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WALTERS DENİZ ATLASI 

 

 

Walters Deniz Atlası, 16. yüzyıl Osmanlı haritacılığının gösterişli 

örneklerindendir. Atlas, Amerika Birleşik Devletleri'nde, Baltimore, Maryland'da 

Walters Art Gallery'de bulunmaktadır. Adını da bulunduğu yerden almıştır. İlk 

bakışta Atlas'ın Osmanlı Sarayı için hazırlandığı apaçık görülmektedir. Sayfalarını 

çevirince deniz haritalarıyla Türk minyatür sanatının iç içe olduğu göze çarpar. Saray 

nakkaşhanesinde üretilen güzel bir eserle karşı karşıya olduğumuzu söyleyebiliriz. 

Ali Macar Reis Atlası'nın sarayda çok beğenilip, benzerlerinin yapıldığı 

düşüncesindeyiz. Bunlardan iki tanesi bugün elimizdedir ve Walters Deniz Atlası 

bunlardan biridir. 

 

Atlasta yer alan haritalar, Ali Macar Reis Atlası'nda olduğu gibi çift sayfaya 

çizilmiştir; boyutları 45x30,1 cm'dir. Haritalar Venedik kaynaklı parşömen üzerine 

sekiz renkli olarak hazırlanmıştır. Siyah, kırmızı, altın yaldız, yeşil, sarı, mavi, eflatun, 

açık yeşil gibi canlı ve göz alıcı renkler kullanılmıştır. 16. yüzyılda Osmanlıların 

Venedik'ten ithal ettiği mallar arasında kâğıt ve parşömen, ipekli kumaştan hemen 

sonra gelmekte idi. Yine bu yıllarda Türk tüccarlar Venedik'te Caneregio semtinde bir 

evde kalmaktaydılar. Rialto'da da ticarethane ve mağazaları bulunmaktaydı. Atlasta 

Venedik'te imal edilen parşömenin kullanılması, bazı batılı araştırmacıların 

haritaların İtalya'da yapıldığı gibi varsayımlar üretmelerine yol açmıştır. Gerçekte 

atlas, Osmanlı Sarayı'ndaki hünerli ellerin eşsiz bir eseridir. 

 

Atlasta yer alan haritaların ortak özelliği, dünya haritası dışındakilerin birer 

deniz haritası olmasıdır. Hepsinde 17 adet rüzgârgülü bulunmakta ve bu 

rüzgârgüllerinden çıkan yön çizgileri tüm harita yüzeyini kaplamaktadır. 

Haritalarda ikisi tam, ikisi yarım dört rüzgârgülü büyük ve süslüdür. 

 

Atlas'ta sekiz harita yer alır: 

 

1. Karadeniz Haritası 

2. Ege ve Doğu Akdeniz Haritası 

3. Orta Akdeniz ve İtalya Haritası 

4. Batı Akdeniz ve İspanya Haritası 

5. İngiliz Adaları, Fransa ve Baltık Denizi Haritası 

6. Avrupa, Akdeniz ve Kuzey Afrika Haritası 

7. Güney Asya ve Hint Okyanusu Haritası 

8. Dünya Haritası 

 

Kaynak: Özdemir, K. (2008, s. 110-111). Osmanlı Haritaları. İstanbul: Avea 
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ÖZ 
 
 Küresel ısınmanın karasal alanların yanında denizel 
alanlarda da doğal dengeyi bozan etkileri 
bulunmaktadır. Bu bozucu etkilerden biri olan müsilaj ya 
da deniz salyası, iç deniz ve körfezlerde ortaya çıkan 
doğal felaketlerden biridir. Müsilaj, Marmara Denizi’nde 
2021 yılının Mayıs ayından itibaren hızlı bir şekilde 
yayılarak akıntı ve rüzgâr etkisiyle Gemlik ve İzmit 
körfezleriyle İstanbul’un kıyı bölgelerinde etkili olmuştur. 
Bu çalışmada, Sentinel-2 ve Landsat-8 uydu görüntüleri 
yardımıyla müsilajın Marmara Denizi’nin İstanbul, 
Kocaeli, Yalova ve Bursa illerine ait sahilleri kapsayan 
yaklaşık 4000 km²’lik alanda başlangıçtan itibaren 
yayılımı, kapladığı alan ve deniz yüzeyinde müsilaj 
yoğunluğuna bağlı olarak oluşan ısıl değişimler detaylı 
şekilde analiz edilmiştir. Analizler için 14, 19 ve 24 
Mayıs 2021 tarihlerinde çekilen Sentinel-2A görüntüleri 
ile 17 Mayıs tarihli Landsat-8 görüntüsünün termal 
bandı kullanılmıştır. Görüntü işleme teknikleri ve 
popüler makine öğrenme algoritması olan rastgele 
orman ile deniz yüzeyi müsilaj oluşumları %99 
doğrulukla tespit edilmiştir. Müsilaj kaplı alan 
büyüklüğü, 14 Mayıs 2021 tarihinde 49,71 km² olarak 
hesaplanırken 24 Mayıs 2021 tarihinde 70,37 km² 
olarak hesaplanmıştır. Bu sonuç, 10 günlük süreçte 
%41’lik bir artışı işaret ederek durumun ciddiyetini 
ortaya koymuştur. Diğer taraftan, deniz suyu sıcaklığı 
kıyıdan uzak müsilaj olmayan alanlarda ortalama 
14,5°C iken müsilajın yoğun olduğu bölgelerde 17°C’nin 
üzerinde tespit edilmiştir. Tüm bu sonuçlar Marmara 
Denizi’nde 2007 yılında ilk kez görülen müsilaj 
olgusunun yılın özellikle bahar dönemlerinde ani 
sıcaklık artışları ve diğer etkenlerle birlikte kendini 
göstermeye devam edeceğini işaret etmektedir. 
 
Anahtar Kelimeler: Müsilaj, Rastgele Orman, Sentinel-
2A, Landsat-8, Termal bant 
 
ABSTRACT 
 
 Global warming has effects that disrupt the natural 
balance in marine areas as well as terrestrial areas. One 
of these disruptive effects, mucilage, or sea saliva, is 
one of the natural disasters in the inland seas and bays. 
Mucilage has been spreading rapidly in the Sea of 
Marmara since May 2021 and has been effective in the 
Gemlik and Izmit Bays, and the coastal areas of Istanbul 
with the effects of currents and wind. In this study, the 
distribution of mucilage in an area of approximately 
4000 km² covering the coasts of the Sea of Marmara, 

Istanbul, Kocaeli, Yalova and Bursa. With the help of 
Sentinel-2 and Landsat-8 satellite images, the area 
covered and the thermal changes caused by the density 
of mucilage on the sea surface were analyzed in detail 
from the beginning of the phenomenon. In the analysis, 
May 14, 19 and 24, 2021 Sentinel-2A images and May 
17, 2021 Landsat-8 thermal image were employed. With 
digital image processing techniques and random forest, 
a popular machine learning algorithm, sea surface 
mucilage formations were estimated with 99% 
accuracy. Whilst the size of the mucilage covered area 
was calculated as 49.71 km² on May 14, 2021, it was 
calculated as 70.37 km² on May 24. This result marked 
a 41% increase in the 10-day period, indicating the 
severity of the situation. On the other hand, the sea 
water temperature was found to be 14.5°C on average 
in areas without mucilage far from shore, while it was 
over 17°C in areas where mucilage was dense. All these 
results indicate that the mucilage phenomenon, first 
observed in the Marmara Sea in 2007, will continue to 
manifest itself together with sudden temperature 
increases and other factors, especially in the spring 
periods of the year. 
 
Keywords: Mucilage, Random Forest, Sentinel-2A, 
Landsat-8, Thermal band 
 

1. GİRİŞ 
 

 Marmara Denizi, İstanbul ve Çanakkale 
Boğazlarının bağlı olduğu ve çevresinde çok 
sayıda endüstriyel bölgeyi barındıran yoğun deniz 
trafiğinin olduğu önemli bir iç denizdir. 2021 yılı 
ilkbaharı ortalarında Marmara Denizi’nde ortaya 
çıkan müsilaj zamanla ciddi bir tehdit boyutuna 
ulaşmıştır. Uzunluğu kilometrelere ulaşabilen 
müsilaj, literatürdeki diğer adlarıyla “deniz 
sümüğü” ya da “deniz salyası” olgusunun yapısı 
jelatinimsi agregalar bütünü olarak 
tanımlanmaktadır. Müsilaj, denizel alanlarda 
biyolojik üretimin önemli parçası olan bitkisel 
planktonun (fitoplankton) çevresel faktörlerin 
tetiklemesi sonucu aşırı çoğalmasıyla suya 
salgıladıkları organik maddedir. Bakteri ve virüs 
muhtevası barındıran müsilaj, uzun süre etkili 
olması durumunda özellikle endüstriyel balıkçılık 
ve turizm sektörleri için ciddi boyutlarda problem 
oluşturmaktadır (Azam ve diğerleri, 1999). 
Müsilajın devamlılığında ise ani sıcaklık 

mailto:kavzoglu@gtu.edu.tr
https://orcid.org/0000-0002-9779-3443
https://orcid.org/0000-0001-9670-3023
https://orcid.org/0000-0003-2403-5956
https://orcid.org/0000-0001-6459-9356
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değişimleri, rüzgâr hızı ve aşırı yağışların etkili 
olduğu ifade edilmektedir (Yentur ve diğerleri, 
2013). Müsilajın dünya üzerinde en etkili olduğu 
ve son iki yüz yıldır takip edildiği Adriyatik 
Denizi’yle ilgili bilimsel çalışmalar mevcuttur 
(Funari ve Ade, 1999; Giani ve diğerleri, 2005; 
Kraus ve Supić, 2015). Akdeniz ve Karadeniz’den 
gelen farklı ısı ve tuzluluk oranlarına sahip suların 
geçiş bölgesi olan Marmara Deniz’inde ise ilk 
müsilaj oluşumu 2007 yılı yaz aylarında 
gözlemlenmiş ve müsilaj alanlarının ortalama 
sıcaklığı 18,4±1,0°C olarak ölçülmüştür (Aktan ve 
diğerleri, 2008, Tüfekçi ve diğerleri, 2010; Tas ve 
diğerleri, 2020). Benzer şekilde Çanakkale Boğazı 
ve yakın çevresinde Ekim 2008’den Ağustos 
2009’a kadarki süreçte müsilaj varlığı 
gözlemlenmiştir (Yentur ve diğerleri, 2013). 
Ülkemizde son müsilaj varlığı ise Çanakkale 
Boğazı’nda 2020 Aralık ayında Özalp (2021) 
tarafından rapor edilmiştir.  
 

 Avrupa Uzay Ajansı (ESA)’nın 2014 yılından 
itibaren 5 günlük periyotta ve 10 metre konumsal 
çözünürlükte sunduğu ücretsiz uydu görüntüleriyle 
ABD’nin benzer şekilde ücretsiz sunduğu 
Landsat-8 termal bant uydu görüntüleri ile artık 
belirli zaman periyotlarında ortaya çıkan doğal 
olayların izlenmesi ve birçok analizin yapılması 
mümkün hale gelmiştir. Bu çalışmada, 2021 yılı 
Mayıs ayında Marmara Denizi’nde ortaya çıkan 
müsilaj oluşumlarının, ciddi tehdit boyutlarına 
ulaştığı İstanbul, Kocaeli, Yalova ve Bursa illerine 
ait sahilleri içine alan bölgede, denizdeki 
hareketleri ve alansal dağılımlarına ilişkin bilgilerin 
çok zamanlı optik ve termal uydu görüntüleri 
temelinde analiz edilmesi hedeflenmiştir. Bu hedef 
doğrultusunda, bulutluluk oranı analize uygun olan 
Sentinel-2 ve Landsat-8 uydu görüntüleri üzerinde 
makine öğrenme algoritmaları kullanılarak 
müsilajın otomatik sınıflandırması 
gerçekleştirilmiştir. Sınıflandırma sonucu 
müsilajın alansal büyüklüğü, deniz suyu içerisinde 
kapladığı alanın yüzde bazındaki zamansal 
değişimi, deniz suyu ile arasındaki ısı farkı gibi 
konularda kantitatif hesaplamalar gerçekleştirilmiş 
ve önemli bulgulara ulaşılmıştır. Denizlerindeki 
müsilaj oluşumunun ve hareketlerinin uzaktan 
algılama teknolojisiyle izlenmesi, zamansal ve 
konumsal tespitlerin yapılması konularında 
dünyada çok sınırlı sayıda çalışma bulunmakta 
olup (Zambianchi, 1992; Tassan, 1993; Gigliotti, 
2013) ülkemizde yapılmış herhangi bir bilimsel 
çalışmaya rastlanmamıştır. Bu durum çalışmanın 
özgün değerini ortaya koymaktadır.  
 

2. ÇALIŞMA ALANI VE VERİ SETİ 
 

 Bu çalışmada Marmara Denizi’nde meydana 
gelen müsilaj oluşumlarının çok zamanlı uydu 

görüntüleri ile izlenmesi amaçlanmıştır. Bu amaç 
doğrultusunda çalışma alanı olarak Marmara 
Denizi’nin doğu, kuzeydoğu ve güneydoğu 
kesimlerini kapsayan çözünmüş oksijen miktarının 
en az seviyede olduğu ve müsilaj oluşumunun en 
yoğun olarak gözlemlendiği yaklaşık 4000 km2’lik 
bir alan tespit edilmiştir (Şekil 1). Çalışma alanı 
kuzeyinde İstanbul, doğusunda Kocaeli ile Yalova 
ve güneyinde Bursa illerinin Marmara Denizi’ne 
komşu olan kıyı kesimlerini içermektedir. Çalışma 
alanına kıyısı olan şehirler Türkiye İstatistik 
Kurumu (TÜİK) 2020 nüfus istatistiklerine göre 
Türkiye nüfusunun yaklaşık %25’ni bünyesinde 
barındırmaktadır. Bölge içerisinde ulusal ve 
uluslararası deniz ticaretine katkı sağlayan 
limanlar yer alırken, deniz mahsulü açısından 
başta balıkçılık olmak üzere ülke ekonomisine 
önemli katkılar sağlamaktadır. Diğer taraftan, 
çalışma alanı kıyı kesimlerinde yer alan sahil 
rekreasyon alanları ve plajlar turizm sektörü 
açısından önemli cazibe merkezleridir.  
 

 Çalışma alanı olarak tespit edilen Marmara 
Denizi’nin yaklaşık 4000 km2’lik alanı özelinde 
müsilaj oluşumlarının çok zamanlı izlenmesi, 
tespiti ve haritalanması amacıyla ESA tarafından 
ücretsiz olarak servis edilen Sentinel-2 uydu 
görüntüleri kullanılmıştır. Sentinel-2 uydusu, 
Kopernik programı kapsamında geliştirilen ve 10 
m, 20 m ve 60 m konumsal çözünürlüğe sahip 13 
spektral bantlı görüntüler sunan Yer gözlem 
uydularından biridir. 60 m konumsal çözünürlüğe 
sahip 3 bant genellikle atmosferik düzeltme ve 
sirrus bulutlarının taranmasında kullanıldığı için 
literatürde genellikle 10 m ve 20 m konumsal 
çözünürlüğe sahip 10 spektral bant 
kullanılmaktadır. Mevcut konumsal ve spektral 
özelliklerinin yanında, zamansal çözünürlük 
noktasında 5 günlük periyotlarda görüntülerin 
kullanıcılara sunulması Sentinel-2A görüntülerinin 
birçok bilimsel çalışmada temel veri seti olarak 
kullanımını ortaya çıkarmıştır.  
  
 Uygulama kapsamında Sentinel-2 
görüntülerinin temin edilmesinde öncelikle 
çalışma alanını kapsayan ve müsilaj tespiti 
noktasında özellikle deniz alanı üzerinde bulut 
etkisinin olmadığı görüntüler araştırılmıştır. Bu 
kapsamda, geometrik ve radyometrik düzeltmeleri 
yapılan; 14 Mayıs 2021,19 Mayıs 2021 ve 24 
Mayıs 2021 tarihlerinde çekilen Sentinel-2A 
görüntüleri kullanılmıştır (Copernicus Open 
Acess, 2021). Bununla birlikte deniz suyu ve deniz 
yüzeyindeki müsilaj oluşumlarının yüzey 
sıcaklıklarının tespit edilmesi amacıyla, 17 Mayıs 
2021 tarihinde Landsat-8 uydu görüntüsünün 
10,60-11,19 μm dalga boyu aralığında kaydedilen 
100 m konumsal çözünürlüğe sahip termal bandı 
da değerlendirilmiştir (EarthExplorer, 2021).
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Şekil 1. Çalışma alanının konumu. 
 

3. MATERYAL VE YÖNTEM  
 
 Bu çalışmada Marmara Denizi’nde etkili olan 
müsilaj oluşumlarının tespit edilmesi, zamansal 
değişimlerinin belirlenmesi ve haritalanması 
amacıyla çok zamanlı Sentinel-2 uydu 
görüntülerinden yararlanılmıştır. Çalışmada 
görüntü ön işleme, görüntü sınıflandırma ve Yer 
yüzeyi sıcaklığının hesaplanması şeklinde üç 
temel işlem adımı ile gerçekleştirilmiştir (Şekil 2).  
 
 a. Veri Temini ve Ön İşleme 
 
 Çalışma kapsamında müsilaj oluşumlarının 
çok zamanlı uydu görüntüleri yardımıyla tespiti 
amacıyla 14, 19 ve 24 Mayıs 2021 tarihlerinde 
elde edilen Sentinel-2 uydu görüntülerinden 
yararlanılmıştır Çalışma alanı olarak belirlenen 
yaklaşık 4000 km2’lik deniz alanı tek bir görüntü 
çerçevesine sığmamasından dolayı, aynı tarihte 
bindirmeli olarak çekilen ve Marmara Denizi’nin 
İstanbul ve Yalova illeri arasını, Kocaeli ve Bursa 
kesimlerini kapsayan üç görüntü çerçevesinden 
yararlanılmıştır (Tablo 1). 
 
 

 Görüntü ön işleme adımında öncelikli olarak 
Sentinel Application Platform (SNAP) yazılımı 
(SNAP, 2021) yardımıyla görüntülerin 60 m 
bantları dışındaki tüm spektral bantları 10 m 
konumsal çözünürlüğe yeniden örneklenmiştir. 

 

Tablo 1. Çalışmada kullanılan uydu görüntülerine 
ilişkin bilgiler. 
 

Uydu 
Görüntüsü 

Görüntü 
Tarihi 

Pencere 
No  

Kullanım 
Amacı 

Sentinel-2 

14.05.2021 

T35TPF 

Müsilaj 
alanlarının 

tespiti 

T35TQF 

T35TPE 

19.05.2021 

T35TPF 

T35TQF 

T35TPE 

24.05.2021 
T35TPF 

T35TQF 
T35TPE 

16.10.2020 

T35TPF Kıyı 
çizgisi 

çıkarımı 
T35TQF 

T35TPE 

Landsat-8 
 

17.05.2021 
Path:180 
Row:032 

Yüzey 
sıcaklık 
haritası 
üretimi 

 
 Bu adımdan aynı tarihli üç görüntüye 
mozaiklenme işlemi R yazılımında 
gerçekleştirilmiştir. Mozaikleme işleminde; 
çakışan görüntülerden ilkindeki piksel değerlerinin 
esas alındığı yaklaşım kullanılmıştır (Jensen, 
2015). 
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Şekil 2. Çalışmada kullanılan iş akış diyagramı. 
 
Mozaikleme işleminin ardından oluşan görüntü 
üzerinden Marmara Denizi’ni kapsayan alanların 
çıkarılması ve kara alanlarının maskelenmesi 
amacıyla kıyı çizgisi tespiti işlemi yapılmıştır. Bu 
amaç doğrultusunda müsilaj oluşumlarının deniz 
yüzeyinde ve kıyı kesimlerinde gözlemlenmediği 
16 Ekim 2020 tarihli Sentinel-2 uydu görüntüsü 
orta kızılötesi (SWIR) kıyı çizgisinin tespit 
edilmesinde Marmara Denizi’nin yüzeyinin en net 
görülebildiği 16 Ekim 2020 tarihli Sentinel-2 
görüntüsü kullanılmıştır. Kıyı çizgisinin otomatik 
olarak tespitinde söz konusu uydu görüntüsünün 
1,565-1,655 μm dalga boyu aralığında 
görüntülenen orta kızılötesi bandı (B11) 

kullanılmıştır. Deniz ve su yüzeylerinin spektral 
karakteristikleri gereği SWIR bölgede hemen 
hemen hiç yansıma vermemektedir. Bu özellikten 
yararlanarak Sentinel-2 görüntüsünün SWIR 
bandına ilişkin histogram dağılımı üzerinden deniz 
ve kara ayrımı yapılarak, 16 Ekim 2020 tarihinde 
çalışma alanına ilişkin kıyı çizgisi otomatik olarak 
tespit edilmiştir. Oluşturulan vektör formatındaki 
kıyı çizgisi yüksek çözünürlüklü uydu görüntüleri 
ile ilişkilendirilerek doğrulaması yapılmış ve tespit 
edilen hatalar manuel olarak düzeltilmiştir. 
Oluşturulan sonuç kıyı çizgisi Marmara Denizi’nde 
4000 km²’lik bir alanı ve yaklaşık 840 km 
uzunluğundaki bir sahil şeridini kapsamaktadır. 
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Görüntü işleme aşamasının son adımında 
mozaikleme işlemi ile oluşturulan 14, 19 ve 24 
Mayıs 2021 tarihli ham görüntüler üzerinden 
vektör olarak oluşturulan Ekim 2020 tarihli kıyı 
çizgisi yardımıyla maskeleme işlemi yapılarak 
sadece çalışmaya konu olan deniz alanlarını 
içeren görüntüler elde edilmiştir.  
 
 b. Görüntü Sınıflandırma  
 
 Çalışma alanı olarak belirlenen ve ön işlemler 
sonucu elde edilen üç farklı tarihli uydu görüntüsü 
üzerinden müsilaj alanlarının tespiti ve 
haritalanması amacıyla piksel tabanlı kontrollü 
sınıflandırma yaklaşımı kullanılmıştır. Bu amaç 
doğrultusunda üç farklı tarih için çalışma 
alanındaki müsilaj oluşumları, deniz yüzeyi ve 
gemileri temsil eden örnekleme noktaları ayrı ayrı 
belirlenmiştir. Söz konusu örnekleme noktalarının 
yaklaşık %70’i eğitim verisi olarak etiketlenirken, 
eğitim verisinde yer almayan %30’luk kısmı test 
verisi olarak değerlendirmeye alınmıştır.  
  
 Sınıflandırma işlemin gerçekleştirilmesinde 
popüler makine öğrenme algoritmalarından 
rastgele orman (RO) algoritması kullanılmıştır. RO 
algoritması, görüntü sınıflandırma aşamasında 
gösterdiği etkili, hızlı ve güçlü performansından 
dolayı literatürde birçok görüntü sınıflandırma 
çalışmasında temel sınıflandırıcı olarak 
kullanılmaktadır (Immitzer ve diğerleri, 2012; Fu 
ve diğerleri, 2017; Colkesen ve Kavzoglu, 2017; 
Sheykhmousa ve diğerleri, 2020). RO, 
sınıflandırma modelini kurmak için birçok karar 
ağacını kullanmakta ve bu ağaçların bir araya 
gelmesiyle oluşan yapıya ise karar ormanı olarak 
adlandırılmaktadır (Breiman, 2001). Karar ormanı 
içindeki ağaçların eğitilmesi için orijinal eğitim veri 
seti alt kümelere bölünür. Bu kümelerin 2/3’ü 
sınıflandırma modelini kurmak için, kalan 1/3’ü ise 
oluşturulan sınıflandırma modelinin doğruluğunu 
test etmek için kullanılmaktadır (Kavzoglu, 2017). 
Sınıflandırma işlemi sırasında sınıf etiketi belli 
olmayan bir piksel ormandaki karar ağaçlarından 
tek tek geçirilir ve sınıf etiketinin tahmini için bir oy 
alır. Son aşamada tüm oylardan en fazla orana 
sahip olan sınıf etiketi o örneğin sınıfı olarak 
atanır.  
 
 c. Yeryüzü Sıcaklık Haritasının Üretilmesi 
 
 Çalışma alanı içerisinde kalan müsilaj ve deniz 
suyusun sıcaklık değerlerinin analizini yapmak 
amacıyla Landsat 8 uydusu tarafından 17 Mayıs 
2021 tarihinde çekilen ve 30 m konumsal 
çözünürlüğe yeniden örneklenmiş olarak sunulan 
termal görüntü (Bant 10) kullanılmıştır. Çalışma 
bölgesi içinde kalan termal bant yardımıyla yüzey 

sıcaklık değerinin hesaplanmasında Suresh ve 
diğerleri, (2016) tarafından önerilen işlem adımları 
takip edilmiştir (Şekil 2). 
 
 Yüzey sıcaklık değerlerinin hesaplanmasında, 
ilk adım termal görüntü için Eşitlik (1) yardımıyla 
atmosfer üstü radyans değerleri hesaplanmasıdır. 

Eşitlikte L

 atmosfer üstü radyans değerini, LM  

termal görüntüye ait çarpımsal yeniden 

ölçeklendirme faktörünü, calQ  görüntü piksel 

değerlerini ve LA  termal görüntüye ait katkı 

yeniden örnekleme faktörünü ifade etmektedir. 
 

  L cal LL M Q A                                    (1) 

 
 Elde edilen radyans değerleri ikinci adımda, 
atmosfer üstü parlaklık sıcaklığına 
dönüştürülmüştür. Eşitlik (2)’den görüleceği üzere 
Kelvin (K) olarak elde edilen parlaklık sıcaklığının 
santigrat (°C) birimine dönüştürmek için elde 
edilen parlaklık değerinden 273.15 çıkarılmıştır.  
 

   2 1  / /   1 273.15 BT K In K L              (2) 

 
Eşitlikte, BT: Atmosfer üstü parlaklık sıcaklık 
değeri (°C), K1, K2: Görüntüye ait termal dönüşüm 
sabitlerini ifade etmektedir. 
 
 Yeryüzü sıcaklığının doğru belirlenebilmesi için 
gerekli olan en önemli parametrelerden birisi 
yeryüzü yayılım değeridir. Yeryüzü yayılım değeri, 
yüzeyin ısı enerjisini radyan enerjiye 
dönüştürebilme yeteneği olarak tanımlanabilir 
(Sekertekin ve Bonafoni, 2020). Yeryüzü yayılım 
değeri, bitki örtüsü oranı değerine bağlı olarak 
değişmektedir. Bitki örtüsünün oranına ait değer 
ise arazideki bitki örtüsü kondisyonunu gösteren 
normalize edilmiş fark bitki örtüsü indisi (NDVI) 
değerlerinden elde edilmektedir (Avdan ve 
Jovanovska, 2016). NDVI değerleri Landsat 8 
uydusundan elde edilen kırmızı ve yakın kızıl ötesi 
bantlar kullanılarak Eşitlik (3) yardımıyla 
hesaplanmıştır. 
 

 
 

 

Yakın Kızılötesi Kırmızı
NDVI

Yakın Kızılötesi Kırmızı





                          (3) 

 
 Elde edilen NDVI değerleri yardımıyla Eşitlik 
(4)’teki bağıntı kullanarak bitki örtüsü oranı sabiti 

 vP  hesaplanmıştır.  

    

   

2

min

min

v

mak

NDVI NDVI
P

NDVI NDVI

 
  

 
                     (4) 
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 NDVI ve vP  değerleri daha sonra Eşitlik (5)’de 

verilen yüzey yayılım değerinin (e) hesabında 
kullanılmaktadır. 
 

0.004 0.986ve P                                             (5) 

  
 Son işlem adımında termal görüntüdeki piksel 
değerleri Eşitlik (6) yardımıyla atmosferik 
etkilerden arındırılmış gerçek yüzey sıcaklık 

değerlerine dönüştürülmüştür. Bu eşitlikte  
termal görüntünün ortalama dalga boyunu ve c 
ışık hızıdır.  
 

2
1 ln( )

BT
T

xBT
e

c



  
   
  

                           (6) 

 
4. UYGULAMA  
 
 Çalışma kapsamında çok zamanlı Sentinel-2 
uydu görüntülerinin sınıflandırılması amacıyla her 
bir tarih için tespit edilen eğitim veri setleri 
kullanılarak ayrı ayrı RO tahmin modelleri 
oluşturulmuştur. RO ile tahmin modeli 
oluşumunda ağaç sayısı 500 ve her bir düğümdeki 

örnek sayısı 10 bant 3  olarak alınmıştır. 

Oluşturulan RO tahmin modelleri öncelikle test 
veri setlerine uygulanmış ve test veri setleri için 
müsilaj sınıfına ilişkin F-skor (Hellden’s ölçütü) 
değerleri %99’un üzerindedir. Sonuç modeller üç 
farklı tarihli veri setlerine uygulanarak müsilaj 
oluşumları tespit edilmiştir. Şekil 3’te 14, 19 ve 24 
Mayıs 2021 tarihleri arasında tespit edilen müsilaj 
oluşumları ve çalışma alanındaki dağılımları 
gösterilmiştir. Yapılan analizler sonucunda 
yaklaşık 4000km2’lik çalışma alanı içerisinde 
müsilaj oluşumlarının 14 Mayıs 2021 tarihinde 
yaklaşık 50 km2’lik bir alanda etkili olduğu, bu 
oluşumların çalışma alanının %1,24’ne denk 
geldiği görülmüştür (Tablo 2). 19 Mayıs 2021 
tarihinde ise çalışma alanındaki müsilaj 
yoğunluğunun alansal açıdan %15 artarak 57 
km2’ye yükseldiği görülmektedir. Diğer bir 
ifadeyle, ilk görüntüden beş gün sonrasında 
çalışma alanındaki müsilaj yoğunluğu %1,42’ye 
yükselmiştir. Diğer taraftan, çalışmada 
değerlendirmeye alınan 24 Mayıs tarihli son 
görüntünün sınıflandırma sonuçları incelendiğinde 
müsilaj yoğunluğunun çalışma alanında 70km2’lik 
bir alanda etkili olduğu belirlenmiştir. Bu, elde 
edilen miktar değerlendirmeye alınan görüntüler 
içerisinde müsilaj miktarının en yoğun tespit 
edildiği dönem olmuştur. Nitekim müsilaj 
miktarındaki artış oranı 14 Mayıs tarihine göre 
%41, 19 Mayıs tarihine göre %22 artmıştır. 

Bununla birlikte 4000 km2’lik deniz alanının 
%1,75’inde müsilaj oluşumu tespit edilmiştir. 
 
Tablo 2. Çalışma bölgesinde, zamansal olarak 
belirlenen Müsilaj yoğunluk oranlarına ilişkin 
değerler. 
 

Tarih 
Müsilaj kaplı alan 

Alansal (km²) Oransal (%) 

24.05.2021 70,37 km2 % 1,75 

19.05.2021 57,32 km2 % 1,42 

14.05.2021 49,71 km2 % 1,24 

  
 
 Çalışma alanı içerisindeki tespit edilen müsilaj 
oluşumlarının konumsal dağılımları 
incelendiğinde, 14 Mayıs 2021 tarihinde özellikle 
Yalova ve Bursa illerinin Armutlu-Gemlik-
Mudanya kesiminde yoğunlaştığı görülmektedir. 
Bu tarihte Kocaeli/Darıca kıyı kesiminde ve 
İstanbul/Kadıköy, Kartal, Pendik ve Tuzla sahil 
kesimlerinde sınırlı miktarda müsilaj oluşumları 
gözlenmiştir. 19 Mayıs 2021 tarihinde ise müsilaj 
oluşumlarının Gemlik Körfezi’nden uzaklaşarak 
Marmara Denizi açıklarına doğru hareketlendiği, 
bu sırada Armutlu ve Karacabey kıyı kesimlerinde 
yoğunlaşmaların arttığı izlenmiştir. Diğer taraftan 
müsilaj oluşumları İstanbul/Kadıköy-Tuzla sahil 
kesimi boyunca ve devamında Kocaeli Darıca-
Körfez sahil kesimine kadar etkili olduğu 
görülmektedir.  
 
 24 Mayıs tarihi itibariyle ise müsilaj 
oluşumlarının Marmara Denizi’nin genelinde 
yoğunlaştığı, özellikle Yalova/Çınarcık-Altınova 
sahil kesimlerinde ve Altınova-Darıca kıyıları 
arasında kalan bölgele önemli miktarlarda müsilaj 
kümelenmelerinin oluştuğu açıkça görülmektedir. 
İstanbul kesiminde ise özellikle sahil kenarlarında 
ve Pendik-Tuzla kıyı şeridinde yoğunlaşmaların 
olduğu tespit edilmiştir. 
 
 Çalışma alanında deniz yüzeyi sıcaklığı ve 
müsilaj oluşumlarının yüzey sıcaklığının 
incelenmesi amacıyla, 17 Mayıs 2021 tarihli 
Landsat-8 görüntüsünün termal bandı yardımıyla 
oluşturulan yüzey sıcaklığı haritası Şekil 4’te 
verilmiştir. Yüzey sıcaklığı haritası üzerinde temiz 
deniz yüzeyi ve müsilaj oluşumları üzerinde bazı 
noktalarda tespit edilen yüzey sıcaklık değerleri de 
gösterilmiştir. Şekilden de görüleceği üzere temiz 
deniz yüzeyinde 17 Mayıs 2021 tarihinde ortalama 
yüzey sıcaklığı yaklaşık 14,5°C iken, müsilaj 
oluşumlarının yoğun olarak gözlemlendiği 
alanlarda genel olarak 3°C lik artışlar belirlenmiş 
olup, deniz yüzey sıcaklığının 17,3°C değerine 
kadar da yükselmiş olduğu tespit edilmiştir.
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Şekil 3. Tespit edilen müsilaj oluşumları ve çalışma alanındaki dağılımları. 
 

 

Şekil 4. Çalışma alanındaki yüzey sıcaklığı haritası. 
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER  
 
 Uzaktan algılama teknolojileri yeryüzünde 
meydana gelen zamana bağlı doğal ve yapay 
değişimlerin izlenmesi ve tespiti noktasında 
önemli bir veri kaynağı durumundadır. Bu 
çalışmada, Marmara Denizi’nin büyük bölümünde 
deniz yüzeyinde oluşan müsilaj Sentinel-2A ve 
Landsat-8 görüntüleri kullanımıyla zamansal 
olarak haritalanmıştır. Ayrıca, yüzey 
sıcaklıklarının analizi gerçekleştirilmiştir. Elde 
edilen sonuçlar Mayıs ayı ortasından itibaren 
Gemlik ve İzmit Körfezlerinde yoğun tabakaların 
rüzgâr ve akıntıyla hareketleri gözlemlenmiştir. 
Müsilaj oluşumunun 14 Mayıs 2021 tarihinden 
itibaren 10 günlük zaman diliminde %41’lik bir atış 
göstererek yaklaşık 70 km2’lik bir alanda etkili 
olduğu tespit edilmiştir. Elde edilen bu bulgu, 
müsilaj oluşumunun çok hızlı bir şekilde artış 
gösterdiğini ortaya koymuştur. Termal görüntü 
yardımıyla elde edilen yüzey sıcaklık değerleri 
analiz edildiğinde, müsilaj oluşumlarının yüzey 
sıcaklığı yoğunluğa bağlı olarak temiz deniz 
yüzeyine göre yaklaşık 3°C fazla olduğu ve 
ortalama 17±1°C seviyesine kadar ulaştığı 
görülmüştür. Bu bulgu, 2008 yılında İstanbul 
Boğazı ve İzmit Körfezinde yaşanan müsilaj 
oluşumları üzerine yapılan çalışmaları doğrular 
niteliktedir (Aktan ve diğerleri, 2008). Marmara 
Denizi’nde çözünmüş oksijenin azaldığı ve partikül 
organik maddelerin artış gösterdiği, dalga 
hareketinin ve akıntının olmadığı bölgelerde yüzey 
sıcaklığının artış gösterdiği değerlendirilmektedir. 
Optik ve termal görüntülerde bulutluluk oranının 
bahar döneminde yüksek olması nedeniyle tüm 
Marmara Denizi değerlendirmeye tabi 
tutulamamış ve Haziran ayı başlangıcı için 
değerlendirme gerçekleştirilememiştir. Devam 
eden çalışmalarla, yaz döneminde müsilaj 
hareketliliğinin beş gün aralıklarla periyodik olarak 
takibi yapılabilecek ve müsilaj yoğunluğu ile 
sıcaklık ilişkisi modellenebilecektir.  
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ÖZ 
 
 Harita Genel Müdürlüğü koordinatörlüğünde 
gerçekleştirilen “Türkiye Yükseklik Sisteminin 
Modernizasyonu ve Gravite Altyapısının İyileştirilmesi 
(2015-2020)” projesinin temel hedeflerinden biri, yersel 
ve hava gravimetrisi yöntemleriyle ulusal gravite veri 
tabanını geliştirmek ve Türkiye bölgesel gravite alanı 
modelini iyileştirmektir. Proje kapsamında 2016 yılından 
itibaren, beş ulusal kurumun iş birliğiyle ülke genelinde 
yoğun yersel gravimetri çalışmaları gerçekleştirilmiştir. 
Çalışmaların başında, Ankara ili içerisinde yaklaşık 20 
km’lik bir mesafede 210 mGal gravite farkı olan iki 
noktalı bir kalibrasyon bazı tesis edilmiştir. 
Çalışmalarda kullanılan bağıl gravimetrelerin 
kalibrasyon katsayıları bu bazda yapılan ölçümlerle 
güncellenmiştir. Doğal, çevresel ve insan kaynaklı 
gürültülerden olabildiğince arındırılmış bir laboratuvar 
(TRGrav-Lab) kurulmuştur. Bağıl gravimetrelerin 
gürültü karakteristikleri ve sürüklenme katsayıları bu 
laboratuvarda düzenli aralıklarla izlenmiştir. TRGrav-
Web veri portalı kurulmuş, ham ölçüler ve meta verileri 
ölçü ekipleri tarafından gün sonunda portala düzenli 
olarak yüklenmiştir. 100 tanesi mutlak gravimetri 
noktası olmak üzere 11783 noktadan oluşan yaklaşık 
5'x5' konumsal çözünürlüğe sahip yeni bir ulusal gravite 
standardizasyon ağı (TRGrav-Net) oluşturulmuştur. 
Çevresel ve aletsel etkilerden arındırılmış gravite 
gözlemlerinin ağırlıklı en küçük kareler dengelemesi 
sonunda TRGrav-Net noktalarında ortalama hata 35 

Gal olarak belirlenmiştir. TRGrav-Net kurulum 
çalışmaları devam ederken İstanbul, Ankara, Tekirdağ 
illeri ile Kırıkkale-Çorum hava gravimetrisi test alanı, 
Marmara Denizi’nde 1.5 km2’den daha büyük adaların 
tamamı, Gökçeada ve Bozcada ile Kuzey Kıbrıs Türk 
Cumhuriyeti genelinde birkaç kilometre konumsal 
çözünürlükte gravite sıklaştırma çalışmaları yapılmıştır. 
Son olarak, ülke genelinde jeoit modeli kontrolü için 
farklı bölgelerde tesis edilen 7 farklı nivelman hattına ait 
1757 noktada yersel gravimetri çalışmaları 
gerçekleştirilmiştir. Bu çalışmalar sonucunda elde 
edilen yeni yersel gravite verileri, tarihsel gravite 
verilerinin kalite kontrolünde kullanılmış ve tarihsel 
verilerdeki kaba hata ve tutarsızlıkların giderilmesini 
sağlamıştır. Kırıkkale-Çorum bölgesindeki sıklaştırma 
verilerinin yukarı yönlü uzanımı, hava gravimetrisi 
testlerinde referans veri seti olarak kullanılmıştır. 2020 
yılı sonuna kadar toplanan güncel yersel gravite verileri, 
kalite kontrolü yapılmış tarihsel gravite verileri ile birlikte 
yüksek çözünürlüklü ve doğruluklu Türkiye Jeoit Modeli-
2020 hesaplamalarının temel girdisi olarak 
kullanılmıştır. 
 

Anahtar Kelimeler: Yersel Gravimetri, TRGrav-Net, 
TRGrav-Lab, TRGrav-Web, Yükseklik Sistemi 
Modernizasyonu.  

 
ABSTRACT 
 
 One of the major objectives of the “Turkish Height 
System Modernization and Gravity Recovery (2015-
2020)” project coordinated by the General Directorate of 
Mapping is to recover the national gravity database and 
improve the Turkish regional gravity field model from 
terrestrial and airborne gravimetry. Intensive terrestrial 
gravimetry campaigns have been conducted throughout 
the country since 2016 by the collaborative works of five 
national institutions within the project. In the beginning 
of the fieldworks, a new calibration baseline consisting 
of two absolute gravity sites with average distance of 20 
km apart and gravity ranges up to 210 mGal was 
constructed in Ankara city. The calibration constants of 
the relative gravimeters used in the project were 
updated based upon the observations on the calibration 
base. A laboratory (TRGrav-Lab), decontaminated from 
the natural, environmental, and man-made noises, was 
built. The noise characteristics and the drifts of the 
gravimeters were monitored at regular intervals in this 
laboratory. TRGrav-Web portal was set up for the 
survey teams to upload the daily raw observations along 
with their metadata at the end of the survey day. A 
national gravity standardization network (TRGrav-Net) 
consisting of 11783 sites, 100 of which are absolute 
points, with a spatial resolution of about 5'x5' were 
established. The weighed constrained least squares 
adjustment of the gravity observations reduced for the 
environmental and instrumental effects resulted in a 

mean formal error of 35 Gal at TRGrav-Net sites. 
Gravity densifications at a few kilometers’ spatial 
resolution over İstanbul, Ankara, Tekirdağ cities and 
Kırıkkale-Çorum airborne gravimetry test region, islands 
larger than 1.5 km2 in the Sea of Marmara, Gökçeada, 
Bozcaada and Turkish Republic of Northern Cyprus 
have also been completed during the TRGrav-Net 
establishment. Lastly, terrestrial gravimetry was 
performed at the 1757 levelling benchmarks over 7 
discrete levelling profiles constructed at different 
regions in the country for the geoid model validation. 
The recent terrestrial gravity data have been used for 
the quality control of the historical data and they have 
provided to remove the gross errors and discrepancies 
in the historical gravity datasets. The upward-
continuation of the densified data in Kırıkkale-Çorum 
region have been utilized as reference dataset for the 
airborne gravimetry test studies. The recent terrestrial 
gravity data acquired until the end of 2020 along with 
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the quality controlled historical gravity data have been 
used as the major input for the computation of high 
resolution and accurate Turkish Geoid Model-2020. 

 
Keywords: Terrestrial Gravimetry, TRGrav-Net, 
TRGrav-Lab, TRGrav-Web, Height System 
Modernization. 

 
1. GİRİŞ 
 
 Maupertuis, Bouguer, Condamine, Cassini gibi 
bilim insanları tarafından 18’inci yüzyılda sarkaç 
aparatları ile başlayan yersel gravimetri, jeodezi 
biliminin sacayaklarından biri olan Yer gravite 
alanının ölçülmesi ve modellenmesinde 300 yıla 
yakın bir zamandır kullanılan bir yöntemdir. 
Günümüzde yersel gravimetri çalışmaları, yaylı 
bağıl gravimetreler ve lazer interferometrik serbest 
düşme ilkesine dayalı mutlak gravimetreler ile 

Gal mertebesinde yüksek doğruluk ve duyarlıkla 
gerçekleştirilmektedir (Torge, 1989). Yersel 
gravimetride gözlemler yeryüzünde yapıldığından, 
çekim kaynağına yakınlık nedeniyle bu 
gözlemlerinin gravite alanını çözümleme gücü 
diğer gravimetri yöntemlerine göre daha yüksektir. 
Yersel gravite gözlemleri, Yer gravite alanının 
uzun, orta ve kısa dalga boylu sinyallerinin 
tamamını içermektedir. Ölçümler bir nokta 
üzerinde durağan biçimde yapılmaktadır. Bu 
nedenle, hava ve deniz gravimetrilerindeki gibi 
hareketten kaynaklanabilecek bozucu etkilere 
maruz kalınmadığından, ölçü doğruluğu ve 
duyarlığı önemli ölçüde artmaktadır. Yersel 
gravimetri; düşey koordinat sistemlerinin 
gerçekleşimi (jeoit belirleme ve nivelman ağları), 
hassas konumlama ve navigasyon, yapay uydu 
yörüngelerinin belirlenmesi, maden/petrol/ 
doğalgaz/jeotermal aramaları, fizik ve metroloji, 
deniz seviyesi değişimleri/buzul erimeleri/iklim 
değişimlerinin izlenmesi, volkanoloji, tektonik 
yapıların belirlenmesi ve kabuk/manto 
modellemesi gibi yer ve uzay bilimlerinin hemen 
hemen tüm alanlarında kullanılmaktadır. 
 
 Ülkemizde yersel gravimetri çalışmaları 1950’li 
yıllarda Türkiye Temel Gravite Ağı (TTGA-56) 
kurulum çalışmaları ile başlamıştır (Ayhan ve 
diğerleri, 1992). Bu tarihten sonra, jeodezik, 
jeofizik ve jeolojik amaçlarla, Harita Genel 
Müdürlüğü, Maden Tetkik ve Arama Genel 
Müdürlüğü (MTA) ve Türkiye Petrolleri Anonim 
Ortaklığı (TPAO) tarafından ülke genelinde yersel 
gravimetri çalışmaları gerçekleştirilmiştir. Bunun 
yanında daha küçük alanlarda çeşitli üniversite ve 
araştırma kurumlarınca da yersel gravite ölçüleri 
yapılmaktadır. MTA ve TPAO envanterinden 
derlenen yersel gravite verileri, Harita Genel 
Müdürlüğü tarafından Türkiye Jeoit Modeli 

hesaplamalarında kullanılmıştır. Ancak, 
ülkemizde yersel gravimetri ve meta veri saklama 
konusunda kurumlar arası standartların henüz 
sağlanmamış olması sebebiyle, derlenen veriler 
arasında birtakım sistematik ve kaba hatalardan 
kaynaklanan tutarsızlıklara rastlanılmıştır (Simav 
ve diğerleri, 2012). Söz konusu veriler, ayrıntılı 
kalite kontrolden geçirilerek gravimetrik  jeoit 
modeli hesaplamalarında  kullanılmıştır (Kılıçoğlu 
ve diğerleri, 2006; Kılıçoğlu ve diğerleri, 2011; 
Yıldız ve diğerleri, 2021). 
 
 Ülke yükseklik sisteminin, bilimsel ve teknolojik 
gelişmeler ışığında ve dünyadaki yeni 
yaklaşımlarla modernize edilmesi maksadıyla, 
Harita Genel Müdürlüğü koordinatörlüğünde, 
MTA, TPAO, TÜBİTAK MAM ve TÜBİTAK UME iş 
birliğiyle 2015 yılında “Türkiye Yükseklik 
Sisteminin Modernizasyonu ve Gravite 
Altyapısının İyileştirilmesi (2015-2020)” projesi 
başlatılmıştır (Simav ve diğerleri, 2015). T.C. 
Cumhurbaşkanlığı Strateji ve Bütçe Başkanlığı 
destekli projenin temel hedeflerinden biri, yersel 
ve hava gravimetrisi yöntemleriyle ulusal gravite 
veri altyapısını geliştirmek ve Türkiye bölgesel 
gravite alanı modelini iyileştirmektir. Projenin nihai 
hedefi ise 1-3 km konumsal çözünürlükte 1-3 cm 
doğrulukla Türkiye Jeoit Modelini hesaplamaktır. 
Projenin 2015 yılı yatırım programında 
yayımlanmasını müteakip, ölçü ekipmanlarının 
tedariki ile başlayan yersel gravimetri 
çalışmalarına 2020 yılı sonuna kadar devam 
edilmiştir. Arazi çalışmaları öncesinde, yersel 
gravimetri ölçü ve değerlendirme standartları 
oluşturulmuş, eğitim, test ve kalibrasyon 
çalışmaları gerçekleştirilmiştir. Nisan 2016’dan 
sonra yeni ulusal gravite standardizasyon ağının 
(TRGrav-Net) kurulumuna ve bu ağa dayalı 
sıklaştırma çalışmalarına başlanmıştır. 
 
 Simav ve Yıldız (2019) tarafından yersel 
gravimetri ölçü ve değerlendirme standartları 
ayrıntılı bir şekilde ele alınmış, TRGrav-Net’in 
26°E-31°E ve 36°N-40°N arasında kalan 
bölümüne ilişkin sonuçlar yayımlanmıştır. Bu 
çalışmada ise, 2020 yılı sonu itibariyle ülke 
genelini kapsayan ölçülerin tamamlanması 
sonrası, TRGrav-Net’in tamamına ilişkin sonuçlar 
verilmektedir. Bunun yanında; TRGrav-Lab 
gravimetri laboratuvarı ve TRGrav-Web veri 
portalı tanıtılmakta, TRGrav-Net’e dayalı yersel 
gravimetri sıklaştırma çalışmaları anlatılmaktadır. 
Yeni yersel gravimetri verileri ile gerçekleştirilen 
uygulamaların sonuçları sunulmakta ve gelecekte 
yapılması planlanan çalışmalar hakkında bilgi 
verilmektedir. 
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2. YERSEL GRAVİMETRİ STANDARTLARI 
 
 Gravimetrik yöntemlerde ulusal/uluslararası 
standartlara ulaşabilmek için aynı gravite alanına 
ilişkin ölçülerin, değişkenlerin, modellerin, 
büyüklüklerin ve yaklaşımların ortak bir anlayış ile 
değerlendirilmesi ve anlaşılması gerekmektedir 
(Kılıçoğlu ve diğerleri, 2010). Ülkemizde yersel 
gravimetri çalışmaları farklı amaçlara yönelik 
olarak değişik kurum ve kuruluşlar tarafından 
yapılmaktadır. Ancak ölçme ve değerlendirmede 
ulusal düzeyde bir standart olmadığından, 
kurumlardan derlenen veriler arasında 
tutarsızlıklar ortaya çıkmaktadır. Veriler arasındaki 
tutarsızlığa; (i) Nokta konumlandırmada farklı 
referans sistemlerinin kullanımı, (ii) Düşük 
doğruluklu nokta konumlandırma teknikleri ve iyi 
kalibre edilmemiş gravimetrelerin kullanımı, (iii) 
Sistematik hataları giderecek uygun ölçü 
yöntemlerinin uygulanmaması, (iv) Gravite 
ölçülerine uygun indirgemelerin (düzeltmelerin) 
getirilmemesi gibi nedenleri sıralamak 
mümkündür. Simav ve diğerleri (2012) tarafından 
önerildiği şekilde, proje kapsamında 2016 yılında 
yersel gravimetri ölçülerine başlanmadan önce 
nokta yeri seçiminden, konumlamaya, mutlak ve 
bağıl gravimetri ölçü yöntemlerinden veri işlem 
aşamasına kadar standartlar belirlenmiş ve 
titizlikle uygulanmıştır. 
 

a. Nokta Yeri Seçimi 
 

 TRGrav-Net ve yersel gravimetri sıklaştırma 
noktalarının yaklaşık konumları arazi çalışmaları 
öncesinde topoğrafik haritalar ve yüksek 
çözünürlüklü ortogörüntüler üzerinden 
belirlenmiştir. Gravite gözlemlerinin mikro-
sismisiteden etkilenmemesi için yer seçiminde 
noktaların su havzaları, ana yol, demir yolu, 
maden sahaları ve bataklık alanlardan uzak 
olmasına özen gösterilmiştir. Noktaların kesin 
yerleri arazide keşif çalışması ile belirlenmiş, 
TRGrav-Net noktaları yaklaşık 10 mm çapında 
demir çubukla yere işaretlenmiştir. Tesis edilen 
noktaların uzun süre kalıcılığının sağlanması ve 
tahrip olmaması için yerleşim yerleri içerisinde 
cami, okul, kamu binaları ve anıtsal yapılar, 
yerleşim yerleri dışında ise araçla ulaşımın 
mümkün olduğu sabit yerli kayalar nokta yeri 
olarak seçilmiştir. Örnek nokta fotoğrafları Şekil 
1’de gösterilmektedir. 
 
 b. Konum Belirleme 
 
 Yer gravite alanı ölçmelerinde konum 
doğruluğu, en az gravimetrik ölçümlerin doğruluğu 
kadar önemlidir. Konum belirlemede kullanılan 
koordinat referans çerçevesi Yer merkezli ve 

global olmalıdır. Çünkü teorik olarak bütün 
tanımlar ve modeller Yer’in tamamı için ve Yer 
merkezli bir koordinat sistemine göre 
yapılmaktadır. TRGrav-Net ve yersel gravimetri 
sıklaştırma noktalarının 3 boyutlu koordinatları 
çoğunlukla TUSAGA-Aktif sisteminden 
yararlanarak TUREF referans çerçevesinde 
(Aktuğ, 2005) belirlenmiştir. Konum belirlemede 
standardizasyonu sağlamak için tüm ölçü ekipleri 
aynı özelliklere sahip benzer anten/alıcı sistemini 
kullanmıştır. Alıcının nokta üzerinde sabitlenip 
gerekli düzeltmeleri almasını müteakip, 10 epok 
okuma toplanmış ve okumaların ortalaması ile 
bulunan 3 boyutlu koordinatlar esas alınmıştır. 
Sabitlenme problemi ile karşılaşılması 
durumunda, en az 45 dakika statik gözlem 
yapılarak çözümleme yapılmıştır. Yersel 
gravimetri noktalarının yatay koordinatları birkaç 
cm, elipsoit yüksekliği ise 1 dm’den daha iyi 
duyarlıkta belirlenmiştir. 

 

 

Şekil 1. Örnek nokta tesisleri ve konum belirleme. 

 c. Mutlak Gravimetri 
 

 TRGrav-Net ve kalibrasyon bazı mutlak 
gravimetri noktalarında A10 (#044) mutlak 
gravimetresi kullanılarak, kuzey ve güney yönlü 
olmak üzere iki farklı oturum gerçekleştirilmiştir. 
Her bir oturumda 8 set gözlem yapılmıştır. Bir set 
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1 saniye aralıklı 120 serbest düşmeden 
oluşmaktadır. Birinci oturumda mutlak gravimetre 
kuzey, ikinci oturumda ise sökülüp tekrar 
kurularak güney doğrultusuna yönlendirilmektedir. 
Böylece kurulum ve düzeçlemeden 
kaynaklanabilecek kaba hataların önüne 
geçilmektedir. İki oturum arasındaki farkın 10 
μGal’i geçmesi durumunda ilave üçüncü ya da 
dördüncü oturum yapılmaktadır (Akdoǧan ve 
diğerleri, 2019). Mutlak gravimetre ve elektronik 
üniteleri, içerisinde kesintisiz güç kaynağı olan 
özel olarak tasarlanmış bir araç ile taşınmaktadır. 
Mutlak gravite okumalarının, cihazın efektif 
(referans) yüksekliğinden nokta yüzeyine 
indirgenmesi amacıyla, her bir mutlak gravite 
noktasında bağıl gravimetre ile düşey gravite 
gradyenti ölçüleri yapılmaktadır. Efektif yükseklik, 
mutlak gravimetrenin serbest düşüş yolu üzerinde 
yer alan ve sonuç gravite değerinin, kullanılan 
düşey gradyent değerinden bağımsız olduğu 
referans yüksekliği olarak tanımlanmaktadır 
(Timmen, 2003).  

 

 

Şekil 2. Düşey gravite gradyenti ve mutlak gravite 
ölçümleri. 

 Bunun için yerden yüksekliği 25-95-150 cm 
olan üç farklı yüksekliğe sahip özel bir platform 
tasarlanmıştır. Bağıl gravite okumaları; A-O-Ü-O-
A-Ü-A-O-Ü (A: alt, O: orta, U: üst) sıralamasıyla, 

her seviyede 60 saniye süreli ve 3 okuma olacak 
şekilde yapılarak, hem serbestlik derecesi 
artırılmış hem de gradyent kestiriminde doğrusal 
olmayan terim de belirlenebilmiştir (Akdoǧan ve 
diğerleri, 2019). Bir mutlak gravimetri noktası 
üzerinde gerçekleştirilen düşey gravite gradyent 
ve mutlak gravite ölçülerine ilişkin görseller Şekil 
2’de sunulmuştur. 
 
 ç. Bağıl Gravimetri 
 
 Bağıl gravimetri ölçmelerinde Scintrex CG-5 ve 
CG-6 gravimetreleri kullanılmıştır. Gravimetrelerin 
günlük sürüklenme (drift) değerlerini 
belirleyebilmek amacıyla, A-B-C-D-E-C-B-A ölçü 
sıralamasına sahip profil yöntemi uygulanmıştır. 
Gravimetreler, noktalar arasında standart taşıma 
çantaları içerisinde ve arazi araçlarıyla taşınmıştır. 
Rüzgâr ve direkt güneş ışınlarından korumak için 
rüzgâr koruyucu veya şemsiye kullanılmıştır. 

 

 

Şekil 3. Bağıl gravimetri çalışmaları. 

 Gravimetreler nokta üzerinde yerleştirildiğinde 
pusula yardımıyla kuzeye yönlendirilmiş, 
düzeçleme sonrasında iç sıcaklığın ve sensörün 
durağan hale gelmesi için en az 10 dakika 
bekletilmiştir. 6 Hz örneklem aralıklı gözlemlerin 
ortalamasından oluşan 60 saniye süreli en az 5 
okuma gerçekleştirilmiştir. Son 5 okuma arasında 
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5 μGal’den daha az bir değişim olması ve 
okumalarda yukarı/aşağı yönlü bir eğilim 
görülmemesi durumunda ölçüm tamamlanmıştır. 
Düzeçleme kaymaları 5 yay saniyesinden ve 
standart sapması 0.3 mGal’den yüksek okumalar 
değerlendirme dışında bırakılmıştır. Her bir gravite 
okuması sonrası atmosferik basınç ve sıcaklık 
değerleri kaydedilmiştir. Ölçümler sırasında 
gravimetreye özgü iç düzeltmeler (gelgit 
düzeltmesi vb.) ve filtreler (sürekli düzeç eğimi 
düzeltmesi, sismik filtre vb.) aktif hale getirilmiştir. 
Bağıl gravimetri çalışmalarına ilişkin görseller 
Şekil 3’te sunulmuştur. 
 
 d. Veri İşlem 
 

(1) Mutlak Gravimetri 
 

 Mutlak gravite ölçümleri, Micro-g LaCoste 
tarafından sağlanan g9 yazılımı (Micro-g LaCoste, 
2012) ile işlenmiştir. Vakumlu ortamda ilk hızı 𝑣0, 

başlangıç konumu 𝑥0 ve düşey gravite gradyent 
değeri 𝛾 bilenen bir test kütlesinin serbest düşüşü 
sırasında, lazer interferometre ile hassas bir 
şekilde izlenmekte, konum 𝑥𝑖 ve zaman ölçümleri 

𝑡𝑖 yapılmaktadır. (1) eşitliği ile verilen gözlem 
eşitliğinin en küçük karelerle çözümü ile mutlak 
gravite değeri 𝑔0 hesaplanabilmektedir (Micro-g 
LaCoste, 2012). 
 

𝑥𝑖 = 𝑥0 + 𝑣0𝑡̃𝑖 +
𝑔0𝑡̃𝑖

2

2
+

𝛾𝑥0𝑡̃𝑖
2

2
+

𝛾𝑣0𝑡̃𝑖
3

6
+

𝛾𝑔0𝑡̃𝑖
4

24
 

𝑡̃𝑖 = 𝑡𝑖 −
(𝑥𝑖−𝑥0)

𝑐
    (1) 

 Çevresel etkilerden kaynaklanan gravite 
indirgemeleri yazılım tarafından hesaplanmakta 
ve ham ölçülere uygulanmaktadır. Katı Yer 
gelgitleri için ETGTAB programı (Wenzel H-G, 
1996), 1200 dalgalı Tamura (1987) gelgit 
potansiyeli kataloğuyla birlikte kullanılmıştır. 
Okyanus yüklemesi etkisi FES2004 okyanus 
gelgiti modeli (Lyard ve diğerleri, 2006) 
kullanılarak belirlenmiştir. Kutup gezinmesi 
düzeltmesi için IERS Bülten B’de verilen günlük 
kutup koordinatları ve 1.16 genlik faktörü 
kullanılmıştır. Atmosferik kütle değişimlerimden 
kaynaklı gravite indirgemeleri için 0.3 μGal.hPa-1 
deneysel katsayı uygulanmıştır. Mutlak gravite 
değerleri, cihazın efektif yükseklik noktasında 
belirlenmiştir. A10 (#044) mutlak gravimetresi 
efektif yüksekliği, yapılan denemeler sonucunda 
fabrika alet yüksekliğinin 3.74 cm altında 
bulunmuştur (Simav ve Yıldız, 2019). Sistem ve 
set dağılım belirsizliklerini de içerecek şekilde 
bugüne kadar tesis edilen 100 adet mutlak 
gravimetri noktasında toplam belirsizlik 10 μGal 
seviyesindedir. 

 Efektif yükseklikteki gravite değerinin farklı bir 
yükseklikteki karşılığını bulmak için düşey gravite 
gradyent değerleri 𝛾(ℎ𝑖), gereklidir. Bu değerler, 
2.c bölümünde açıklanan farklı yüksekliklerdeki 
𝑅𝑐(ℎ) indirgenmiş bağıl gravite okumalarına, (2) 
eşitliğindeki kuadratik fonksiyonun uydurulması ve 
elde edilen 𝑎 ve 𝑏 polinom katsayılarının (3) 
eşitliğinde kullanılmasıyla hesaplanmıştır. (3) 
eşitliğindeki ℎ𝑖 terimi efektif yüksekliği ifade 
etmektedir ve A10 (#044) gravimetresi için 68.26 
cm’dir (Simav ve Yıldız, 2019). 
 

𝑅𝑐(ℎ) = 𝑎. ℎ2 + 𝑏. ℎ + 𝑐  (2) 
 

𝛾(ℎ𝑖) = 𝑎. ℎ𝑖 + 𝑏    (3) 

 
 100 adet mutlak gravimetri noktasında efektif 
yükseklikte kestirilen 𝛾(ℎ𝑖) değerleri 0.2392-
0.4125 mGal/m arasında değişkenlik göstermekte 
olup, konumsal dağılımı Şekil 4(a)’da, nokta 
yüksekliğine göre değişimi ise Şekil 4(b)’de 
sunulmuştur. 
 
  (2) Bağıl Gravimetri 
 
 Ham bağıl gravimetri okumaları; katı Yer ve 
okyanus gelgitleri, atmosferik kütle hareketleri, 
kutup gezinmesi, yeraltı suyu ve toprak nemi 
değişimleri ve aletsel sürüklenme gibi ham 
ölçülere düzeltme olarak getirilmesi gereken çeşitli 
çevresel ve aletsel sistematik etkileri içermektedir 
(Torge, 1989; Timmen, 2010). Scintrex CG-5 ve 
CG-6 gravimetreleri, gravite okumalarına gerçek 
zamanlı olarak Yer gelgiti, uzun dönemli 
sürüklenme, düzeç sapması ve sıcaklık 
düzeltmesi uygulayabilmektedir (Scintrex, 2009; 
Scintrex, 2018). Ancak, gravimetre işlemcisi 
tarafından hesaplanan bu düzeltmeler basit 
birinci-derece modellere dayalı olduğundan 
yaklaşık sonuçlar sağlar. Ayrıca gravimetreler 
basınç, kutup gezinmesi ve okyanus yüklemesi 
gibi toplamda 10-20 μGal’e erişebilen düzeltmeleri 
ise gerçek zamanlı olarak uygulayamaz (Cattin ve 
diğerleri, 2015). Literatürdeki çalışmalarla da 
uyumlu olacak şekilde ön-işlem aşamasında 
Scintrex gravimetrelerinin gerçek-zamanlı 
düzeltmeleri gravite okumalarından çıkarılır ve 
bunların yerine daha doğru/tam düzeltmeler 
hesaplanarak gravite okumalarına eklenir 
(Jousset ve diğerleri, 1995; Bonvalot ve diğerleri, 
1998; Gabalda ve diğerleri, 2003; Lederer, 2009; 
Hector ve Hinderer, 2016). 
 

 𝑅𝑅 ham gravite okuması, ∆𝑔𝑇, ∆𝑔𝐴, ∆𝑔𝑃  , ∆𝑔𝑂, 

∆𝑔𝐻, ∆𝑔𝐷 sırasıyla katı Yer gelgiti, atmosferik 
basınç, kutup gezinmesi, okyanus yüklemesi, 
gravimetre yükseklik değişimi ve sürüklenme 
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düzeltmesi, 𝑘 ise kalibrasyonla bulunan ölçek 

katsayısı olmak üzere bir 𝑡 anında 

düzeltilmiş/indirgenmiş gravite okumaları 𝑅𝑐 
aşağıdaki şekilde yazılabilmektedir: 
 

𝑅𝑐(𝑡) = (𝑅𝑅(𝑡) + ∆𝑔𝑇(𝑡) + ∆𝑔𝐴(𝑡) +

∆𝑔𝑃(𝑡) + ∆𝑔𝑂(𝑡) + ∆𝑔𝐻(𝑡) + ∆𝑔𝐷(𝑡)) × 𝑘 (4) 

 
 Yersel gravimetri noktalarında yeraltı su 
tablosu ile gravite okumaları arasındaki transfer 
fonksiyonu bilinmediğinden, ham okumalara 
yeraltı suyu ve toprak nemi değişimi düzeltmeleri 
uygulanmamıştır. (4) eşitliğinde verilen 
düzeltmelerin açık halleri Simav ve Yıldız 
(2019)’da verilmiş olup, hesaplamalar MATLAB 
ortamında geliştirilmiş bağıl gravimetri veri işlem 
yazılımı ile yapılmaktadır.  
 
 Bağıl gravimetri çalışmaları için kullanılan profil 
yönteminde ölçü bir noktadan başlayıp tekrar aynı 

nokta üzerinde tamamlandığından, (5) eşitliği ile 
verilen günlük kapanma hatası, düzeltmelerin 
doğru uygulanıp uygulanmadığı, okumalarda kaba 
hata olup olmadığı konusunda bilgi verebilecek bir 
kontrol ölçütüdür.  
 

𝐶𝑑,𝑔𝑟 = ∑ ∆𝑅𝑖𝑗
𝑑,𝑔𝑟

+ 𝜀𝐶  (5) 

 
 Her bir gün ve her bir gravimetre için belirlenen 

günlük kapanma hatasının 𝐶𝑑,𝑔𝑟 beklenen değeri 

sıfırdır. (5) eşitliğindeki ∆𝑅𝑖𝑗
𝑑,𝑔𝑟

 terimi; 𝑑 gününde 

𝑔𝑟 gravimetresi ile ölçülen, 𝑖 ve 𝑗 noktaları 

arasındaki indirgenmiş okuma farkını, 𝜀𝐶 terimi ise 
modellenemeyen artık hataları ifade etmektedir. 
TRGrav-Net ve yersel gravimetri sıklaştırma 
çalışmaları kapsamında hesaplanan günlük 
kapanma hataları ortalama ±5 µGal 
seviyesindedir. 
 

 

 

Şekil 4. 100 mutlak gravite noktasındaki düşey gravite gradyentleri. (a) Konumsal dağılımı, (b) Nokta 
yüksekliğine göre değişimi. 
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 Bağıl gravimetri okuma farkları ölçü olarak 
alınarak ve aşağıdaki gözlem modeli kullanılarak 
ağırlıklı ve zorlamalı en küçük kareler yöntemi ile 
dengelenmektedir (Simav ve Yıldız, 2019). 
  

∆𝑙𝑖𝑗
𝑔𝑟

 + 𝑣𝑖𝑗 = 𝑔𝑗  − 𝑔𝑖 +  ∑ 𝑑𝑛
𝑔𝑟𝑁

𝑛=1
(𝑡𝑗 − 𝑡𝑖) (6) 

 

∆𝑙𝑖𝑗
𝑔𝑟

= 𝑅𝑗
𝑤𝑚 − 𝑅𝑖

𝑤𝑚   (7) 

 

𝑅𝑖
𝑤𝑚 =  

∑
𝑅𝑛

𝑐

𝑆𝐸𝑛
2

𝑁𝑅

𝑛=1

∑
1

𝑆𝐸𝑛
2

𝑁𝑅

𝑛=1

   (8) 

 

𝜎𝑖
𝑤𝑚 =

√

1

∑
1

𝑆𝐸𝑛
2

𝑁𝑅

𝑛=1

   (9) 

 

𝜎𝑖𝑗 = √(𝜎𝑖
𝑤𝑚)

2
+ (𝜎𝑗

𝑤𝑚)
2
 (10) 

 
 Bir yersel gravimetri noktası üzerinde bölüm 
2.ç’de bahsedildiği gibi birden çok gravite okuması 
yapılmaktadır. Nokta üzerindeki ağırlıklı ortalama 
okuma değeri 𝑅𝑖

𝑤𝑚 ve standart sapması 𝜎𝑖
𝑤𝑚, (8) 

ve (9) eşitliliklerinde gösterildiği şekilde 𝑁𝑅 adet 
okumanın ağırlıklı ortalaması şeklinde 
hesaplanmaktadır. (8) eşitliğindeki 𝑅𝑛

𝑐  terimi 𝑛’inci 
indirgeniş gravite okumasını, 𝑆𝐸 terimi ise bu 
okumaya karşılık gelen standart hatayı ifade 
etmektedir. 𝑖 ve 𝑗 noktaları arasında 𝑡𝑖 ve 𝑡𝑗 

zamanlarında 𝑔𝑟 bağıl gravimetresi ile bulunan 
okuma farkı ve bu farka ait standart sapma (7) ve 
(10) eşitlikleri ile verilmektedir. 𝑔𝑖 ve 𝑔𝑗, noktaların 

gravite değerleri, 𝑑𝑛
𝑔𝑟

 ise 𝑔𝑟 gravimetresinin artık 

sürüklenme katsayısıdır.  
 
 (6) eşitliğinin en küçük kareler çözümü, değişik 
çözümler de olmakla birlikte, en az bir mutlak 
gravite noktasının datum noktası olarak sabit 
alınması veya ağın zorlanması ile elde edilebilir 
(Hwang ve diğerleri, 2002). 𝑛  gözlem denklemi 

sayısı,  𝑟 zorlamalı çözümde kullanılacak ilave 

gözlem sayısı, 𝑢 kestirilecek parametre sayısı, 𝑳, 
𝑛 × 1 boyutlu ve ∆𝑙𝑖𝑗

𝑔𝑟
 değerlerinden oluşan 

gözlem vektörü, 𝑷, 𝑛 × 𝑛 boyutlu 𝜎𝑖𝑗
2  gözlem 

varyanslarına bağlı oluşturulan ağırlık matrisi, 𝑨, 
𝑛 × 𝑢 boyutlu dizayn matrisi, 𝑳𝒈, öncül mutlak 

gravite değerlerinden oluşan ilave gözlem vektörü, 
𝑷𝒈 ve 𝑨𝒈 ilave gözlemlere ilişkin ağırlık ve dizayn 

matrisi olmak üzere en küçük kareler çözümü 

aşağıdaki eşitliklerle verilmektedir (Simav ve 
Yıldız, 2019). 
 

𝑿̂ = (𝑨𝑻𝑷𝑨 + 𝑨𝒈
𝑻𝑷𝒈𝑨𝒈)

−1
(𝑨𝑻𝑷𝑳 + 𝑨𝒈

𝑻𝑷𝒈𝑳𝒈) (11) 

 

𝑽 =  [
𝒗

𝒗𝒈
] = [

𝑨
𝑨𝒈

] 𝑿̂ − [
𝑳

𝑳𝒈
]  (12) 

 

𝜎̂0
2 =

𝑽𝑇𝑷𝑽+𝑽𝒈
𝑻𝑷𝒈𝑽𝒈

𝑛+𝑟−𝑢
   (13) 

 

𝑪𝑿̂ = 𝜎̂0
2 (𝑨𝑻𝑷𝑨 + 𝑨𝒈

𝑻𝑷𝒈𝑨𝒈)
−1

 (14) 

 
 Dengeleme sonrası Chi-kare χ2 global varyans 

testi (Koch, 1987) ve kaba hatalı ölçülerin 
belirlenmesi için Pope τ-testi (Pope, 1976) 

uygulanmaktadır. 
 
 3. ANKARA KALİBRASYON BAZI VE 
BAĞIL GRAVİMETRELERİN KALİBRASYONU 

 
 Bağıl gravimetri doğruluğunu etkileyen en 
önemli hususlardan biri kullanılan gravimetrelerin 
kalibrasyonudur (Torge, 1989; Hugill, 1990; Seigel 
ve diğerleri, 1995; Becker ve diğerleri, 1995). 
Yüksek doğruluklu ve duyarlı gözlemler için bağıl 
gravimetre kalibrasyon veya ölçek faktörünün 
%0.01 göreli doğruluk (10 mGal gravite aralığında 
1 µGal ölçü hatası) ile belirlenmesi gerekir 
(Gabalda ve diğerleri, 2003). Scintrex CG-5 ve 
CG-6 gravimetrelerinin GCAL1 isimli kalibrasyon 
sabiti, üretici tarafından Toronto/Kanada 
bölgesindeki kalibrasyon bazında 
belirlenmektedir. Ancak bu sabitin, gravimetre 
sensöründeki yaşlanmaya bağlı olarak belirli 
aralıklarla kontrol edilmesi ve gerekirse 
gravimetrenin yeniden kalibre edilmesi 
önerilmektedir (Scintrex, 2009; Scintrex, 2018). 
(15) ve (16) eşitliklerinde gösterildiği gibi, doğrusal 
ölçek faktörü 𝑘’nın doğruluğu, kalibrasyon bazı 
noktaları arasındaki gravite farkına ∆𝑔𝑖𝑗, noktalar 

arasındaki okuma farkına ∆𝑅𝑖𝑗 ve bu değerlerin 

doğruluğuna (𝜎∆𝑔 ve 𝜎∆𝑅) bağlıdır. 

 

∆𝑔𝑖𝑗 = 𝑘. ∆𝑅𝑖𝑗     (15) 

 

𝜎𝑘 =
1

∆𝑅𝑖𝑗
. √𝜎∆𝑔

2 + 𝜎∆𝑅
2 ∆𝑔𝑖𝑗

2

∆𝑅𝑖𝑗
2 (16) 

 
 Ankara ili sınırları içerisinde Şekil 5’de 
konumları gösterilen ve iki mutlak gravite 
noktasından oluşan (Cebeci ve Elmadağ) 
kalibrasyon bazı kurulmuştur. Bu yeni bazın en 
önemli yararı, noktaların coğrafi olarak birbirlerine 
yakın olması (~20 km, 15-20 dk. sürüş mesafesi) 
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ve noktalar arası yüksek gravite farkıdır (~210 
mGal). Mesafenin kısa olması, gün içerisinde 
noktalar arasında çok sayıda ölçü alınabilmesine 
ve serbestlik derecesinin artırılmasına olanak 
sağlamaktadır. 
 
 Kalibrasyon bazı noktaları A10 (#044) mutlak 
gravimetresi ile Bölüm 2.c’de belirtilen 
standartlarda ölçülmüş ve Bölüm 2.d(1)’de 
anlatıldığı şekilde analiz edilmiştir. TRGrav-Net ve 
sıklaştırma çalışmalarında kullanılan Scintrex CG-
5 ve CG-6 gravimetreleri, söz konusu bazda 
kalibrasyona tabi tutulmuş ve yeni ölçek 
katsayıları hesaplanmıştır (Simav ve Yıldız, 2019). 
 

 

 

Şekil 5. Ankara kalibrasyon bazı noktalarının 
konumları ve Elmadağ kalibrasyon noktası. 

 
4. TRGRAV-LAB LABORATUVARI 
 
 TRGrav-Net ve yersel sıklaştırma 
çalışmalarında kullanılan bağıl ve mutlak 
gravimetreler 2015 yılı Kasım ayında teslim 
alınmıştır. Üretici tavsiyesi dikkate alınarak, 
gravimetreler arazi çalışmaları öncesinde uzun 
süreli sabit gözlemlerle bir dizi kontrole tabi 
tutulmuş, gürültü karakteristikleri ve sürüklenme 
katsayıları düzenli aralıklarla izlenmiştir. Bu 
maksatla; doğal, çevresel ve insan kaynaklı 
gürültülerden olabildiğince arındırılmış, bina 

temelinden bağımsız ve ana kaya üzerine 
oturtulmuş 4 adet sismik kütle platformundan 
oluşan bir laboratuvar (TRGrav-Lab) tesis 
edilmiştir. TRGrav-Lab, kesintisiz güç kaynağı ve 
bina çatısına yerleştirilmiş GNSS anteni, yangın 
algılama/uyarı/söndürme sistemi ile 10-40°C arası 
sıcaklık değişimi sağlayabilecek ısıtma/soğutma 
sistemine sahiptir. Laboratuvara ait görseller Şekil 
6’da sunulmuştur.  
 
 Laboratuvarda gerçekleştirilen sürekli 
gözlemlerle bağıl gravimetrelerin gravite sensörü, 
gürültü karakteristikleri, sürüklenme katsayıları, 
sıcaklık değişimlerine duyarlılığı, düzeç sensörleri, 
bataryaları ve saat sapmaları (Scintrex, 2009; 
Scintrex, 2018) düzenli aralıklarla izlenmiştir. 
 

 

 

 

Şekil 6. TRGrav-Lab laboratuvarı. 
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 İlk birkaç ay boyunca, bağıl gravimetrelerin 
sürüklenme hızlarının 2.5 mGal/gün’e kadar 
ulaştığı ve zamanla azalarak 1mGal/gün altına 
indiği gözlenmiştir. Laboratuvar ve arazi 
şartlarında gerçekleştirilen tekrarlı gözlemlerin 
standart sapması, Scintrex CG-5 ve CG-6 
gravimetrelerinin üretici kataloglarında (Scintrex, 
2009; Scintrex, 2018) belirtildiği şekilde ±5-10 
µGal aralığında bulunmuştur (Simav ve Yıldız, 
2019).  
 

 A-10 (#044) mutlak gravimetresinin TÜBİTAK 
Ulusal Metroloji Enstitüsü laboratuvarında saat ve 
lazer kalibrasyonları yapılmış, FG-5X (#254) 
gravimetresi ile eş zamanlı olarak karşılaştırılması 
gerçekleştirilmiştir. Karşılaştırma sonuçları ve 
tekrarlıkları değerlendirildiğinde, A-10 (#044) 
gravimetresinin üretici kataloğuyla uyumlu 
sonuçlar (≤10 µGal) verdiği gözlenmiştir (Micro-g 
LaCoste, 2008). FG-5X (#254) ve A-10 (#044) 
karşılaştırmasına ilişkin bir görsel Şekil 7’de 
sunulmuştur. 
 

 

Şekil 7. FG-5X (#254) ve A-10 (#044) mutlak 
gravimetre karşılaştırması için laboratuvar 
çalışması. 
 

5. TRGRAV-WEB VERİ PORTALI 
 

 Yersel gravimetri standardizasyonunun önemli 
unsurlarından biri de veri yönetimi ve sunumudur. 
Gravite alanı ölçümlerinde farklı tür ve formatta 
toplanan verilerin, ölçümün yapıldığı gün çevrimiçi 
olarak ilişkisel bir veri tabanına yüklenmesi, 
yükleme sırasında bir dizi kontrolden geçirilmesi, 
verilerin belirli bir düzen içerisinde meta verileri ile 
birlikte depolanması ve altlık harita destekli görsel 
bir platform üzerinden sunularak gerekli 
sorgulamaların yapılabilmesi maksadıyla TRGrav-
Web portalı geliştirilmiştir (Simav ve diğerleri, 
2016). 
 

 https://trgrav.harita.gov.tr adresinden hizmet 
veren uygulama, PostGIS/PostreSQL veri tabanı 

üzerine inşa edilmiştir. C# ve JavaScript dilleri 
kullanılarak geliştirilen arayüzlere, sadece sisteme 
tanımlı kullanıcılar erişebilmektedir. Tanımlı bir 
kullanıcı iki aşamalı kimlik doğrulamadan 
geçirildikten sonra sadece yetkili olduğu sayfalara 
ve projelere erişim sağlayabilmektedir. 
 
 Tanımlı ve yetkili bir kullanıcı, ölçü noktasının 
konumu ve konuma ilişkin meta verileri 
tanımlayabilmekte, listeleyebilmekte, 
görüntüleyebilmekte, düzenleyip silebilmektedir. 
Nokta protokolleri PDF dosyası olarak anlık 
hazırlanmaktadır. Sisteme; Scintrex CG-5 ve CG-
6 bağıl gravimetre çıktı dosyası, Micro g LaCoste 
FG5X ve A10 mutlak gravimetre çıktı dosyası, 
GNSS RINEX dosyaları, nivelman gözlem 
dosyası, hava gravimetrisi gözlem dosyaları 
kontrollü bir şekilde yüklenebilmektedir. 
Görselleştirmede farklı türlerde sayısal harita 
altlıkları seçilebilmekte, semboloji, yazı 
tipi/büyüklüğü değiştirme gibi kartografik 
zenginleştirmeler uygulanabilmektedir. TRGrav-
Web portalına ait görüntüler Şekil 8’de 
sunulmuştur. 
 
6. TRGRAV-NET ULUSAL GRAVİTE 
STANDARDİZASYON AĞI 
 
 Bağıl gravimetri, noktalar arası gravite 
farklarının ölçülmesi olarak tanımlanabilir. Ancak 
göreli ölçülerin datumunun ve ölçeğinin 
belirlenebilmesi için bir gravite referans sistemine 
bağlanması gerekmektedir. Bu amaçla, referans 
noktalarından oluşan gravite standardizasyon 
ağları kurulmakta ve yaşatılmaktadır (Torge, 
1989). 
 
 Türkiye'de ilk gravite ağı Harita Genel 
Müdürlüğü tarafından 1956-1960 yılları arasında 
kurulmuş, Norgaard gravimetresi ile ölçülmüş 
toplam 24 noktadan oluşan bir ağdır. TTGA-56 
olarak adlandırılan bu ağın doğruluğu zaman 
içinde jeodezik, jeofizik, jeodinamik ve 
mühendislik amaçlı çalışmalardaki beklentileri 
karşılamaktan uzak kalmıştır (Ayhan ve diğerleri, 
1992). TTGA-56 datumunun tek nokta ile 
belirlenmesindeki olumsuzluk ve nokta gravite 
değerinin düşük doğrulukta olması nedeniyle bu 
ağın daha duyarlı gravimetreler ile yeniden 
ölçülmesi ve farklı kurumlar tarafından farklı 
bölgelerde tesis edilen kalibrasyon ağlarının 
birleştirilerek doğruluğu yüksek bir kalibrasyon 
bazının kurulması, Harita Genel Müdürlüğü ve 
MTA arasında 1993 yılında imzalanan protokol 
kapsamına alınmıştır. 1993-2001 yılları arasında 
yapılan çalışmalarla Türkiye Temel Gravite Ağı-
1999 (TTGA-99) oluşturulmuştur (Demir ve 
diğerleri, 2006). 

https://trgrav.harita.gov.tr/
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Şekil 8. TRGrav-Web portalı. 

 
TTGA-99, 55 adet birinci derece ve 13 mutlak 
gravite noktası (Wilmes ve diğerleri, 1997) olmak 
üzere toplam 68 noktadan oluşmaktadır. TTGA-99 
noktaları arasındaki 132 bağlantı ölçüsü, iki LCR-
G gravimetresi ile gerçekleştirilmiştir. TTGA-99’un 
nokta sayısının az, dağılımın ise düzensiz olması, 
bunun yanında aradan geçen sürede noktaların 
doğal ve insan kaynaklı etkilere maruz kalarak 
tahrip olması sebebiyle yeni bir ulusal 
standardizasyon ağının kurulmasına ihtiyaç 
duyulmuştur. 
 
  Türkiye Yükseklik Sisteminin Modernizasyonu 
ve Gravite Altyapısının İyileştirilmesi (2015-2020) 

projesi kapsamında; 2016-2020 yılları arasında 
Harita Genel Müdürlüğü, MTA, TPAO, TÜBİTAK-
MAM ve TÜBİTAK UME iş birliği ile 
gerçekleştirilen mutlak ve bağıl gravimetri 
çalışmaları sonucu 100 adedi mutlak olmak üzere 
toplam 11783 noktadan oluşan yeni gravite 
standardizasyon ağı TRGrav-Net oluşturulmuştur 
(Şekil 9).  
 
 Her bir il sınırı içerisine en az bir mutlak gravite 
noktası düşecek şekilde TRGrav-Net ağ noktaları 
arası yaklaşık 10 km olarak seçilmiştir. Nokta yeri 
seçiminde, konumlamada ve gravite ölçümlerinde 
2’nci bölümdeki standartlar uygulanmıştır.
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Şekil 9. TRGrav-Net Ulusal Gravite Standardizasyon Ağı noktaları (kırmızı), TRGrav-Net mutlak 
gravimetri noktaları (yeşil), yersel gravite sıklaştırma ve gravite ölçüsü yapılan nivelman noktaları 
(siyah). 
 
 Ağın iç duyarlılığını test etmek ve varsa kaba 
ve sistematik hataları belirleyebilmek amacıyla ağ 
önce bir mutlak gravite noktası sabit alınarak 
minimum zorlamalı olarak dengelenmiştir. İlk 
iterasyon sonunda istatistiksel değerleri %95 
güven düzeyinde kritik τ değerlerine yakın birkaç 

kaba hatalı ölçü tespit edilmiştir. Kritik değere 
yakın olması sebebiyle kaba hatalı ölçüler ölçü 
listesinden çıkarılmayıp ağırlıkları düşürülerek 
ikinci iterasyon çalıştırılmıştır. Bu iterasyon 
sonunda aposteriori varyans faktörü 1.001 olarak 
bulunmuş ve global testi başarıyla geçmiştir. 
Minimum zorlamada kullanılmayan 99 mutlak 
gravimetri noktasının A10 (#044) ile belirlenen 
gravite değerleri ile dengeleme sonrası bulunan 
değerleri arasında 28.2 µGal’lik bir ortalama ve 
34.9 µGal’lik standart sapmaya sahip iyi bir uyum 
bulunmuştur (Şekil 10).  
 

Şekil 10. Minimum zorlamalı ağ çözümünün 
mutlak gravimetri noktalarında karşılaştırılması. 

 

 Tüm mutlak gravimetri noktalarının 
dengelemeye dâhil edildiği zorlamalı çözüm 
sonuçları Tablo 1’de sunulmuştur.  
 
Tablo 1: TRGrav-Net ağırlıklı ve zorlamalı en 
küçük kareler dengeleme istatistikleri (𝜎: Nokta 

gravite değeri standart sapmaları, 𝑣: Gözlem 
düzeltmeleri). 

 Maks.  Min. Ort. RMS 

𝜎 (µGal) 65.2 10.1 34.9 35.3 

𝑣 (µGal) 118.9 -129.8 -0.5 9.7 

 
 Gözlem düzeltmelerine (𝑣) uygulanan tek-
örneklem Kolmogorov-Smirnow testi, gözlem 
düzeltmelerinin %5 anlamlılık seviyesinde sıfır 
ortalama ve 10 µGal standart sapma ile normal 
dağılıma uyduğunu göstermektedir (Şekil 11). 
 

 

Şekil 11. TRGrav-Net zorlamalı ağ dengelemesi 
gözlem düzeltmeleri. 
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7. SIKLAŞTIRMA ÇALIŞMALARI 
 
 TRGrav-Net ağ kurulum çalışmaları devam 
ederken, İstanbul, Ankara, Tekirdağ illeri ile ~110 
x 100 km genişliğindeki Kırıkkale-Çorum hava 
gravimetrisi test alanında, Marmara Denizi’nde 1.5 
km2’den daha büyük adaların tamamında, 
Gökçeada ve Bozcada ile KKTC genelinde birkaç 
kilometre konumsal çözünürlükte gravite 
sıklaştırma çalışmaları yapılmıştır. Bunun yanında 
ülke genelinde jeoit modeli kontrolü için farklı 
bölgelerde tesis edilen 7 farklı nivelman hattına ait 
1757 noktada yersel gravimetri çalışmaları 
gerçekleştirilmiştir (Şekil 9). 2021 yılı içerisinde, 
Ankara’nın güney ve batı kesiminde, Tekirdağ’ın 
kuzey kesiminde ve Çanakkale ili genelinde 
sıklaştırma çalışmalarına devam edilmektedir. 
Sıklaştırma çalışmaları ikinci bölümde bahsedilen 
standartlara uygun olarak yürütülmekte olup, ilk 
dengeleme sonuçları TRGrav-Net ağ duyarlığı ve 
doğruluğuna çok yakındır. 
 
8. GÜNCEL YERSEL GRAVİTE VERİLERİYLE 
GERÇEKLEŞTİRİLEN UYGULAMALAR 
 
 2016 yılından itibaren devam etmekte olan 
yersel gravimetri çalışmaları kapsamında elde 
edilen yüksek konum ve ölçüm doğruluğuna sahip 
gravite verileri; tarihsel gravite verilerinin kalite 
kontrolünde, hava gravimetrisi test çalışmalarında 
ve TG-20 jeoit modeli hesaplamalarında 
kullanılmıştır. 
 
 a. Tarihsel Gravite Verilerinin Kalite 
Kontrolü  
  
 Tarihsel gravite verileri, MTA ve TPAO’dan 
temin edilen yaklaşık 300.000 nokta verisinden 
oluşmaktadır. Bu verilerin toplanması ve işlenmesi 
sırasında yeterli düzeyde kayıt tutulmaması, meta 
verilerinin olmaması, konum doğruluklarının 
düşük olması, koordinat ve gravite referans 
sistemlerinin farklı olması temel problemler olarak 
karşımıza çıkmaktadır. Tarihsel veriler, koordinat 
referans sistemleri ile ilgili gerekli dönüşümlerin 
yapılmasını müteakip, en küçük karelerle 
kolokasyon tekniği ile (Tscherning, 1991) kontrol 
edilmiştir. Bu kontrol sonucunda, MTA verilerinin 
bir kısmında 14 mGal civarında sistematik bir 
kayıklık tespit edilmiştir. Bu farkın gravite 
datumundan kaynaklandığı sonucuna varılmış ve 
gerekli datum düzeltmesi yapılmıştır. Ardından 
iteratif olarak ±3𝜎 kriteri uygulanarak tarihsel 
veriler içerisindeki olası hatalı veriler tespit 
edilmiştir. Bu analiz sonucunda veri kümesinin 
yaklaşık %5.2’sinin kaba hatalı olduğu sonuna 

varılmış ve listeden çıkarılmıştır (Yıldız ve 
diğerleri, 2021). 
 
 b. Hava Gravimetrisi Test Alanında 
Uygulamalar 
 
 Kırıkkale-Çorum hava gravimetrisi test 
alanında gerçekleştirilen yersel gravimetri 
sıklaştırma verileri, 2017 ve 2018 yıllarında 
gerçekleştirilen ataletsel navigasyon/GNSS 
entegrasyonuna dayalı hava gravimetrisi 
testlerinde referans veri seti olarak kullanılmıştır. 
Yersel veriler en küçük karelerle kolokasyon 
yöntemiyle uçuş yüksekliğine yukarı yönlü olarak 
uzatılmış ve hava gravimetrisi çözümleri ile 
karşılaştırılmıştır. Her biri yaklaşık 100 km 
uzunluğundaki toplam 9 uçuş hattında yapılan 
karşılaştırmada, yersel veriler hava gravimetrisi 
çözümlerini uçuş yüksekliğinde ortalama 1 mGal 
uyumla doğrulamıştır (Simav ve diğerleri, 2020)  
 
 c. Türkiye Jeoit Modeli-2020 
 
 Türkiye Yükseklik Sisteminin Modernizasyonu 
ve Gravite Altyapısının İyileştirilmesi (2015-2020) 
projesinin nihai hedefi 1-3 km konumsal 
çözünürlükte 1-3 cm doğruluklu Türkiye Jeoit 
Modelini hesaplamaktır. Gravimetrik jeoit modeli 
çözünürlüğü ve doğruluğu, çözüme giren yersel 
verilerin dağılımı ve kalitesi ile yakından ilişkilidir. 
Proje kapsamında toplanan yüksek konum ve 
gravimetrik doğruluğuna sahip yersel veriler ve 
kalite kontrolü yapılmış tarihsel veriler, GOCE 
tabanlı güncel global jeopotansiyel model ve 
yüksek çözünürlüklü sayısal arazi modeli 
kullanılarak En Küçük Karelerle Stokes 
Modifikasyonu-İlave Düzeltmeler yöntemi 
(Sjöberg, 2003) ile Türkiye Jeoit Modeli-2020 
hesaplanmıştır (Yıldız ve diğerleri, 2021). Proje 
kapsamında toplanan yeni GNSS/nivelman 
noktalarında yapılan karşılaştırmalarda TG-20’nin 
1.2 - 6.3 cm doğruluğa eriştiği görülmüştür. 
Özellikle yeni yersel verinin sık olduğu Kırıkkale-
Çorum bölgesindeki GNSS/nivelman noktalarında 
standart sapma değeri 1 cm civarında 
hesaplanmıştır (Yıldız ve diğerleri, 2021). Bu 
sonuç; yoğun ve doğru yersel gravite verisinin, 
gravimetrik jeoit modeli doğruluğuna etkisini 
göstermesi açısından önemlidir. Sonuç olarak, 
güncel yersel gravimetri verileri nihai proje 
hedefine ulaşılmasına, önceki jeoit modeli TG-
03’e (Kılıçoğlu ve diğerleri, 2006) oranla, ülke 
sınırları içerisinde belirli karasal alanlarında 
maksimum 82 cm’ye (Şekil 12) ulaşan 
iyileştirmeler yapılmasına büyük katkı sağlamıştır. 
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Şekil 12. TG-20 ve TG-03 jeoit modelleri arasındaki farklar ve iyileşmeler (Yıldız ve diğerleri, 2021). 

 
9. SONUÇ VE ÖNERİLER 
 
 Türkiye Yükseklik Sisteminin Modernizasyonu 
ve Gravite Altyapısının İyileştirilmesi (2015-2020) 
projesi kapsamında, 2016 yılından itibaren beş 
kurumun iş birliğiyle ülke genelinde yoğun yersel 
gravimetri çalışmaları gerçekleştirilmiştir. Bu 
çalışmaların temel hedefi ulusal gravite veri 
altyapısını geliştirmek ve Türkiye bölgesel gravite 
alanı modelini iyileştirmektir. Yersel gravimetri 
çalışmaları öncesinde veri toplama ve işleme 
standartları belirlenmiş, yeni bir kalibrasyon bazı 
oluşturulmuş, inşa edilen gravimetri 
laboratuvarında (TRGrav-Lab) çalışmalarda 
kullanılan gravimetrelerin performansı sürekli 
olarak izlenmiş ve bir veri portalı (TRGrav-Web) 
kurulmuştur. 2016 yılı Nisan ayından sonra ise 
mutlak ve bağıl gravimetri çalışmalarına 
başlanarak 11783 noktadan oluşan yeni bir gravite 
standardizasyon ağı (TRGrav-Net) 
oluşturulmuştur. Eş zamanlı olarak bu ağa dayalı 
olarak İstanbul, Ankara, Tekirdağ illeri ile 
Kırıkkale-Çorum hava gravimetrisi test alanında, 
Marmara Denizi adalarında, Gökçeada, Bozcaada 
ve KKTC’de sıklaştırma çalışmaları icra edilmiştir. 
1707 km ve 1754 noktadan oluşan 7 farklı 
bölgedeki nivelman hatlarında gravite ölçümleri 
yapılmıştır. Bugüne kadar toplanan yüksek konum 
ve gravite doğruluğuna sahip yersel gravimetri 
verileri, tarihsel gravite verilerinin kalite 
kontrolünde, hava gravimetrisi test çalışmalarında 
ve TG-20 jeoit modeli hesaplamalarında 
kullanılmış ve proje hedefine ulaşılmasına önemli 
katkı sağlamıştır. 
 

 Halen Tekirdağ ve Çanakkale il sınırları 
içerisinde sıklaştırma çalışmalarına devam 
edilmektedir. Gelecek dönemde de büyük şehirler 
başta olmak üzere yersel, hava ve mobil 
gravimetri ile sıklaştırma işlerine devam 
edilecektir. Yeni verilerle Türkiye Jeoit modeli 
güncellenerek kullanıcıların hizmetine 
sunulacaktır. 
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ÖZ 
 

 Günümüzde, derin öğrenme mimarilerinin uzaktan 
algılama uygulamalarında kullanımı her geçen gün 
daha yaygın hale gelmektedir. Geleneksel yöntemlerle 
karşılaştırıldığında, uzaktan algılanmış verilerin 
işlenmesinde derin öğrenme modellerinin daha başarılı 
sonuçlar ürettiği görülmektedir. Bu modeller, bilgisayar 
donanımlarının gelişimine paralel olarak özellikle 
görüntü işleme alanında sıklıkla tercih edilmektedir. 
Derin öğrenme yaklaşımının uygulanması esnasında 
insan müdahalesinin minimum seviyede olması, nesne 
tespiti ve sınıflandırma gibi karmaşık problemleri 
çözebilmesi ve yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerinin 
işlenmesindeki etkinliği gibi önemli avantajları 
bulunmaktadır. Ancak, derin öğrenme modellerinin 
eğitimi için etiketlenmiş büyük veri seti ihtiyacı ise 
önemli bir problem olarak karşımıza çıkmaktadır. Bu 
veri setlerinin yüksek doğrulukla oluşturulabilmesi 
zaman ve iş yükü gerektirmektedir. Bu çalışmada, bir 
derin öğrenme modeli olan evrişimsel sinir ağı 
mimarisine ait evrişim, ortaklama, düzleştirme ve  
seyreltme katmanları ayrıntılı bir şekilde açıklanmıştır. 
Ayrıca, derin öğrenme mimarisini etkileyen harekete 
geçirme ve maliyet fonksiyonlarının çalışma prensipleri 
detaylı şekilde sunulmuştur. Ayrıca, uzaktan algılamada 
derin öğrenme mimarilerinin kullanımı; önişleme, 
görüntü sınıflandırma, nesne tespiti, görüntü 
yorumlama ve diğer uygulama alanları başlıkları altında 
irdelenmiştir. Sonuç olarak, derin öğrenmenin güncel 
uzaktan algılama literatüründeki yeri ve önemi ortaya 
koyularak güncel literatür özeti de sunulmuştur.  

 
Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algılama, Derin Öğrenme, 
Evrişimsel Sinir Ağları, Sınıflandırma, Görüntü İşleme. 
 

ABSTRACT 
 

 Today, the use of deep learning architectures in 
remote sensing applications is becoming more and 
more common every day. Compared to traditional 
methods, deep learning models appear to produce 
more successful results in the processing of remotely 
detected data. These models are often preferred, 
especially in the field of image processing, in parallel 
with the development of computer hardware. The deep 
learning approach has important advantages such as 
the minimum level of human intervention during its 
implementation, the ability to solve complex problems 
such as object detection and classification, and its 
effectiveness in processing high-resolution satellite 
images. However, the need for a large data set labeled 
for training deep learning models is a major problem. 
Creating these data sets with high accuracy requires 
time and workload. In this study, convolution, pooling, 

flattening, and dropout layers, which are main 
components of convolutional neural networks, a deep 
learning model, are described in detail. In addition, the 
principles of activation and cost functions affecting deep 
learning architecture are presented. In addition, the use 
of deep learning architectures in remote sensing has 
been studied under the headings of preprocessing, 
image classification, object detection, image 
interpretation and other application areas. As a result, 
the place and importance of deep learning in the current 
remote sensing literature is reviewed and the current 
literature summary is also presented. 
 

Keywords: Remote Sensing, Deep Learning, 
Convolutional Neural Networks, Classification, Image 
Processing. 
 

1.  GİRİŞ 
 

Yapay zekanın bir alt kümesi olan makine 
öğrenme yaklaşımı günümüzde birçok alanda 
yaygın olarak  tercih edilmektedir. Bu yaklaşım, 
mühendislik alanında görüntü/video işleme, nesne 
tespiti ve görüntü sınıflandırma uygulamalarının 
yanında sağlık, ekonomi, savunma ve güvenlik 
gibi birçok sektörlerde kullanılmaktadır. Makine 
öğrenmesi yaklaşımı, veriler içindeki ilişkileri öncül 
bir tanımlamaya gerek duymadan belirlemek için 
matematiksel yöntemleri kullanan bir sistem 
olarak tanımlanmaktadır (Schwalbe, 2019). Son 
yıllarda, makine öğrenmesinin bazı karmaşık 
problemlere çözüm üretememesi, fazla insan 
müdahalesi gerektirmesi ve az miktarda veri ile 
işlem yapamaması gibi zayıf yönlerinin giderilmesi 
için araştırmalar yapılmaktadır (LeCun, Bengio ve 
Hinton, 2015; Zhang, Zhang, ve Du, 2016; Ma ve 
diğerleri, 2019). Derin öğrenme yaklaşımı da 
belirtilen dezavantajların önüne geçilmesi için 
birçok uygulamada kullanılmaktadır (Ball, 
Anderson ve Chan, 2017; Li ve diğerleri, 2018). 
Uzaktan algılamada kullanılan algılama 
sistemlerinin çeşitliliği (farklı çözünürlük ve 
algılayıcı kullanılması) ve anlık veri toplanabilmesi 
sebebiyle, büyük hacimli veri elde edilmektedir. Bu 
tür verilerin işlenmesinde derin öğrenme 
yöntemlerinin kullanılması çoğunlukla diğer 
yöntemlere göre daha başarılı sonuçlar  
vermektedir (Ma ve diğerleri, 2015; Zhang, Zhang 
ve Du, 2016; Sofu, Imamoglu, Kahraman, Cetin ve 
Aptoula, 2020; Suresh ve diğerleri, 2020). Az 
sayıda çalışmada ise makine öğrenme 
algoritmalarının derin öğrenme metotlarından 
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daha iyi sonuçlar verdiği tespit edilmiştir (örn. 
Dong ve diğerleri, 2020). Makine öğrenme ve 
derin öğrenme metotlarının bir arada kullanılması 
ile çalışmalarda elde edilen doğrulukların arttığı da 
rapor edilmiştir (Han, Ma, ve Chen, 2019). Bu 
nedenle, uzaktan algılama uygulamalarında derin 
öğrenme mimarileri sıklıkla tercih edilmekte ve 
diğer yöntemlere göre daha yüksek doğruluğa 
sahip sonuçlar vermektedir. 

 

Derin öğrenme kavramının daha iyi bir şekilde 
anlaşılması için ilk olarak geçirdiği tarihsel 
gelişimin incelenmesi gerekmektedir. 1943 yılında 
McCulloch ve Pitts tarafından insan beyninin 
çalışma prensibini anlamak için nöronların 
birbirleri ile olan bağlantıları incelenerek, bir 
nöronun ilk matematiksel modeli oluşturulmuştur 
(McCulloch ve Pitts, 1943). Aynı yıl sinir ağının 
içerdiği parametrelerin değişebileceği üzerine bir 
çalışma gerçekleştirmiş ve nöronların öğrenme 
işlemini gerçekleştirebileceğine dair ilk fikri ortaya 
atmıştır (Hebb, 1943). Rosenblatt (1958)’de ise 
tek katmanlı algılayıcıyı, doğrusal sınıflandırma 
amaçlı çalışmalar için kullanılabileceğini 
gösterilmiştir. Bu çalışma, çok katmanlı 
algılayıcılara öncü bir çalışma olarak literatürdeki 
yerini almıştır. Tek katmanlı algılayıcıya göre daha 
gelişmiş bir öğrenme metoduna sahip bir algılayıcı 
modeli Windrof ve Hoff (1960) tarafından 
sunulmuştur. Burada kullanılan öğrenme metodu, 
nöronlara ait ağırlıkları güncelleyen bir türev 
(gradyan) iniş yöntemi içermektedir. Bu 
yaklaşımların ÖZELVEYA (XOR) problemlerinin 
çözülmesi için yetersiz kaldığı belirlenerek 
kontrolsüz öğrenmenin temelleri atılmıştır (Minsky 
ve Papert, 1970). (Fukushima, 1980) ise görsel 
örüntü tanıma işlemi için çok katmanlı bir sinir ağı 
kullanmış ve Evrişimsel Sinir Ağları fikrini ortaya 
atmıştır. 1982 yılında ise günümüzde kullanılan 
tekrarlayan sinir ağlarının atası olan Hopfield Ağı 
tanıtılmıştır (Hopfield, 1982). LeCunn (1989) 
tarafından geri yayılım prensibini kullanarak el 
yazısı ile yazılmış rakamları tahmin edebilen geri 
yayılım algoritması ile çalışan bir evrişimsel sinir 
ağı modeli tasarlanmıştır.   Daha sonra, geri 
yayılım algoritmasının sinir ağlarını eğitmede 
yetersiz kalması ve hibrit öğrenme yöntemlerinin 
kullanılabilmesi amacıyla, yeni sinir ağ türlerini 
araştırma çalışmaları hız kazanmıştır. 
Günümüzde ise, derin öğrenmenin 
problemlerinden biri olan optimizasyon gibi 
problemlerin yanında, bilgisayar teknolojisinin 
gelişmesi ile üretilen modellerin içerikleri ve 
öğrenme hızlarının da geliştiği gösteren 
çalışmalar gerçekleştirilmiştir (Ghamisi, Chen ve 
Zhu, 2016; Li, Zhan, Huang, Wang ve Zheng, 
2016; Luus, Slamon, Van Den Berg ve Maharaj, 
2015). Ayrıca, oluşturulan derin öğrenme 

modeline ait ağın küçültülmesi üzerine birçok 
araştırma yapılmaktadır. Bu çalışmalardan biri 
büyük boyuttaki sinir ağlarının küçültülmesi 
işlemidir (Sildir, Aydin ve Kavzoglu, 2020). Ağın 
küçültülmesiyle yapılan görüntü sınıflandırma 
uygulamalarında modelin performansının anlamlı 
seviyede arttığı belirlenmiştir (Kavzoglu ve 
Mather, 1998, 1999). Bu alanlarda yapılmış 
uluslararası çalışmaların yanında, Türkiye’de de 
uzaktan algılama alanında derin öğrenme yöntemi 
kullanılarak yapılan çalışmalar bulunmaktadır 
(Tuna, Ünal, ve Sertel, 2018; Erdem, Bayram, 
Bakirman, Bayrak ve Akpinar, 2021; Özçelik, 
Algancı, Sertel, ve Ünal, 2021; Wang, Alganci, ve 
Sertel, 2021). 

 

Derin öğrenme yaklaşımı, canlılara ait 
öğrenme mekanizmasını taklit eden bir yapıya 
sahiptir (Wang ve Raj, 2017). Buradaki öğrenme 
işlemi, öğrenen modelin belirli bir görevi yerine 
getirmesi için modele ait parametrelerin tahmin 
edilmesi yoluyla gerçekleşir. Literatürde farklı 
derin öğrenme yaklaşımları mevcuttur. Bu 
yaklaşımlar; kontrollü, kontrolsüz ve hibrit 
öğrenme çeşitleri olarak adlandırılmaktadır 
(Schmidhuber, 2015; Salman, Grover, ve 
Shankar, 2018). Kontrollü öğrenme, etiketli 
verilerin kullanılması ile gerçekleştirilen bir 
öğrenme metodu iken, kontrolsüz öğrenme ise 
veriye ait öncül bir bilgi olmadan yapılan öğrenme 
yaklaşımıdır. Hibrit öğrenme metodu da kontrollü 
ve kontrolsüz öğrenme işlemlerinin birlikte 
kullanılmasıyla uygulanan bir öğrenme 
yaklaşımıdır (Alom ve diğerleri, 2019).  Derin 
öğrenme yapıları geleneksel yapay sinir ağlarının 
geliştirilmiş bir versiyonu olarak değerlendirilebilir. 
Yapay sinir ağlarına ait sinir hücreleri girdi, gizli ve 
çıktı katmanlarının bir araya gelmesi ile 
oluşmaktadır. Tahmin edilen çıktı ile olması 
gereken çıktı arasındaki bağlantı ise geri yayılma 
metodu ile kurulur. Bu metot, sinir ağına ait 
parametrelerin türevinin hesaplanmasını sağlar ve 
ardından çıktı katmanından girdi katmanına doğru 
türevini hesaplayarak modelin öğrenme işlemine 
yardımcı olur (Kavzoglu ve Mather, 2003). Derin 
öğrenme modelinin gizli katman sayısının artması, 
modelin daha da derinleştiğinin göstergesi olduğu 
için derinlik kavramı kullanılmaktadır. Üçten fazla 
katmandan oluşan yapay sinir ağları derin 
öğrenme yönteminin temelini oluşturmaktadır.  

 

Her yaklaşımda olduğu gibi derin öğrenme 
yaklaşımının da üstün ve zayıf yönleri 
bulunmaktadır. Karmaşık problemleri çözebilmesi, 
öğrenme işleminde kullanıcı faktörünü en aza 
indirmesi, büyük veride iyi performans 
gösterebilmesi, öğrenme işleminin kontrol 
edilebilmesi ve problemi çözmek için karşısına 
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çıkan yeni sorunlara karşı adapte olabilmesi bu 
yaklaşımın en önemli üstün yönleridir (Claesson 
ve Hansson, 2017; Vali, Comai ve Matteucci, 
2020). Öte yandan, derin öğrenme ağları göreceli 
olarak daha büyük ağlar olduğundan eğitim için 
daha çok veriye ihtiyaç duyması, kullandığı 
teknolojinin pahalı olması (özellikle yüksek 
Graphics Processing Unit (GPU) gereksinimi), 
kara kutu prensibi ile çalışması ve modele ait 
mimarinin oluşturulmasının zorlu bir süreç 
gerektirmesi, olumsuz yönlerini olarak ifade 
edilebilir (Yue, Zhao, Mao ve Liu, 2015; Ball, 
Anderson ve Chan, 2017; Parvat, Chavan, 
Kadam, Dev ve Pathak, 2017).   

 

2014 yılından itibaren uzaktan algılama 
alanında derin öğrenme konusunda yapılan 
çalışmalarda ciddi bir artış görülmektedir. Bu 
durumun temel nedeni, farklı algılayıcılarla elde 
edilmiş veya farklı özelliklere sahip uzaktan 
algılanmış veri çeşitlerinin artması ile bu verileri 
değerlendirilebilmesi için derin öğrenme gibi güçlü 
bir yaklaşıma ihtiyaç duyulmasıdır (Zhu ve 
diğerleri, 2017; Zhang ve diğerleri, 2016). Bu 
çalışmada, derin öğrenme yönteminin uzaktan 
algılama alanındaki kullanımları literatürdeki 
çalışmalarla desteklenerek sunulmuştur. Bu 
çalışmanın amacı, derin öğrenme yöntemini 
detaylı şekilde açıklayarak uzaktan algılama 
alanında derin öğrenme yöntemi kullanılarak 
yapılmış hem ulusal hem de uluslararası önem arz 
eden araştırmaların derlenmesidir. Bu çalışmada, 
derin öğrenmenin uzaktan algılama alanında 
kullanımı beş başlık altında incelenmiştir.  

 

2.  EVRİŞİMSEL SİNİR AĞLARI 
 

Evrişimsel sinir ağları (ESA) görüntü bölütleme ve 
sınıflandırması, nesne tespiti (araç, gemi, uçak, 
bulut, bina sel alanları), görüntü birleştirme, 

konuşma tanıma ve görüntü/video işleme gibi 
amaçlarla kullanılan çok katmanlı özel bir sinir ağı 
türüdür (Abdel-Hamid ve diğerleri, 2014; Ren, He, 
Girshick, ve Sun, 2017; Qing, Ruan,  Xu, Ren ve 
Zabalza, 2019; Zhang, Zhang ve Li, 2020). 
Evrişimsel filtre içeren katmanlara sahip olması bu 
sinir ağını diğer ağ türlerinden ayıran en temel 
özelliktir (Khan, Rahmani, Shah ve Bennamoun, 
2018). Bu sinir ağı yapısı ilk olarak Fukushima 
tarafından önerilmiştir (Fukushima, 1980). Ancak, 
sinir ağının eğitimi için kullanılan hesaplamaların 
sınırlı olması nedeniyle yaygın olarak 
kullanılmamıştır. 1990’lı yıllardan ESA’ya türev 
tabanlı öğrenme algoritması uygulanmış ve bu 
sinir ağı türüyle yapılan çalışmalarda başarılı 
sonuçlar elde edilmiştir (LeCunn, 1989). ESA 
yapısının insana ait görsel işleme sistemine çok 
fazla benzerlik göstermesinin yanında, 2 boyutlu 
ve 3 boyutlu görüntüleri işleyebilme kabiliyetinin 
olması diğer sinir ağlarına göre avantaj 
sağlamaktadır. ESA modelleri, türev tabanlı bir 
algoritma ile çalışmaktadır ve yüksek düzeyde 
optimize edilmiş ağırlıklar üretme kabiliyetine 
sahiptirler (Alom ve diğerleri, 2019). Evrişimsel 
sinir ağında kullanılan diğer bir önemli faktör ise 
üstün parametre (hiperparameter) seçimidir. Derin 
öğrenme algoritmalarında kullanılan üstün 
parametre kavramı modelin kendisini ve 
çalışmasını etkileyen birçok parametreyi 
içermektedir. Bu parametrelerin modelin 
eğitiminden önce ayarlanması gerekmektedir. 
Modelin mimarisi içinde kullanılan üstün 
parametrelerden başlıca olanlar, gizli katman 
sayısının belirlenmesi, modelde kullanılan 
başarım iyileştirme tekniklerinin uygulanması, 
yapılacak uygulama için uygun modelin seçimi ve  
harekete geçirme (aktivasyon) fonksiyonlarının 
tanımlanmasıdır. 
 
 

 

Şekil 1. Evrişimsel sinir ağı modeli. 
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Modelin eğitimi aşamasında ise öğrenme hızı, 
sönüm parametresi, iterasyon sayısı, maliyet 
fonksiyonu, küme boyutunun (batch size) 
belirlenmesi, epok sayısı gibi modelin 
optimizasyonunu sağlayan parametreler örnek 
olarak gösterilebilir (Demyanov, 2015; 
Koutsoukas, Monaghan, Li, ve Huan, 2017). Bu 
parametreler eğitim aşamasında ayarlanabilirler 
ancak güncellenmezler. Derin öğrenme 
modellerinin çalışabilmesi için modele ait üstün 
parametrelerin ayarlanması gerekmektedir. 
Belirlenen optimum üstün parametreler, modelin 
tüm öğrenme sürecini etkilemektedir. Bu nedenle, 
bu üstün parametrelerin modelin eğitiminden önce 
ayarlanması gerekmektedir. Türev tabanlı 
optimizasyon algoritmaları, özellikle uzaktan 
algılama uygulamalarında üstün parametrelerin 
optimizasyonunda yaygın olarak kullanılmaktadır 
(Yuan ve diğerleri, 2019; He, Zhang, Ren ve Sun, 
2016). 

 
ESA modelleri, evrişim katmanı, yoğunlaştırma 

katmanı, harekete geçirme katmanı dahil olmak 
üzere temel katmanlardan oluşmaktadır. ESA 
mimarisi evrişimsel katmanın yanında 
normalleştirme, ortaklama, seyreltme gibi başka 
katmanlar da içeren ileri beslemeli sinir ağıdır. 
Literatürde hâlihazırda kullanılan birçok popüler 
evrişimsel sinir ağ mimarisi mevcuttur. Bilinen 
hazır ESA mimarilerine örnek olarak, LeNet 
(LeCun, Bottou, Bengio ve Haffner, 1998), 
AlexNet (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2017), 
VGGNet (Simonyan, ve Zisserman, 2015), 
GoogLeNet (Szegedy ve diğerleri, 2015), ResNet 
(He, Zhang, Ren, ve Sun, 2016) ve DenseNet 
(Huang, Liu, Van Der Maaten ve Weinberger, 
2017) verilebilir. Yapılacak çalışmanın amacına 
bağlı olarak farklı türde ESA mimarisi 
oluşturulması mümkündür. ESA mimarisi genel 
olarak, özellik çıkartma ve sınıflandırma olmak 
üzere iki ana bölümden oluşmaktadır. ESA’ların 
en önemli avantajlarından biri, büyük ölçekte 
verilere ait özelliklerin çıkartılması aşamasında 
kullanılmalarıdır (Khan, Sohail, Zahoora ve 
Qureshi, 2020). Bu mimariler, uzaktan algılamada 
hem kontrollü hem de kontrolsüz öğrenme 
algoritmaları ile görüntü sınıflandırma 
uygulamalarında yaygın olarak tercih edilmektedir 
(Chen ve diğerleri, 2021). 

a. Evrişimsel Katman 

Evrişimsel katman, veriye ait özellik haritasını 
oluşturmak için kullanılan evrişimsel filtreyi içeren 
mimarinin en temel katmanıdır. Eğitim sırasında 
evrişimsel filtrelerin ağırlıkları ilk aşamada 
rastgele seçilir ve derin öğrenme modelinin içinde 
matematiksel işlemlerde kullanılır. Bu filtreler tüm 

veri boyunca hareket ederek veriye ait bir özellik 
haritası çıkartır. Şekil 1’de evrişimsel filtrenin girdi 
verisine nasıl uygulandığı gösterilmiştir.  

 
Evrişimsel katmanın 1 boyutlu, 2 boyutlu ve 3 

boyutlu olmak üzere farklı boyutta çeşitleri 
mevcuttur. Bir boyutlu evrişimsel katman, tek 
boyutlu veriler veya zamansal verilerin analizi için 
kullanılan basit bir ağ çeşididir. Bu ağ türü 
görüntülerde ise spektral analizlerde kullanılır. Bu 
evrişimsel katmanı içeren modeller, girdi verisi 
olarak bir boyutlu vektörel yapıları kullanırlar. Bu 
katman, görüntülerde piksel tabanlı analiz 
yaparken çok ölçekli bir şekilde çalışarak görüntü 
bantları arasındaki piksellere ait karşılıklı bilgileri 
araştırmak için tercih edilmektedir (Song ve 
diğerleri, 2019). Ayrıca bu katmanı içeren 
modellerde işlem süresi kısalmaktadır. Örneğin; 
hiperspektral görüntü kullanan uygulamalarda 1 
boyutlu katman, spektral analiz yaparken sadece 
derinlemesine spektral bilgilere odaklanır (Liu, Li, 
Li, ve Liu, 2019).  

 
İki boyutlu evrişimsel katman, uydu görüntüleri 

gibi 2 boyutlu verilerin analizi için kullanılır. Bu 
katman içindeki evrişimsel filtreler görüntünün 
hem enine hem de boyuna olacak şekilde hareket 
eder. İki boyutlu evrişimsel katman, özellikle 
görüntülerde kullanıldığında görüntülere ait 
mekânsal-spektral özellikleri öğrenebilen bir 
katmandır. Bu katman, görüntüdeki piksellerin 
hem parlaklık değerlerini hem de diğer pikseller ile 
olan komşuluk ilişkilerini kullanarak mekânsal-
spektral özellikleri çıkartmaktadır (Audebert, Le 
Saux ve Lefevre, 2019). Ayrıca bu filtreler 
hiperspektral gibi küp veri setlerine (3 boyutlu veri) 
uygulandığında çıktı olarak 2 boyutlu bir özellik 
haritası oluşmaktadır (Garcia-Garcia ve diğerleri, 
2018). Üç boyutlu evrişimsel katmanlar ise video 
işleme, hiperspektral görüntüler ve LiDAR nokta 
bulutu gibi büyük boyutlu verilerin 
değerlendirilmesinde kullanılmaktadır (Li ve 
diğerleri, 2019).  

 
Üç boyutlu evrişimsel katman ise genellikle 

mekânsal-zamansal verilerin ayırt edici özelliklerin 
analizinde tercih edilmektedir. Bu katman ile 
özellikle uzaktan algılama uygulamalarında 
dinamik ve zamansal bilgi çıkarımı yapılabilir (Ji, 
Zhang, Xu, Shi ve Duan, 2018). Üç boyutlu 
evrişimsel katman, 2 boyutlu evrişimsel katmanın 
genişletilmiş halidir. Ancak, bu katman kullanılarak 
oluşturulmuş derin öğrenme modellerinin eğitim 
işlemi diğer modellere göre daha maliyetlidir. Aynı 
zamanda bu modellerin, diğer modellere göre 
eğitilebilmesi için daha geniş eğitim veri setine 
ihtiyaç duymaktadır (Yang ve diğerleri, 2019). 
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b. Ortaklama Katmanı 

Ortaklama katmanı, kendisinden önceki 
katman çıktısını ölçeklendirir, veriye ait önemli 
bilgileri saklar ve bu yüzden modelin işlem yükünü 
azaltır. Ayrıca, ortalama ve maksimum gibi 
çeşitleri de literatürde özel ortaklama katmanı 
olarak mevcuttur. Derin öğrenme modelinde, bu 
katman genellikle evrişimsel katmandan sonra 
kullanılır. Teknik olarak, ortaklama katmanı özellik 
haritaları içindeki veriyi azaltarak, bir sonraki 
katmanda işlenecek olan veri boyutunu azaltır ve 
böylece modeldeki parametre sayısını düşürür. 
Diğer bir deyişle, görüntüden elde edilen özellik 
haritasındaki önemli bilgilerin kullanılmasına 
olanak sağlar. Ortaklama katmanının çalışma 
prensibi, 2 boyutlu matris formundaki bir veri 
üzerinde küçük filtreler kullanılarak, veri 
üzerindeki küçük filtreyi kapsayan alandaki 
maksimum veya ortalama değerler alınarak yeni 
bir matris formunun oluşturulmasına dayandırılır. 
Böylelikle hem işlem yükü azalırken hem de derin 
öğrenme modelinin aşırı öğrenme durumu 
engellenir (Claesson ve Hansson, 2017). Şekil 
1’de, 2x2 boyutunda bir ortaklama filtresi 
gösterilmiştir. 4x4 boyutundaki veri üzerinde bu 
filtre gezdirilerek en büyük değere sahip özellikler 
çıktı matrisine yazdırılmıştır.  

c. Düzleştirme Katmanı 

Düzleştirme katmanı, çok boyutlu bir özellik 
matrisini bir sonraki katmanı beslemek için tek 
boyutlu bir vektöre dönüştüren özel bir katmandır. 
Matrisin ilk elemanından başlanarak, matrise ait 
tüm elemanlar bir boyutlu vektör matrisine 
dönüştürülür. Bu katmanda kullanılan filtreler tek 

boyutludur. Ayrıca düzleştirme katmanı ile 
oluşturulan derin öğrenme modelinde, model içi 
parametrelerinin azalması ile öğrenme hızının 
arttığı görülmüştür (Jin, Dundar ve Culurciello, 
2015). Şekil 1’de iki boyutlu bir görüntü matrisine 
düzleştirme katmanının uygulanışı gösterilmiştir. 
Böylece tek boyutlu bir görüntüye ait verileri içeren 
bir vektörel matris oluşturulmuştur 

ç. Seyreltme Katmanı 

Derin öğrenme modelleri çok sayıda parametre 
ile çalışmaktadır. Ancak bu durum, aşırı öğrenme 
problemini de beraberinde getirmektedir. Özellikle 
büyük sinir ağlarında çıktının üretilmesi önemli bir 
zaman almaktadır.  Seyreltme katmanı ise derin 
öğrenme modelinin aşırı öğrenmesini engeller ve 
öğrenme süresinin kısaltmaya yardımcı olur 
(Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever ve 
Salakhutdinov, 2014). Derin öğrenme modelindeki 
tüm sinir hücreleri birbirlerine düğümlerle bağlıdır. 
Seyreltme katmanı, modeldeki düğümlerin her 
iterasyonda belli bir yüzdesel oranda rastgele ve  
geçici olarak modelin eğitiminde kullanılmamasını 
sağlamaktadır.  

 
Sonuç olarak, modeldeki tüm düğümlerin aynı 

anda kullanılması verinin ezberlenmesine neden 
olurken, her iterasyonda bazı düğümlerin geçici 
olarak açılıp-kapatılması ile veriye ait diğer 
özellikler ön plana çıkacağı için modelin veri setini 
ezberlemesinin önüne geçilir. Seyreltme işlemi  
çok katmanlı algılayıcıdaki budama ile benzer bir 
işlemdir. Şekil 2’de derin öğrenme modelinde 
seyreltme katmanının çalışma prensibi 
gösterilmiştir.  

 

 

 
 

Şekil 2. Seyreltme katmanı uygulaması. (a) Seyreltme katmanı kullanılmadan oluşturulmuş sinir ağı, (b), 
(c), (ç) Seyreltme katmanı kullanılarak oluşturulmuş modelin farklı iterasyonlardaki durumu.
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d. Harekete Geçirme Fonksiyonları 

Harekete geçirme fonksiyonları, derin öğrenme 
modelindeki öğrenme sürecini etkileyen en önemli 
etmenlerden biridir. Öğrenme işlemi 
gerçekleştirilirken, bu fonksiyonlar modelin 
hesaplama yükünü azaltmaktadır. Harekete 
geçirme fonksiyonları, sinir hücresinden üretilen 
çıktı üzerinden matematiksel işlem 
gerçekleştirirler. Derin öğrenme modeli tarafından 
çözülecek bir problemin türüne bağlı olarak daha 
karmaşık harekete geçirme fonksiyonları da 
kullanılabilir. Harekete geçirme fonksiyonları 
doğrusal bir yapıya sahip değildir. Modeldeki sinir 
hücresinden gelen çıktı doğası gereği doğrusal bir 
yapıda olduğundan, harekete geçirme 
fonksiyonları bu çıktıları doğrusal olmayan 
çıktılara dönüştürmek için kullanılmaktadır. 
Harekete geçirme fonksiyonları sistemin doğrusal 
olmamasını sağlamak için kullanılır.  Harekete 
geçirme fonksiyonları, her bir sinir hücresinin 
çıktısını 1 ile 0 veya -1 ile1 arasında normalleştirir. 
Ayrıca harekete geçirme fonksiyonları 
türevlenebilir bir yapıda olduğu için geri yayılım 
algoritması ile uyumlu bir şekilde çalışmaktadır.  

 
Kullanılan uygulamanın amacına göre farklı 

harekete geçirme fonksiyonları mevcuttur. Bunlar; 
hiperbolik tanjant (tanh), eşiksiz en büyük işlev 
(softmax), sigmoid, doğrultulmuş doğrusal birim 
(ReLU) ve bu birimin farklı çeşitleridir. Hiperbolik 
tanjant, aldığı girdi değerini -1 ile1 arasında 
normalize eder. Sigmoid fonksiyonu ise hiperbolik 
tanjant ile çok benzerdir, tek farkı, çıktı değerlerini 
0 veya 1 olarak etiketler. Eşiksiz en büyük işlev ise 
girdilerin hangi sınıflara ait olduğunu belirten 
olasılık değerlerini 0 ile 1 arasında etiketlemeyi 
sağlar. Doğrutulmuş doğrusal birim ve çeşitleri ise 
doğrusal olmayan model çıktıları için 
kullanılmaktadır. Bu fonksiyon, sigmoid ve 
hiperbolik tanjant fonksiyonlarına göre 

hesaplamalarda daha fazla verim sağlamaktadır 
(Gu ve diğerleri, 2018; Nwankpa, Ijomah, 
Gachagan ve Marshall, 2020) (Şekil 3). Tüm bu 
fonksiyonların birbirlerine göre olumlu veya 
olumsuz yönleri mevcuttur (Khan ve diğerleri, 
2020). Örneğin, ReLU’nun hesaplama yükü 
sigmoid harekete geçirme fonksiyonuna göre 
daha azdır ve bu nedenle çok katmanlı derin 
öğrenme modellerinde çoğunlukla tercih 
edilmektedir. 

 
e. Maliyet Fonksiyonları 

Maliyet fonksiyonları, modelin eğitimi 
esnasında kullanılır ve tahmin edilen çıktı ile 
gerçek çıktı arasındaki ilişkiyi kurmayı sağlar. 
Derin öğrenme modelinin eğitim başlangıcında, 
sinir hücrelerine ait ağırlıklar rastgele olacak 
şekilde atanır ve ardından model ağırlık 
tahminlerini oluşturmaya başlar. Derin öğrenme 
modeline ait ağırlıklar diğer iterasyonlarda 
değişmeye devam eder. Her bir iterasyonda bu 
üretilen çıktılara ait tahminlerin ve doğru çıktılar 
arasındaki farkların toplamı, maliyet fonksiyonları 
ile hesaplanır. Ardından optimizasyon problemi 
yaşamayan bir modele ait ağırlıklar eğitim 
sırasında güncellendikçe, modelin maliyet 
fonksiyonunda da bir azalma görülmeye başlanır. 
Uygun optimizasyon algoritmasının seçilmesi, 
modelin hem eğitim sürecini hem de eğitim 
kalitesini etkilemektedir. Bu algoritmalar, maliyet 
fonksiyonun hesaplanmasında büyük rol 
oynamaktadır. Bir derin öğrenme modelinin eğitimi 
sırasında kullanılan maliyet fonksiyon çeşitleri 
regresyon, ikili sınıflandırma ve çoklu 
sınıflandırmadır. Maliyet fonksiyonun 
matematiksel ifadesi Eşitlik (1)’de verilmiştir. 

 

                    𝐽 = ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1
                    (1) 

 
 

Şekil 3. Bazı harekete geçirme fonksiyonlarının grafiksel gösterim. 
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𝑦𝑖 terimi olması gereken çıktı değerini ifade 

ederken 𝑦̂𝑖 terimi ise modelin öğrenme işlemi 
tamamlandıktan sonra  model tarafından tahmin 
edilen değerini gösterir.  ⅈ değeri ise veri 

setindeki  ⅈ. veri olarak ifade edilirken 𝑛 ise  toplam 
veri sayısı olarak ifade edilmiştir. Eşitlik 1 ile derin 
öğrenme modeline ait maliyet fonksiyonu (𝐽) 
hesaplanır (Khan, Rahmani, Shah, ve 
Bennamoun, 2018). Uzaktan algılama 
uygulamaları özellikle görüntü sınıflandırma 
işlemlerinde, çapraz entropi maliyet fonksiyonu 
tercih edilmektedir (Audebert, Le Saux ve Lefevre, 
2019). 

 
3. UZAKTAN ALGILMA ALANINDA DERİN 
ÖĞRENME KULLANIMI 

Son yıllarda uydu sayısının artması ile farklı 
spektral, radyometrik ve geometrik çözünürlüklere 
sahip görüntülerin kaydedilmesi ile veri çeşitliği, 
sayısı ve geçmişten günümüze veri hacmi 
artmaktadır. Uzaktan algılanmış verilerdeki bu 
artış büyük verinin oluşmasına neden olmaktadır. 
Üretilen büyük verinin işlenmesi ve analizinde 
geleneksel yöntemlerin kullanılmasını, derin 
öğrenme algoritmaları kadar başarılı sonuçlar 
vermediği birçok çalışmada belirtilmiştir (Li ve 
diğerleri, 2015; Zhang ve diğerleri, 2016; Liu ve 
diğerleri, 2017; Yuan ve diğerleri, 2020). Bu gibi 
durumlarda derin öğrenme algoritmaları tercih 
edilmektedir. Uzaktan algılama alanında yapılan 
birçok görüntü sınıflandırma ve bölütleme işlemi, 
nesne tespiti ve görüntü füzyonu çalışmalarında, 
derin öğrenme yöntemlerinin, klasik yöntemlere 
göre daha iyi sonuçlar ürettiği raporlanmıştır 
(Zhang, Zhang ve Du, 2016; Zhang, Xv, Shen, He 
ve Du, 2018; Yılmaz, 2020). Uzaktan algılama 
uygulamalarında radar görüntüleri, yüksek 
çözünürlüklü uydu görüntüleri ve hiperspektral 
görüntüler üzerinde derin öğrenme metotları 
kullanılarak çalışmalar gerçekleştirildiği literatür 
araştırmasında görülmüştür (Li, Zhang, ve Shen, 
2017; Furukawa, 2018; Saha ve diğerleri, 2020). 
 

Derin öğrenme yaklaşımının uzaktan algılama 
uygulamaları için uygunluğu üç temel nedene 
dayandırılabilir. İlk olarak, derin öğrenme 
yaklaşımının kullanılabilmesi için çok miktarda 
etiketli veriye ihtiyaç duyulmaktadır. Uzaktan 
algılama uygulamalarında etiketlenmiş verilerin 
üretilmesi için hem saha hem de laboratuvar 
çalışmaları gereklidir. Saha çalışmaları ile 
yeryüzüne ait referans yer doğrulama veri setleri 
oluşturulabilir. Aynı zamanda çalışma alanının ait 
öncül bilgiler mevcut ise etiketlenmiş veri setleri 
laboratuvar ortamında üretilebilir. Bu veri setlerinin 
üretimi için insan faktörüne ihtiyaç duyulması ve 
bu veri setlerinin hazırlanma süresinin zaman 

alması bir dezavantaj olarak değerlendirilebilir. 
Ayrıca, derin öğrenme modelinin eğitimi için 
optimize edilmiş GPU artık daha kolay ulaşılabilir 
hale gelmiştir ve bu donanım sayesinde paralel 
işlem yapma olanağı bulunmaktadır. Ek olarak, 
derin öğrenme uygulamalarının yaygınlaştırılması 
için örneğin, Google gibi şirketler bulut üzerinden 
12 saatlik ücretsiz GPU ve TPU (Tensor 
Processing Unit) desteği sağlamaktadır (Google 
Colab). Bulut platformlar, K80s, T4s, P4s ve 
P100s GPU desteğine sahip olmasının yanında 
derin öğrenme uygulamalarında için Python 
dilinde yazılmış hazır kütüphaneler içermektedir. 
Aynı zamanda ücretsiz olarak, her bir kullanıcı için 
12 GB RAM kullanımına izin verilmektedir. Ancak 
ücretsiz versiyon, kullanıcılar için 
sınırlandırılmıştır (Google, 2021). Son olarak da 
derin öğrenme yaklaşımı, geleneksel yöntemlerle 
karşılaştırıldığında model mimarisinin hem derinlik 
hem de çıktı boyutlarına müdahale edilebilmesi 
durumu derin öğrenme metodunun üstün bir 
performans sergilemesini sağlamıştır. Uzaktan 
algılama alanında derin öğrenme mimarilerinin 
kullanıldığı alanlar görüntü ön işleme, görüntü 
sınıflandırma, nesne tespiti, görüntü yorumlama 
ve diğer uygulama alanları olmak üzere beş alt 
başlıkta incelenmiştir.  

 
a. Ön İşlem 

Uzaktan algılanmış görüntülerde, 
algılayıcılarda zamanla bozulmalar veya çevresel 
faktörlerin etkilerinden kaynaklı hatalar 
oluşabilmektedir. Bu oluşan bozulmaların yanında 
görüntü kalitesini iyileştirme işlemleri için ham 
görüntülere uygulanan tüm teknikler de ön işlem 
adımları olarak tanımlanmaktadır.  Ön işlem 
adımlarının veri üzerinde yorumlama veya analiz 
yapılmadan önce gerçekleştirilmesi gerekir. 
Gürültü giderme ve görüntü füzyonu gibi ön işlem 
adımları ile verilerin işlenmesi daha kolay hale 
getirilmektedir. Görüntü kalitesini arttırmak için 
yapılan ön işlem adımlarında derin öğrenme 
yaklaşımları kullanılmaktadır. En çok kullan 
yöntemlerden biri görüntü keskinleştirme işlemidir. 
Uzaktan algılanmış veriler çok bantlı ve siyah-
beyaz (pankromatik) bantlardan oluşabilir. Çok 
bantlı spektral bantların mekânsal çözünürlüğü, 
siyah-beyaz bantlara göre daha düşüktür. Bu 
sebeple, çok bantlı spektral verilerin mekânsal 
çözünürlüğünü arttırmak amacıyla siyah-beyaz 
bantların çözünürlüğüne örneklenmesi işlemidir 
(Özdemir, 2017; Meng, Shen, Li, Zhang ve Fu, 
2019). Görüntü kalitesini artırmak için kullanılan 
görüntü keskinleştirme uygulamasında, girdi ve 
çıktı verileri arasında bir korelasyon 
bulunmaktadır (Gu, Wang ve Li, 2019). Eğer bu 
korelasyon derin öğrenme mimarisi ile 
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modellenebilirse, algılanan başka bir görüntüye bu 
mimari uygulanabilir ve görüntü keskinleştirme 
işlemi uygulanmış bir çıktı verisi elde edilebilir 
(Zhang, Xia, Wu, Lin ve Tai, 2016).  

 
Meteorolojik koşullara bağlı olarak optik uydu 

görüntülerinde bulut ve gölgeler görüntünün 
kalitesini ve analizini olumsuz yönde 
etkilemektedir. Bu görüntülerin kullanılabilmesi 
için öncelikle bulutlu alanların belirlenmesi 
gerekmektedir. Bu konuyla ilgili bir çalışmada 
GaoFen-1 uydu görüntülerine uygulamak üzere 
evrişimsel sinir ağı içeren bir model üretilmiştir. Bu 
derin öğrenme modeli, görüntüdeki bulutların 
tespitini amacıyla kullanılmıştır (Li, Zou ve Shi, 
2020). Başka bir çalışmada ise bulut tespit 
çalışmalarında benzer özellik gösteren kar kaplı 
alanları ayrıt etmek için evrişimsel sinir ağı modeli 
kullanılmış ve başarılı sonuçlar elde edilmiştir 
(Sun, Li, Xu, Li ve Huang, 2020). 
 

Görüntü füzyonu, birden fazla görüntüde 
bulunan bilgilerin tek bir görüntüye entegre 
edilmesi işlemidir. Görüntü füzyon 
uygulamalarından biri de görüntü keskinleştirme 
işlemidir. Bu işlem adımında yüksek çözünürlüklü 
görüntü elde etmek amacıyla düşük çözünürlüklü 
çok bantlı spektral görüntülerin siyah-beyaz bantlı 
görüntü ile birleştirilmesi yapılmaktadır.(Zhang, 
Liu, Sun ve Ou, 2019). Evrişimsel sinir ağları 
kullanılarak yapılan bir çalışmada çok bantlı 
spektral ve siyah-beyaz görüntü füzyonu işlemi 
gerçekleştirilmiştir. Bu çalışmada, özellikle derin 
öğrenme metodunun doğrusal bir yapıda 
olmamasının avantajlı bir durum olduğu 
belirtilmiştir. Çünkü, bu metot geleneksel 
uygulamalara göre daha yüksek doğruluk 
vermiştir (Wei, Yuan, Shen ve Zhang, 2017). 
Huang ve diğerleri (2015) tarafından yapılan bir 
çalışmada ise yüksek ve düşük çözünürlüklü iki 
görüntü arasındaki ilişkiyi modellemek için 
Otokodlayıcı algoritması önerilmiştir. Bu 
çalışmada kullanılan derin öğrenme modeli, ön 
eğitimden sonra geri yayılım algoritması ile 
tekrardan eğitilmiştir. Böylece görüntü 
keskinleştirme işlemlerinde derin öğrenme 
modelinin iyi bir performans gösterdiği 
belirtilmiştir. 

 
Gürültü, algılayıcının hatalı çalışması ile ortaya 

çıkabilen ve görüntüde istenmeyen sinyaller 
olarak adlandırılabilir. Bu gürültüler, görüntü 
işlemede sorunlar yaratır. Bu nedenle görüntüdeki 
gürültülerin giderilmesi için çeşitli teknikler 
kullanılmaktadır. Gürültü giderme, uydu 
görüntülerinin analizinde yaygın olarak kullanılan 
bir ön işleme adımıdır (Al-amri, Kalyankar ve 
Khamitkar, 2010). Bu işlemin geleneksel 

yöntemlerle uygulanması özellikle hiperspektral 
görüntülerde başarısız sonuçlar verebilmektedir 
(Maffei ve diğerleri, 2020). Hiperspektral 
görüntüler spektral bilgi açısından zengin bir veri 
türüdür, ancak spektral bantlar arasındaki 
korelasyon yüksektir. Bu durumun üstesinden 
gelmek için evrişimsel sinir ağ tabanlı HSI-
SDeCNN (Maffei ve diğerleri, 2020), SURE-CNN 
(Nguyen, Ulfarsson, ve Sveinsson, 2020) ve 
Decs-Net (Liu ve diğerleri, 2019) gibi derin 
öğrenme modeli literatürde önerilmiştir. Bu 
modeller, hiperspektral görüntüye ait hem 
geometrik hem de spektral özellikleri birlikte 
kullanmaktadır. Derin öğrenme modellerinin, 
hiperspektral verilerde gürültü azaltma geleneksel 
yöntemler arasında  iyi bir performansa sahip 
olduğu belirtilmiştir (Yuan, Zhang, Li, Shen ve 
Zhang, 2019). Gürültü giderme işlemleri 
hiperspektral görüntü dışında radar görüntülerine 
de uygulanmaktadır. Evrişimsel sinir ağlarını 
kullanılarak DeepInSAR adında bir derin öğrenme 
modeli tasarlanmış ve bu model radar 
görüntüsüne ait faz bilgileri koruyan ve koherens 
verisinin hem açık hem de keskin yapıda olmasına 
olanak sağlamıştır (Ghuman ve Cheng, 2020). 

 
Uzaktan algılanmış görüntülerde mekânsal 

çözünürlükten kaynaklı iki farklı nesne sınıfının 
sınırları birbirleri ile karışabilmektedir. Bu nedenle, 
nesne sınırlanın karışmaması için görüntülere ait 
mekânsal çözünürlüklerin geliştirilmesi için 
çalışmalar yürütülmüştür (Zhu ve diğerleri, 2017). 
Düşük mekânsal çözünürlük ile yüksek mekânsal 
çözünürlüğe ait iki görüntü birbirleri ile 
birleştirilerek bulanık nesne sınırları ortadan 
kaldırılabilmektedir (Hao, Wang, Ye, Li, ve 
Bruzzone, 2018). Bu konuyla ilgili yapılmış bir 
çalışmada, hiperspektral görüntü kullanılarak 
görüntüden çeşitli alt ölçekte görüntü parçacıkları 
çıkartılmıştır. Ardından yukarı örnekleme işlemi 
içinde 2 ve 3 boyutlu ESA derin öğrenme modelleri 
kullanılmıştır (Sidorov ve Hardeberg, 2019). 
Başka bir çalışmada ise okyanus veri setleri 
kullanılarak, bu verilerin çözünürlüklerini arttırmak 
için süper piksel ESA derin öğrenme modeli 
önerilmiştir (Ducournau ve Fablet, 2016). 
Sentinel-1 görüntüleri kullanılarak yapılan bir 
çalışmada ise düşük çözünürlükteki bantları 
yüksek çözünürlüğe çıkartmak için ESA tabanlı bir 
model geliştirilmiştir (Gargiulo ve diğerleri, 2018). 
 

b. Görüntü Sınıflandırma  

Son yıllarda birçok çalışmada, sınıflandırma 
işlemlerinde klasik yöntemler yerine derin 
öğrenme yöntemleri kullanılmaktadır. Derin 
öğrenme yaklaşımı ile görüntüye ait hem spektral 
hem de geometrik özellikler birlikte 
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değerlendirilebilmektedir. Böylece görüntüye ait 
belirgin özellikler içeren bir özellik haritası 
çıkartılabilmektedir. Görüntü sınıflandırma 
uygulamalarında kullanılan klasik yöntemler sığ 
bir yapıdan oluşmaktadır, ancak sınıflandırma 
işleminde kullanılan derin öğrenme metotları, 
klasik yöntemlere göre verilerin analizinde daha 
başarılı olabilmektedir. Spektral ve geometrik 
özelliklerin birlikte değerlendirilmesi ile daha 
yüksek doğrulukla tematik haritalar 
üretebildiğinden derin öğrenme yaklaşımları tercih 
edilmektedir (Zhao ve Du, 2016).  

 
Genel olarak uzaktan algılamada derin 

öğrenme ile yapılmış sınıflandırma uygulamaları 
spektral bilgi, mekânsal bilgi veya spektral-
mekânsal bilgileri kullanılarak üç farklı biçimde 
gerçekleştirilir. Derin öğrenme yaklaşımı 
kullanılarak bir hiperspektral görüntü 
sınıflandırması yapılmış ve Otokodlayıcılar 
kullanılarak farklı katman sayısına sahip iki adet 
mimari oluşturulmuştur. Az katman içeren mimari 
spektral özellikleri kullanarak sınıflandırma işlemi 
yaparken çok katman içeren mimari ise mekânsal 
özellikleri kullanarak sınıflandırma yapmıştır. 
Ardından daha yüksek sınıflandırma doğruluğu 
için bu iki özelliği de kullanan başka bir derin 
öğrenme modeli geliştirilmiştir (Chen, Lin, Zhao, 
Wang, Gu, 2014). Derin inanç ağları kullanılarak 
yapılan diğer bir çalışmada hem spektral hem de 
mekânsal bilgiler kullanılmıştır. En uygun katman 
sayısı gibi parametrelerin seçimi tüm 
kombinasyonlarının kapsamlı bir şekilde 
kullanılması ile belirlenmiştir. Çalışmada önerilen 
modelin ürettiği doğruluğunun, destek vektör 
makineleri ile üretilen doğruluğa göre daha yüksek 
olduğu belirtilmiştir (Chen, Zhao ve Jia, 2015). Bir 
başka uygulamada sadece görüntüye ait piksel 
tabanlı bir uygulama yapılmıştır. Yapılan bu 
çalışmada önerilen model mimarisinde evrişimsel 
sinir ağları kullanılarak manuel olarak etiketlenmiş 
veri ile OpenStreetMap verisi sınıflandırılmıştır 
(Maggiori, Tarabalka, Charpiat ve Alliez 2017). 
RapidEye optik görüntüsü ile derin öğrenme 
modeli kullanılarak yapılan bir çalışmayla sulak 
alan içeren bölge sınıflandırılmıştır. Bu çalışmada 
derin öğrenmedeki DenseNet121, InceptionV3, 
VGG16, VGG19, Xception, ResNet50 ve 
InceptionResNetV2 gibi hazır mimariler 
kullanılarak sınıflandırma kapasiteleri 
incelenmiştir. Ayrıca bu yöntemlerin yanında 
rastgele orman ve destek vektör makinesi 
metotları kullanılarak da sınıflandırma işlemi 
gerçekleştirilmiştir. Derin öğrenme mimarileri 
arasında en iyi performansı %96,17 genel 
doğrulukla InceptionResNetV2 modeli üretmiştir 
(Mahdianpari, Salehi, Rezaee, 
Mohammadimanesh ve Zhang, 2018). Diğer bir 

çalışmada, hem hiperspektral görüntüler hem de 
LİDAR verileri birlikte kullanılarak sınıflandırma 
işlemi yapılmıştır. Burada önerilen sinir ağı modeli 
iki kollu yapıda olup hem 1 boyutlu hem de 2, 
boyutlu evrişimsel sinir ağı şeklindedir. 
Oluşturulan modelin geleneksel yöntemlere göre 
daha iyi sonuç verdiği ortaya koyulmuştur (Xu ve 
diğerleri, 2018). Sınırlı miktarda eğitim verisi 
kullanılarak yapılan çalışmada 11 katmanlı bir 
evrişimsel sinir ağı ile Pavia, Indian Pines ve 
Salinas hiperspektral görüntüleri %96 üzeri bir 
doğrulukla sınıflandırılmıştır (Feng, Wang, Wang 
ve Zhang, 2019).  

 
Görüntü sınıflandırmada güncel 

yaklaşımlardan biri de sınıflandırmanın görüntü 
bölütleri üzerinden yapılmasıdır.  Görüntü 
bölütleme, görüntüdeki nesnelere ait mekânsal-
spektral özelliklerini kullanarak nesnelerin görüntü 
içinde bölütlere yani bölgelere ayrılmasıdır. Derin 
öğrenme modelleri, anlamlı nesnelerin oluşturmak 
için görüntü üzerinde bölütlemeler yapıp 
nesnelerin anlamsal bütünlüğüne göre birleştirme 
işlemleri uygulamaktadır (Kaiser ve diğerleri, 
2017). Görüntü bölütleme sadece şehir alanları 
için değil atmosferik araştırmalarda da 
kullanılmaktadır. Bu konu ile ilgili bulut bölütlemesi 
yapan bir ESA modeli önerilmiştir (Rusyn, Korniy, 
Lutsyk ve Kosarevych, 2019). Önerilen bu model 
bölütleme yapan diğer modellere göre daha hızlı 
ve daha kaliteli bulut bölütleri oluşturduğu 
gösterilmiştir.  Görüntü bölütlemesi yapılan başka 
bir çalışmada ise çok bantlı spektral görüntülerden 
oluşturulmuş Gaofen-2 veri seti kullanılmıştır. 
Bölütleme işlemi için hazır bir mimari olan U-net 
modeli kullanılmış ve sonuç olarak %80 üzeri bir 
genel doğruluk elde edilmiştir (Zheng ve Chen, 
2020). Görüntü bölütlemesine ait başka bir 
uygulama alanı ise uzaktan algılanmış 
görüntülerde su kütlelerinin tespit edilmesidir. Bu 
konuyla ilgili yapılmış bir uygulamada çok ölçekli 
bir ESA tabanlı hazır mimari (DeepLabV3) 
kullanılmış ve bu mimarinin yapısı iyileştirilmiştir. 
Su kütlelerinin ayrıntılı sınırlarının tespiti için 
Koşullu Rastgele Alan algoritması tercih edilmiştir. 
Yapılan bu çalışmada su kütlelerinin tespitinde 
%95 üzeri doğruluğa ulaşılmıştır (Li, Wang, 
Zhang, Hu, ve Meng, 2019). 
 

c. Nesne Tespiti 

Nesne tespiti uygulamaları, görüntü işleme 
uygulamalarında son dönemde yaygın olarak 
kullanılmaktadır. Bu uygulamalarda hem nesneleri 
tespit edip hem de nesnelerin hangi sınıfa ait 
olduğunu gösterilebilmektedir. Bu durum yapılan 
çalışmaların amacına göre şekillenmektedir (Jiao 
ve diğerleri, 2019). Uydu görüntülerinde yer alan 
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gemi, yol, bina, uçak gibi nesnelerin tespiti yüksek 
doğrulukla yapılabilmektedir (Cheng ve Han, 
2016). Ancak bu nesnelerin büyüklüğü, yönü, 
sayısı, çevresindeki cisimlerle karışması gibi 
problemlerle karşılaşılmaktadır. Bu problemler de 
nesnenin yanlış algılanmasına veya hedefin tespit 
edilmesinde olumsuzluklara neden olmaktadır. 
Nesne tespiti uygulamalarında nesneye ait 
spektral, mekânsal ve doku özelliklerini 
kullanılarak sınıflandırma işlemi gerçekleştirilir ve 
diğer nesnelerden ayırt edilmesi sağlanır. Nesne 
tespiti uygulamaları radar, hiperspektral veya çok 
bantlı spektral görüntüler kullanılarak 
gerçekleştirilebilir.  

 
Nesne tespitiyle ilgili yapılan bir çalışmada 

binalar gibi insan yapımı nesnelerin tespiti için 
yüksek çözünürlüklü çok bantlı spektral uydu 
görüntüleri kullanılmıştır. Eğitim esnasında, 
ImageNet derin öğrenme modeline spektral 
bilgilerde eklenmiş ve yüksek doğrulukla bina 
tespiti gerçekleştirilmiştir (Vakalopoulou, 
Karantzalos, Komodakis ve Paragios, 2015). Bina 
tespiti yapılan başka bir çalışmada ise genelleme 
yapabilen bir ESA modeli oluşturulmuştur. 
Böylelikle, binaların şekilsel-boyutsal farklılıkların, 
bina tespiti uygulamalarındaki olumsuzlukların 
giderilmesi hedeflenmiştir (Chen ve diğerleri, 
2017). Radar görüntüsü kullanılarak gemi 
tespitinin yapıldığı bir çalışmada ise görüntüye 
uygulanan Sabit Yanlış Alarm Oranı 
algoritmasının eksik kaldığı yönler, hızlı evrişimsel 
sinir ağı ile tekrar değerlendirilmiştir (Kang, Lin, 
Xiangguang ve Ji, 2017). Bölge tabanlı evrişimsel 
sinir ağlar araçları algılayan bir derin öğrenme 
modeli olarak kullanılmıştır (Deng, Sun, Zhou, 
Zhao ve Zou, 2017). Özellikle, bu çalışmada aşırı 
öğrenmeyi engellemek için eğitim verisi artırma 
uygulaması yapılmıştır. Önerilen yöntemin 
doğruluğunun %70 üzeri olduğu ve diğer 
metotlara göre daha iyi performans gösterdiği 
raporlanmıştır. Gemi tespiti yapılan başka bir 
çalışmada ise 20 adet yapay açıklı radar 
görüntüsü kullanılmıştır. Bu görüntüler Radarsat-
2, TerraSAR ve Sentinel-1 uydularına aittir. Bu 
çalışmada gemilerin tespit edilebilmesi için çok 
ölçekli derin öğrenme modelleri kullanılmıştır. 
Nesnelere ait alt ve üst ölçekli özellik haritaları 
çıkartılmıştır (Jiao ve diğerleri, 2018). Uçak tespiti 
yapılan bir çalışmada yüksek çözünürlüklü (0,11 
ile 2 metre arasında) Jilin-1 ve Gaofen-2 
uydularına ait görüntüleri kullanılarak uçak tespiti 
ESA tabanlı YOLO, SSD ve Hızlı ESA (Faster R-
CNN) modellerini içeren üç farklı yöntem ile 
yapılmıştır. Sinir ağlarını eğitmek için sınırlı sayıda 
kullanılacak görüntülere, kırpma, yeniden 
ölçeklendirme gibi işlemler yapılarak etiketli veri 
sayısı arttırılmıştır. Bu modellerin 

performanslarının değerlendirilebilmesi için farklı 
çözünürlüğe sahip görüntüler eğitim aşamasında 
kullanılmıştır. Bu yöntemler arasında en yüksek 
doğruluk hızlı ESA modeliyle elde edilmiştir 
(Alganci, Soydas ve Sertel, 2020). Aynı zamanda 
araç tespiti yapılmış başka bir çalışmada da hızlı 
ESA algoritması kullanılmıştır. Bu çalışmanın 
diğer çalışmalardan farkı ise; hızlı giden araçların 
tespit edilmesi, yol durumu ve trafik akış 
bilgilerinin elde etmesidir (Tan, Ling, Hu, Qin, ve 
Hu, 2020). İnsansız hava araçları (İHA) ile uzaktan 
algılanmış veriler toplanabilmekte ve bu veriler 
üzerinden de nesne tespit uygulamaları 
yapılabilmektedir. Özel bir ağaç türünün tespiti 
uygulamasını gerçekleştiren bir çalışmada İHA ile 
toplanmış üç bantlı veri kullanılmıştır. Tespit işlemi 
için ESA mimari kullanılarak oluşturulmuş Faster 
R-CNN, YOLOv3 ve RetinaNet sinir ağı mimarileri 
test edilmiş ve RetineNet mimarisi %92,64 
ortalama doğruluk ile en yüksek doğruluğu 
üretmiştir (dos Santos ve diğerleri, 2019). Diğer bir 
çalışmada gerçek zamanlı İHA verileri kullanılarak 
elde edilmiş görüntülerden, boru hatlarına zarar 
vermemesi için kazı çalışmalarını kontrol eden 
ESA tabanlı YOLOv3 mimarisi kullanılmıştır 
(Meng ve diğerleri, 2020).  

 
ç. Görüntü Yorumlama 

Uzaktan algılanmış görüntüler, bir veya birden 
fazla nesnenin birleşimi ve bu nesnelerin çevresel 
etkileşimleri ile oluşmaktadır. Görüntüdeki 
nesneler ise birden fazla pikselin bir araya gelmesi 
ile tanımlanır. Uzaktan algılamada son yıllarda 
gelişen teknolojinin eşlik etmesiyle görüntüye ait 
mekânsal çözünürlük artmıştır. Görüntü 
çözünürlüğünün artması, görüntünün içerdiği 
bilginin de artması anlamına gelmektedir. 
Böylelikle görüntü içindeki nesnelerin, 
çevresindeki nesneler ile arasında anlamsal bir 
bütün oluşmaktadır. Bu kapsamda 
değerlendirildiğinde görüntü içinde yorumlanacak 
veri miktarı artması ile derin öğrenme modeli ile 
veriye ait anlamsal bütünlüğün çıkartılması 
esnasında yorumlama işlemi, görüntünün 
yorumlanmasındaki zorluğu artıran bir faktördür. 
Derin öğrenme modelleri, doğrusal olmayan 
işlemleri kullanarak örüntü tanıma uygulamaları 
yapabilmektedir. Görüntü yorumlama uygulaması 
için arazi kullanım haritasının üretildiği bir 
çalışmada hem derin öğrenme yöntemiyle hem de 
diğer öğrenme yöntemlerinin bir arada 
kullanılması ile gerçekleştirilmiştir. Bu konuyla ilgili 
bir çalışmada, önceden eğitilmiş bir evrişimsel 
sinir ağı, verilere ait özellikleri öğrenmek için 
kullanılmıştır. Ardından daha iyi doğruluk elde 
etmek için aşırı öğrenen makineler (extreme 
learning machine) kullanılarak, öğrenilen 
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özellikleri eğiten bir sınıflandırıcı tercih edilmiştir. 
Genel olarak bu çalışmada önerilen ESA tabanlı 
model ile %95 üzerinde bir doğruluk elde 
edilmiştir. Ayrıca farklı özelliklere sahip 
görüntülerin bu model ile değerlendirilebilmesi için 
model içindeki parametrelerin değiştirilmesinin 
gerektiği ortaya konulmuştur (Weng, Mao, Lin ve 
Guo, 2017).  

 
Görüntü yorumlamasının yapılabilmesi için 

öncelikle görüntünün sınıflandırması 
gerekmektedir. Genel olarak, bu uygulamaların 
çalışma prensibi, görüntüdeki nesnelerin diğer 
nesneler veya çevre ile arasındaki ilişkinin 
kurulmasına dayanmaktadır. Böylelikle uzaktan 
algılanmış görüntülerden arazi örtüsü bilgisi 
çıkartılabilir. Sanayi ve yerleşim yeri gibi farklı 
bölgelerde benzer nesnelerin olması görüntülerin 
yorumlanması açısından zorluk meydana 
getirmektedir. GoogleNet bu zorlukların 
üstesinden gelmek üzere kurulmuş bir derin 
öğrenme modeli olarak literatürde yer almaktadır 
(Li, Peng, Tao, Chen ve Deng, 2017). Zhao ve 
diğerleri (2019) çalışmalarında, yüksek 
çözünürlüklü görüntüler kullanılarak karmaşık 
kentsel bölgelerin tespit edilmesi için bir evrişimsel 
sinir ağı modeli geliştirilmiştir. Coğrafi nesnelere 
ait anlamsal bilgiler için OpenStreetMap veri seti 
sinir ağının eğitimi esnasında kullanılmıştır. Kent 
içindeki bölgelerin tespitinde %88,5 sınıflandırma 
doğruluğu elde edilmiştir. . 

 
d. Diğer Uygulama Alanları  

Uzaktan algılanmış görüntülerde derin 
öğrenme yaklaşımının kullanımı, nesne tespiti, 
görüntü sınıflandırma, ön işleme ve görüntü 
yorumlama dışında da birçok uygulama alanına 
sahiptir.  Bu alanlardan önemlilerinden bir tanesi 
değişim analizidir. İki farklı periyotta alınmış 
görüntülerin zamansal değişimleri derin öğrenme 
modelleri ile incelenmektedir. Aynı zamanda bu tip 
çalışmalar da kontrollü ve kontrolsüz öğrenme 
yöntemleri bir arada kullanılabilir (Khelifi ve 
Mignotte, 2020). Bu alanda yapılan bir çalışmada, 
WorldView-2 görüntüleri kullanılarak 2017 ve 
2018 yılları arasında değişim incelenmiştir. İki 
görüntü arasındaki tüm değişimleri algılayabilen 
bir derin öğrenme modeli geliştirilmiştir ve bu 
model değişim alanlarını %80 F-skor doğruluk 
seviyesinde tespit etmiştir (Yang, Gu, Han ve Li, 
2020). Değişim analizi yapılan başka bir 
çalışmada ise hiperspektral görüntüler üzerinden 
2 Boyutlu ESA mimarisi (GETNET) kullanılmıştır. 
Bu çalışmanın sonucunda %97 üzerinde genel 
doğruluk ile değişim analizi yapılmıştır (Wang, 
Yuan, Du, ve Li, 2019).  

Değişim analizi dışında 3 boyutlu yapılandırma 
işlemlerinde de derin öğrenme mimari 
kullanılmaktadır. Uzaktan algılanmış stereo 
verilerin kullanılması ile iki adımda 3 boyutlu 
veriler üretilmektedir. İlk olarak, algılayıcının 
konumu hesaplanarak, görüntülerin oryantasyonu 
belirlenir. Diğer adım da ise görüntüler üzerinden 
ortak noktalar belirlenerek üçgenleme metodu ile 
3 boyutlu veriler yapılandırılmaktadır (Zhu ve 
diğerleri, 2017). Bu alanda yapılmış bir çalışmada 
tek bir radar görüntüsünden elde edilmiş 3 boyutlu 
nokta bulutu verisi ile optik görüntüler Çekişmeli 
Üretici Ağ modellerinde eğitilerek, nesneye ait 
yapısal özelliklerin çıkartılması hedeflenmiştir 
(Peng, Qiu, Ding, ve Tie, 2019).  

 
Derin öğrenme yaklaşımları tahmin 

uygulamalarında da kullanılmaktadır. Özellikle, 
tarımsal verimlilik üzerine yapılan çalışmalarda 
derin öğrenme yaklaşımı bir yol gösterici 
olmaktadır. Tarımsal verimliği etkileyen 
meteorolojik parametreler, topografik etmenler, 
bitkisel hastalıklar (uzaktan algılanmış görüntü 
üzerinden bitki indekslerin kullanılması) gibi 
faktörlerin derin öğrenme modeli için girdi verisi 
olarak kullanılmaktadır (Yuan ve diğerleri, 2020). 
Tarımsal üretimin incelenmesi ve üretim 
tahmininin yapılabilmesi için derin öğrenme 
yaklaşımı kullanılmıştır. İlgili çalışmada, Sentinel-
2 uydu görüntüsünün yanında yardımcı veri olarak 
MODIS (Moderate Resolution Imaging 
Spectroradiometer) uydusuna ait sıcaklık ve 
buharlaşma verileri kullanılmıştır. Bu veriler, ESA 
ve tekrarlayan yapay sinir ağı modelinde 
kullanılmıştır. Çalışmanın sonucunda, önerilen 
derin öğrenme modeli ile verim tahmini yapmanın 
mümkün olduğu belirtilmiştir (Ghazaryan ve 
diğerleri, 2020). Son olarak, bahsedilen uygulama 
alanlarının yanında görüntüden özellik çıkartma, 
yağış-sıcaklık tahmini, volkan, sel, deprem gibi 
doğa olaylarının izlenmesi ve takibinde de derin 
öğrenme yaklaşımları kullanılmaktadır (Zhang ve 
diğerleri, 2016; Ma ve diğerleri, 2019; Yuan ve 
diğerleri, 2020) 
 
4. SONUÇ VE ÖNERİLER 

Derin öğrenme yaklaşımı, uzaktan algılama 
çalışmalarında özellikle nesne tespiti, özellik 
çıkarımı ve sınıflandırma gibi uygulamalarda 
yaygın olarak kullanılmaktadır. Derin öğrenme 
kullanılarak yapılan çalışmalarda diğer metotlara 
göre önemli bir başarı gözlenmektedir. Özellikle, 
büyük veri kategorisine giren hiperspektral, çok 
bantlı görüntüler ve radar görüntülerinin analizinde 
geleneksel yöntemlere göre derin öğrenme 
yaklaşımı daha iyi performans göstermektedir. 
Büyük verilerin, objektif bir şekilde 
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değerlendirilmesinin yanında, bu verileri içeren 
karmaşık problemlerin çözülebilmesi, derin 
öğrenme mimarilerinin en önemli avantajlarıdır. 
Derin öğrenme yönteminin yaygın olarak 
kullanılmasının diğer sebeplerinden bir de, 
bilgisayar donanımlarının gelişmesi ve Google gibi 
şirketlerin kullanıcılara ücretsiz GPU servisi 
sağlamasıdır.  

Bu makalede, derin öğrenme modellerinden 
biri olan ESA katmanlarının çalışma prensibinden 
ve bu modelin eğitimi esnasında ESA 
katmanlarının sağladığı avantajlar açıklanmıştır. 
Bunların yanında derin öğrenme mimarisinin 
eğitimini etkileyen harekete geçirme ve maliyet 
fonksiyonları üzerinde durulmuştur. Uzaktan 
algılama uygulamalarından ön işlem, görüntü 
sınıflandırma, nesne tespiti, görüntü yorumlama 
ve diğer uygulama alanları için literatür taraması 
yapılmıştır. Ön işlem uygulamalarında, derin 
öğrenme yaklaşımı görüntü zenginleştirme veya 
görüntüden bulut çıkartma işlemleri için 
kullanıldığı görülmüştür. Görüntü sınıflandırma 
çalışmalarında ise genellikle hiperspektral veya 
yüksek çözünürlük görüntülerin sınıflandırma 
işlemi yapıldığı ve derin öğrenme yöntemiyle 
başarılı sonuçlar elde edildiği raporlanmıştır. 
Nesne tespiti uygulamalarında ise radar veya çok 
bantlı görüntüler kullanılarak bina, araç ve gemi 
gibi nesnelerin tespiti için derin öğrenme 
mimarileri kullanılmıştır. Son olarak, uydu 
görüntülerindeki nesneler arasındaki hem 
semantik hem de mekânsal ilişkilerin 
kurulabilmesi için derin öğrenme mimarileri ile 
görüntü yorumlama uygulamalarının yapıldığı 
gösterilmiştir. 

Derin öğrenme modelleri kara kutu prensibi ile 
çalıştığı için gerçekleşen matematiksel işlemler 
hakkında bilgi edinme bir problem olarak 
karşımıza çıkmaktadır. Bu nedenle, modelin 
eğitimini etkileyen iç faktörler bilinmediği için 
bunlar üzerine çalışılmaktadır. Eğitimde kullanılan 
örneklem sayısının veya örneklem boyutundaki 
değişimlerin eğitimi nasıl etkileyeceği üzerinde 
yapılan çalışmaların yanında, görüntü 
sınıflandırması için oluşturulan derin öğrenme 
modelinin nasıl bir mimariye sahip olması gerektiği 
ve bu mimaride kullanılan parametrelerin nasıl 
seçilmesi gerektiği ile ilgili optimizasyon 
çalışmalarının yoğun olarak devam ettiği 
görülmüştür.   
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YAZIM ESASLARI 

 

1. Harita Dergisine Yazı Hazırlama Esasları 

  

a. Sayfa büyüklüğü A4 (210x297 mm) 
standardında olmalı; her sayfanın sağ kenarından 
2 cm diğer kenarlarından 3’er cm boşluk 
bırakılmalıdır. Yazı zorunlu olmadıkça toplam 15 
sayfayı geçmemelidir. Yazı, bilgisayarda 
Microsoft Word formatında Arial Türkçe fontu bir 
satır aralığı ile yazılmalıdır. Paragraflar arasında 
bir satır boşluk bırakılmalıdır. 
 

 b. Makale adı, Türkçe ve İngilizce olarak 
kelimelerin ilk harfleri büyük olacak şekilde 12 
punto büyüklüğünde sayfanın üst ortasına 
gelecek şekilde yazılmalı ve iki satırı 
geçmemelidir. Makale adı, makale içeriğini en 
fazla ölçüde yansıtmalı; makale içeriğinde 
anlatılan konuların büyük çoğunluğu, makale adı 
ile doğrudan ilgili olmalıdır. Makale adından sonra 
bir satır boşluk bırakıp ortalayarak yazar adı ve 
soyadı koyu (bold) ve 10 punto harf 
büyüklüğünde yazılmalıdır (Soyadı büyük 
harflerle). Yazar adının altına ortalayarak adres 
ve elektronik posta adresi 9 punto harf 
büyüklüğünde yazılır. 

 

 c. Yazı; makalenin başlangıç kısmına 
yazılmış, tek paragraf Türkçe ve İngilizce olarak 
100-250 kelime arası Türkçe “Öz” ile İngilizce 
“Abstract”, ortalama 5 adet Anahtar Kelime içeren 
Anahtar Kelimeler ile Key Words (İngilizce 
anahtar kelimeler), Giriş, Bölümler, Sonuç ve 
Kaynaklar şeklindeki ana bölümlerden oluşur. Bu 
bölümlerin tamamı sayfada iki sütün olacak 
şekilde yazılır. Sütunlar arasında 0,5 cm boşluk 
bırakılır. Her ana bölüm ve alt bölüm başlığı 
öncesi ve sonrası bir satır boşluk bırakılır.  
 
 Öz bölümünde, yapılan çalışma tanıtılarak 
kullanılan yöntemler ve sonuçlar kısaca 
belirtilmeli; abstract bölümü, özün doğru ve 
eksiksiz tercümesini içermelidir. Giriş bölümünde, 
çalışmanın amacı ve konuyla ilgili diğer 
çalışmalar anlatılmalıdır. Ara bölümlerde, 
kullanılan yöntemler ve veriler açıklanmalı; sonuç 
bölümünde, bulgular başka araştırmacıların 
bulguları ile karşılaştırılmalı, yazarın yorumu 
belirtilmeli ve ayrıca bulgulardan çıkan sonuçlar 
ve varsa öneriler yazılmalıdır. Öz, abstact, 
anahtar kelimeler ve key words, 9 punto 
büyüklüğünde italik harflerle yazılmalıdır. Diğer 
bölümler 10 punto harf büyüklüğünde normal 
yazılır. 
 
  Ana bölüm başlıkları büyük harflerle koyu 
(bold) olarak ve alt bölümlerin başlıkları 

kelimelerin ilk harfleri büyük diğerleri küçük ve 
sadece birinci düzey alt bölümlerin başlıkları koyu 
(bold) olarak yazılmalıdır. Yazının geri kalan 
kısmı normal baskıda yazılmalı, italik ya da altı 
çizgili karakterler kullanılmamalıdır. Öz, Anahtar 
Kelime, Abstract (ingilizce özet), Key Words 
(İngilizce anahtar kelimeler) ve kaynaklar ana 
bölümleri dışındaki ana bölüm başlıkları 1., 2., 3.; 
alt bölüm başlıkları a., b., c.; (1), (2), (3); (a), (b), 
(c); (ı), (ıı), (ııı); (aa), (bb), (cc) şeklinde  
hiyerarşik düzeyde numaralandırılmalı; ardışık 
düzeylerin numaraları arasındaki dikey fark  0.5 
cm olmalıdır. Numaralandırılan bölümlerin 
başlıkları, numaralarının başlangıç hizasından 0.5 
cm içeriden; bir alt satıra devam eden bölüm 
başlıkları sayfa başından; tüm paragraflar 
sayfanın 0.5 cm içerisinden başlamalıdır.  
 

 Noktalama ve imlâ için Türk Dil Kurumu 
tarafından en son yayımlanan İmlâ Kılavuzu ve 
Türkçe sözlüğüne, Haritacılık ile ilgili 
Yönetmeliklerde kullanılan deyimlere uyulmalıdır. 
İfadelerde üçüncü şahıs kullanılmalı; her sembol 
ilk geçtiği yerde tanımlanmalı; her kısaltma ilk 
geçtiği yerde parantez içinde yazılmalı (örneğin, 
Coğrafi Bilgi Sistemi (CBS)); kelime ikiye 
bölünmemelidir. Noktalama işaretlerinden sonra 
bir karakter boşluk bırakılmalı; sayfa numaralama 
yapılmamalıdır. 
 

 ç. Tablo isimleri, tablonun üstüne sol üst 
köşesinden itibaren yazılmalı (örneğin, Tablo 1. 
Karesel ortalama hatalar.); şekil isimleri, şeklin 
altına ortalanarak yazılmalı (örneğin, Şekil 1. CBS 
tasarımı.); tablo isimlerinden ve şekillerden önce, 
şekil isimlerinden ve tablolardan sonra bir satır 
boşluk bırakılmalı; tablolar ve şekiller sayfaya 
ortalanmalıdır. Tablolar ve şekillerin boyutu tek 
sütundan büyük olduğu durumlarda, sayfanın 
tamamına ortalı olarak yazılabilir. Bu durumda 
tablo ve şekiller metini bölmemeli sayfanın en 
altında ya da en üstünde yer almalıdır. 
 

 d. Denklemlere verilen numaralar, kendi 
hizalarına ve sayfa sağ kenarına çakışacak 
şekilde parantez içinde (1),(2),(3),… şeklinde 
yazılmalıdır. Metin içerisindeki denklemlerin kendi 
aralarında ve metin ile aralarında bir satır boşluk 
bırakılır. 
 

 e. Makaleler, “MAKALE ÖRNEĞİ”nde sunulan 
boşluk ve yapılandırmalara uyularak; Şekil, Tablo 
ve Denklemler tek sütunda olacak ise metin 
aralarına konularak; iki sütuna yayılan bir bütün 
halindeki metin bloğundan sonra veya önce 
sayfanın alt veya üstünde olacak ve okuma 
akıcılığını bozmayacak şekilde yazılır. 
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f. Yazarlar; unvanlarını, görev yaptıkları 
kurumları, iletişim adreslerini, telefon 
numaralarını, e-posta adreslerini ve ORCID 
(Open Researcher ve Contributor ID) numarasını 
bildirmelidir. https://orcid.org 

 

g. Öz ve abstract bölümlerinde kaynak atıfı 
yapılmamalıdır. Metin içinde kaynak gösterme 
şekilleri aşağıda verilmiştir: 

 

Tek yazarlı çalışmada ilk gönderme ve diğer 
göndermeler aynı biçimde olacak; gönderme 

cümle içerisinde yapılıyorsa Ceylan (2018) veya 
gönderme cümlenin sonunda yapılıyorsa (Ceylan, 
2018) 

 

İki yazarlı çalışmada ilk gönderme ve diğer 
göndermeler aynı biçimde olacak; gönderme 
cümle içerisinde yapılıyorsa Simav ve Türkezer 

(2019) veya gönderme cümlenin sonunda 
yapılıyorsa (Simav ve Türkezer, 2019) 

 

Üç, dört ve beş yazarlı çalışmalarda ilk 
göndermede tüm yazarların soyadları Şengün, 
Yılmaz ve Kurt (2013) ve diğer göndermelerde 

Şengün ve diğerleri (2013) veya ilk göndermede 
(Şengün, Yılmaz ve Kurt, 2013) ve diğer 
göndermelerde (Şengün ve diğerleri, 2013) 
 

Altı ve daha fazla yazarlı çalışmalarda ilk ve 
diğer göndermelerde sadece ilk yazarın soyadı 
belirtilir. Yıldız ve diğerleri (2014) veya (Yıldız ve 
diğerleri, 2014) 

 
Tüzel yazarlı çalışmalarda ilk göndermede 

Maden Tetkik ve Arama Genel Müdürlüğü (MTA, 

2017) ve diğer göndermelerde MTA (2017) veya 
ilk göndermede  (Maden Tetkik ve Arama Genel 
Müdürlüğü [MTA], 2017) ve diğer göndermelerde 
(MTA, 2017) 
 

ğ. Kaynakların hazırlanmasında Amerikan 
Psikoloji Birliği (American Physchology 
Association)’nin hazırladığı rehberin altıncı 
baskısı (Publication Manual of the American 
Psychological Association, Sixth Edition) kuralları 
uygulanacaktır. https://www.apastyle.org 
 

Kaynaklar ana bölümü başlığı birer aralıklı 
büyük harflerle koyu (bold) ve sayfa ortalanarak 
yazılmalıdır 

 
Kaynaklar ilk yazarlarının soyadına göre 

alfabetik sırada sıralanır. 
 
Makale veya bölüm başlığındaki ilk kelimenin 

ilk harfi ve eğer varsa özel adların ilk harfleri 
büyük yazılır. 

İnternet üzerinden ulaşılan ve zaman 
içerisinde değiştiği düşünülen kaynağın erişim 
tarihi internet adresi verilmeden önce (Erişim 
Adresi (19 Mayıs 2018): …) belirtilmelidir. 

 
Özellikle faydalanılan elektronik kaynağın 

varsa doi numarası yoksa erişim adresi kaynağın 
sonuna eklenmelidir. 
 

Elektronik Kaynaklar: Talimat, Rehber vb. 

 
INSPIRE. (2014). D2.8.I.1 Data Specification on 

Coordinate Reference Systems – Technical 
Guidelines (D2.8.I.1_v3.2). Erişim Adresi: 
https://inspire.ec.europa.eu/id/document/tg/rs 

 
ISO 19111. (2007). Geographic information - 

Spatial referencing by coordinates. Erişim 
Adresi:https://www.iso.org/standard/41126.ht
ml 

 
Jekeli, C. (2016). Geometric Reference Systems 

in Geodesy. Erişim Adresi: 
https://kb.osu.edu/bitstream/handle/1811/7798
6/Geom_Ref_Sys_Geodesy_2016.pdf?seque
nce=1&isAllowed=y 

 
EU Official Journal. (2007). Directive 2007/2/EC 

of the European Parliament and of the Council 
of 14 March 2007: Establishing an 
Infrastructure for Spatial Information in the 
European Community (INSPIRE), (L 108/1). 
Erişim Adresi: https://eur-lex.europa.eu/legal-
content/EN/ALL/?uri=CELEX:32007L0002 

 
Teknik Rapor: 

 
Demir, C. (1999). Türkiye Ulusal Düşey Kontrol 

Ağı (JEOFNIV-02-1999). Ankara: Harita Genel 
Komutanlığı. 

 
Süreli yayın: 

 
Geymen, A., Yomralioglu, T. ve Baz, I. (2008). 

Developing an urban information system for 
local governments. Proceedings of the 
Institution of Civil Engineers-Municipal 
Engineer: Published for the Institution of Civil 
Engineers, 161(3), 163-173. doi: 
10.1680/muen.2008.161.3.163 

 
Moritz, H. (1988). Geodetic Reference System 

1980. Bulletin Géodésique, 62(3), 348-358. 
doi:10.1007/bf02520722 
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Zandbergen, P.A. (2008). A Comparison of 
address point, parcel and street geocoding 
techniques. Computers, Environment and 
Urban Systems, 32, 214-232. doi: 
10.1016/j.compenvurbsys.2007.11.006 

 

Kitap: 

 
Torge, W. ve Müller, J. (2012). Geodesy (4. 

baskı). Berlin: Walter de Gruyter. 
 
Vanícek, P. ve  Krakiwsky, E. (1986). Geodesy: 

The Concepts (2. baskı). Amsterdam: 
Elsevier. 

 

Day, R.A. (2000). Bilimsel bir makale nasıl yazılır 
ve yayımlanır? (G. A. Altay, Çev.). Ankara: 
TÜBİTAK. 

 

Sempozyum, Bildiri vb: 
 

Kılıç B. ve Gülgen F. (2017, Kasım). A Research 
on Standard Address Usage in Turkey. 
UCTEA International Geographical 
Information Systems Congress 2017, Adana, 
Türkiye. 

 
Bard, G.V. (2007, Ocak). Spelling-error tolerant, 

order-independent pass-phrases via the 
Damerau-Levenshtein string-edit distance 
metric. In Proceedings of the fifth Australasian 
symposium on ACSW frontiers, Ballarat, 
Avustralya. 

 
Yakar, M. ve Doğan, Y. (2017, Nisan). Silifke 

Aşağı Dünya Obruğunun İHA Kullanılarak 3B 
Modellenmesi. Türkiye Ulusal Fotogrametri ve 
Uzaktan Algılama Birliği Teknik Sempozyum, 
Afyonkarahisar. 

 

Tez: 

 
Kellison, M.T. (2012). Address points and A 

Master address file: Improving efficiency in the 
city of Chino (Doktora Tezi). ProQuest 
Dissertations and Theses veri tabanından 
erişildi. (UMI No. 1532831) 

 
Gençerk, E. Y. (2016). İnsansız Hava Aracı 

Fotogrametrisi Uygulaması İle İnşaat Projesi 
İmalat Durumunun Araştırılması 
(Yayımlanmamış Yüksek Lisans Tezi). İTÜ, 
Fen Bilimleri Enstitüsü, İstanbul. 

 

2. Makalelerin Gönderilmesi 

 
 Makaleler, “haritadergisi@harita.gov.tr” 
adresine e-posta ile gönderilir. 
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                                                                          (1 satır boşluk) 

Xxxx   XXXX  (Yazar ismi) 
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xxxxxxxx@xxxxxx  (e-posta) 

(1 satır boşluk)           
ÖZ 
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 Xxxxxxxx xxxxx xxxxx xxxxxxxxxxx;   xxxxxx xxxx 
xxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxxxxx 
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                (1 satır boşluk) 

ABSTRACT 
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                (1 satır boşluk) 

1. GİRİŞ   
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Xxxx Xxxxx Xxxxx Xxxx. 
             (2 nci düzey alt bölüm) 
                (1 satır boşluk) 

2. XXXXX XXXXX XXXX    (Ana bölüm başlığı) 
                (1 satır boşluk) 

 a. Xxxxxxxxxxx Xxxxxx Xxxxx Xxxxxxxx 

Xxxxxxxx   
      (1 inci düzey alt bölüm başlığı) 
                (1 satır boşluk) 
 Xxxxxx xxx xxxxxxxxxxxx xxx xxxxxx  
xxxxx xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxxxxxxxxx. 
          (1 nci düzey alt bölüm 1 inci paragraf) 
                (1 satır boşluk) 

(1) Xxxxx Xxxxxx Xxxxxx Xxxx Xxxxxxx 
Xxxxxx Xxxxxxxx 

 (2 nci düzey alt bölüm başlığı) 
                (1 satır boşluk) 
                Xxxxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxxxx 
xxxxxxxxx xxxx  xxxxxx  xxxxxxxx xxxxxx.  
 (2 nci düzey alt bölüm 1 nci paragraf) 
                    (1 satır boşluk) 

(a) Xxxxx Xxxxxx Xxxxxx Xxxx  
(3 üncü  düzey alt bölüm başlığı) 

             (1 satır boşluk) 
 Xxxx  xxxxx  xxxxxx  xxxxx  xxxxxx  
xxxx xxxxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxx 
xxxxxxx  xxxxxx xxxxx xxxxxxxxxx xxxx xxxxxxx   
xxxxxx xxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxxxxx xxxxx xxxx xxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxxx. 
                (1 satır boşluk) 

(b) Xxxxx Xxxxxx Xxxxxx Xxxx  
(3 üncü  düzey alt bölüm başlığı) 

             (1 satır boşluk) 
 Xxxxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxxx 
xxxxxxx xxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxx xxxxxxx  
xxxxxx xxxxx xxxxxxxxxx xxxx xxxxxxx   xxxxxx 
xxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxx xxxxx xxxx xxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxx xxxxx xxxx xxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxxxxxxx x xxxxxxxxxxxxxx. 
                    (1 satır boşluk) 

     (I) Xxxxx Xxxxxx Xxxxxx Xxxx 
xxxxx xxxxx xxxxxxxx xxxxxxxx 

(4 üncü  düzey alt bölüm başlığı) 
             (1 satır boşluk) 
                     Xxxxxxxxx xxxxx xxxxxx 
xxxxxxxx xxxxxxx xxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxx 
xxxxxxx  xxxxxx xxxxx xxxxxxxxxx xxxx xxxxxxx 
xxxxxx xxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxxxxx xxxxx xxxx xxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx 
                              (1 satır boşluk) 

          (aa) Xxxxx Xxxxxx Xxxxxxxx  
            (5 inci  düzey alt  bölüm  başlığı) 

                      (1 satır boşluk) 
                             Xxxxxxx xxxxxx xxxxxx 
xxxxxxxxxxxx xxxxx xxxxxx xxxxxxxx  
xxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxx xxxxxxx   xxxxxx xxxxxxx 
xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxx 
xxxxx xxxx xxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx. 
                              (1 satır boşluk) 

 b. Xxxxxxxxxxx Xxxxxx   
(1 inci düzey alt bölüm başlığı) 
                (1 satır boşluk) 
      Xxxxxx xxx xxxxxxxxxxxx xxx xxxxxx  
xxxxx xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxxxxxxxxx. 
 (1 nci düzey alt bölüm 1 inci paragraf) 
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Xxxx 

(MAKALE ÖRNEĞİ) 

    xx 

(1)     Xxxxx Xxxxxx Xxxxxx Xxxxxxxxxx. 
 (2 nci düzey alt bölüm başlığı) 

  (1 satır boşluk) 
Xxxxxxxxx  xxxxx xxxxxx  xXxxxxxxx 

xxxx xxxxxx xxxxxxxx xxxxx xxxxxx.  
(2 nci düzey alt bölüm 1 nci paragraf) 

(1 satır boşluk) 

(a) Xxxxx Xxxxxx Xxxxxx Xxxx
(3 üncü  düzey alt bölüm başlığı)

(1 satır boşluk) 
Xxxxxxxxx xxxxxxxxx xxxxxxxxx 

xxxx xxxxxx xxxxxxxx xxxxxxx xxxxxxx 
xxxxxxxxx xxxxxxxx xxxx xxxxxx xxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxxxxxxx xxxxxx 
xxxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxx xxxxxxx   xxxxxx xxxxxxx 
xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxx 
xxxxx xxxx xxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx x xxxxxxxxxxxxxx. 

(1 satır boşluk) 

(b) Xxxxx Xxxxxx Xxxxxx Xxxx
(3 üncü  düzey alt bölüm başlığı)

(1 satır boşluk) 
Xxxxxxxxx xxxxx xxxxxx xxxxxxx 

xxxxxxx xxxxxx xxxxxx xxxxxx xxxxxx 
xxxxxxxxxxxx xxxxx xxxxx xxxxxx xxxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxxx xxxxxxxx xxxxx xxxxxxx 
xxxxxxxxxxx xxxx xxxxxxx  xxxxxx xxxxx xxxxx 
xxxx xxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxx xxxxx xxxx xxxx 
xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxx xxxxxxxxxx x 
xxxxxx xxxxxxxx   xxxxx   xxxxx. 

(1 satır boşluk) 
(I) Xxxxx Xxxxxx Xxxxxx Xxxx

(4 üncü  düzey alt bölüm başlığı) 
(1 satır boşluk) 

Xxxx xxxxx xxxx xxxxxxx xxxxxx 
xxxxxxx xxxx xxxxxxxx xxxxxx xxxxxx 
xxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxx xxxxxx 
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxx xxxxx 
xxxxxx xxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxx 
xxxxxxx xxxxx xxxxxx xxxxxxxx xxxx xxxxxx 
xxxxxxxx xxxxxxxxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxxxx xxxx xxxxxx xxxxxxxx xxx xxxx. 
    (1 satır boşluk) 

Tablo 1. Xxxx xxxxxxx xxxxxxx xxxxxx
 (1 satır boşluk) 
     Xxxxxxx  xxxxx xxxx   xxxxx xxxxxxxxxxxxxxx 
xxxxxx xxxxxx xxxxxx xxxxxx xxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxx xxx xxxxx xxxxx xxxxxx.  
 (1 satır boşluk) 

n

xx

KOH

n

i

RASATii




 1

)(

(1) 

 (1 satır boşluk) 

     Xxxxxxx  xxxxx xxxx   xxxxx xxxxxxxxxxxxxxx 
xxxxxx xxxxxx xxxxxx xxxxxx xxxxxx xxxxxxxxxx 
xxxxx xxx xxxxx xxxxx .  
 (1 satır boşluk) 

 (1 satır boşluk) 
Şekil 1. Xxxxxx xxxx xxxxxxxx xxxxxx 

 (1 satır boşluk) 
Xxxxxxx xxxxxx xxxxx xxxxxx xxxxx xxxxxxx 

xxxxxxx  xxxxxx xxxx xx xxxxx 
xxxxxxxxxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxxxx xxxxxx 
xxxx. 
 (1 satır boşluk) 

3. SONUÇ 
   (1 satır boşluk) 
     Xxxxx xxxxxxxxxx xxxxxxxxxxxxxxxx 
xxxxxxxxxxxxx xxxxx xxxxxx xxxxx xxxxx. 

(1 satır boşluk) 

K A Y N A K L A R 
(1 satır boşluk) 
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