegmatitik gabro ve plajiyogranitlerden
olustugunu savunmuslardir.

Yesilbarak nap1 (Senel vd., 1987), Beydaglar1 otoktonu ile Likya naplar1 arasinda
yanal yonlerde siireklilik gosterir. Yesilbarak nap1 kumtasi, seyl, kirectas: ve kiltasindan
olusmaktadir. Likya naplar1 farkli ortam kosullarinda olugmasina ragmen Giilbahar nap1
ile temsil edilir. Giilbahar nap1 radyolarit ve ¢ort ara diizeyli ¢ortlii mikritlerden
olusmaktadir. Bolgede Kuvaterner; Antalya traverteni, yama¢ molozu ve aliivyonlarla
temsil edilmektedir (Sekil 1.2).

ALOVYON
[ BAZALT-SPILIT
ESKI ALUVYON
HARZBURJIT
P kumTAS
KUMTASI-CAMURTASI
| KUMTASI-GAMURTASI-KIREGTASI
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| KILLI KIREGTASI
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MELANJ
[ oLisTosTROM
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GAKILTASI-KUMTASI-CAMURTAS!
[ COrT
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SEYL

30°30'0"E

Sekil 1.2. Jeoloji haritas1 (Senel 1997'den degistirilmistir.)
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2. KAYNAK TARAMASI

Jeolojik uzaktan algilama kullanilarak goriintii teknikleri tizerine literatiirde
birgok ¢alisma bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 sedimanter (Kavak, 2005; Olivares vd.,
2009; Oztan ve Siizen, 2011; Kodikara vd., 2012; Hassler vd., 2013; Rajendran ve Nasir,
2014) bazilar1 ofiyolitik (Khan ve Mahmood, 2008; Tangestani vd., 2011; Pournamdari
ve Hashim, 2014; Pournamdari vd., 2014; Eslami vd., 2015; Rajendran ve Nasir, 2015;
Bahrambeygi ve Moeinzadeh, 2017) olmak iizere litolojik haritalama amagli olarak
yapilmistir. Bazilar1 da sadece mineral haritalama tizerine (Bedini, 2011; Cui vd., 2015;
Kruse, 2012; Liu vd., 2011; Mars ve Rowan, 2010; Molan vd., 2014; Pour vd., 2013;
Rowan vd., 2005; Sabins, 1999; Wang vd., 2017) yapilmistir. Bazilar1 ise yapisal ve
cizgisel amagl (Akgiin vd., 2021; Ni vd., 2017; Tagnon vd., 2020; Teikeu vd., 2016)
yapilmistir. Bu ¢alismalarda bant oranlama, dekorelasyon germesi (decorrelation stretch),
Minimum Giriiltii Oranlamasi (Minimum Noise Fraction-MNF), Temel Bilesenler
Analizi (Principal Component Analysis-PCA) gibi teknikler kullanilmistir. Son yilllarda
uzaktan algilama g¢aligmalarinda makine 6grenme (machine learning) algoritmalari
kullanilmaya baglanmistir. Uzaktan algilama calismalarinda birgok farkli disiplinde
yaygin bir sekilde kullanilmakta olan makine 6grenme algoritmalari son yillarda jeoloji
alaninda da kullanilmaya baglamistir.

Huang vd. (2002) yapmis olduklar1 ¢alisma destek vektor makinalarinin teorik
gelisimine ve uydu goriintiilerinden arazi oOrtiisii siniflandirmalarinin elde edilmesindeki
egitim hizinin, dogrulugunun ve giivenilirliginin degerlendirilmesine giris niteliginde bir
calismadir. Arastirmacilar, SVM’yi cok boyutlu veri kiimelerinin siniflandirilmasinda
kullanilan mevcut en iyi makine 6grenme algoritmalari olarak nitelendirirken MLC, ANN
ve karar verme agaci siniflayicilar ile karsilagtirmiglardir.

Chen vd. (2007) ¢alismasinda veri setleri olusturarak SFF (spectral feature fitting)
ve SAM uygulamalarini yapmislardir. SAM uygulamasi multispektral ve hiperspektral
verilerle iyi performans sagladigini kanitlamiglardir.

Huang vd. (2007) optik verilerle (Landsat) radar verilerini (Radarsat) entegre
ederek siniflandirma potansiyelini gostermislerdir. Sadece Landsat verisinin kullanilmasi
ile elde edilen simiflandirmaya kiyasla daha anlamli bir diizelme oldugu ve hata oraninda
%16’11k bir azalma oldugu tespit edilmistir.

Grebby vd. (2011), calismasinda Kibris’ta bulunan Troodos ofiyolitlerinin bitki
ortiisii kapl bir alanda litolojik haritalamada havadan alinan (airborne) multispektral
goriintliniin etkinliginin LiDAR’dan elde edilen sayisal arazi modeli (DTM) verisinin
entegrasyonuyla arttirildigim gostermektedir. Bu ¢alismada siiflandirma i¢in MNF ve
PCA teknikleri kullanilmistir. Calisma sonuglart multispektral goriintiiye eklenen verinin
dogruluk degerlerini artirdigini gostermektedir.

Mountrakis vd. (2011) ¢alismalarinda SVM algoritmasini baska ¢alismacilara ait
yliziin lizerindeki calismalarimi derleyerek uydu goriintiileri lizerinde uzaktan algilama
teknigi olarak kullanilabilecegini kanitlamistir.

Yu vd. (2012) kuzeybat1 Hindistan’da SVM kullanarak ¢alisma alanina otomatik
litolojik siniflandirma uygulamigtir. Calismasinda ASTER, ASTERden elde ettigi DEM
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ve havadan manyetizma (aeromagnetic) verilerini ve bu ii¢ veriden tiiretilen (principal
components, independent components kullanilarak) 33 veri seti ile birlikte toplamda 47
veri seti iizerinde SVM uygulanarak en yiiksek siniflandirma dogrulugu test edilmistir.
MLC’nin SVM ile karsilastirilmasinda SVM’nin litolojik haritalamada daha yiiksek
dogruluk sagladigini kanitlamistir. Calismasinda SVM’nin mevcut litolojiler hakkinda
bazi bilgilerin oldugu alanlar i¢in harita olusturulmasinda yardimci olabilecegini
Onermistir.

Othman ve Gloaguen (2014) ¢alismasinda KD Irak’ta bulunan Mawat Ofiyolit
Kompleksinin ASTER verisini kullanarak SVM ile litolojik haritalamasin1 yapmuistir.

Cracknell ve Reading (2014) uzaktan algilama verisi kullanarak jeolojik
haritalama iizerine yaptiklar1 ¢caligmalarinda Naive Bayes, en yakin komsu (k-Nearest
Neighbors), rastgele orman, destek vektor makinalar1 ve yapay sinir aglar1 olmak tizere
bes farkli makine Ogrenme algoritmalari kullanarak bunlarin karsilastirilmasini
yapmiglardir. Bu ¢alismada RF’nin diger makine 6grenme algoritmalarima gore daha
dogru oldugunu tespit etmislerdir.

Harvey ve Fotopoulos (2016) calismasinda dort denetimli makine G6grenme
algoritmasi (Naive Bayes, k-NN, RF ve SVM) kullanarak kayac tiplerinin dogru bir
sekilde tanimlanmasi i¢in performanslarini degerlendirmislerdir. Bu ¢alisma rastgele
ormanin en iyi yaklasim oldugunu gostermektedir.

Lary vd. (2016) calismasinda jeolojide makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
yapilan bu ¢alismalarin genis bir 6zetini yaparak jeolojide kullaniminin 6nemli ve gerekli
olduguna vurgu yapmustir. Jeoloji ve uzaktan algilama problemlerinin iistesinden gelmek
icin makine 6grenme algoritmalarinin etkin bir yontem olacagini gostermiglerdir.

Momeni vd. (2016), ingiltere’deki Nottingham cevresindeki arazi Ortiisiiniin
haritalanmasinda mekansal, spektral ve siniflandirmalarin etkisi. WorldView-2 goriintiisii
degisen spektral ve mekansal 6zelliklere sahip 12 goriintii kiimesi saglamistir ve bunlar
ti¢ farkli siniflandirma (maksimum olasilik (ML), destek vektor makinesi (SVM) ve nesne
tabanli goriintii analizi (OBIA)) ile toplamda 36 harita elde edilmistir. Siniflandirma
dogrulugu bagimsiz olarak degerlendirilmis ve hangi simiflandirmalarin 6nemli 6l¢iide
farklt oldugunu belirlemek icin tiim eslestirilmis ¢iktilar (toplam 630 ¢ift) arasinda
McNemar testleri yapilmis. Toplam dogruluk (overall accuracy) 30 m uzamsal
¢cOziintirliiklii 4-bantli goriintii icin ML smiflandirmasinda %35, ve 2 m uzamsal
¢Ozliniirliiklii  8-bantli goriintii  i1¢in  OBIA  smiflandirmasinda %91 arasinda
degismektedir.

Weilin vd. (2016) radar ve optik uzaktan algilama verisinin litolojik
siiflandirmada uygulamasini kapsayan ¢alismasinda MLC kullanmislardir. Calismada
ilk 6nce ASTER verisine daha sonra ASTER ve RadarSAT-2 verisini birlestirerek
litolojik amagli smiflandirma yapmislardir. Sonuglar smiflandirma dogrulugunun
artirilmasi i¢in radar ve optik verinin birlikte kullanilarak siniflandirma yapilmasini
gostermektedir.

Bahrambeygi ve Moeinzadeh (2017) iran’in giiney dogusundaki Mesina
bolgesinde ofiyolitik alanda yaptiklar1 calismada ofiyolitik alanlarda haritalama
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yapmanin zorluklarina deginmistir. Bu ¢alismada Hyperion verisi kullanarak SVM ve
ANN tekniklerini kullanmislar ve sirasiyla %52 ve %65 genel dogruluk degerlerini
bulmuslardir. Bu ¢alisma sonucuna gore harmanlanmis karmasik birimlerin ayrilmasinda
ANN yontemi kabul edilebilir bir dogruluk oranina sahiptir.

Othman ve Gloaguen (2017) ¢alismalarinda ASTER verisi kullanarak Kuzeydogu
Irak’taki Zagros Siitur Zonunda makine 6grenme algoritmalarindan MLC ve SVM, ayrica
RF, bant oranlama, PCA uygulayarak litolojik haritalama yapmislardir. Calisma
bolgesinde bulunan serpantinit, konglomera, kiregtasi, kirecli konglomera, bazik lavlarla
ara katkili tiifit, metamorfize olmus kirectasi, yesil sist birimlerini basarili bir sekilde
haritalamistir.

Hassan ve Sadek (2017) Korbiai-Gerf kompleksinde (Misir) yaptiklari ¢alismada
bant oranlama, PCA (Temel Bilesen Analizi), ICA (Bagimsiz Bilesen Analizi) ve SVM
teknikleri kullanarak litolojik siniflandirma yapmuslardir. Calismada ASTER ile Landsat-
8 verilerinin ve PCA ile ICA sonug verilerinin birlestirilmesi ile elde edilen veri setinin
en yiiksek dogruluk derecesine sahip oldugu goriilmiistiir. Siniflandirma tekniklerinden
SAM, SID (Spectral Information Divergence), SVM kullanmiglardir ve bu ¢alismada en
yiiksek dogruluk derecesine SVM siniflandirmasinda ulasilmistir.

Radford vd. (2018) calismasinda Heazlawood bolgesinde (Bati Tazmanya)
havadan polarimetrik veriler (TopSAR) ve jeofiziksel verileri kullanarak manuel ve
otomatik litolojik simiflandirma yontemlerini uygulamislardir. Otomatik siniflandirma
icin RF yonteminin uygulandigi bu calismada Radar verisi kullanilmis veri ile Radar
verisi kullanilmamis veri arasinda karsilastirma yapmuslardir. Bu c¢alisma, uzak ve
erisilemeyen bolgeler i¢in bitki ortiisiiniin yogun oldugu bolgelerde jeolojik haritalamada
makine Ogrenme uygulamalarinin dogrulugunu ve SAR verisinin katkisim
vurgulamaktadir.

Xie vd. (2018) ¢alismasi Naive Bayes, SVM, ANN, RF ve Degrade Agaci Artirma
(Gradient Tree Boosting) olmak {izere bes tipik makine O6grenme yOnteminin
degerlendirmesidir. Litoloji tipini siniflandiracak en iyi modeli belirlemek i¢in her model
icin en 1yl parametre setini elde etmekte hiper-parametre optimizasyon yontemini
kullanmiglardir. Sonug olarak her ne kadar tiim modeller kumtag1 sinifin1 ayirt etmede
zorluk cekse de Degrade Agact Artirma ve RF yontemlerinin siniflandirma dogrulugu
diger siniflandirmalara kiyasla yiiksek ¢ikmustir.

Bachri vd. (2019), Souk Arbaa Sahel bolgesinde (bat1 Anti-Atlas, Fas) yaptiklari
calismada ALOS/PALSAR verilerinin jeomorfometrik 6zniteliklerinden elde ettikleri
DEM verisi ile Landsat 8 OLI verisinin birlestirip kullanarak SVM tekniginin
performansin1 degerlendirmeyi ve bolgeye ait litolojiyi haritalamay1 amaglamislardir.
Toplam smiflandirma dogruluk degerlendirmesinden %85 sonu¢ almislardir.

Erith vd. (2020), Ekvator’daki Amotape Tahuin metamorfik kompleksinde RF
siiflandirmasi ile ASTER, Landsat 8, Alos Palsar (HH, HV) ve Sentinel-1 (VV, VH)
verilerini kullanarak farli veri setleri olusturup siniflandirma yapmustir. Verileri birbirleri
ile birlestirerek sadece Landsat, Landsat ve Alos Palsar, Landsat ve ASTER, Landsat ve
Sentinel, Landsat+ASTER+Alos Palsar, Landsat+Alos Palsar+Sentinel veri setlerini
olusturmuslardir. Bu veri setlerine RF yontemi ile smiflandirma yaparak dogruluk
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sonuglarin1 sedimanter, magmatik ve metamorfik kayaclardaki dogruluk degerlerini
birbirleri ile karsilastirmislardir. Landsat 8 sonuglarindan farkli olarak, Alos Palsar
verilerinin eklenmesi ile olusturduklar veri setinin dogruluk degerinin yiiksek olmasi
sonucu; bitki Ortlisli altinda hem toprak nemi hem de toprak bilgilerinin alinmasina izin
verir, bu da yalnizca Landsat 8 goriintiilerinin kullanilmasina kiyasla siniflandirma
kapasitesini artirir yorumunu yapmuslardir.

Maepa vd. (2021), Ontario bdlgesindeki Swayze kusaginda (Kanada) yaptiklari
calismada ANN ve SVM yontemlerini kullanarak altin olasilik haritalamasi yapmislardir.
K-fold c¢apraz dogrulama yaklasgimini kullanarak egitim ve test Ornekleri
olusturmuslardir. Girdi katmani olarak da litoloji haritasi, fay haritasi, jeokimyasal
anomali haritasi, aeromanyetik veriler, elektromanyetik veriler kullanigsmistir. Calisma
sonunda ROC egrisinin altindaki ortalama alan ANN icin %91 ve %94, SVM i¢in %91
ve %87 dogruluk elde etmislerdir.

Shayeganpour vd. (2021), ¢alismalarinda SVM, Naive Bayes (NB), k-en yakin
komsu (k-NN) ve RF smiflandirmalarinin performanslarini = degerlendirmis ve
karsilastirmistir. Bu calisma kapsaminda bir metamorfik kompleksde (GB iran) ASTER,
Landsat-8, Sentinel-1 ve Sentinel-2A verileri kullanarak nesne tabanli goriintii analizinin
makine 6grenme teknikleriyle birlestirilmisler ve litolojik haritalama yapmuislardir.
Nesne tabanli goriintii analizini ekledikten sonra RF, SVM, k-NN ve NB
siniflandirmalarindaki dogruluk degisimleri sirasiyla; %90’dan %98’e, %81'den %97'ye,
%352'den %75'e ve %40'tan %64'e yiikseldigini gozlemlemislerdir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Materyal

Calisma alanina ait jeolojik haritalar (MTA tarafindan hazirlanan 1:100 000
Olcekli Tirkiye Jeoloji Haritalar1 L10 ve L11 paftalari), bolgeye ait dijitallestirilmis
jeoloji ve litoloji haritalart, uydu goriintiileri ve polarimetrik SAR verileri elde edilmistir.
Sentinel-1 goriintiisii ESA’nin sitesinden ¢alisma alanini kapsayacak sekilde en uygun
olan goriintiiler secilerek temin edilmistir. Calisma alan1 ve ¢alisma metodu ile ilgili kitap,
makale, tez, bildiri, rapor gibi kaynaklar derlenmis, ¢alisma alani1 ve yakin ¢evresine ait
yapilmig jeoloji haritalar1 L10 ve L11 paftalarni incelenmistir. Bu tez kapsaminda
kullanilan bilgisayar, Akdeniz Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri kapsaminda
temin edilmigtir. Bilgisayar islemci hiz1 XEON 3.80 GHz ve RAM 16.0 GB 6zelliklere
sahiptir. Calismada kullanilan materyaller ASTER optik verisi (GDEM, VNIR, SWIR,
TIR) ve Sentinel-1 SAR (HH-HV, VV-VH) verisidir. Ayrica John Hopkins Universitesi
Spektral Kiitiiphanesini iceren NASA’ya ait “speclib.jpl.nasa.gov”’ adresinden SAM
uygulamasi igin gabro kayacina ait en uygun spektral imza temin edilmistir.

ASTER (The Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection
Radiometer) NASA tarafindan TERRA uzay araci {izerine yerlestirilmis multispektral
gortintiileri kaydeden gelismis bir algilayicidir. ASTER algilayicisi lig farkli algilayicidan
olugsmaktadir: Goriiniir ve Yakin-Kizilotesi (VNIR) 15 m’lik mekansal ¢oziiniirlige sahip
3 bant (Bant 1, 2 ve 3N) ve bir bant stereo goriis i¢in geri bakis teleskopu (3B); Kisa
Dalga Kizilétesi (SWIR) 30 m’lik mekansal ¢oziiniirliige sahip 6 bant ve Termal
Kizil6tesi (TIR) 90 m’lik mekansal ¢oziiniirliige sahip 5 banda sahiptir. VNIR ve SWIR
goriintiileri 8 bit, TIR goriintiileri 12 bit radyometrik ¢ozilinilirliige sahiptir. Zamansal
¢ozlinlirligi 16 giin olan uydunun tarama genisligi 60 km’dir (Cizelge 3.1). ASTER
verileri 60x60 km alana sahip goriintiiler seklinde olmaktadir. Bu calismada 29.12.2005
tarihine ait level-3 ve kisa adi AST3A01 olan wuzun adi AST3Al
0506070857120512290765 olan ASTER uydu verisi kullanilmistir.

Cizelge 3.1. ASTER algilayicisinin ¢oziiniirliik 6zellikleri

BantNo Spektral ¢oziiniirlik  Mekénsal Radyometrik

(um) coziiniirliik  ¢oziiniirliik
1 0,52-0,60
VNIR 2 0,63-0,69 15m 8 bit
3N-B 0,78-0,86
4 1,60-1,70
5 2,145-2,185
6 2,185-2,225 .
SWIR 7 2235-2 285 30m 8 bit
8 2,295-2,365
9 2,360-2,430
10 8,125-8,475
11 8,475-8,825
TIR 12 8,925-9,275 90 m 12 bit
13 10,25-10,95
14 10,95-11,65
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Sentinel-1, Copernicus programi onciiliigiinde ESA’nin gelistirdigi, tiim hava
kosullarinda, gece ve giindiiz boyunca goriintii saglayan C banda sahip gelismis bir radar
aleti tasiyan uydudur. C-Bantli SAR cihaz1 tek kutuplu (HH veya VV) ve cift kutuplu
(HH+HV veya VV+VH) polarizasyon degerlerini kaydetmektedir. Sentinel-1 dort farkl
modda 12 giin araliklarla goriintii temin edebilmektedir. Bunlar; 80 km tarama genisligi
olan 5x5 m mekansal ¢oziiniirliikklii StripMap (SM), 250 km tarama genisligi olan 5x20
m mekansal ¢oziiniirliiklii interferometrik genis tarama (Interferometric Wide Swath -
IW), 400 km tarama genisligi olan 25x100 mekansal ¢oziiniirliiklii ekstra genis tarama
(Extra-Wide Swath - EW), 100 km tarama genisligi olan 5x20 m mekansal ¢oziintirliiklii
dalga (Wave - WV)’dir (Attema vd., 2007) (Cizelge 3.2). Bu ¢alismada ¢alisma alanini
icine alan en uygun veri ESA’nin kendi sitesinden (scihub.copernicus.eu) taranarak HH-
HV polarimetre verisi i¢in 20.05.2016 tarihli GRD iiriinii EW verisi olan dosya adi
S1A_EW_GRDM_1SDH_20160520T035843 20160520T035943_011337_011344 A1l
F7 olan veri kullanilmistir. VV-VH i¢in 02.06.2017 tarihli IW verisi olan dosya adi
S1B_IW_SLC__1SDV_20170521T035807_20170521T035835_005691_009F87_94C2
olan veri kullanilmastir.

Cizelge 3.2. Sentinel-1 uydu 6zellikleri

Sensor Spektral ¢oziiniirlik ve Mekansal Radyometrik  Serit
tipi polarimetri coziiniirlik coziiniirlik genisligi
(m) (km)
SM  C-Bant  Frgz: HH-HV 5x5 10 bit 80
5.405 VV-VH
IWS GHz 5x20 250
EWS 25x100 400
~ Wave 5x20 100

Caligma sahasina araziyi farkli mevsimlerde gérme amaci ile farkli aylarda arazi
calismalan diizenlenmistir. Araziden hem giinlenmis kaya¢ yiizeylerinden (Sekil 3.1a)
hem yol yarmalarindaki taze kaya ylizeylerinden (Sekil 3.1b) gerektigi yerlerde el
mikroskobu ile inceleme yapilarak (Sekil 3.1c) numarali ve koordinatli 19 adet el 6rnegi
(Sekil 3.1d) alinmistir. Araziye ilk diizenlenen ¢alismadan alinan el drnekleri Akdeniz
Universitesi Jeoloji Miihendisligi Kesithane Laboratuvarinda ince kesit ve
spektroradyometre Olglimleri i¢in kesilerek (Sekil 3.1e) ayrt ayn hazirlanip
paketlenmistir. Ince kesitler uzman bir kisiye hizmet alim1 olarak yaptirilmistir (Sekil
3.1f). Spektroradyometre 6l¢iimleri MTA Uzaktan Algilama ve CBS Laboratuvarlarina
ait ASD (Analytical Spectral Devices) cihazinda (Sekil 3.19) yapilmustir.
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Sekil 3.1. a) Araziden giinlenmis kaya¢ ylizeyleri; b) yol yarmalarindaki taze kaya
yiizeyleri; ) el mikroskobu ile inceleme; d) araziden alinan el 6rnegi; e) d6rneklerin ince
kesit ve spektroradyometre dl¢limleri i¢in kesilerek hazirlanmasi; f) ince kesit; g) ASD
cihaz ile spektroradyometre 6lgiimii

11
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3.2. Metot

Bu calismada; O6n ¢alisma, arazi ¢alismasi, laboratuvar ¢alismasi ve ofis ¢alismasi
kisimlarma ayrilabilir. On ¢alisma, gerekli olan materyaller edinilerek ¢alisma sahasi
hakkinda bilgi elde etmeyi kapsar. Arazi ¢alismasi; siniflandirma oncesi, siniflandirma
sirast Ve siniflandirma sonrasinda gergeklesmistir. Laboratuvar ¢alismasi; araziden alinan
orneklerin kesilmesi, ince kesitlerin incelenmesi, spektroradyometre O&lgiimleri
caligmalarin1 kapsamaktadir. Ofis ¢aligmalar1 kisminda da elde edilen uzaktan algilama
verilerine On islem uygulamalari, verilerin veri seti haline getirilmesi, egitim ve kontrol
setlerinin hazirlanmasi, siniflandirma ¢alismalarini i¢eren tiim adimlari igermektedir.

Uzaktan algilama ile analiz edilen sayisal goriintiiler, diizenli ve diizensiz bazi
hatalar igerir. Bu hatalar goriintii 6n isleme asamasinda giderilir. On islemler, esas
verilerin ve bilgilerin dogru olarak ortaya cikarilmasi i¢in yapilmasi gerekli olan
hazirliklart igerir. Bunlar radyometrik ve geometrik diizeltmeler olarak isimlendirilirler.
Bu calismada ASTER uydu goriintiilerinde radyometrik ve geometrik olarak hata
olmadigindan herhangi bir diizeltme yapilma ihtiyaci olmamistir. Sentinel-1 uydu verileri
ESA’nin kendi sitesinden ham veri olarak elde edilmistir. Farkli zamanlara ait goriintiiler
icerisinden en uygun olan1 secilmistir. Veriler ¢ift polarizasyonlu HH+HV ve VV+VH
polarizasyon degerleri IW ve EW olmak tizere iki farkli sekilde elde edilmis, geometrik
ve radyometrik diizeltmeleri yapilmistir. Polarimetrik SAR verileri genis bir alani
kapladiklari i¢in kullanilan bu iki goriintii SNAP programinda ¢aligma alanini kapsayacak
goriintiiden ilgili alan ¢gikarilmistir.

14 adet ¢ok-bantli ASTER goriintiisii farkli mekansal, spektral ve radyometrik
¢oziiniirliige sahiptir. Goriintii isleme ve analizlerinin yapilabilmesi igin bu bantlar tek bir
(Ast) dosya haline donistiriilmiistiir. ASTER goriintiisii ile ASTER’den elde edilen
sayisal yilikseklik modeli (GDEM) verisi birlestirilerek 15 bantli ASTER+DEM veri seti
(AstDem) olusturulmustur. ASTER goriintiisii ile 4 banth HH+HV ve VV+VH
polarizasyon verileri birlestirilerek 18 bantli ASTER+Sentinel veri seti (AstSen)
olusturulmustur. Son olarak tiim verilerin birlesimi ile 19 bantli ASTER+Sentinel+DEM
veri seti (AstSenDem) olmak tizere ayri ayri1 dort farkli goriintii veri seti elde edilmistir
(Sekil 3.2).

Farkli uydu goriintiileri farkli mekansal ¢oziiniirliiklere sahip olduklart i¢in en
uygun mekansal ¢oziniirlik denenerek tespit edilmis ve veri setleri mekansal
¢Oziliniirliigii 15 m olacak sekilde birlestirilmistir. Siiflandirma sirasinda siniflandirmay1
etkilememesi i¢in deniz alanlar1 maskelenmis ve 0-1 arasina normalize edilerek sabit veri
setleri olusturulmustur. Bu ¢alismada bitki ortiisii géz ard1 edilmeden siiflandirmaya
dahil edilerek kullanilmistir.

Smiflandirma yontemleri; goriintiideki her bir piksel i¢in spektral parlaklik
degerlerini analiz ederek benzer imzalar1 ayni siniflandirdigr piksellere atama teknigidir.
Simiflandirma isleminden sonra harita ve goriintii tizerindeki bu siiflar her biri farkli renk
ve sembollerle tanimlanmis tek bir goriintii elde edilir. Litolojik siniflandirmada her renk
veya sembol bir litolojiyi temsil etmektedir.

Siniflandirma teknikleri Egitimli Siniflandirma (Supervised Classification) ve
Egitimsiz Simiflandirma (Unsupervised Classification) olmak iizere ikiye ayrilir.

12
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Egitimsiz Siniflandirmada programa goriintiide ka¢ tane sinif oldugu girilir program
spektral verilere gore istatistiki yontemlerle siniflandirmay1 yapar. Egitimli Siniflandirma
tekniginde ise kullanici programa goriintiide hangi sinifa neresinin ait oldugunu gosterir
ve program 6grenme algoritmalarina dayali yontemleri kullanarak siniflandirmay1 yapar.
Makine Ogrenme algoritmalarina dayali yontemler; Maksimum Benzerlik Haritasi
(Maximum Likelihood Classification), Paralel Cizgiler (Paralelpiped), Minimum Mesafe
(Minimum Distance), Destek Vektor Makinalart (Support Vector Machine), Rastgele
Orman (Random Forest), Yapay Sinir Aglar1 (ANN-Artificial Neural Network)’dir.

Bu c¢alismada egitimli siniflandirma tekniklerinden Maksimum Benzerlik
Smiflandirmas1 (MLC), Destek Vektor Makinalari (SVM), Rastgele Orman (RF) ve
Yapay Sinir Aglar1 (ANN) yontemleri uygulanmistir. Bunlarin disinda ayrica Kemer
bolgesini i¢ine alan bolge pilot bolge olarak alinarak bu bolgede SAM ve karigim
(Mixture) Analizi uygulanmistir.

13
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Sekil 3.2. Smmiflandirma islemleri is akis semasi
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Egitimli siniflandirma teknikleri 6ncesinde herhangi bir RGB bant kombinasyonu
gorlintiisiinde egitim seti ve kontrol seti alanlar1 belirlenerek makine 6grenme
algoritmasimin egitilmesi saglanir. Egitim ve kontrol setlerin olusturulmasi
siiflandirmanin yonlendirilmesi oldugu i¢in bu asama olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢aligmada
litolojik birimlerin ayriminin kolay yapilabildigi AstSenDem verisinin RGB gériintiisii
tizerinde, litoloji haritas1 ve arazi gozlemleri referans alinarak egitim seti ve bagimsiz
olarak kontrol seti hazirlanmigtir (Sekil 3.3). Calismada ilk 6nce egitim setleri rastgele
toplanmustir. Chen ve Stow (2002) egitim amaciyla alinan nokta ve alan 6rneklerinin
karsilastirilmasini yaptigi ¢alismasindan yararlanilarak %80 egitim Ornekleri ve %20
kontrol 6rnekleri olacak sekilde kii¢iik ve sik araliklarla poligonlar alinmistir (Cizelge
3.3).

Sekil 3.3. Calisma sahasina ait birlestirilmis AstSenDem veri setinin goriintiisii
(RGB:VV-VNIR3-SWIRS)
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Cizelge 3.3 Egitim setlerine gore yapilmis farkli siniflandirmalarin toplam yiizde (%)
dogruluk degerleri

Rastgele alinan egitim ve %80 egitim ve %20 kontrol
kontrol 6rneklerine gore orneklerine  gore  dogruluk
dogruluk degerleri (%) degerleri (%)
MLC SVM RF MLC SVM RF
Ast 81,72 84,64 81,99 86,42 88,74 84,26
AstDem 84,08 85,45 88,48 89,23 93,26 89,38
AstSen 84,43 85,63 84,80 87,41 91,05 87,31
AstSenDem 85,35 87,16 89,41 90,26 95,72 93,61

Tiim jeolojik birimlerin ayr1 bir sinif olarak alinmasi halinde siniflandirma igin
biiyilk bir kargasa olusturacagindan litolojik birimler birlestirilerek gruplandirma
yapilmistir. Bu durum c¢alisma alaninin biiyiik bir alan1 kaplamasindan kaynaklidir.
Calisma alaninda birgok farkli litolojik birim bulundugundan (Sekil 1.2) dolayr arazi
calismalar ve jeoloji haritalari temel alinarak litolojik olarak benzer olanlar yedi birime
ayrilmig, ayrica ¢aligma sahasi igerisinde yer alan su kiitleleri de ayri bir sinif olarak
alinarak toplam sekiz (8) simif dikkate alinmistir. Farkli yaslarda olan killi kiregtasi,
kumlu kiregtas1 gibi litolojiler “kiregtast”; tufa ve traverten “traverten”; serpantin,
serpantinlesmis gabro gibi litolojiler “peridotit”; volkanik ve magmatik kayaglarin
karmasig1 “melan;j”; radyolarit ve ¢ort “cort”; ¢akiltagi, kumtasi, camurtasi gibi litolojiler
“klastikler”; ve ayrica “aliivyon” ve “su” birimleri de olacak sekilde 8 farkli sinif
olusturulmustur (Sekil 3.4). Bu litolojik birimlerden olusan jeoloji haritasi1 (Senel, 1997)
ve arazi gozlemleri temel alinarak birbirinden bagimsiz 3 egitim Ornek alanlar1 ve
bunlardan bagimsiz 3 kontrol 6rnek alanlar1 alinmistir (Cizelge 3.4). Bu 6rneklerden elde
edilen toplam dogruluk degeri, Kappa degeri ve islemin siiresinin sonuglart Cizelge
4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Egitim ve kontrol piksel sayilar1

Model 1 Model 2 Model 3
Simiflar egitim kontrol egitim kontrol egitim kontrol
Aliivyon 1100 315 918 230 861 230
Traverten 1116 285 857 211 827 211
Peridotit 2066 682 1056 297 1056 297
Kirectas: 8020 1982 1562 393 2566 601
Melanj 2308 645 1051 311 1051 311
Klastikler 2489 715 1006 375 1571 375
Cort 961 302 671 177 634 177
Su 220 72 136 39 485 149

Bitki ortiisiinii belirgin hale getirmek, on plana ¢ikarmak i¢in normalize edilmis
bitki fark indeksi (NDVI) denilen bir bant oranlama kullanilmaktadir. Bitkiler kiziltesi
(NIR) bantta yiiksek, kirmizi bantta diisiik yansima gosterdiginden NIR-R degerinin
NIR+R degerine orani bize NDVI degerini verir. Bu da ASTER igin (b3-b2)/(b3+b2)
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bantlarinin oranlamasi demektir. Biz bu indeks degerini tam tersi olarak bitki Ortiisiinii
maskelemek i¢in de kullanabiliriz.

kiregtas! ’ l'-ﬁﬂ

P Egitim Noktalari
® Ornek Noktalari

Sekil 3.4. Calisma alanindan toplanan egitim Orneklerinin (Model 2’ye ait), kayag
orneklerinin yerleri ve birimlerin arazi goriintiileri

3.2.1. Maksimum Benzerlik Haritasi

Maksimum Benzerlik Haritasi (Maximum Likelihood Classification-MLC),
caligsma alanindaki yansima degerlerinin dagilimina uygulanan Bayesian olasilik teorisine
dayali istatistiksel fonksiyonlara bagli bir siniflama yontemidir. Yontem, bir pikselin o
sinifa ait olma olasiligin1 degerlendirir ve en yiiksek liye olma olasiligina gore atar
(Richards ve Jia, 2006). Bu yontemin en biiyiik avantaji hizli olmasidir. Tiim veri setlerine
onceden hazirlanan egitim setlerle ENVI 5.0 programinda MLC uygulanmistir. Analiz
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sonucu ENVI 5.0 Programinda ayni kontrol seti kullanilarak analiz sonras1 dogruluk
degerlendirmesi yapilmistir.

ENVI, goriintiideki her piksel icin (3.1) bagintisindaki hesaplamay1 yaparak en
yiiksek olabilirlik siniflandirmasini uygular (Richards, 1999):

-1
1 1
gi(x) = 1n p(wi) — 2 in|z;| - E(x —mi)T Z(x — mi) (3.1)

i = smif

X = n-boyut veri ( n kadar bant sayis1)

p(®i) = w;i siifinin goriintiideki olma olasilig1 ve tiim smiflar i¢in ayni oldugu varsayilir
|Zi| = i sinifindaki verinin kovaryans matrisinin determinanti

X! = ters matrisi

m; = ortalama vektor

3.2.2. Rastgele Orman

Rastgele Orman (Random Forest-RF), karar agaci siniflandirma yontemlerinden
biridir. Bu yontemde her bir aga¢ modeli girdi vektoriinii siniflandirmak igin agagta
bulunan en baskin sinifa bir oy verir (Ho, 1995). Her bir piksel tiim agag¢ tahminlerinde
en fazla oy alan smifa atanmasiyla siiflandirilir (Sekil 3.5). Bir karar agacinin
olusturulmasinda dallanma kriterlerinin belirlenmesi gerekmektedir. RF i¢in dallanma
say1s1 programa girilirken say1 ne kadar biiyiik olursa siniflandirmanin dogrulugu o kadar
iyi olabilmekte ya da fazla rakam dogrulugu bozabilmektedir (Breiman, 2001).

X veri seti
pler Bif piksel 140
N1 ozellikleri N2 ozellikleri N3 ozellikleri Nn 6zellikleri

)

A

® = m = =
A
ol N O O e B e el
< | | 4 «
A sinifi B sinifi Csinifi B sinifi
! | A P

Oy ¢oklugu ile atanan siniflar

Sekil 3.5. RF algoritmasi1 6nceden verilen 6zelliklere bakarak her bir piksel i¢in evet/hayir
oy vererek ilerler (Ho, 1995)
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Tiim veri setlerine uygulanan egitim seti ENVI 5.1 programinda EnMAP-Box i¢in
uygun format olan roi’den image formatina doniistiiriilerek EnMAP-Box _vm.2.2.0
programinda RF uygulanmistir. Karar agaci sayist sirasiyla 10, 100, 1000, 10000
denenmistir. 1000°den az kullanilan agac¢ sayisinda dogruluk diisilk oldugundan,
1000°den fazla aga¢ sayisinda 1000 agac sayist ile ayni siniflandirmayr verdiginden
dolayr 1000 karar agagh simiflandirma sonucu kullanilmistir. Programin kullanacagi
parametreleri 6nceden programa optimizasyon edilerek belirlenmistir. Analiz sonucu
ENVI 5.0 Programinda aymi kontrol seti kullanilarak analiz sonrasi dogruluk
degerlendirmesi yapilmistir.

3.2.3. Destek Vektor Makinalari

Destek Vektor Makinalart (Support Vector Machine-SVM), ilk olarak Cortes ve
Vapnik (1995) tarafindan diisiiniilen bu teknik uzaktan algilama goriintii
siiflandirmasina kazandirilmistir. SVM, sadece ayrilmis hiperdiizlem (hyperplane,
destek piksel vektorlerine verilen isim) yakinindaki piksellere bagli yaklasimdir ve
diizleme gore siiflandirma yapar (Vapnik, 1999). Giivenilir bir siniflandirma yapmak
icin hiperdiizlemin nerede olmasi gerektigini tanimlayan, ayiran, hiperdiizlem
yakinindaki pikselleri bulan yontemdir (Richards ve Jia 2006) (Sekil 3.6). Bu yontem
bir¢ok yonteme gore hizli ¢alismasina karsin yine birgok yonteme gore tutarli sonuglar
vermesi agisindan ¢ogu ¢alisma tarafindan tercih edilmektedir (Ada ve San, 2018; Aktas
ve San, 2019; Ge vd., 2018; Gualtieri ve Cromp, 1998; Hassan ve Sadek, 2017; J.
Anthony Gualtieri; R. F. Cromp, 1999; Othman ve Gloaguen, 2014; San, 2014; Zhang
vd., 2009).

B banti

A

"A bant

Sekil 3.6. SVM algoritmasi, verileri genellikle iki sinifa ayiran bir hiperdiizlem ¢ikarir
(Richards ve Jia, 2006)
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Tiim veri setlerine ayn1 egitim setiyle ENVI 5.0 programinda SVM uygulanmastir.
Uygulamada parametreler; radyal basis fonksiyon kernel tipinde olacak sekilde, penalty
parametresi 100, gamma sayist Ast veri seti i¢in 0,071 (Othman ve Gloaguen, 2017),
AstDem i¢in 0,067, AstSen i¢in 0.056, AstSenDem i¢in 0,053 alinmistir.

3.2.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network-ANN), noron adi verilen birkag
basit igslem diigiimiinden olusan bir hesaplama aracidir (Haykin, 1994). ANN, insanlarin
gorevleri Ogrenen, kaliplar1 siniflandiran ve problemleri ¢ézen biyolojik sinir agi
modelini taklit eden bir yapay zeka teknigidir (Negnevitsky, 2005) (Sekil 3.7). Oriintii
tamimada yaygin olarak kullanilan ANN siiflandiricisi, goriintii  verilerinin

siniflandirilmasinda da son zamanlarda kullanilmaya baslamistir (He vd., 2015; Ge vd.,
2018).

Tiim veri setlerine ayn1 egitim 6rnekleri kullanilarak ENVI 5.0 programinda ANN
siniflandirmasi yapilmistir. Uygulamada kullanilan parametreler deneme yanilma ile
belirlenmistir. Tek bir parametre degistirilip digerleri sabit tutularak elde edilen sonuglara
gbre en uygun parametreler belirlenmistir. Denemeler sonucu en yiiksek sonucu veren
degerler birbirleri ile uyumu da g6z 6niine alinarak kullanilmistir.

veri katmani gizlikatman 1 gizlikatman 2 cikti katmani

Sekil 3.7. ANN basit islem diigtimleri olusturarak siniflandirir (Haykin, 1994)

Teta Degeri (TTC-Training Threshold Contribution), diiglimiin aktivasyon
seviyesine gore i¢ agirligin katkisini belirler ve 0-1 arasi bir deger girilir. Diiglimlerin i¢
agirliklarinin ayarlanmasi daha iyi siniflandirmalara yol agabilir, ancak ¢ok fazla agirlik
da zayif genellemelere yol agabilir (Richards, 1999).
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Egitim Hiz1 (TR-Training Rate), agirlik ayariin biiyiikligiinii belirler ve 0-1 aras1
bir deger girilir. Daha yiiksek bir hiz, antremani hizlandiracak, fakat ayn1 zamanda
salinimlar veya antrenman sonucunun yakinlasmamasi riskini de artiracaktir (Richards,
1999).

Egitim Momentumu (TM-Training Momentum), 0-1 arasi bir deger girilir. Sifira
yakin bir momentum orani girmek, salinimsiz daha yiiksek bir egitim hizi ayarlanmasina
olanak saglar. Daha yiiksek bir momentum hizi, daha diisiik bir momentum hizindan daha
biiyiik adimlarla ¢alisir (Richards, 1999).

Egitim RMS Cikis Kriteri (TRMSEC-Training RMS Exit Criteria), egitimin
durmasi gereken RMS hata degeri girilir. Egitim sirasinda hedef noktalarda gosterilen
RMS hatasi girilen degerin altina diiserse, iterasyon sayisi karsilanmamais olsa bile egitim
durur (Richards, 1999).

Gizli Katman Sayisi1 (NHL-Number of Hidden Layers), kullanilacak olan gizli
katmanlarin sayisidir. Dogrusal bir siniflandirma i¢in 0 degeri girilir. Dogrusal olmayan
siiflandirmalar i¢in gizli katman sayis1 1 veya daha biiylik bir degere ayarlanarak
gerceklestirilir (Richards, 1999).

Egitim Iterasyon Sayisi (NTI- Number of Training Iterations), egitimde
kullanilacak olan dénme sayisidir (Richards, 1999).

Bu sonuglara gore (Cizelge 3.5) parametreler;

Teta Degeri (TTC-Training Threshold Contribution) 0.3

Egitim Oran1 (TR-Training Rate) 0.05

Egitim Momentumu (TM-Training Momentum) 0.5

Egitim RMS Cikis Kriteri (TRMSEC-Training RMS Exit Criteria) 0.1
Gizli Katman Sayis1 (NHL-Number of Hidden Layers) 1

Egitim Iterasyon Sayis1 (NTI- Number of Training Iterations) 1000
alinmustir.

AN NI NI NI NN
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Cizelge 3.5. Degistirilen parametreler sonucu elde edilen dogruluk degerleri

Tic 01 | 02 | 03 | 04 | o5 | 06 | 07 | 08 | 09
Dogruluk
degeri | 76,64 | 8598 | 8628 | 81,21 | 7929 | 81,60 | 8519 | 86,87 | 82,69
TR 0001 | 005 | 01 | 02 | 03 | 05
Dogruluk
degeri | 87,85 | 88,49 | 8642 | 82,60 | 4397 | 32,71
™ 09 | 07 | o5 | 03 | 01 | 005
Dogruluk
degeri | 82,69 | 87,31 | 8711 | 86,13 | 8470 | 84,75
TRMSEC | 405 | 01 | 02 | 03 | 04 | 05 | o6 | 07 | 08 | 09
Dogruluk
degeri | 82,69 | 82,69 | 82,69 | 82,69 | 87,85 | 88,83 | 7811 | 5425 | 69,50 | 63,01
NHLO : d , /
Dogruluk
degeri | 7841 | 8269 | 5332 | 20,22
NTI
100 | 500 | 1000 | 3000 | 5000 | 8000 | 10000
Dogruluk
degeri | 8302 | 8711 | 82,69 | 8810 | 64,88 | 88,05 | 84,85

3.2.5. Spektral A¢1 Haritalamasi

Cisimler elektromanyetik spektrumun farkli dalga boyu araliginda farkli yansima
veya emilim 6zelligine sahiptirler. Her mineralin kendine 6zgii spektral yansimasi vardir
ve bu da spektral imzasidir. Spektral A¢1 Haritalamasi (Spectral Angle Mapping-SAM),
gorlintiinlin  spektral benzerligini referans spektrumlarla karsilastirip eslestirerek
kullanilan bir yontemdir (Kruse vd., 1993). Laboratuvardan ya da araziden alinan
spektrumlar referans spektrum olarak kullanilabilir. Iki spektrum arasindaki benzerlik,
spektrumlarin dagiliminin vektorel gosterimindeki ag1 (o) hesaplanarak belirlenir (Sekil
3.8). Agilar yeterince farkli oldugundan spektrumlar birbirinden ayirt edilebilir (Richards
ve Jia, 2006)
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B banti
A

spektrumu

Referans
spektrumu

" A banti

Sekil 3.8. SAM goriintiiniin spektral benzerligini referans spektrum ile karsilastirir (Kruse
vd., 1993)

Bu uygulama yapilmadan 6nce biitiin ¢calisma sahasini temsil eden Kemer bolgesi
pilot bolge tespit edilerek arazi g¢alismasi yapilmistir. Kemer bolgesinde bulunan
ofiyolitlerin icerisinde bulunan peridotitlerin genel kaya¢ ayrimi i¢in yapilmasi
diistiniilmiistiir. Araziden alinan drnekler ince kesit ve spekroradyometre Sl¢timleri i¢in
hazirlanmistir.  Spektroradyometre Olglimleri MTA Uzaktan Algilama ve CBS
Laboratuvarlarinda yapilmistir. Ince kesitler incelenerek el drnekleri de referans almnip
kaya¢ adlandirmalar1 yapilmistir. Laboratuvarda alinan reflektans degerleri EK-2’de
verilmistir. Spektral imzalar ASTER verisine uygun olacak sekilde hazirlanmistir. On
hazirlik asamasindan gegen spektral imzalar araciligi ile ASTER veri setine ENVI 5.0
programinda SAM uygulanmuistir.

John Hopkins Universitesi Spektral Kiitiiphanesinden elde edilen gabro kayacina
ait spektral imzalar ASTER igin 6n hazirliktan gegirilerek Kemer bolgesine SAM
uygulanmustir.

3.2.6. Spektral Karisim Analizi

Spektral Karisim Analizi (Spectral Mixture Analysis-SMA), kayaglar1 olusturan
minerallerin spektral imzalarin1 kullanarak kayacin spektral imzasini bulmaya dayal1 bir
tekniktir. Pilot bolgede bulunan peridotitleri siniflandirma amaciyla SMA teknigi
uygulanmistir. Ultrabazik kayag tiiriine giren peridotitler mineral oranlarina gore diinit,
harzburjit ve lerzolit olarak isimlendirilmektedir. Az miktarda kuvars, feldspat ve mika
cesitlerinin yani sira, 6zellikle olivin, piroksen ve amfibol mineralleri bazik ve ultrabazik
kayaclarin  isimlendirilmesinde ¢ok Onemli rol oynarlar. Magmatik kayag
siiflandirmalarinda da temel mineral bilesimi ve kayanin dokusu 6n planda tutularak
siniflandirma yapilir. Magma iginde bulunan elementler soguma sicakliklarina gore
magmadan kristallenerek mineralleri olustururlar. ki temel silikat gurubu mineralleri
vardir; koyu renkli silikatlar (Fe-Mg ¢ok) ve acgik renkli silikatlar (K, Na, Ca ¢ok). Olivin,
piroksen, amfibol ve biyotit en yaygin koyu renkli minerallerdir. Kuvars, muskovit,
feldispat gurubu mineraller en yaygin agik renkli minerallerdir. Magmatik kayaglar 6nce
olusum yerlerine gore derinlik, volkanik ve damar kayaci olarak ayrilir. Mineral icerigine
gore felsik (granitik), orta¢ (andezitik), mafik (bazaltik), ultramafik (peridotit) olarak
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gruplandirilir. Daha sonra kayacin igindeki minerallerin birbirine gore oranlar
belirlenerek kayacin ismi belirlenir.

Bu calismada el drneklerinden yapilan ince kesitler Akdeniz Universitesi Jeoloji
Miihendisligi Bolimiindeki Genel Jeoloji Laboratuvarindaki Olympos marka CX31
model alttan aydinlatmali Polarizan Mikroskobunda detayli incelemesi yapilmistir (Sekil
3.9) (EK-1). Yine aym boliimdeki Optik Mineraloji Laboratuvarinda bulunan Nikon
marka eclipse 50i model alttan aydinlatmali Polarizan Mikroskobunda goriintiileri
alinmustir.

Sekil 3.9. Ince kesitlerin alttan aydinlatmali polarizan mikroskobunda detayli incelenmesi

Olympos marka CX31 model alttan aydinlatmali Polarizan Mikroskobunda
detayli incelemeler sirasinda gabro oldugu tespit edilen K09 nolu ince kesit lizerinde
calisma yapilmasina karar verilmistir. ince kesitte kayacin plajiyoklaz, piroksen ve opak
minerallerden olustugu tespit edilmistir. Piroksen mineralleri polarizan 11k altinda cift
nikoldeyken sonme gosterirler. Ortopiroksenler diiz sonme, klinopiroksenler egik sénme
gosterir. Klinopiroksenler yiiksek ¢ift kirmim 6zellige sahiptir. Bu durum bu mineralin
farkli acilardayken farkli renk yansimalari gostermesi demektir. K09 nolu &rnekte
bulunan piroksenler klinopirosendir. Doner tabladaki ag1 bilgilerinden yararlanilarak ince
kesitin 0°’de tek nikol, 0°’de ¢ift nikol, 45°°de ¢ift nikol, 90°’de c¢ift nikol RGB
goriintiilerinin fotograflar1 bilgisayara bagli Nikon marka eclipse 50i model alttan
aydinlatmali polarizan mikroskobunda ¢ekilmistir (Sekil 3.10). Her bir goriintii
dondiiriilen yoniin tersine dondiiriilen a¢1 kadar goriintii isleme programinda (Photoshop)
dondiirme islemi yapilmistir. Ornegin saat yoniinde 45° dondiiriilerek ¢ekilen goriintii
saat yoniiniin tersine 45° dondiiriiliip tiim goriintiiler iist iste cakistirilmistir. Goriintiilerin
sadece cakisan alanlar1 kalacak sekilde diger alanlari kesilmistir. Biitiin goériintiiler en son
hali ile st iiste bindirilerek ENVI programinda birlestirilmistir. Her bir goriintiiniin 3
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bantli RGB goriintiisii oldugundan toplamda 4 adet goriintiiniin birlestirilmesi ile sonugta
12 bantli veri elde edilmistir. Bu veri setine SVM teknigi ile piroksen, plajiyoklaz ve opak
minerallerin siniflandirmasi yapilarak veri setindeki oranlari tespit edilmistir.

Sekil 3.10. K09 nolu gabro kayacina ait ince kesitlerinin a) mikroskop; b) siniflandirilmis
goriintiileri

Siiflandirma sonucunda plajiyoklaz 3.343.854 piksel, piroksen 3.021.534 piksel,
opak mineral ise 355.764 piksel olarak smiflandirilmistir. Yapilan hesaplamalar
sonucunda %50 plajiyoklaz, %45 piroksen ve %5 opak mineral oldugu tespit edilmistir.

Minerallerin spektral egrileri NASA’ya ait “speclib.jpl.nasa.gov” adresinden
ticretsiz olarak temin edilmistir. Plajiyoklaz minerali “albit” ve “anortit” minerallerinin
karisimi ile olustugundan bu minerallerin spektral imzalar1 bulunarak kullanilmastir.
Mafik bir kaya¢ oldugundan plajiyoklazin %75’i anortit %25°i albit minerali olacak
sekilde kullamlmstir. ince kesitlerin detayli incelemesi sirasinda uralitlesme oldugu
tespit edildiginden opak minerallarin spektral egrileri “uralit” olarak alinmistir. Spektral
degerleri yiizde oranlar ile ¢arpilip ¢ikan degerler toplanarak son hali kayacin spektral
degeri olarak kabul edilmistir. Bulunan bu degerler ASTER i¢in 6n hazirliktan gegirilerek
ENVI 5.1 programinda Kemer bdlgesine SAM uygulamast olarak uygulanmistir.

3.2.7. Sonuglarmn dogruluk analizi

Siniflandirma sonras1 bulunan goriintiiler birbirleri ile ve var olan litoloji haritas1
ile karsilagtirllmistir. Gorsel agidan biitiinliik ve tutarlik arz eden sonug tespit edilmeye
calisilmigtir. Siniflandirma sonrasi siniflandirmalarin sonuglari ayri ayr1 kml dosyasi
haline getirilerek Google Earth programi kullanilarak arazide denetimi yapilmistir.

Gorsel sonuglarin yani sira tiim goriintiilerin MLC, RF, SVM ve ANN sonuglarina
siniflandirma sonras1 (post-classification) aymi kontrol seti kullanilarak ENVI 5.1
programinda dogruluk analizi i¢in karisiklik matrisi (confusion matrix) yaptirilmistir
(Cizelge 3.6). Tiim siniflandirma sonuglarinin programda dogruluk yiizdeleri (Esitlik 3.2)
(accuracy assesment) ve Kappa degeri (Esitlik 3.3) (Kappa value) hesaplattirilmustir.
Cikan sonuglar sayisal olarak karsilagtirilmistir.
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Cizelge 3.6. Kanisiklik (confusion) matrisi 6rnegi

Dogru (D) | Yanlis (Y)
Pozitif (P) DP YP
Negatif (N) DN YN

Dogru Pozitifler (DP); bunlar her bir piksel i¢in o pikselin tahmin ettigimiz
degerinin 1 oldugu ve pikselin gergek degerinin 1 (yani siniflandirilmis) 6rneklerdir.

Dogru Negatifler (DN); bunlar her bir piksel i¢in o pikselin tahmin ettigimiz
degerinin 0 oldugu ve pikselin gergcek degeri 0 (yani o sinifa ait degil) olan 6rneklerdir.

Yanlis Pozitifler (YP); bunlar her bir piksel i¢in o pikselin tahmin ettigimiz
degerinin 1 oldugu fakat pikselin gercek degeri 0 olan 6rneklerdir.

Yanlis Negatif (YN); bunlar her bir piksel i¢in o pikselin tahmin ettigimiz
degerinin 0 oldugu fakat pikselin gercek degeri 1 olan 6rneklerdir.

DP + DN
DP + YP + DN + YN

Dogruluk (Accuracy) = (3.2)

Kappa katsayisi, iki degerleyici arasindaki arasindaki uyumun derecesini yada
giivenilirligini 6lgmek i¢in yapilan istatistiki bir yontemdir (Cohen, 1960). Kappa
katsayisi (K) hesaplanirken iki farkli olasilik hesaplanir. Bunlar iki degerlendirici igin
gbzlenen uyumun toplam orani olan Pr(a) ve bu uyumun sansa bagli olasiligi olan
Pr(e)’dir.

B Pr(a) — Pr(e)
~ 1-Pr(e)

(3.3)

(3.3) bagintist sonucunda elde edilen degerin yorumu basittir. Cikan sonug 0’a
yaklastik¢a uyumsuzlugu, 1’e yaklastikca tam uyumu belirtir (Cohen, 1960). 11k asamada
iki degerleyici arasindaki uyum i¢in kullanilmaya baslasa da Fleiss (1971) tarafindan
ikiden fazla degerleyicinin uyumunu yorumlamak igin genel bir tablo olusturulmustur

(Cizelge 3.7).
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Cizelge 3.7. Kappa deger araliklar1 ve yorumlanmasi (Fleiss, 1971)

K degeri Yorum

<0,00 Sansa bagli uyum olmast
0,01-0,20 Onemsiz diizeyde uyum olmasi
0,21-0,40 Zayi1f diizeyde uyum olmast
0,41-0,60 Orta diizeyde uyum olmasi
0,61-0,80 Iyi diizeyde uyum olmasi
0,81-1,00 Cok 1iyi diizeyde uyum olmasi

Ayrica her bir simiflandirma sonucunun siniflandirilmis 7 birimi her birim ayr1
olacak sekilde kontrol 6rnekleri ile ROC egrisi ¢izdirilerek egri altinda kalan alan (Area
Under Curve, AUC) hesabi yaptirilmistir. Siiflandiricinin tiim olasi degerler tizerindeki
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir grafiktir. Dogru pozitif degerlerin
hassasiyet oranina (Esitlik 3.4) kars1 yanlis pozitif degerlerin orani (Esitlik 3.5) ile
cizilerek olusturulur. AUC yorumlanitken 1’e yakinhigi ve 0’a yakinlhiina gore
yorumlanir. 1’e yakinlii o modelin tahmin etmedeki basarisini gdsterir.

DP

; isi = — = 3.4
Hassasiyet (Precision) DP + YP (3.4)
Yanlis Pozitif Degerler = — (3.5)

aniis roziu egerier = DN + YP .
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4. BULGULAR
4.1. Ast Veri Setinde MLC Siniflandirmasi

Ik veri setimiz olan ve sadece ASTER goriintiisiiniin VNIR, SWIR ve TIR
degerlerini igeren 14 bantli veriye MLC yontemi uygulanmustir (Sekil 4.1). MLC
yapildiktan sonra kontrol set kullanilarak dogruluk analizi yapilmistir. Toplam dogruluk
degeri %86,42 ve Kappa degeri 0,8409 bulunmustur. MLC siniflandirmasi hizli bir
siniflandirma yontemidir. Bunun sonucu olarak bulunan tematik harita bize 6n bilgi
vermesi agisindan kullanish olabilir ancak yeterli degildir.

I Melanj A . K

[ Alavyon

Il Traverten I Klastikler

Il Peridotit Cort 0 5 10 km
B Kiretasi BN Su —

Sekil 4.1. Ast veri setinde MLC siiflandirmasi sonucu
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4.2. Ast Veri Setinde RF Siniflandirmasi

ASTER goriintiisiinii igeren 14 bantli veriye RF siniflandirmasi uygulanmistir
(Sekil 4.2). Analiz sonucu dogruluk degerlendirmesi yapilmistir. Toplam dogruluk degeri
%84,26 ve Kappa degeri 0,8155 bulunmustur. Ast verisinde uygulanan RF
siniflandirmasi sonucu bulunan sonuglar da hatali siniflandirmalar géze ¢arpmaktadir.

[ Alluvium I Melange N

Il Travertine Il Clastics
I Peridotite Chert 0 5  10km
Il Limestone Il Water

Sekil 4.2. Ast veri setinde RF uygulamasi sonucu
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4.3. Ast Veri Setinde SVM Siniflandirmasi

ASTER goriintiisiinii i¢ceren 14 banth veriye SVM simiflandirmasi uygulanmistir
(Sekil 4.3). Siniflandirma sonrasi dogruluk analizi sonucu toplam dogruluk degeri
%88,74 ve Kappa degeri 0,8680 bulunmustur. Hem gorsel olarak hem dogruluk degeri
olarak SVM teknigi oldukga iyidir. MLC teknigine gore biraz daha uzun siirmesine
ragmen SVM teknigi hem biiylik hem karmasik alanlar i¢in uygulanabilecek bir teknik
oldugunu kanitlamistir. Fakat alan biiyiik ve karmasik oldugu icin ASTER’de uygulanan
MLC kadar olamasa da SVM i¢inde de yanlis siniflandirma alanlar1 olusmustur.

[ Aliivyon I Melanj K
Il Traverten Il Klastikler

I Peridotit Cort 0 5  10km

Il Kirectas! Hl Su e ]

Sekil 4.3. Ast veri setine SVM siniflandirmasi sonucu

30



BULGULAR H.S. MANAP

4.4. Ast Veri Setinde ANN Siniflandirmasi

ASTER goriintiisiinii i¢eren 14 bantli veriye ANN siniflandirmasi uygulanmaistir
(Sekil 4.4). ANN siniflandirmasinda birgok parametre bulunmaktadir. Bunlar teker teker
degistirilip denenerek en yiiksek dogruluk degerlerini veren parametreler kullanilmistir.
Optimum parametre smiflandirmaya gore degisiklik gostermektedir ve optimum
parametreyi bulmak zaman almaktadir. Fakat parametre tespitinden sonra siiflandirma
islemi SVM’ye gore hizli olmaktadir. Smiflandirma sonrasi dogruluk analizi sonucu
toplam dogruluk degeri %88,88 ve Kappa degeri 0,8697 bulunmustur. Hem gorsel olarak
tutarli bir harita hem de dogruluk degeri olarak en yiiksek degere sahip siniflandirma
teknigi olmustur.

I Melanj K

[ Altivyon

I Traverten I Klastikler

| | Pgridotlt Cort 0 5 10 km
Il Kirectasi Hl Su e

Sekil 4.4. Ast veri setine ANN simiflandirmasi sonucu
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4.5, AstSen Veri Setinde MLC Siniflandirmasi

ASTER goriintiisiinii igeren 14 bantli veriye Sentinel-1 uydusundan elde edilen
VV-VH-HH-HV polarimetri verileri eklenerek iiretilen 18 bantli AstSen verisine MLC
uygulanmistir (Sekil 4.5). Siniflandirma sonrast dogruluk analizi uygulamasi dogruluk
analizi yapilmistir. Toplam dogruluk degeri %87,41 ve Kappa degeri 0,8952
bulunmustur. Ast veri seti kullanilarak yapilan MLC smiflandirmasindan dogruluk
degerinin 0,9838 arttig1 goriilmiistiir.

I Melanj X K

[ Alvyon
I Traverten I Klastikler
Il Kirectas! Bl Su oy |

Sekil 4.5. AstSen veri setine MLC uygulamasi sonucu
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4.6. AstSen Veri Setinde RF Simiflandirmasi

18 banthi AstSen veri setine RF smiflandirmast uygulanmistir (Sekil 4.6). RF
uygulamasindan sonra dogruluk analizi yapilmistir. Toplam dogruluk degeri %87,31 ve
Kappa degeri 0,8513 bulunmustur. Sadece Ast veri seti kullanilarak uygulanan RF
yonteminden AstSen veri setine uygulanan RF yontemi arasinda dogruluk degerinin
%3,05 oraninda arttig1 goriilmistiir.

[ Aliivyon I Melanj K

Il Traverten I Klastikler
I Peridotit Cort 0 5 10 km
Il Kiregtas! Il Su

Sekil 4.6. AstSen veri setine RF uygulamasi sonucu
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4.7. AstSen Veri Setinde SVM Siniflandirmasi

18 Bantli AstSen verisine SVM siniflandirmast uygulanmistir (Sekil 4.7).
Siniflandirma sonrast dogruluk analizi sonucu toplam dogruluk degeri %91,05 ve Kappa
degeri 0,8952 bulunmustur. Ast veri seti kullanilarak uygulanan SVM yonteminden
AstSen veri setine uygulanan SVM yontemi arasinda dogruluk degerinin %2,31 oraninda
arttig1 goriilmistiir.

[ Aliivyon I Melan K

I Traverten I Kastikler
Il Peridotit cort 0 5 10 km
B Kiregtas: B S —

Sekil 4.7. AstSen veri setine SVM uygulamasi sonucu
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4.8. AstSen Veri Setine ANN Siniflandirmasi

18 bantli AstSen verisine ENVI 5.1 Programi yardimiyla ayni egitim set
kullanilarak ANN smiflandirmast uygulanmistir (Sekil 4.8). Siniflandirma sonrasi
dogruluk analizi sonucu toplam dogruluk degeri %91,39 ve Kappa degeri 0,8991
bulunmustur. Ast veri seti kullanilarak uygulanan ANN yonteminden AstSen veri setine
uygulanan ANN yontemi arasinda dogruluk degerinin %2,51 oraninda arttigi
goriilmiistiir.

B Melanj : K

[ Alavyon

Bl Traverten I Kiastikler

- Peridotit Gort 0 5 10 km
Il Kirectas! Il Su ]

Sekil 4.8. AstSen veri setine ANN uygulamasi sonucu
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4.9, AstDem Veri Setine MLC Simiflandirmasi

ASTER goriintiisiinii iceren 14 bantli veriye ASTER’den elde edilen DEM verisi
eklenerek tiretilen 15 bantli AstDem veri setine MLC uygulanmistir (Sekil 4.9). MLC
uygulamasindan sonra smiflandirma sonrasi toplam dogruluk analizi uygulamasi ile
dogruluk analizi yapilmigtir. Dogruluk degeri %89,23 ve Kappa degeri 0,8735
bulunmustur. Sadece Ast verisi kullanilarak yapilan MLC siiflandirmasindan dogruluk
degerinin %2,81 arttig1 goriilmustiir.

[1 Altavyon Il Melanj K

Il Traverten Klastikler
I Peridotit Gort 0 5  10km
Il Kirectas Hl Su e !

Sekil 4.9. AstDem veri setine MLC uygulamasi sonucu
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4.10. AstDem Veri Setine RF Simiflandirmasi

15 bantli AstDem veri setine RF simiflandirmasi uygulanmustir (Sekil 4.10). RF
uygulamasindan sonra siniflandirma sonrasi dogruluk analizi uygulamasi ile dogruluk
analizi yapilmistir. Toplam dogruluk degeri %89,38 ve Kappa degeri 0,8753
bulunmustur. Sadece Ast veri seti kullanilarak uygulanan RF yonteminden AstDem veri
setine uygulanan RF yontemi arasinda dogruluk degerinin %35,12 oraninda arttigi
goriilmiistiir.

I Melanj ) K

[ Altivyon

Il Traverten I Klastikler

1] Pgndotlt B Cort 0 5 10 km
B Kiregtas! BN su p—

Sekil 4.10. AstDem veri setine RF uygulamasi sonucu
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4.11. AstDem Veri Setine SVM Simiflandirmasi

ASTER goriintiisiine DEM verisi eklenerek tiretilen 15 bantli AstDem veri setine
SVM siniflandirmasi uygulanmistir (Sekil 4.11). Siiflandirma sonrast dogruluk analizi
sonucu toplam dogruluk degeri %93,26 ve Kappa degeri 0,921 bulunmustur. Dogruluk
degerinin sadece Ast verisi kullanilarak uygulanan SVM yo6ntemine gore %4,53 oraninda
arttig1 gorilmiistiir.

[ Altivyon B Melanj K

I Traverten I Klastikler
Il Peridotit [ Cort 0 5  10km
Il Kirectasi Hl Su  — |

Sekil 4.11. AstDem veri setine SVM uygulamasi sonucu
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4.12. AstDem Veri Setine ANN Simiflandirmasi

15 bantli AstDem verisine ANN siniflandirmast uygulanmistir (Sekil 4.12).
Siniflandirma sonrast dogruluk analizi sonucu toplam dogruluk degeri %88,93 ve Kappa
degeri 0,8702 bulunmustur. Dogruluk degerinin sadece Ast verisi kullanilarak uygulanan
ANN yontemine gore %0,05 oraninda arttig1 goriilmistiir.

[ Alivyon I Melanj K

I Traverten I Kiastikler
B Peridotit @ Cort 0 5 10km
Il Kirectas! Hl Su  —

Sekil 4.12. AstDem veri setine ANN uygulamasi sonucu
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4.13. AstSenDem Veri Setine MLC Siniflandirmasi

ASTER goriintiisiinii iceren 14 bantli veriye ASTER’den elde edilen DEM verisi
ve Sentinel-1’den elde edilen VV-VH-HH-HV polarimetri verileri eklenerek iiretilen 19
bantli AstSenDem verisine MLC uygulanmistir (Sekil 4.13). MLC uygulamasindan sonra
siniflandirma sonrast dogruluk analizi yapilmistir. Toplam dogruluk degeri %90,26 ve
Kappa degeri 0,8855 bulunmustur. Sadece Ast verisi kullanilarak yapilan MLC
siniflandirmasindan dogruluk degerinin %3,84, AstSen verisinden %2,85 ve AstDem
verisinden %1,03 arttig1 gorilmistiir.

B Melanj ’ ' K

[ Alivyon

Il Traverten Il Kastikler

Il Peridotit B Cort 0 5 10 km
Il Kirectas! Il Su o |

Sekil 4.13. AstSenDem veri setine MLC uygulamasi sonucu
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4.14. AstSenDem Veri Setine RF Siniflandirmasi

Tiim verilerin birlestirilmesi ile elde edilen 19 bantli AstSenDem verisine RF
siniflandirmasi uygulanmistir (Sekil 4.14). RF uygulamasindan sonra smiflandirma
sonrasit dogruluk analizi uygulamasi ile dogruluk analizi yapilmistir. Toplam dogruluk
degeri %93,61 ve Kappa degeri 0,9253 bulunmustur. Sadece Ast veri seti kullanilarak
uygulanan RF yonteminden %9,35 oraminda, AstSen veri setinden %6,3 oraninda ve
AstDem veri setinden %4,23 oraninda dogruluk degerinin arttigi goriilmiistiir. Sonuglara
bakilinca RF siniflandirmasinda sadece Ast verisi kullanilarak yapilan siniflandirmaya
oranla AstSenDem verisinin dogrulugundaki bu artis bize RF smiflandirmasinin
birlestirilmis verilerde kullanilmasinin daha uygun oldugunu gostermektedir.

[ Aliivyon B Melan; K

I Traverten I Klastikler
Bl Peridotit Gort 0 5  10km
B Kirectas HE su o |

Sekil 4.14. AstSenDem veri setine RF uygulamasi sonucu
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4.15. AstSenDem Veri Setine SVM Siniflandirmasi

AstSenDem veri setine SVM uygulanmis ve uygulamadan sonra siniflandirma
sonrasi dogruluk analizi uygulamasi ile dogruluk analizi yapilmistir (Sekil 4.15). Toplam
dogruluk degeri %95,72 ve Kappa degeri 0,9499 bulunmustur. Sadece Ast verisi
kullanilarak yapilan SVM siniflandirmasindan dogruluk degerinin %6,99, AstSen
verisinden %4,67 ve AstDem verisinden %2,46 arttigi gorilmiistiir. Ayrica SVM
uygulamasinin  MLC uygulamasindan dogruluk degerinin %5,46 fazla oldugu
gorilmiustiir.

[ Alivyon B Melanj K

Il Traverten Il Klastikler
B Peridotit Cort 0 5 10km
B Kirectas Bl Su o |

Sekil 4.15. AstSenDem veri setine SVM uygulamasi sonucu
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4.16. AstSenDem Veri Setine ANN Siniflandirmasi

AstSenDem veri setine ANN uygulanmistir (Sekil 4.16). Uygulanan siniflandirma
sonrast dogruluk analizi uygulamasi ile dogruluk analizi yapilmistir. Toplam dogruluk
degeri %94,88 ve Kappa degeri 0,9401 bulunmustur. Dogruluk degerleri SVM
siniflandirmasina yakin ¢ikmasina ragmen gorsel olarak ANN siniflandirmasi daha tutarli
bir sonu¢ vermistir.

I Melanj ' K

[ Alvyon
Il Traverten I Klastikler
Il Kirectasi Hl Su  — |

Sekil 4.16. AstSenDem veri setine ANN uygulamasi sonucu
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4.17. Kemer Bolgesinde SAM Uygulamasi

Araziden almman el Orneklerinden MTA Uzaktan Algilama ve CBS
Laboratuvarinda reflektans degerleri alinmistir. Ince kesitlerin detayli incelemesi sonucu
gabro oldugu tespit edilen K09 nolu 6rnegin spektral imzasi1 kullanilarak pilot bolge
olarak segilen Kemer bolgesinde bulut ve deniz maskelenerek SAM uygulamasi
yapilmistir. Bunun disinda John Hopkins Spektral Kiitiiphanesinden gabro kayacina ait
spektral imza ile yapilan SAM sonuglari karsilastirilmistir (Sekil 4.17).

Sekil 4.17. a) K09 nolu 6rnegin spektral imzasi ile uygulanan SAM goriintiisii; b)
JHU’dan elde edilen spektral imza ile uygulanan SAM goriintiisii

4.18. Kemer Bolgesinde SMA Uygulamasi

Araziden alman kayac¢ oOrneklerinden yapilan ince kesitler detayli olarak
incelenmesi sonucu gabro olduguna karar verilen K09 nolu 6rnek kullanilmaya karar
verilmistir. Ornegin mikroskop gériintiileri birlestirilerek birlestirilen veriden SVM
siiflandirmast ile mineral oranlar tespit edilmistir. Reflektans degerleri temin edilen
minerallerin mineral oranlarina gére ¢arpilip toplanan ve son degeri tespit edilen degerler
ile Kemer bolgesine bulut ve deniz maskelenerek SAM uygulanmistir (Sekil 4.18).
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Sekil 4.18. K09 nolu 6rnege gore SMA uygulamasi
4.19. Dogruluk Analizi Sonuclari

Siiflandirma sonrasinda her bir siniflandirma igin dogruluk degerlendirmesi
yapilmistir. Bu degerlendirmede siniflandirmanin toplam dogruluk degeri, Kappa degeri
ve stireleri (Cizelge 4.1) ve bunlarin disinda her bir litolojik birim i¢in tiretici dogruluk
(Producer Accuracy) ve kullanic1 dogruluk (User Accuracy) degerleri elde edilmistir
(Cizelge 4.2-4.5). Bu degerler birbirleriyle karsilagtirilmistir.
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Cizelge 4.1. Farkli modellere ait toplam dogruluk degerleri, Kappa degerleri ve
siniflandirma siireleri (saat:dakika:saniye)

Model-1 Model-2 Model-3
Egitim | Kontrol Egitim | Kontrol Egitim | Kontrol
Aliivyon 1100 315 918 230 861 230
Traverten 1116 285 857 211 827 211
Peridotit 2066 682 1056 297 1056 297
Kiregtasi 8020 1982 1562 393 2566 601
Melanj 2308 645 1051 311 1051 311
Klastikler 2489 715 1006 375 1571 375
Cort 961 302 671 177 634 177
MLC toplam | Kappa | siire toplam | Kappa | siire toplam | Kappa | siire
Ast 86,5079 | 08128 | 00:01:51 | 86,4240 | 0,8409 | 00:01:56 | 90,7699 | 0,8908 | 00:01:56
AstDem 85,8743 | 0,8188 00:01:58 | 89,2277 | 0,8735 00:02:12 | 92,3011 | 0,9088 00:01:57
AstSen 84,8739 | 0,8041 00:02:31 | 87,4078 | 0,8522 00:02:06 | 90,8975 | 0,8923 00:02:22
AstSenDem 86,7547 | 0,8281 00:02:30 | 90,2607 | 0,8855 00:02:27 | 93,5347 | 0,9234 00:01:20
RF toplam | Kappa | siire toplam | Kappa | siire toplam | Kappa | siire
Ast 74,1497 | 0,6655 00:43:11 | 84,2597 | 0,8155 00:44:15 | 85,6231 | 0,8296 00:44:11
AstDem 77,8511 | 0,7116 00:40:38 | 89,3753 | 0,8753 00:40:04 | 95,0659 | 0,9416 00:39:23
AstSen 81,9728 | 0,7674 00:44:33 | 87,3094 | 0,8513 00:43:59 | 86,0910 | 0,8355 00:42:15
AstSenDem 86,1345 | 0,8182 00:43:18 | 93,6055 | 0,9253 00:39:59 | 96,5547 | 0,9593 00:38:23
SVM toplam | Kappa | siire toplam | Kappa | siire toplam | Kappa | siire
Ast 82,6731 | 0,7774 01:53:05 | 88,7359 | 0,8680 00:53:24 | 90,1319 | 0,8833 01:09:46
AstDem 90,0160 | 0,8721 01:35:21 | 93,2612 | 0,9210 00:39:42 | 93,7048 | 0,9254 00:54:33
AstSen 86,6146 | 0,8271 02:17:40 | 91,0477 | 0,8952 00:56:31 | 91,6631 | 0,9016 01:10:10
AstSenDem 90,6563 | 0,8816 02:04:04 | 95,7206 | 0,9499 00:40:54 | 96,1718 | 0,9548 00:49:09
ANN toplam | Kappa | siire toplam | Kappa | siire toplam | Kappa | siire
Ast 84,5738 | 0,7984 00:14:02 | 88,8834 | 0,8697 00:07:51 | 90,8124 | 0,8913 00:11:53
AstDem 86,7347 | 0,8311 00:14:59 | 88,9326 | 0,8702 00:08:22 | 94,4279 | 0,9341 00:11:34
AstSen 87,3149 | 0,8385 00:15:12 | 91,3920 | 0,8991 00:08:02 | 92,0459 | 0,9062 00:10:10
AstSenDem 87,2949 | 0,8368 00:15:30 | 94,8844 | 0,9401 00:08:18 | 97,3628 | 0,9689 00:12:01

Cizelge 4.2. Ast verisi kullanilarak yapilan siniflandirmalarin litolojik birimlerdeki
tiretici ve kullanic1 dogruluk degerlerinin karsilagtirmasi

Litolojik MLC RF SVM ANN
Birimler = — — —
Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla. Ureti. Kulla.

Aliivyon | 93,48 95,98 72,61 96,53 90,87 100,00 | 90,00 99,04
Traverten | 96,68 80,31 95,73 71,38 99,53 75,81 99,53 74,73
Peridotit | 92,26 87,82 80,13 84,10 87,88 87,58 83,16 93,92
Kirectas1 | 86,26 83,91 93,89 89,35 95,42 85,42 94,15 86,85
Melanj 82,64 82,90 85,21 84,94 85,21 88,93 94,86 84,29
Klastikler | 72,80 83,23 74,67 81,87 74,67 90,91 77,87 91,82
Cort 88,70 96,32 89,83 84,57 93,22 100,00 | 84,18 100,00

46



BULGULAR

H.S. MANAP

Cizelge 4.3. AstDem verisi kullanilarak yapilan siniflandirmalarin litolojik birimlerdeki
iretici ve kullanict dogruluk degerlerinin karsilagtirmasi

Litolojik MLC RF SVM ANN
Birimler — — — o

Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla.
Aliivyon | 95,65 100,00 | 100,00 | 100,00 | 96,52 100,00 | 95,65 100,00
Traverten | 96,68 85,71 100,00 | 88,66 100,00 | 82,42 96,68 85,71
Peridotit 91,92 100,00 | 91,58 100 91,92 99,64 91,92 100,00
Kirectas1 | 89,31 80,32 95,93 83,96 94,40 73,90 89,31 80,32
Melanj 90,35 87,54 99,36 91,96 99,68 95,38 90,35 87,54
Klastikler | 77,07 84,26 78,13 97,99 68,80 97,36 77,07 84,26
Cort 89,83 98,15 93,22 97,06 75,14 88,67 89,83 98,15

Cizelge 4.4. AstSen verisi kullanilarak yapilan siniflandirmalarin litolojik birimlerdeki
tiretici ve kullanict dogruluk degerlerinin karsilagtirmasi

Litolojik MLC RF SVM ANN
Birimler e N R —

Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla.
Aliivyon 91,30 94,17 90,87 99,05 77,83 97,28 91,30 94,17
Traverten | 96,68 83,95 99,53 75,54 99,53 77,21 96,68 83,95
Peridotit 93,60 83,99 88,22 87,33 81,48 82,59 93,60 83,99
Kiregtasi 94,15 88,10 95,42 97,66 97,71 95,05 94,15 88,10
Melanj 69,13 82,38 85,21 88,04 79,74 84,35 69,13 82,38
Klastikler | 81,87 86,97 84,27 93,22 81,60 86,20 81,87 86,97
Cort 90,96 98,77 98,87 96,69 94,35 86,98 90,96 98,77

Cizelge 4.5. AstSenDem verisi kullanilarak yapilan smiflandirmalarin litolojik

birimlerdeki tiretici ve kullanic1 dogruluk degerlerinin karsilastirmasi

Litolojik MLC RF SVM ANN
Birimler — — — R

Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla. | Ureti. Kulla.
Aliivyon 93,91 100,00 | 99,13 100,00 | 97,83 100,00 | 93,91 100,00
Traverten | 96,68 86,08 100,00 | 89,03 100,00 | 78,15 96,68 86,08
Peridotit 89,90 100,00 | 93,27 100,00 | 93,27 98,23 89,90 100,00
Kiregtasi 95,42 85,62 100,00 | 97,76 100,00 | 99,75 95,42 85,62
Melanj 82,64 86,53 96,46 93,75 96,78 97,41 82,64 86,53
Klastikler | 86,40 85,04 87,47 96,76 75,20 95,92 86,40 85,04
Cort 90,40 98,77 96,05 89,01 98,87 79,55 90,40 98,77

Siniflandirma sonrasi tiim siniflandirma sonuglarina her bir birim i¢in ROC egrisi
cizdirilerek AUC sonuglari elde edilmistir (Cizelge 4.6-4.9). Elde edilen sonuglar yapilan
siniflandirmalarin iyi performans gosterdigini belirtmektedir.
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Cizelge 4.6. Ast verisinin her bir siniflandirma i¢in AUC sonuglart

Litolojik MLC RF SVM ANN
Birimler

Aliivyon 0,978 0,989 0,982 0,975
Traverten 0,972 0,938 0,996 0,996
Peridotit 0,983 0,973 0,959 0,974
Kire¢tas: 0,902 0,951 0,962 0,944
Melanj 0,950 0,901 0,955 0,962
Klastikler 0,924 0,945 0,943 0,944
Cort 0,911 0,949 0,958 0,879

Cizelge 4.7. AstDem verisinin her bir siniflandirma i¢in AUC sonuglari

Litolojik MLC RF SVM ANN
Birimler

Aliivyon 0,985 0,988 1 1
Traverten 0,972 1 1 1
Peridotit 0,985 0,973 0,970 0,959
Kirectas: 0,916 0,946 0,961 0,941
Melanj 0,934 0,998 0,968 0,992
Klastikler 0,918 0,943 0,948 0,951
Cort 0,921 0,874 0,958 0,826

Cizelge 4.8. AstSen verisinin her bir siniflandirma i¢in AUC sonuglari

Litolojik MLC RF SVM ANN
Birimler

Aliivyon 0,976 0,989 0,982 0,989
Traverten 0,972 0,996 0,996 0,996
Peridotit 0,966 0,928 0,943 0,928
Kirecgtas 0,955 0,981 0,967 0,981
Melanj 0,941 0,949 0,942 0,949
Klastikler 0,933 0,945 0,944 0,945
Cort 0,950 0,986 0,994 0,986

Cizelge 4.9. AstSenDem verisinin her bir siniflandirma i¢in AUC sonuglari

Litolojik MLC RF SVM ANN
Birimler

Aliivyon 0,983 0,992 0,997 0,998
Traverten 0,972 1 1 1
Peridotit 0,961 0,976 0,975 0,984
Kirectasi 0,963 1 1 0,983
Melanj 0,962 0,989 0,966 0,969
Klastikler 0,932 0,948 0,953 0,947
Cort 0,944 0,998 0,976 0,998

Smiflandirma sonrasi her bir siniflandirma i¢in litolojik birimlerin siniflandirma
icindeki dogru piksel sayilar1 hesap ettirilmistir (Cizelge 4.10-4.25).
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Cizelge 4.10. Ast veri setinde MLC sonrasi birimlerin dogru piksel sayilari

Litolojik
Birimler

= & = ) 3

S 0e |8 % |§ |2 . 5

= o 5 5 2 L 3 5 g

< = o 4 = 4 o n =
Alivyon 215 0 0 0 0 9 0 0 224
Traverten 0 204 17 7 0 26 0 0 254
Peridotit 0 0 274 0 36 2 0 0 312
Kiregtasi 2 1 0 339 6 36 19 1 404
Melanj 0 0 1 27 257 25 0 0 310
Klastikler 13 6 5 20 10 273 1 0 328
Cort 0 0 0 0 2 4 157 0 163
Su 0 0 0 0 0 0 0 38 38
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033

Cizelge 4.11.

Ast veri setinde RF sonrasi birimlerin dogru piksel sayilari

Litolojik
Birimler

= § = 75 E"

S |E |E |§ |2 |X £

2 g S g © k7] - =

= s e = 9 Gt S 5 =3

< = 8 ¥ p ¥ o a F
Aliivyon 168 0 0 0 0 2 4 0 174
Traverten 0 197 33 14 1 36 0 0 281
Peridotit 0 0 236 0 44 1 0 0 281
Kirectasi 0 1 0 368 0 32 11 1 413
Melanj 0 0 28 0 266 19 0 0 313
Klastikler 52 13 0 0 0 280 2 0 347
Cort 10 0 0 11 0 5 160 0 186
Su 0 0 0 0 0 0 0 38 38
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033

Cizelge 4.12. Ast veri setinde SVM sonrasi birimlerin dogru piksel sayilar

Litolojik
Birimler .

= E ¥ 75 <@

S |t |8 |§ |2 | =

;} s ° g < 7] + s

E E qh) = © o :’S =] 8-

< [ o M = N4 o %) [
Aliivyon 209 0 0 0 0 0 0 0 209
Traverten 0 210 16 14 6 31 0 0 277
Peridotit 0 0 261 0 36 1 0 0 298
Kiregtasi 0 1 0 375 0 51 12 0 439
Melanj 0 0 20 1 265 12 0 0 298
Klastikler 21 0 0 3 4 280 0 0 308
Cort 0 0 0 0 0 0 165 0 165
Su 0 0 0 0 0 0 0 39 39
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033
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Cizelge 4.13. Ast veri setinde ANN sonras1 birimlerin dogru piksel sayilari

Litolojik
Birimler

s |8 |2 |3 5

=18 |8 |8 |5 |z |. 5

= S 5 = > © S 5 s

< ~ a o = ¥ o %) [
Allivyon 207 0 0 0 0 2 0 0 209
Traverten 0 210 2 9 0 33 0 0 281
Peridotit 0 0 247 0 15 1 0 0 263
Kiregctasi 0 0 0 370 0 27 27 2 426
Melanj 0 0 21 14 295 20 0 0 350
Klastikler 23 1 0 0 1 292 1 0 318
Cort 0 0 0 0 0 0 149 0 149
Su 0 0 0 0 0 0 0 37 37
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033

Cizelge 4.14. AstSen veri setinde MLC sonrasi birimlerin dogru piksel sayilar

Litolojik
Birimler

g & = z g £

S 5 B - = =

e g |8 |E |E |E |z g

< - & 2 > ¥ o 3 =
Altivyon 210 0 0 0 0 13 0 1 224
Traverten 0 204 9 7 3 20 0 0 243
Peridotit 0 0 278 0 51 2 0 0 331
Kirectasi 10 1 0 370 17 9 13 0 420
Melanj 0 0 10 13 215 23 0 0 261
Klastikler | 10 6 0 3 24 307 3 6 359
Cort 0 0 0 0 1 1 161 0 163
Su 0 0 0 0 0 0 0 32 32
TOPLAM | 230 211 297 393 311 375 177 39 2033

Cizelge 4.15. AstSen veri setinde RF sonrasi birimlerin dogru piksel sayilar

Litolojik
Birimler

= § = z 3

e |8 |§E |E |3 |. g

= o 5 = <} < :5 S 8'

< ~ o N = ¥ o %) [
Allivyon 179 0 0 0 0 2 3 0 184
Traverten |0 210 20 4 0 38 0 0 272
Peridotit 0 0 242 0 50 1 0 0 293
Kiregtasi 11 1 8 384 0 0 0 0 404
Melanj 0 0 27 1 248 13 5 0 294
Klastikler | 30 0 0 4 13 306 2 0 355
Cort 10 0 0 0 0 15 167 0 192
Su 0 0 0 0 0 0 0 39 39
TOPLAM | 230 211 297 393 311 375 177 39 2033
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Cizelge 4.16. AstSen veri setinde SVM sonrasi birimlerin dogru piksel sayilar

Litolojik
Birimler
= § = z 3 e
s |l |8 |3 |§ |5 |. k5
= o 5 = T Ry S 5 )
< ~ o = p= N4 o an [
Allivyon 209 0 0 0 0 2 0 0 211
Traverten 0 210 1 18 0 37 0 0 278
Peridotit 0 0 262 0 36 2 0 0 300
Kiregtasi 2 1 0 375 0] 4 2 0 384
Melanj 0 0 22 0 265 14 0 0 301
Klastikler 13 0 0 0 10 316 0 0 339
Cort 6 0 0 0 0 0 175 0 181
Su 0 0 0 0 0 0 0 39 39
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033

Cizelge 4.17. AstSen veri setinde ANN sonrasi birimlerin dogru piksel sayilart

Litolojik
Birimler
= § = z g =
=1z |2 |8 |5 |§ |¢ s
B s 5 = > © S 5 =)
< ~ a . = ¥ o %) [
Altivyon 221 0 0 7 0 2 0 0 230
Traverten 4 210 0 4 4 8 0 0 230
Peridotit 0 0 252 0 29 2 0 0 283
Kiregtasi 2 1 22 360 0 0 9 2 396
Melanj 0 0 23 2 265 13 0 0 303
Klastikler 3 0 0 4 13 350 5 0 375
Cort 0 0 0 16 0 0 163 0 179
Su 0 0 0 0 0 0 0 37 37
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033

Cizelge 4.18. AstDem veri setinde MLC sonrasi birimlerin dogru piksel sayisi

Litolojik
Birimler

= § E z 3

S le |8 &8 |F |2 |- g

=2 o 5 = <} ] :‘5 S 8'

< ~ o M = N4 (@) %) —
Allivyon 220 0 0 0 0 0 0 0 220
Traverten 0 204 17 0 0 17 0 0 238
Peridotit 0 0 273 0 0 0 0 0 273
Kirectasi 0 1 0 351 22 46 17 2 439
Melanj 0 0 2 18 281 20 0 0 321
Klastikler 10 6 5 24 8 289 1 0 343
Cort 0 0 0 0 0 3 159 0 162
Su 0 0 0 0 0 0 0 37 37
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033
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Cizelge 4.19. AstDem veri setinde RF sonrasi birimlerin dogru piksel sayisi

Litolojik
Birimler

=18 |8 |8 |5 |z |. 5

< ~ a o = ¥ o %) [
Allivyon 222 0 0 0 0 0 0 0 222
Traverten 0 211 24 7 1 13 0 0 256
Peridotit 1 0 273 0 0 0 0 0 274
Kiregctasi 0 0 0 371 0 87 44 0 502
Melanj 0 0 0 15 310 0 0 0 325
Klastikler 7 0 0 0 0 258 0 0 265
Cort 0 0 0 0 0 17 133 0 150
Su 0 0 0 0 0 0 0 39 39
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033

Cizelge 4.20. AstDem veri setinde SVM sonrasi birimlerin dogru piksel sayis1

Litolojik
Birimler
= § = z g =
= e |8 |2 |§ |z |. s
2 o = = < ) 5 5 s
< ~ a X = ¥ o %) [
Aliivyon 230 0 0 0 0 0 0 0 230
Traverten 0 211 17 0 0 10 0 0 238
Peridotit 0 0 272 0 0 0 0 0 272
Kiregtasi 0 0 0 377 0 60 12 0 449
Melanj 0 0 8 12 309 7 0 0 336
Klastikler 0 0 0 4 2 293 0 0 299
Cort 0 0 0 0 0 5 165 0 170
Su 0 0 0 0 0 0 0 39 39
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033

Cizelge 4.21. AstDem veri setinde ANN sonrasi birimlerin dogru piksel sayisi

Litolojik
Birimler

s |2 |z |z <

g |8 |8 |§ |2 |+ &

=2 o 5 = <} ] :‘5 S 8'

< ~ o M = N4 (@) %) —
Allivyon 230 0 0 0 0 0 0 0 230
Traverten 0 211 41 1 7 19 0 0 279
Peridotit 0 0 232 0 0 0 0 0 232
Kirectasi 0 0 0 369 0 61 29 2 461
Melanj 0 0 24 20 304 1 0 0 349
Klastikler 0 0 0 3 0 288 11 0 302
Cort 0 0 0 0 0 6 137 0 143
Su 0 0 0 0 0 0 0 37 37
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033
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Cizelge 4.22. AstSenDem veri setinde MLC sonrasi birimlerin dogru piksel sayisi

Litolojik
Birimler

=18 |8 |8 |5 |z |. 5

= o 5 = T Ry S 5 )

< ~ a o = ¥ o %) [
Aliivyon 216 0 0 0 0 0 0 1 217
Traverten 0 204 21 2 0 10 0 0 237
Peridotit 0 0 26 0 0 0 0 0 267
Kiregtasi 4 1 0 375 23 17 14 6 440
Melanj 0 0 9 9 257 22 0 0 297
Klastikler 1 6 0 7 31 324 3 0 381
Cort 0 0 0 0 0 2 160 0 162
Su 0 0 0 0 0 0 0 32 32
TOPLAM 2 211 297 393 375 177 39 2033

Cizelge 4.23. AstSenDem veri setinde RF sonrasi birimlerin dogru piksel sayisi

Litolojik
Birimler
= § = z g =
e |2 |§ |E |5 |- g
= o 5 = ° K S - 2
< ~ o = p= N4 o N [
Altivyon 225 0 0 0 0 0 0 0 225
Traverten 0 211 20 0 0 39 0 0 270
Peridotit 5 0 27 0 0 0 0 0 282
Kiregtasi 0 0 0 393 0 1 0 0 394
Melanj 0 0 0 0 301 8 0 0 309
Klastikler 0 0 0 0 10 282 2 0 294
Cort 0 0 0 0 0 45 175 0 220
Su 0 0 0 0 0 0 0 39 39
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033

Cizelge 4.24. AstSenDem veri setinde SVM sonrasi birimlerin dogru piksel sayis1

Litolojik
Birimler

= g E z 3

S le |8 |8 |5 | | g

=2 o i = <} ] :‘5 S 8'

< [ o i = ¥ (@) %) —
Allivyon 228 0 0 0 0 0 0 0 228
Traverten 2 211 13 0 0 11 0 0 237
Peridotit 0 0 27 0 0 0 0 0 277
Kiregtasi 0 0 0 393 0 2 7 0 402
Melanj 0 0 7 0 300 13 0 0 320
Klastikler 0 0 0 0 11 328 0 0 339
Cort 0 0 0 0 0 21 170 0 191
Su 0 0 0 0 0 0 0 39 39
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033
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Cizelge 4.25. AstSenDem veri setinde ANN sonras1 birimlerin dogru piksel sayisi

Litolojik
Birimler
= g = z 2 =
s |l |8 |3 |§ |5 |. k5
= S 5 = > © S 5 s
< ~ a = = N4 o an [
Allivyon 228 0 0 0 0 0 0 0 228
Traverten 1 211 27 0 0 28 0 0 267
Peridotit 0 0 248 0 0 0 0 0 248
Kiregtasi 0 0 0 382 2 2 0 2 388
Melanj 0 0 21 0 307 4 0 0 332
Klastikler 1 0 1 8 2 341 2 0 355
Cort 0 0 0 3 0 0 175 0 178
Su 0 0 0 0 0 0 0 37 37
TOPLAM 230 211 297 393 311 375 177 39 2033
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5. TARTISMA

Sentinel-1 verileri litolojik ayrim igin genellikle kullanilmayan veri setleridir.
Sentinel-1 i¢in yapilan ¢alismalar; kirik, fay ve kivrim gibi jeolojik anlamda yapisal
verilerin ortaya ¢ikarilmasinda(Adiri vd., 2017; Dhara vd., 2022; Javhar vd., 2019) yasam
alani, tarim alani, yesil alanlarin tespiti gibi yiizey siniflandirmasit konularinda (Abdikan
vd., 2016; Rao ve Kumar, 2017; Zhou vd., 2017) ve buzul ¢alismalarinda (Aldenhoff vd.,
2016; Mouginot vd., 2017) oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada dahil olmak {izere son
yillarda Sentinel-1 verisinin litolojik siniflandirmada kullanim potansiyeli arastirilmaya
(Erith vd., 2020; Lu vd., 2021; Manap ve San, 2022; Shayeganpour vd., 2021) ve jeolojide
farkli konularda da c¢alisilmaya baslanmistir (Gee vd., 2019; Imamoglu vd., 2019;
Nefeslioglu vd., 2021). Bu ¢aligmada birden ¢ok veri seti ve yontem test edilerek
karsilastirilmustir.

Siniflandirma sonrasi her bir sinif igin litolojik birimlerin kullanict ve iretici
dogruluk degerleri elde edilmistir. Sekil 5.1°deki litolojik birimlerin kullanic1 dogruluk
degerlerinin grafiklerine bakildiginda goriilmektedir ki bazi birimlerin dogruluk degerleri
digerlerine gore daha diisiik ¢ikmistir.

Ast

cort EE—
Klastikler [ —

melan) |
iregtas |-
peridotit EEEEE—
traverten -
altvyon |
20 40 60 80 100

o

AstSen
cort I
klastikler
melanj

e
Kireglas! [ -
peridotit I
traverten
aliivyon

o

20 40 60 80 100

AstDem

cort I ————
Klastikler EEEEEE——
melanj e —
kirectag!
peridotit .
traverten e
A O

0 20 40 60 80 100

AstSenDem
cort
klastikler EEEE————
melanj EEEEEEEEE e —
kiregtag I
peridotit
traverten EEEEE
aliivyon
0 20 40 60 80 100

EMLC mRF mSVM NN

Sekil 5.1. Litolojik birimlerin kullanic1 dogruluk degerleri grafik gosterimi

Cortiin Ast verisindeki tim siniflandirmalarda dogrulugunun diisiik oldugu
goriilmektedir. Fakat Ast verisine veri eklenmesi ile bu birimin dogrulugunun ytikseldigi
goriilmektedir. Melanj karmasik bir litolojik birim oldugundan siiflandirmasi oldukca
zordur. Sekil 5.1°deki grafiklere bakildiginda da goriilmektedir ki MLC siniflandirmasi
hem melanj hem kirectagini en kotii siniflandiran yontemdir. Arazi gozlemleri sirasinda
da MLC smiflandirmasinin  kiregtagt ile traverten ayriminda zorlandigt SVM

55



TARTISMA H.S. MANAP

siiflandirmasinin bu ayrimi yapabildigi (Sekil 5.2 ve Sekil 5.3) goriilmustiir. Klastiklerin
dogruluk degerleri tiim siniflandirma yontemlerinde diger birimlere oranla oldukga diisiik
cikmistir. Araziye cikildiginda goriilmiistir ki bu birimi en iyi smiflandiran SVM
teknigidir. Siniflandirma sonrasi ¢ikilan arazide yama¢ molozu olarak tespit edilen
birimin MLC tarafindan bir kisminin kiregtagt bir kisminin Klastikler olarak
siniflandirildigi, RF tarafindan bir kisminin melanj bir kisminin kiregtast bir kisminin
klastikler olarak siniflandirildigi, SVM tarafindan klastikler olarak siniflandirildigi, ANN
tarafindan bir kisminin traverten bir kismunin klastikler olarak smiflandirildig
goriilmektedir (Sekil 5.4). Yamag molozu biiylik oranda her ne kadar kirectaginin tektonik
etkilerle kopan pargalanan pargalarindan olusmus olsa da klastikler biriminde olmasi
gereken litolojik bir birimdir. Bu durumda SVM’nin en dogru simiflandirma yontemi
oldugu ortaya ¢ikarilmstir.

Google Earth

Sekil 5.2. Kiregtagi ve klastiklerin AstSenDem veri setine SVM simiflandirmasi
sonucunun a) harita; b) arazi goriintiisii (36°51°07°’K 30°20°06°’D)
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Arazi gézlemlerinde de goriilmiistiir ki SVM smiflandirmasi 6zellikle kirectas: ve
klastikler arasindaki ayrimi dogru bir sekilde yapabilmektedir (Sekil 5.2 ve Sekil 5.3).
Klastikler olarak gruplandirdigimiz bu grupta bulunan kumtasinin siniflandirmasinin zor
oldugunu Xie vd. (2018) calismasinda belirtmistir. Kiregtasi, melanj ve klastiklerin
siniflandirilmasinin Zor oldugunu birimlerin dogru piksel sayilarinin yer aldig1 Cizelge
4.10 ve 4.25 arasindaki tiim ¢izelgeler incelendiginde goriilmektedir.

S

\

I \% H \ e o
% g | e

‘fA : \' : ’}”' v & .-.*.
SO CBodgarth

Sekil 5.3. Kiregtas1 ve klastiklerin AstSenDem veri setindeki SVM siniflandirmasi
sonucunun a) harita; b) arazi goriintiisii (36°50°20°’K 30°19°58°’D Saklikent)
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Sekil 5.4. K3 noktasindaki yamag molozunun AstSenDem veri setindeki a) MLC; b) RF;
¢) SVM; d) ANN siniflandirmasindaki sonuglari; €) arazi goriintiisii

Calisma alan1 genis, ormanlik, bitki ortiisii bol, farkli yiiksekliklere sahip alanlarin
bulundugu karmasik bir arazidir. Hem melanj birimleri hem ofiyolitik birimlerin olmas1
bunlarin kumtas1 ¢akiltasi gibi klastik birimlerle birlikte bulunmasi sonucunda bu tiir
arazilerde hem jeolojik haritalama yapilmasi hem de uzaktan algilama verilerinin
kullanilmas1 olduk¢a karmasik ve zordur. Literatiirde gerceklestirilen ¢aligsmalar
genellikle az bitki ortiisii kapli, karmagsik (melanj vb.) litolojik birimlerin olmadig: goreli
olarak daha steril alanlarda yapilmistir. Calisma bu bakimdan diger orneklerinden
ayrilmaktadir.

Bitki oOrtiisiiniin maskelenmesi i¢in bir yontem ve ASTER goriintiisii igin;

NDVI=Z;Z§ bant oranlamasi olan NDVI kullanilarak bitki ortiisii dagilimi tespit

edilmistir (Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1. Litolojik birimlerdeki bitki ortiisii dagilimi

Birimin Birim Birim
Litolojik Birimler | toplam piksel | icindeki icindeki

sayisi NDVI piksel | NDVI %
Aliivyon 848634 67255 7,93
Traverten 140898 46262 32,83
Peridotit 347023 22883 6,59
Kiregtasi 7305877 512620 7,02
Melanj 1366115 150089 10,99
Klastikler 2628513 309455 11,77
Cort 413925 51120 12,35
TOPLAM 13062326 1162903 8,90
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En disiik dogruluk degerlerine sahip olan Ast veri seti ile en yliksek dogruluk
degerlerine sahip AstSenDem veri setinde NDVI ile maskeleme yapilarak MLC, RF ve
ANN smiflandirmalar1 uygulanmistir. SVM siniflandirmasinda maskeleme olmadigindan
kullanilamamuistir. Yapilan tiim siniflandirmalar deniz kisimlar1 6nceden maskelenerek o
sekilde kaydedilen veri setlerine uygulanmistir. NDVI maskelenerek yapilan MLC
siniflandirmasinda deniz kisimlar1t maskelenmis olsa da bir birim olarak (yani su birimi
olarak) smiflandirdig1 ve traverten birimini algilayamadigi goriilmektedir (Sekil 5.5).
ANN siiflandirmasi da denizi maskelenmis olmasina ragmen kiregtasi birimi olarak
siiflandirdigi, bunun disinda AstSenDem veri setinin siniflandirmasinda ise traverteni
az da olsa ayirt edebildigi goriilmektedir (Sekil 5.6). MLC ve ANN siniflandirmalarinin
her ikisinde de traverteni siniflandirmada zorlansa da melanj, kirectasi, klastikler ve
aliivyonu smiflandirmada sorun yasamadiklar1 goriilmektedir. RF siiflandirmasinda bu
durum olmamustir fakat bitki ortiisiiniin biiylik bir kisminin travertende bulundugundan
(Cizelge 5.1) bu birimi hi¢ siniflandiramadig1 goriilmistiir (Sekil 5.7). Ayrica Cizelge
4.10 ve 4.25 arasindaki siiflandirmadaki dogru piksel sayilarinin bulundugu cizelgeler
incelendiginde maskelenmemis siniflandirmalarda travertende sorun yasanmadigi sayisal
olarak goriilmektedir.

AstSenDem

ST

ol
=z
©QZ 3§
2

lan K
lastikler e
o
u

Sekil 5.5. NDVI maskelemesi yapilarak a) Ast veri setinde; b) AstSenDem veri setinde
MLC simiflandirmasi
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AstSenDem
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Sekil 5.6. NDVI maskelemesi yapilarak a) Ast veri setinde; b) AstSenDem veri setinde
ANN siniflandirmasi
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Sekil 5.7. NDVI maskelemesi yapilarak a) Ast veri setinde; b) AstSenDem veri setinde
RF simiflandirmasi
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6. SONUCLAR

Calisma ASTER, Sentinel-1 ve ASTER GDEM verilerinin siniflandirma girdisi
olarak kullanilmas1 ve farkli siniflandirma tekniklerinin dogruluk degerlendirmeleri ile
karsilastirmali bir ¢alisma yapilmasi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda ASTER
verisi tek olarak, DEM verisi ile birlestirilerek, polarimetrik SAR verisi birlestirilerek ve
tiim verilerin birlestirilmesi ile olusturulan girdi verilerinin simiflandirmaya etkisi
degerlendirilmistir. Ilgili calisma Antalya’nin batisinda bulunan Bat1 Toroslari igine alan
bolgede litolojik ayrim igin test edilmistir.

Bu ¢alisma sonucunda hem DEM verisi hem de polarimetrik SAR verisi optik
veriye eklenebilecegi ve elde edilen genel dogruluk degerlerinin arttigi goriilmiistiir. Bu
durum karmagsik litolojiye sahip alanlarda optik veri ile polarimetrik SAR ve DEM
verilerinin etkin olarak kullanilabilirligini ispatlamistir.

Tez kapsaminda uzaktan algilama tekniklerinden maksimum benzerlik
siniflandirmasi, makine 6grenme algoritmasindan destek vektor makinalar1 ve rastgele
orman siniflandirmalart ile derin 6grenme algoritmasi olan yapay sinir aglarn
kullanilmistir. Siiflandirma teknikleri arasinda MLC siniflandirmasinin en hizli ama en
diisikk dogruluk degerlerine sahip siniflandirma teknigi oldugu tespit edilmistir. SVM
siniflandirmasi uygulanan siniflandirma teknikleri igerisinde genel dogruluk degerlerine
gore en yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmiistiir. Buna karsin SVM simiflandirmasi
egitim asamasi en uzun siire alan teknik olmustur. ANN tekniginin SVM teknigi gibi
dogruluk derecesi yiiksek sonuglar verdigi goriilmiis, SVM tekniginden daha kisa siirede
siniflandirma yapmasi agisindan oldukca avantajli oldugu tespit edilmistir. Fakat ANN
tekniginde ¢ok fazla parametre oldugundan ilk asamada bunlarin optimize edilmesi
gerekmektedir. RF teknigi hem hiz bakimindan hem dogruluk degerleri bakimindan diger
makina 6grenme algoritmalarina kiyasla orta derecede dogruluk degerleri sunmaktadir.

Bu calismada ayrica ince kesit 6rnekleri tek nikol ve ¢ift nikol goriintiilerinin
farklir agilarda goriintiileri alinarak {ist liste cakistirma teknigi ile elde edilen veriye
siiflandirma yapilabilecegi gortilmiistiir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda SMA tekniginin uygulanabilir bir teknik
oldugu ve bolgeye ait spektral imzalar olmadigi durumlarda minerallerin oranlarina gore
uygulanarak bolge hakkinda bilgi edinilebilecegi goriilmiistiir.

Calisma kapsaminda hem veri setleri kendi iginde hem de siniflandirma teknikleri
birbirleriyle karsilagtirllmis ayrica arazi dogrulamasi elde edilen sonuglar kontrol
edilmistir. Hem elde edilen toplam dogruluk degeri sonuglar1 hem de arazide yapilan
gozlemler dogrultusunda optik verilere DEM ve polarimetrik SAR verisi eklenmesinin
siiflandirmay1 olumlu yonde etkiledigi tespit edilmistir. Calismada elde edilen sonuglar
farkli veri setlerinin litolojik siniflandirma i¢in etkin kullanilabilirligini arttirdigi
sonucuna varilmistir.
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8. EKLER
EK-1. Orneklerin ince kesit analizleri
Ornek Mikroskop gozlemi Kayac Ad1
Numarasi
K01 Serpantin, kalsit, Klorit Serpantinit
KO02A Klinopiroksen, ortopiroksen, plajiyoklaz, Altere
serpantin gabro?/diinit?
K02B Serpantine doniligsmiis piroksen ve az oranda olivin Serpantine
kalintilart harzburjit
K03 Plajiyoklaz, ortopiroksen, klinopiroksen, klorit Piroksenit
K04 Plajiyoklaz, klinopiroksen Gabro
K05 Serpantin, ortopiroksen, ortopiroksenden doniisen Serpantinit
klinopiroksen, manyezit
K06 Plajiyoklaz, uralitlesme kloritlesme gosteren Mikro Gabro
klinopiroksen
K07 Serpantin, rutil, opak min. Serpantinit
KO08A Yogun killesme hakim agir1 altere olmus Altere bazalt
subvolkanik
K08B Serpantine doniismiis olivin kalintilari, rutil, Klorit Serpantinit
K09 Plajiyoklaz, uralitlesme kloritlesme gosteren Mikro Gabro
klinopiroksen
KO10A Sosuritlesme gdsteren plajiyoklaz, uralitlesme, Gabro
epidotlagsma gdsteren amfibole doniismiis piroksenler
K010B Serpantin, biyotit, kalsit, serizit, rutil Serpantinit
K011 Serpantin, klinopiroksen kalintisi, rutil Serpantinit
K012A Plajiyoklaz, rodenjitlesmis piroksenler Dolerit/Diyabaz
K012B Serpantin, biyotitlesmis piroksen doniigiimleri Serpantinit
KO013A Plajiyoklaz, rodenjitlesmis piroksenler Dolerit/Diyabaz
K013B Plajiyoklaz, rodenjitlesmis piroksenler Dolerit/Diyabaz
K014 Amfibol, kuvars, plajiyoklaz, biyotit Monzonit?
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EK-2. Orneklerin spektral egrileri
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