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Ozet

Rezervuarlardaki su kalitesi takibi, suyun kullanim amacina uygunlugu ve su canlilarinin
korunmasi icin 6nemlidir ve su kalitesinin belirlenmesinde en yaygin kullanilan
dediskenlerden biri de bulanikhiktir. Bu degiskenin takibinde kullanilan geleneksel
yéntemlerin maliyetli ve zaman alici olmasi, su kalitesi takibi icin daha ekonomik ve hizli
bir alternatif olan uzaktan algilama ¢calismalarini 6n plana ¢ikarmistir. Bu ¢alismada,
Landsat 8 Operational Land Imager (OLI) gériintiileri kullanilarak Cheney Rezervuarinda
(Kansas, ABD) bulaniklik degiskenini tahmin edebilecek bir model kurulmasi amaglanmistir.
Bu amagla 99 Landsat 8 OLI gériintiisi, 2014-2022 yillari arasinda rezervuarda takibi
yapilan bulaniklik verileriyle aralarindaki zaman farki 20 dakikadan az olacak sekilde
eslestirilmistir. Tahmin modellerinin kurulmasinda regresyon analizi, ¢ok degiskenli
uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) ve TreeNet gradyan arttirma makinesi (TreeNet)
yéntemleri kullaniimistir. Kurulan modellerin performanslari, ortalama karesel hata,
ortalama karesel hatanin karekékii, ortalama mutlak hata ve Nash-Sutcliffe (NS) verimlilik
katsayisi performans istatistikleri ile kiyaslanmistir. MARS ve TreeNet yéntemlerinin
tahmin gliciiniin test veri seti igin birbirine esit oldugu gérilmiistiir (NS = 0.61). En énemli
parametrenin MARS yéntemi kullanilarak olusturulan modelde B./B; (kirmizi/kiyi aerosol),
TreeNet yontemiyle olusturulan modelde ise B4/B;, (kirmizi/mavi) oldugu belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Bulaniklik, Cheney rezervuari, Landsat 8 OLI, Regresyon analizi

Abstract

Monitoring water quality in reservoirs is crucial for determining the suitability of water for
its intended use and protecting aquatic life. One of the most commonly used indicators of
reservoir water quality is turbidity. As a cost-effective and quick alternative to traditional
monitoring methods, studies with remote sensing have gained traction. This study aims to
develop a model to estimate turbidity in the Cheney Reservoir (Kansas, USA) using Landsat
8 Operational Land Imager (OLI) images. In total 99 Landsat 8 images were matched with
turbidity data monitored in the reservoir between 2014 and 2022 with a time difference of
at most 20 minutes. Estimation models were developed using regression analysis,
multivariate adaptive regression splines (MARS), and TreeNet gradient boosting machine
(TreeNet) methods. The success of the models was compared with the performance
statistics of mean squared error, root mean squared error, mean absolute error, and Nash-
Sutcliffe (NS) efficiency coefficient. The MARS and TreeNet methods were found to have
equal predictive ability for the test dataset (NS = 0.61). The most significant parameter was
determined as B4/B; (red/coastal aerosol) with the MARS method, while B,/B; (red/blue) was
determined with the TreeNet model.

Keywords: Turbidity, Cheney reservoir, Landsat 8 OLI, Regression analysis
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1. Girig

Su, canliigin devami igin vazgegilmez bir unsurdur ve tarih boyunca medeniyetler su kaynaklarina yakin bolgelerde
kurulmustur. Gunimuzde de bir bolgede tath su kaynaklarinin bulunmasi, o bélgenin nifusunun artmasinda ve
kalkinmasindaki en 6nemli etkenlerden bir tanesidir. Gerek dogal yollarla gerekse de artan niifus ve buna paralel olarak
gelisen sehirlesme ve sanayilesme ile temiz su kaynaklari her gegen giin kirlenmektedir. Kirliligin de bir gdstergesi olan
ve suda askida bulunan pargaciklarin neden oldugu bulaniklik, icme suyu kaynaklari igin hem suyun kullanilabilirligi
acisindan hem de estetik agidan sorunlara yol agmaktadir. Bulaniklik halk sagligi icin dogrudan bir risk teskil etmemesine
karsin, hastalik sebebi mikroorganizmalarin suda barinmasina ve su kaynagindan kullanim noktasina kadar olan sebeke
sistemi boyunca istenmeyen durumlarin meydana gelmesine sebep olabilmektedir. Ayrica icme sularinin bulanikligi ile
mide-bagirsak hastaliklari arasindaki iliskileri gosteren ¢alismalar mevcuttur (De Roos vd., 2017; Mann vd., 2007).
Bulanik bir suyun icme suyu olarak kullanilmadan 6nce klorlanmasi durumunda, bulanikliga neden olan bazi maddelerin
serbest klor ile reaksiyona girerek kansere neden oldugu disiinilen yan urlinlerin olusmasina yol agmakta oldugu
literatirde ifade edilmektedir (Boyd, 2015). Bu sebeple, 6zellikle igme suyu kaynaklarinda bulaniklk degiskeninin takibi
onem arz etmektedir. Ancak yerinde yapilan su kalitesi dlgimleri hem zaman alici hem de maliyetli olmaktadir. Bu
nedenle su kalitesi 6l¢timleri i¢in alternatif bir ydontem arayisi baslamistir. Su kalitesi degiskenlerinin uzaktan algilama
teknikleri ile tahmin edilmesi arastirmacilarin dikkatini ceken alternatif bir yol olarak literatiirde yerini almistir.

Uzaktan algilama, radyasyon yansima ve yayilimini temas olmaksizin olgerek bir bolgenin fiziksel 6zelliklerini
belirleme ve takip etme olarak ifade edilmektedir (Colkesen, 2015). Uzaktan algilama ile su kalitesi tahmini calismalarinin
¢ogu yersel olarak olglilmis su kalitesi degiskeni ile degiskenin 6lglim tarihine ait ve ¢alisma alanini kapsayan uydu
gorintilerinin bant yansima degerleri arasindaki korelasyonlari arastirarak tahmin modeli olusturmayi hedeflemistir
(Dilmen, 2023; Gholizadeh vd. 2016). Bulaniklik, optik dzellikleri nedeniyle yaygin olarak degerlendirilen bir su kalitesi
degiskenidir ve uydu goriintileri ile yiksek korelasyon potansiyeline sahip oldugu hentiz kullanima hazir uydu
gorintileri mevcut degilken 6ngorilmistir (Moore, 1980).

Uzaktan algilama ile bulaniklik tahmininde Landsat 5, Landsat 8 ve Sentinel 2 uydulari 6nceki galismalarda (Al-
Fahdawi vd., 2015; Gholizadeh vd., 2016; Gonzalez-Marquez vd., 2018; Pizani vd., 2020) siklikla kullanilmistir. Bu
nedenle, bu ¢alismada da yuksek performansli bir bulaniklik tahmin modeli gelistirmek i¢in Landsat 8 Operational Land
Imager (OLI) gorintileri kullanilmistir. Uydu gorintalerinin icerdigi veriler, rezervuardaki fiziki 6zelliklerin belirli bir
andaki Grlin oldugundan, o ana ait yersel dlgciimlerin kullaniimasi, tahmin glici yiksek model kurulmasinda en etkili
parametre olarak ifade edilebilir. Yerinde 6lgcimler, rezervuar icinde tek bir noktadan gerceklestirilebilecegi gibi, su
Ustlinde hareket eden vasitalar kullanilarak farkli noktalardan da gergeklestirilebilmektedir. Farkli noktalardan 6lgim
alinmak istendigi takdirde, cogu zaman 6lgiim olanaklarinin yetersizliginden dolayi, élglimler belirli bir zaman farki ile
gerceklestirilebilmektedir. Uydu goérintileri rezervuarin tamamini kapsayacak nitelikte olsa bile ¢ogu durumda
zamansal ¢oziinirlikleri yeterince yiiksek olmamaktadir. Bu nedenle, farkli noktalardan alinan yersel dlglimlerin yeterli
zamansal yakinhkta uydu karsiliklarini elde etmek ¢ogu zaman miimkin olmamaktadir. Literatiirde bulunan galismalarin
bircogunda yersel ve uydu 6l¢limleri arasindaki zaman farki saatlerle ifade edilmektedir (Hossain vd., 2021; Mortula vd.,
2020; Pizani vd., 2020; Bonansea vd., 2018). Bu ¢alismada, uzaktan algilama ve takibi yapilan bulaniklik verileri birlikte
kullanilarak rezervuarda bulaniklik degiskenini tahmin edecek bir model olusturulmasi hedeflenmistir. Ayrica yersel
Olgtimler ile uydu goriintuleri arasindaki zaman farkinin 20 dakikadan daha az olmasi, galismayi bu yéniyle literatiirdeki
diger ¢calismalardan ayirmaktadir.

Bantlar ve yersel olarak 6lglilmis bulanikhik arasindaki iligkileri arastirmada siklikla kullanilan yéntemlerden biri
regresyon analizidir (Meng vd., 2022; Chu vd., 2021; Theologou vd., 2015). Bu ¢alisma kapsaminda da regresyon tabanl
klasik regresyon analizi, cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) ve TreeNet gradyan arttirma makinesi
(TreeNet) yontemleri kullanilarak bulaniklik tahmini amaglanmistir. Tahmin modellerinin gelistiriimesinde kullanilacak
olan bagimsiz degiskenler hem islem yikii hem de modelleme performansi bakimindan olduk¢a 6nemlidir. Bircok
arastirmaci, spektral bantlar ve farkli indeksleri bagimsiz degisken olarak kullanarak su kalitesi parametrelerini tahmin
etmeye c¢alismislardir (Hossen vd., 2022; Meng vd., 2022; Sun vd., 2022). Yapilmis olan galismalarda gesitli bantlar
denendikten sonra, bulaniklik ile kirmizi ve yakin kizil 6tesi bantlar arasinda yliksek korelasyon oldugu gérilmistiir. Bu
nedenle modeller genel olarak bu bantlarin tek basina veya diger bantlarla birlikte kullaniimasiyla gelistirilmistir (Liu &
Wang, 2019; Surisetty vd., 2018). Bu ¢alismada da 2014 — 2022 yillari arasina ait Landsat 8 OLI bantlari hem tek basina
hem de farkli kombinasyonlari ile kullanilarak modeller gelistirilmistir. Calisma kapsaminda Amerika Birlesik
Devletleri’nin (ABD) Kansas eyaletinde yer alan, icme ve sulama suyu kaynagi olan ve rekreasyon merkezi olarak bolge
icin buyuk bir 6neme sahip olan Cheney Rezervuari (Stone vd., 2015) calisma alani olarak secilmistir.
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2. Kullanilan Veriler ve Yontemler
2.1 Galigma Alani

Cheney Rezervuari 1962 ile 1965 yillari arasinda Wichita sehrinde (Kansas, ABD) insa edilmistir. Kansas eyaletinin en
biyuk sehri olan Wichita 396,192 nifusa sahiptir (State of Kansas, 2023). Cheney Rezervuari havzasindaki arazi
¢ogunlukla kirsal alan olmakla birlikte basta bugday yetistirilen tarimsal alanlar, toplam arazinin yaklasik %52’sine karsilik
gelmektedir. Cheney Rezervuarini besleyen en dnemli kol North Fork Ninnescah Nehri olup rezervuara giren su hacminin
yaklasik %70’ini olusturmaktadir. Drenaj alani 2420 km? olan rezervuar yaklasik 38 km?lik bir yiizey alanina sahiptir.
Rezervuarda ortalama derinlik 5 m iken maksimum derinlik ise yaklasik 13 m’dir (Christensen vd., 2006; Stone vd., 2015).
Sekil 1'de gorildigu Gizere Cheney Rezervuarinda 15 dakika araliklarla su kalitesi takibi yapilan bir gézlem istasyonu
(USGS 07144790) mevcuttur. Rezervuarda 6lglilmis bulaniklik verilerinin yani sira ¢alisma alanini kapsayan ve s6z
konusu verilerle neredeyse es zamanli olan uydu gorintilerinin mevcut olmasi Cheney Rezervuarinin ¢alisma alani
olarak segilmesinde etkili olmustur.
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Sekil 1. Cheney Rezervuari, Kansas, Amerika Birlesik Devletleri
2.2 Verilerin Elde Edilmesi

Wichita sehri icin sahip oldugu dnem dolayisiyla Cheney Rezervuarinda 1996 yilindan beri USGS Kansas Su Bilimleri
Merkezi ve Wichita Belediyesi is birligiyle gesitli su kalitesi degiskeni izlenmekte olup 2007 yilindan glinimuze degin
Olgulmis bulanik verileri de mevcuttur. Bulanikhk verileri USGS web sitesinden (U.S. Geological Survey, 2023) formazin
nefelometrik birimi (FNU) olarak temin edilmistir. Calismada kullanilan Landsat 8 OLI gériintileri yeryiiziinde 185 km? lik
bir alan kapsamakta olup pankromatik bantta 15 m, spektral bantlarda ise 30 m’lik bir konumsal ¢6zliniirlige sahiptir
(Wang vd., 2015). Landsat 8'in sahip oldugu bantlar ve goriintl ¢ézinurltkleri Tablo 1’de verilmektedir.
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Tablo 1. Landsat 8’in sahip oldugu bantlar ve 6zellikleri

Bantlar Dalga boyu (um) Konumsal ¢6ziiniirlik (m)
1- Kiyiaerosol 0.435-0.451 30
2 - Mavi 0.452-0.512 30
3- Yesil 0.533-0.590 30
4 - Kirmizi 0.636-0.673 30
5- Yakin kiziltesi (NIR) 0.851-0.879 30
6 - Kisa dalga kizilétesi (SWIR) 1 1.566-1.651 30
7 - Kisa dalga kizilétesi (SWIR) 2 2.107-2.294 30
8 - Pankromatik 0.503-0.676 15
9- Sirrus 1.363-1.384 30
10 - Termal kizil6tesi sensor (TIRS) 1 1.060-1.119 100
11 - Termal kizil6tesi sensor (TIRS) 2 1.150-1.251 100

Landsat Seviye 1 goriintileri her spektral bant i¢in radyometrik ve geometrik olarak dizeltilmis veriler icerir ancak
atmosferik dizeltmeleri yapilmamistir (Pinto vd., 2020). Buna karsin Landsat Seviye 2 goérintileri atmosferik olarak
dizeltilmis haldedir ve yansima degerleri ¢calismalarda dogrudan kullaniimaktadir (Khalid vd., 2021; Agapiou, 2020). Bu
yuzden bu ¢alismada Landsat Seviye 2 goriintileri kullanilmistir. Calisma alanini kapsayan ilk Landsat 8 OLI Seviye 2 uydu
gorintist 30 Mart 2013 tarihinde gekilmistir. Bu tarihten sonraki Landsat 8 OLI Seviye 2 gorintileri mevcut olup,
bulutluluk orani %15’ten az olanlarina USGS Earth Explorer (https://earthexplorer.usgs.gov) tizerinden erisilmistir. Uydu
gorintdleri ile yersel 6lglim verileri kullanilarak yapilan modelleme galismalarinda ideal olarak bu iki veri setinin es
zamanl olmasi gereklidir. Bu ylzden elde edilen Landsat 8 OLI uydu géruntiileri ile bulaniklik verileri, aralarindaki zaman
farki en az olacak sekilde (20 dakikadan daha az) eslestirilmistir. Boylece gorinti tarihi 2014 — 2022 yillari arasinda olan
99 Landsat 8 OLI gorintisi ile bulaniklik verisi eslestirmesi yapilabilmistir. Bulaniklik verisi ile eslestirilmis her bir uydu
gorintisinde Cheney Rezervuari gozlem istasyonuna karsilik gelen piksellerin yansima degerleri elde edilmis ve veriler
modelleme igin hazir hale getirilmistir.

2.3 Regresyon Analizi

Regresyon analizleri, bir degiskendeki degisimin baska bir degiskeni nasil etkiledigini incelemek icin kullanilan bir
yontemdir. Regresyon analizinde gézlem degerlerinin ve bu degerlerden etkilenen olaylarin matematiksel bir yolla, yani
bir fonksiyon ile ifade edilmesi gerekir. Ortaya ¢ikan matematiksel ifadeye regresyon modeli denir. Regresyon modeli
diger birgok uygulamada kullanildigi gibi uzaktan algilama verilerinin istatistiksel analizinde de siklikla kullaniimaktadir
(Abdul Wahid & Arunbabu, 2022; Alparslan vd., 2007; Batur, 2019; Hossen vd., 2022; Meng vd., 2022). Bu ¢alismada
klasik regresyon analizi i¢in kullanilan dogrusal (DF), iis (UF), eksponansiyel (EF) ve kuadratik (KF) fonksiyonlar asagida
verilmektedir.

Pp = wy + wyxg + woxy + -+ wpxy, (2)
Py = wyxWix,W2xsWsx, e L x,Wn (2)
Pr =wy +exp(wy + wyxq + - 4+ Wy x,) (3)

Pg = W + Wiy 4 -+ WXy + W1 Xy X5 + Wy Xy X3 + o+ Wen)ens1 X1 + o + WegaysanXn® (4)

Verilen bu esitliklerde n bagimsiz degisken sayisi ve C(n, 2) n’nin ikili kombinasyonlarinin sayisi olmak tizere P;, w; ve
x; sirasiyla bagimli degiskenleri, regresyon katsayilarini ve bagimsiz degiskenleri temsil etmektedir (Nacar vd. 2020a).

2.4 Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS)

Friedman (1991) tarafindan tanitilan MARS, bagiml ve bagimsiz degiskenler arasinda parametrik olmayan bir model
kurmak icin kullanilan bir yéntemdir. Dogrusal olmayan veri setleri ile yapilan modelleme ¢alismalari ile dikkat ¢ceken
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MARS yontemi farkl alanlardaki birgok arastirmaci tarafindan kullanilmistir (Sharda vd., 2008; Nacar vd., 2020a; Wang
vd., 2020; San vd., 2023; San vd., 2024; Nacar vd., 2024). MARS yontemi, veri setindeki her dogrusal iliskinin sonunda
ayri bir regresyon denklemi olusturmaktadir. Bu yéntemde oncelikle veri setleri kiiglik gruplara ayrilmakta ve her bir
grup icin farkli bir denklem veya temel fonksiyon olusturulmaktadir. Olusturulan temel fonksiyonlarin (5) genel formu
asagidaki gibidir;

maks(0, x — k) veya maks(0,k — x) (5)

Burada, x tahmin edici degisken ve k bir esik degeridir (Nacar vd., 2020a). Temel denklemlerin dogrusal
kombinasyonlarindan olusan MARS ydnteminin genel denklemi Esitlik (6)'da verilmektedir.

y=f)+e (6)
f(X) = ﬁO +ﬁm X TFm (x) (7)

Bu esitliklerde y bilinmeyen olup, f(x) Esitlik 6 ile tahmin edilen bagimli degisken iken & ise hata miktaridir. Esitlik
(7)’deki m degeri arastirilan veriye uygun olarak secilmis temel fonksiyon sayisi, 7F» nfinci temel fonksiyon ve fm bu
temel fonksiyonun katsayisidir (Nacar vd., 2020a).

2.5 TreeNet Gradyan Arttirma Makinesi (TreeNet)

Friedman (2001) tarafindan gelistirilen TreeNet gradyan arttirma, makine 6grenimi alaninda énemli bir ilerleme olarak
kabul edilmektedir. TreeNet yontemi, gradyan artirma algoritmasini kullanarak siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢O6zmek icin etkili bir strateji sunmaktadir. Bu yéntem, yiiksek dogruluk, hizli sonug Uretimi ve eksik veri kiimelerinde
yuksek hata toleransi saglamasi ile 6ne gikmaktadir. TreeNet modeli, bir¢ok kiiglik agagtan olugmakta ve bu agaglarin
her biri icin alt u¢ digum icermektedir. Her agag, nihai modele kiiglk bir katkida bulunmakta ve nihai model, tim bu
katkilarin birlesiminden meydana gelmektedir. TreeNet modeli, karmasik olmasina ragmen, Fourier ya da Taylor serileri
gibi seri agilimlarina benzemektedir (Friedman, 2001; Nacar vd., 2020a). TreeNet model acgilimi Esitlik (8)'de
verilmektedir.

F(x) = Fy + BTy (x) + B;To(x) + B3T3(x) + -+ + B, T,, (%) (8)

Esitlik (8)’'de her bir T; kligiik bir agaci temsil etmekte ve her biri bu agacin uygun ug digimiinden elde edilen terimlerin
agirhkh bir toplami olarak degerlendirilmektedir.

3. Modelleme Calismalari

Modelleme c¢alismalarinda bulaniklik degerleri bagimli degisken ve bant yansima degerleri bagimsiz degisken olarak ele
alinmigtir. Tium veriler kronolojik olarak siralandiktan sonra egitim, dogrulama ve test verilerine karar verilmistir.
Modellerin giinimizden daha sonra elde edilmis verileri kullanarak tahmin yapacaklari géz 6niinde bulundurularak,
tarih siral verilerin ilk %60’hk kismi egitim, bu verileri takip eden %20’lik kisim dogrulama ve geri kalan giiniimUlze en
yakin veriler ise test verisi olarak kullanilmistir. Bagimsiz degisken olarak ele alinan bant yansima degerleri tek bir bant
veya birden fazla bant yansima degerlerinden olusabilmektedir. Cesitli bant oranlarina sahip regresyon modellerinin,
sadece tek bant yansima degerleri kullanilarak olusturulan regresyon modellerine kiyasla daha glvenilir oldugu ilgili
literatirde belirtilmistir. (Abdelmalik, 2018; Hossen vd., 2022). Bu nedenle, analizler icin tek bir bant yerine, literatlrde
onerilen bant oranlari da dahil olmak tizere 60 farkli bant kombinasyonu kullaniimistir (Gholizadeh vd., 2016; Rodriguez-
Lopez vd., 2021). Modelleme ¢alismalarinda fazla sayida bagimsiz degisken kullanilmasi islem ylki olusturmasi agisindan
tercih edilmemektedir. Bu nedenle Uretilen kombinasyonlar arasindan ilk asamada bulaniklik verisiyle en yiksek
korelasyona sahip 12 bagimsiz degisken secilmistir. Daha sonra tiim olasi regresyon analizleri gergeklestirilerek bagimsiz
degisken sayisinin azaltilmasi yoluna gidilmistir. Bn Landsat bant numaralarini temsil etmek tzere; B1/Ba, B3/Ba, Ba/B1,
Ba/Bs, Ba/B2, B2+B4 ve B3+Bs kombinasyonlarinin bulaniklik parametresiyle daha yliksek bir iligkiye sahip oldugu gorilmus
ve modeller bu degiskenler kullanilarak olusturulmustur. Modellemeyi kolaylastirmak, hesap yiikiini azaltmak ve daha
etkin sonuglara ulasmak adina, bagimh ve bagimsiz degiskenlere ait tim veriler Esitlik (9) kullanilarak normalize
edilmistir (Nacar vd., 2020b).
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X, = 2imin_ 08 +0.1 (9)

Xmak—Xmin

Burada X,, normalize degeri, X,,in V& Xmak Sirasiyla her bir bagimsiz degisken icin en kiiglik ve en biyik degerleri ifade
etmektedir.

Calismada kullanilan yéntemlerin ve olusturulan modellerin tahmin performanslarini karsilastirmak igin ortalama
karesel hata (MSE), ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve Nash-Sutcliffe (NS)
verimlilik katsayisi performans istatistikleri kullanilmistir. Bu performans istatistikleri asagida verilen esitlikler
kullanilarak hesaplanmaktadir.

MSE =3I, (¢; — td;)? (10)
RMSE = /% N (t; —td;)? (11)
MAE = 0 541(t — tdy)] (12)
NS=1- % (13)

Yukarida verilen esitliklerde, t; 6lgiim degerlerini, td; tahmin degerlerini, t 6l¢iim degerlerinin ortalamasini ve N veri
sayisini temsil etmektedir. NS verimlilik katsayisi —e= ile 1 arasinda degerler almakta ve degeri 1’e yaklastikca modelin
dogrulugu artmaktadir. NS degerinin 0’dan kiiglik oldugu durumlar ortalama gézlem degerinin modelleme sonucundan
daha basarili bir tahmin degeri oldugu ve dolayisiyla modelin basarisiz oldugu anlamina gelmektedir. Ayrica, daha kiigik
MSE, RMSE ve MAE degerlerine sahip modellerin daha giivenilir oldugu kabul edilmektedir (Moriasi vd., 2007; Nacar
vd., 2020a).

4. Bulgular ve irdeleme

Landsat 8 OLI bantlarindan, B1, B2, Bz ve B4'lin yansima degerleri ile Cheney rezervuarinda 6lgiilen bulaniklik degerlerinin
orta ila giiglii derecede (R = 0.496 ila 0.864) iliskili oldugu Tablo 2’de verilmektedir. Ote yandan, Bs, Bs ve By ile elde
edilen yansima degerleri ile bulaniklik degerleri arasinda zayif bir korelasyon (R < 0.253) oldugu gorilmektedir. Tablo
2’de de goruldugi tzere Landsat 8 OLI bantlari ve olusturulan 60 bant kombinasyonu arasindan Ba, B1/Ba, B3/Ba, Ba/B1,
Ba/Bs, B2/Ba, Ba/Bz, Ba/Bs, Bs/Ba, B2+Ba, B3+Ba ve (B2/Bs)+Bsa kombinasyonlari bulaniklik degiskeni ile daha iyi bir
korelasyona sahiptir (R = +0.782 ila 0.910). Bu nedenle bu kombinasyonlar modelleme calismalarinda kullanilan
kombinasyonlar olmustur. Tek bir Landsat 8 OLI bandi ile bulaniklik degiskeni arasindaki en yiiksek R degeri 0.864 iken,
bant kombinasyonlari ile bulaniklik degiskeni arasindaki en biyiik ve en kiigiik R degerleri sirasiyla 0.910 ve 0.782 olarak
hesaplanmistir.

Modelleme calismalarinda olabildigince az sayida bagimsiz degisken kullanilmasi model glivenirligini arttirmakla
birlikte islem yuklini azaltmasi bakimindan tercih edilir. Tim olasi regresyon analizleri modele en iyi katki vermesi
beklenen bagimsiz degiskenleri belirlemede kullanilan bir yontemdir. Tablo 3’te gorildigi Gzere bulaniklik degiskeni ile
en ylksek korelasyona sahip 12 bagimsiz degisken kullanilarak yapilan tiim olasi regresyon analizleri sonucu modelde
kullanilacak bagimsiz degisken sayisi 7'ye dusirilmustir. Baska bir deyisle 7'den daha fazla bagimsiz degisken
kullanilmasi model dogrulugunu neredeyse etkilememistir. Bu 7 bagimsiz degisken kullanilarak olusturulan bulaniklik
tahmin modellerine ait performans istatistikleri Sekil 2’de gosterilmektedir.
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Tablo 2. Bulaniklik degiskeni ile en iyi korelasyona sahip Landsat 8 OLI bantlari ve kombinasyonlari

Bantlar ve R
Kombinasyonlar

B1 0.496

B2 0.566

B3 0.737

Ba 0.864

Bs 0.253

Be 0.045

B7 0.034
B1/Ba -0.845
B2/Ba -0.907
B3/Ba -0.900
B4/B1 0.849
B4/B3 0.902
B4/B2 0.910
B4/Bs 0.798
Bs/Ba -0.782
B2+Ba 0.782
B3+Ba 0.822
(B2/Bs)+Ba 0.864

Tablo 3. Tiim olasi regresyon analizleri sonucu bulaniklik modellemede kullanilacak bagimsiz degiskenler

Bagimsiz
degisken Bs By/Bs By/Bs B3/Bs Bs/Bi  Bs/Bs Ba/B Ba/Bs Bs/Ba BBy  B3z+Bsa (Bo/Bs)+Bs NS
sayisi

1 v 0.828
2 v v 0.876
3 v v v 0.888
4 v v v v 0.890
5 v v v v v 0.896
6 v v v v v v 0.900
7 v v v v v v v 0.900
8 v v v v v v v v 0.900
9 v v v v v v v v v 0.901
10 v v v v v v v v v v 0.902
11 v v v v v v v v v v v 0.902
12 v v v v v v v v v v v v 0.902

Tahmin modellerinin performanslari, MSE, RMSE, MAE ve NS verimlilik katsayisi istatistikleri ile kiyaslanmistir. Egitim
veri seti icin Tablo 4 ve Sekil 2a’da goriilduigii tizere DF, UF ve EF icin NS degerleri birbirine esit ve diger ydntemlere
kiyasla basarisiz sonuglar (NS= 0.92) vermislerdir. Ancak bu degerler 1’e ¢ok yakin oldugu icin model performanslarinin
yuksek oldugunu soylemek mimkindir. KF, MARS ve TreeNet yéntemleri egitim veri seti icin birbirine yakin sonuglar
vermis olup en basarili sonucu (Sirasiyla NS= 0.97, 0.96 ve 0.94) KF vermistir. Dogrulama veri seti icin Tablo 4 ve Sekil
2b’de goériildiigl lizere TreeNet en basarisiz sonuglari (NS = 0.56) vermistir. DF, UF, EF ve MARS i¢in modeller benzer
sonuglar vermis olup en iyi sonucu (Sirasiyla NS=0.73, 0.72, 0.72 ve 0.75) MARS vermistir. Her ne kadar egitim veri seti
icin yiksek NS degerleri vermis olsa da KF modeli genel anlamda basarisiz olmus ve 0’dan kiiglik olan NS degeri grafige
dahil edilmemistir. Ayrica KF modelinin MSE degeri diger modellerin sonugclarina kiyasla oldukc¢a biytktiir (242.86 FNU).
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Test verileri icin Tablo 4 ve Sekil 2c’de gorildugl tGzere MARS ve TreeNet birbirine esit ve en basarisiz sonuglari
vermislerdir (NS= 0.61). DF, UF ve EF icin modeller benzer sonuglar vermis olup en iyi sonucu UF vermistir (Sirasiyla NS=
0.64, 0.66 ve 0.65). KF modeli test verilerinde de genel anlamda basarisiz olmus ve 0’dan kiiglik olan NS degeri grafige
dahil edilmemistir. Ayrica KF modelinin MSE degerinin diger modellerin sonuglarina kiyasla olduk¢a biiyiik oldugu
gorilmustir (96.58 FNU).

DF, UF, EF ve KF modellerinin egitim, dogrulama ve test verileri sacilim grafikleri sirasiyla Sekil 3a, b, c ve d’de
gosterilmektedir. Sacilim grafiklerinde, kosegene yakin bir veri dagilimi modelin iyi performans gosterdigi anlamina
gelmektedir (Nacar vd., 2020b). Sekil 3d’den de gorildigu Gzere, KF igin egitim verileri, diger fonksiyonlarin egitim
verilerine kiyasla kosegene en yakin verilerdir, ancak test verileri igin durum bunun tam tersidir. MARS ve TreeNet
yontemleri ile olusturulan modellerin sacilim grafikleri sirasiyla Sekil 3e ve 3f'de goriilmektedir. MARS ve TreeNet
yontemlerinin tahmin performanslarinin birbirine yakin oldugu Sekil 3e ve 3f'de goriilmektedir.

B MSE (FNU) ®RMSE (FNU) = MAE (FNU) mNS Egitim
> R 3 <
o0 < < (9]
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Sekil 2. Bulaniklik tahmin modellerinin egitim, dogrulama ve test verileri icin performans istatistikleri
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Sekil 3. Bulaniklik tahmin degerlerinin 6lciim verileri ile olan iliskilerini gdsteren sacilim grafikleri (a) DF, (b) UF, (c)
EF, (d) KF, (e) MARS ve (f) TreeNet
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Tablo 4. Regresyon fonksiyonlari, MARS ve TreeNet yontemlerine ait performans istatistikleri

Veri seti/Model DF UF EF KF MARS TreeNet
Egitim

MSE (FNU) 4.77 4.29 4.30 1.84 1.87 2.94
RMSE (FNU) 2.18 2.07 2.07 1.36 1.36 1.71
MAE (FNU) 1.70 1.56 1.53 0.96 1.05 0.77
NS 0.92 0.92 0.92 0.97 0.96 0.94
Dogrulama

MSE (FNU) 3.32 3.50 3.41 242.86 3.04 5.38
RMSE (FNU) 1.82 1.87 1.85 15.58 1.74 2.32
MAE (FNU) 1.47 1.54 1.49 6.52 1.33 1.86
NS 0.73 0.72 0.72 -18.67 0.75 0.56
Test

MSE (FNU) 8.87 8.55 8.69 96.58 9.65 9.58
RMSE (FNU) 2.98 2.92 2.95 9.83 3.10 3.09
MAE (FNU) 2.55 2.54 2.50 6.63 2.54 2.60
NS 0.64 0.66 0.65 -2.88 0.61 0.61

MARS yonteminin uygulanmasi sonucu elde edilen TF'ler Tablo 5’te verilmektedir. Tiim TF’lerin B4 degiskenini igermesi,
bulaniklik degiskeninin Ba ile yliksek bir korelasyon igerisinde olmasinin bir sonucudur. MARS yontemi kullanilarak elde
edilen, Cheney Rezervuarinda bulanikhgi tahmin etmesi beklenen denklem Esitlik (14)'te verilmektedir. Sekil 4a ve 4b’de
goruldugu Uzere MARS yonteminde goreceli 6nemi en ylksek olan parametre Ba/Bi iken TreeNet yonetimiyle

olusturulan modelde Ba/B>’dir.

Tablo 5. MARS yontemiyle elde edilen denkleme ait temel fonksiyonlar

Temel Fonksiyon No

Temel Fonksiyon

TFO1
TFO2
TFO4
TFO6
TFO7
TF10
TF12
TF13
TF14
TF15
TF17
TF18
TF20

maks( 0, B4/B,—0.129930)
maks( 0, Ba/B; —0.189615)
maks( 0, B1/Bs — 0.382259) x TFO1
maks( 0, Bs/Bs — 0.301666)
maks( 0, 0.301666 — B3/Ba)
maks( 0, B4/B; —0.575208) x TF04
maks( 0, B4/B3 —0.409036) x TF04
maks( 0, 0.409036 — B4/B3) x TF04
maks( 0, Bs/Bs — 0.380915) x TFO1
maks( 0, 0.380915 — B3/B4) x TFO1
maks( 0, 0.428972 — B4/Bs) x TF14
maks( 0, B1/Bs — 0.341339) x TF02
maks( 0, B3+B4 —0.724787) x TF18

Bulamiklik = —0.0881 + 3.2455 X TF01 — 2.1008 x TF02 + 0.3992 x TF06 + 3.5339 x TF07 — 3.6110 X 10°
x TF10 — 24.2435 x TF12 — 25.7938 x TF13 — 2.1854 x TF14 — 4.2622 x TF15+ 16.4792

x TF17 + 50.7029 x TF20

(14)
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Sekil 4. (a) MARS ve (b) TreeNet yontemleriyle olusturulmus bulaniklik modellerindeki bagimsiz degiskenlerin goreceli
onem dereceleri

Literatirde Landsat 8 gorintileri kullanilarak yapilan bulanikhik (NTU) tahmin ¢alismalarina ait uydu gorintdleri ile
yersel olarak 6lgilmus bulaniklik degerleri arasindaki zaman farki, modelleri kurmak icin kullanilan yontem, modellerde
kullanilan uydu goériintlisi verisi — bulanikhk olgimi sayisi ve modellerin RMSE degerleri Tablo 6’da verilmektedir.
Modelleme ¢alismalarinda kullanilan élgim sayisinin modellerin gilivenirligini arttirdigi bilinmektedir. Bu ¢alismada 99
uydu gorintlsi — bulaniklik verisi kullanilarak modeller kurulmustur. Hossain vd. (2021) yaptiklari galismada 71 uydu
gorintisi — bulaniklik verisi eslestirmesi yaparak olusturduklari modelde RMSE degerini 1.41 NTU olarak elde
etmislerdir. Ancak bu modeli baska bir tarihte elde edilmis 25 uydu goérintiisi — bulaniklik verisi ile test ettiklerinde
RMSE degerinin 18.08 NTU’ya ¢iktigini tespit etmislerdir. Bu durum literatiirde daha az sayida uydu goérintisi —
bulanikhk verisi kullanilarak olusturulmus modellerin diisik RMSE degerlerini tartismaya acik hale getirmektedir.

Tablo 6. Landsat 8 goruntdlerinin kullanildigi bazi bulaniklik tahmin ¢alismalari ve 6zellikleri

Yazarlar Calisma Alani Olgiim Sayisi Yéntem Zaman Farki RMSE (NTU)
Sharaf El Din vd. (2017) g2lggiohn Nehri 38 Geriyayilimi yapay <1gin 031
(Kanada) sinir aglari

Tseng-Wen ve Nan-Hwa Gen ifade programlama

Liu ve Wang (2019) Rezervuarlari(Tayvan) 3 yontemleri <lgun 0.93

Pizani vd. (2020) Tres Man Qe 2 13 Regresyon analizleri <1giin 0.16
(Brezilya)

Hossain vd. (2021) Tennessee Nehri (ABD) 71 Regresyon analizleri <1gln 1.41

Rodriguez-Lopez vd. (2021)  Araucanian Golleri (Sili) 25 Regresyon analizleri <10 gln 0.31

Meng vd. (2022) Shanmei Rezervuari (Cin) 14 Regresyon analizleri <2 saat 1.95

4. Sonuglar ve Oneriler

Su kalitesinin 6nemli gostergelerinden biri olan bulanikhk degiskeninin yersel olarak 6l¢lilmesi zaman alici ve maliyetli
olabilmektedir. Bu calismada Landsat 8 OLI uydu gorintileri kullanilarak Cheney Rezervuarinda bulaniklik tahmini
yapabilecek bir model olusturulmasi hedeflenmistir. Cheney Rezervuarinda yersel olarak takibi yapilmis bulanikhk
verileri ve bu verilerle arasindaki zaman farki 20 dakikayr gegmeyen Landsat 8 OLI uydu goriintileri arasindaki iliskiler
incelenerek regresyon tabanli tahmin modelleri kurulmustur. Eslestiriimesi yapilan bulaniklik verileri ile uydu goriintileri
arasindaki zaman farkinin bu derecede az olmasi, ¢alismayi bu yoniyle literatlirdeki diger ¢calismalardan ayirmaktadir.
Bu galisma kapsaminda regresyon analizi, ¢cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) ve TreeNet gradyan
arttirma makinesi (TreeNet) yontemleri kullanilmistir. Kurulan modellerin performanslari ¢esitli performans istatistikleri
kullanilarak degerlendirilmistir.

Landsat 8 OLI yansima degerleri ve bulaniklik verileri arasinda yapilan regresyon analizleri ile elde edilen Us fonksiyon
modeli, test veri seti icin dogrusal, eksponansiyel ve kuadratik fonksiyon modellerine kiyasla daha dogru tahminler (NS
= 0.66) ortaya koymustur. MARS ve TreeNet yontemlerinin tahmin degerlerinin test veri seti icin birbirine esit oldugu
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gorulmugstir (NS = 0.61). Bs yansima degerleri ile bulaniklik verileri arasinda gilicli bir iliski (R > 0.85) oldugu
belirlenmistir. MARS yontemi kullanilarak olusturulan modelde en 6nemli parametre Ba/B1 (kirmizi/kiyi aerosol) olarak,
TreeNet yontemi ile olusturulan modelde ise en dnemli parametre Bs/B: (kirmizi/mavi) olarak belirlenmistir. Elde edilen
bulgularla, Cheney Rezervuarinda bulaniklik degiskenini tahmin etmede uzaktan algilama verilerinin kullanilabilecegi
sonucuna ulasilmistir.

Uzaktan algilama ile bulaniklik tahmini galismalarinda siklikla Landsat 8 OLI uydu gorintileri kullanilmistir. Yapilan
¢alismalarin biyuk ¢ogunlugunda bulanikhk verileri ile Landsat 8 OLI gérintilerinin ilk dért bandi arasinda yiiksek bir
iliski oldugu saptanmis olup, bulaniklik degiskenini tahmin etmede en kullanish dalga boyu araliginin 0.700 — 0.800 um
oldugu belirtilmistir. Bu calismada elde edilen sonuglar bu durumu destekler niteliktedir.

Gelecekte, uzaktan algilama ile su kalitesi tahmin galismalarinda siklikla kullanilan baska ¢ok banth uydu goériintuleri
ile Cheney Rezervuarinda bulaniklik degiskenini tahmin edebilecek modeller kurulabilir. Ancak hiperspektral uydu
gorintiler, cok bantli uydu goriintilerine kiyasla daha yiiksek spektral ¢oziinirlige sahip olduklarindan, su kalitesi
parametreleri hakkinda daha ayrintili bilgi saglayabilir ve bu nedenle su kalitesi tahminlerinde kullanilabilirlikleri
arastirilabilir. Bu ¢alisma kapsaminda sadece regresyon tabanli modellerin performanslari karsilastirilmistir. Farkh
algoritmalar ve hibrit modelleme teknikleri kullanilarak benzer analizler gergeklestirilebilir ve performanslari bu ¢alisma
kapsaminda elde edilen regresyon tabanl modellerin performanslari ile karsilastirilabilir.
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