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OPTIiK UYDU GORUNTULERI UZERINDE
UZAKTAN ALGILAMA SINIFLANDIRMA YONTEMLERIYLE
ORMAN ARAZISINDE AZALMA TESPITI

OZET

Istanbul Bogazi’nda yapilan 3. Bogaz Kopriisii projesi ile Istanbul Kuzey
Ormanlari’nda ortaya ¢ikan kiigiilme, bolgenin en giincel ve ciddiyet kazanmis
cografi sorunlar1 arasinda belki de basi ¢ekmektedir. Bolgedeki aga¢ sayisindaki
azalmanin cografi temellere dayanarak tespiti, bir¢ok beseri bilim dalinda yapilacak
calismalara bilimsel kaynak saglamakla birlikte, haberlesme ve goriintii isleme
alanlarinda da gelistirilmeye agik bir uygulama problemi olarak karsimiza
cikmaktadir.

Bu yiiksek lisans tez ¢alismasi, literatiirde bulunan birgok goriintii siniflandirma ve
nesne tanima yontemlerinin incelenmesi, pan-keskinlestirilmis orto rektifiye optik
uydu goriintiileri uygulanmasi ve karsilastirilmasina dayanmaktadir.

Fransiz Ulusal Uzay Arastirmalart Ajanst (CNES) ‘na ait olan SPOT 6 uydu
goriintlileri, bahsi gegcen giincel problemde kullanilmak iizere yiiksek derecede
elverigli verilere sahiptir. Bu nedenle ¢alismada,orman/aga¢ tanima yontemleri SPOT
6 uydusu 1,5 metre mekansal ¢ozilintirliikklii pan-keskinlestirilmis goriintiiler tizerinde
uygulanmis ve basarimlar1 karsilastirilmistir. Uzerinde alisilan gériintiiler, istanbul
Teknik Universitesi Uydu Haberlesmesi ve Uzaktan Algilama Uygulama Arastirma
Merkezi’nden temin edilmistir. SPOT 6 uydusundan ham olarak, pan-kromatik ve
multispektral olarak elde edilen goriintiiler, bu merkezde pan-keskinlestirme
yontemleriyle birlestirilmis ve farkli tarihli uydu goriintilleri es koordinatlara
oturtularak (orto retrifikasyon) calismaya elvesirli hale getirilmistir.

Bu calismadaki goriintii siniflandirma yontemleri, piksellerin bant degerlerinin dik
kesisimlerinin olusturdugu geometrik bir temel {izerinde gerceklestirilmektedir.
Farkl1 bantlardaki tiim olasi renk degerlerinin olusturdugu ¢ok boyutlu uzayda, her
bir piksel spektral 6zelliklerine gore olusan gruplardan birine yerlesir. Siniflandirma,
egitimsiz ve egitimli siniflandirma olarak ikiye ayrilir. Aralarindaki fark;
smniflandirma sisteminin arazi bilgisine daha Onceden sahip olup olmamasina
baghdir. Egitimsiz smiflandirma yontemleri olarak c¢alismada, K-ortalamalar
algoritmas1 ve ISODATA yontemleri, egitimli simiflandirma yontemleri olarak da
istatistiksel smiflandirma yontemleri olan Paralelyiizlii Siniflandirma Y6ntemi, En
Yakin Komsuluk ve En Yiiksek Olasilik yontemleri incelenmis ve uygulanmustir.

Uygulanan smiflandirma yontemlerinin yiizde skalasindaki sonuglari, ayni
cografyada oOnciil bir ¢alisma yapilmadigi i¢in elle yapilmis olan simiflandirma
bilgileriyle karsilastirilmistir. Elle smiflandirma, bilgisayar ortaminda Adobe
Photoshop ve MATLAB programlari iizerinde gerceklestirilmistir ve Istanbul Kuzey
Ormanlari’ndaki kiigiilmenin literatiire girebilecek tek gostergesidir. Karsilagtirmada,
siiflandirma algoritmalari, kendileriyle ayn1 matematiksel temellere dayanan, En
Kiiciik Kareler Yaklasimi, Q Goriintii Kalite Indisi ve Korelasyon Katsayisi
yontemleri ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonuglarina gore algoritmalarin bir
kisminin, ilgili boliimde de goriilebilecegi gibi, elle siniflandirmaya yeterince yakin
sonuclar verdigi sdylenebilir. Bu sonuglarin 1s181inda, ayni cografyanin daha ileri
siiflandirma yontemleriyle de karsilastirilmast amacglanmis ve ileriye doniik
caligmalar arasinda planlanmistir.
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DETERMINATION OF FOREST AREA CLEARCUTTING ON OPTICAL
SATELLITE IMAGERY WITH CLASSIFICATION TECHNIQUES IN
REMOTE SENSING

SUMMARY

Forest area clearcutting on North Istanbul Forests during the process of 3rd
Bosphorus Bridge Project, is an actual and one of the most serious geographical
issues around the area. Determination of forest area decrease based on geographical
facts can be accepted as a potential background for lots of forward scientific studies,
as well as an open subject to develop for communication and image processing
studies.

3rd Bosphorus Bridge Project started on May 29, 2015 together with North Marmara
Highway Project. As it is mentioned on authorized webpages, the bridge will be one
of the biggest around Europe, meaning also that is one of the biggest thearths for
ecology with 59 meters width on the bridge. This width means that the highway will
be much larger thus causes larder forest clearcutting, including building and working
areas.

Along the 5 km long impact belt of the proposed route of the 3rd bridge and its
approach roads, 34% of the private forests, 46% of the forest areas, 38% of the 2B
areas and 43% of the agricultural areas are present). This impact belt also covers
18% of the absolute protection zone of the water basins that has a strict ban on
settlements except purification facilities. In the meantime, a total 29,000 hectares of
natural protection zone (45% of the entire protection zones) are under the risk of
destruction. Inside the proposed expropriation area of 150 m, lie 680 hectares of
natural protection zone, 931 hectares of agricultural area, more 2.5 million trees and
1453 hectares of forest areas that will be directly affected and entirely demolished
because of being on the route of the new highways.

A significant portion of the approach roads of the 3rd bridge will lay along important
drinking water reservoirs of Istanbul. The related areas are expected to be exposed to
residential pressure. Although the population settled around Omerli basin from 1935
and 1975 tripled, when the connecting highways of the second bridge beacame after
1990 its population exploded to a figure close to 600,000 with a 50 times increase.
This specific situation clearly exhibits the residential pressures on the vital basins of
Istanbul.

Main and secondary arterials connecting the route of the 3rd bridge will adversely
affect the forests in the north and the wildlife around these forests. Especially, the
highways with safety barriers put physical obstacles for the strolling and break-up
the living areas of wild animals while limiting the dispersion areas of them at the
north of Istanbul.

Today the city has to cope with many problems related with the migration which in
many cases is accepted as the natural result of the formation of the new bridges.
Unplanned urbanization, diminishing of the water resources, the social polarization
of the rich and poor neighborhoods, the lack of the healthy urban planning decisions
and gentrification of land users in urban renewal projects are but a few of the
problems the city is facing today.
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The experiences of the first two bridges show that the last remaining natural living
areas of the city and the ecological balance in these areas will be subject to a
permanent transformation after the construction of the third bridge. The map of
Istanbul prepared by a natural structure analysis which depicts tolerance thresholds
against the physical impacts presents only one of the objections against the forming
of a new bridge and its false land-use decisions.

This Master of Thesis study includes investigation of several popular image
classification and pattern recognition algorithms, application to pan-sharpened
optical satellite imageries and comparision of imageries.

SPOT 6 Satellite Imageries belonging to French Satellite Agency (CNES) include
very efficient spectral data to process on the actual thesis problem. Thus, those forest
recognition tchniques are applied on SPOT 6 pan-sharpened imageries have 1,5
meters spatial resolution and performances are compared.

The imageries compared and studied in this study are taken from Istanbul Technical
University Research and Application Center for Satellite Communications and
Remote Sensing. The original imageries produced by SPOT 6 sattelite in pan —
chromatic and multispectral format, are fused by pan-sharpening algorithms and
strecthed to same geographical coordinates in the Center to have a useful data to
study on classification.

Classification tehcniques in this study are computed on a geomatric base defined on
orthogonal intersections of different band values of all pixels. In the multi —
dimensional space created by all color values in different bands, each pixel allocates
a place in automatically created groups due to spectral features.

Classification is seperated into two main groups as unsupervised and supervised
classification, due to its difference on initial classification information existance in
advance. As unsupervised classification techniques K-means Clustering and
ISODATA are investigated an applied to the area. As supervised classification
techniques, Parallelepiped Classification Method, K-Nearest Neighborhood method
and Maximum Likelihood Method are investigated and applied to the area.

Results of the applied algorithms are compared with the clearcutting statistics of the
same area classified manually because of lack of background examination on the
same geographical area. Manuel classification is processed on Adobe Photosop and
MATLAB programmes on computer and this classification is the only realistic
information shows forest area clearcutting on North Istanbul Forests . Investigated
comparision algorithms are Least Mean Square Errors, Q Image Quality Index and
Correlation Cefficient which are based on same mathematical basis with
classification algorithms.

At it can be examined on the concerned chapter, some of classification algorithms
have enough close results to manuel classification, due to the comparisions and
results. Classification on the same geographical area can be researched by some other
advanced classification techniques. Forward studies are planned on this advanced
techniques.

XX



The advanced image classification techniques which is planned to apply on Forest
Clearcutting on North Forests of Istanbul are fuzzy classification algorithms, neural
network based classification algorithms, pixel based classification algorithms and as
last spectral angle mapping. Those techniques are already computed on MATLAB.
Therefore, there are several mathematical details to improve and some more
literature research to do and analyse.
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1. GIRIS

Goriintii siniflandirma, herhangi bir goriintii lizerinde bulundugu 6nceden tahmin
edilen bir nesnenin, kendisinde var oldugu kabul edilen piksellerin, spektral
Ozelliklerinin temel alinarak konumu, boyutu, sayisi gibi niceliklerin sayisal ortamda

belirlenmesidir. Nesneyi belirten bu piksel grubuna pattern (6rnek, model) ad1 verilir.

Uzaktan algilamada pattern siniflandirma, uzaktan algilanmig optik goriintiilerin - bu
calismada yalnizca uydu goriintiileri iizerinde siniflandirma ile ilgilenilmektedir -
icerdigi nesnelerin niceliklerinin, patternleri ve patternlerinin nicelikleri belirlenerek

ortaya ¢ikarilmasi ve siniflandirilmasi adimlarini igerir.

Smiflandirmada, optik yerylizii goriintiileri ilizerinde siniflandirilacak nesnelerin
belirlenmesi ve bu nesnelerin smiflandirma yontemine dayali birer etiket, ya da
indisle eslestirilmesi gibi iki temel asama sdz konusudur. Ilk asamada; cografi
goriintiideki bulut, deniz, orman, ¢iplak arazi, sehir gibi siniflandirma alanlari
belirlenir. Bu alanlarin ¢esitleri ve detaylar1 (6rnegin yagmur ormani, maki vb.)
goriintlinlin sahip oldugu nesne ¢esitlerine ve siniflandirmanin amacina baglidir.
Ikinci asama ise belirlenmis olan nesnelerin, kullanilacak sayisal smiflandirma
yontemlerine uygun spektral O6zelliklerinin niceliksel olarak belirlenmesi ve
gruplanmasi, gruplara verilen indislerle de isimlendirilmesi ve ayristirilmasindan

olusur.

Siniflandirma, bazi kaynaklarda smiflandirma ve kimliklendirme olarak da
adlandirilabilir ve Onceden belirlenmis siniflara dayanarak goriintiideki nesneleri
ayirir. Bunun diginda, goriintiide herhangi bir sinifin tanimlanmadan ayristirmanin
yapildigi kiimeleme (clustering) islemleri de nesne tanimada kullanilmaktadir.
Kiimeleme, goriintiideki belirgin spektral ayriliklara dayanarak siniflari —ya da
etiketleri- tanima siirecinde iretip nesleleri bu yeni diretilmis indisler altinda

siniflandirma iglemidir.



Bu iki ayrn1 spektral siniflandirma yontemi, genel olarak egitimli ve egitimsiz
siniflandirma basliklar1 altinda incelenir. ikinci kistmda bu basliklar ve altindaki

yontemler daha detayl olarak aciklanacaktir.

1.1 Tezin Amaci

Bilindigi gibi, 20.04.2012 tarihinde yapilan, “Yap-Islet-Devret” modelindeki Kuzey
Marmara Otoyolu Projesi, 6zellikle 3. Bogaz Kopriisii insaat1 etrafinda olmak iizere,
Istanbul genelinde belirgin bir orman arazisi kesimine sebep olmustur. Karayollar
Genel Midirliigi’niin toplam 95 kilometrelik oldugunu belirttigi otoyol, 59 metre
genisligindeki 8 otoyol ve 2 demiryolu seridine sahip olan 3. Bogaz Kopriisii'nii de
icermektedir. Kopriiniin genisligi, 95 kilometrelik bu yolun birgok yerinde degisken

olan genisliginin ortalamada 59 metreden genis olacagini ifade etmektedir (3. Bogaz

Kopriisii Ve Kuzey Marmara Otoyolu, Proje Hakkinda, n.d).

Sekil 1.1 : SPOT 6 uydusundan edinilmis, 16/08/2014 tarihli pan-keskinlestirilmis
uydu goriintiisii. Goriintii, Istanbul’da Kuzey Marmara Otoyolu’nun
ormanlik araziye etkisini agik¢a gostermektedir.

Sekil 1.1°de goriildiigii gibi, Kuzey Marmara Otoyolu Projesi’nin gerek tim Kuzey

Istanbul Ormanlar1 igin, gerekse 3. Bogaz Kopriisii civari i¢in yarattig: etki beklenen

degerlerden ¢ok daha fazladir. Istanbul Bogazi’ndan bakilirsa yolun cografyaya

etkisinin ne benli belirgin oldugu Sekil 1.2°de de goriilmektedir.



Bu tezde, giris kisminda bahsedilen goriintii siniflandirma teknikleri ile farkli
tarihlerde ¢ekilmis optik uydu goriintiileri tizerinde smiflandirma ¢aligmasi
yapilacaktir. Belirlenen es koordinatli bolgelerdeki sehir, orman, deniz, ¢iplak arazi
alanlar1 patternleri belirlenecek ve bu sekilde, iki goriintii arasindaki ormanlik

alanlardaki degisim goreceli olarak ortaya konacaktir.

Sekil 1.2 : 3. Bogaz Kopriisii ingaat1 ve yakinlarindaki kesilmis orman arazileri
g y
(Kuzey Marmara Otoyolu, n.d).

Bu amag¢ dogrultusunda c¢alismada, literatiirde bulunan goriintii siniflandirma
yontemleri ile Kuzey Ormanlari’na ait optik uydu goriintiileri {izerinde karsilastirma

yapilacaktir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Goriintli siniflandirma ile ilgili detayli teorik bilgi Chen (2007), Landgrebe (2003),
Theodiris ve Koutroumbas (2006), Lu ve Weng (2007) ve Tso ve Mather (2009)’
dan edinilebilir. Bunlarla birlikte, Special Issue on Pattern Recognition (IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 2007) siireli yayinlarinda pattern
siniflandirma ile ilgili giincel ¢alismalar incelenebilir. 1990 — 2005 yillar1 arasindaki
gorlintii siniflandirma c¢alismalari, Wilkinson (2005) tarafindan kullanish bir sekilde
sunulmustur. Ayrica Rogan ve Chen (2004) simniflandirma metodlarnyla ilgili

genellestirilmis ve detayli bir ¢alisma sunmaktadir.



Veri kiimelendirme yontemleriyle ilgili detayli bilgi 6ncelikle Wemmert ve digerleri
(2009)’nin SPOT ve Quickbird’den alinan farkli mekansal ¢oziiniirliikkteki uydu
verilerini kullanarak yaptigi kiimelendirme ¢alismalarindan edinilebilir. Ayrica, Lark
(1995) tarafindan, gercel verilerin kiimelendirilmesiyle ilgili sonuglar agiklanmis ve
kategorize edilmistir. Tran ve digerleri (2005) de multispekral goriintiilerin 6nciil bir

bilgi edinme siniflandirilmasiyla ilgili iyi bir yol haritas1 sunmaktadir.



2. UYGULAMA VERILERI

2.1 Pan-Keskinlestirilmis Multispektral Uydu Gériintiileri

Optik uydulardan edinilen ham goriintiiler, pankromatik ve multispektral goriintii

olmak tizere ikiye ayrilir.

Pankromatik goriintli, mekansal ¢oziintirliigii gérece olarak multispektral goriintiiye
gore daha yiiksek olan, tek bir bantta daha yiiksek keskinlikte algilama kapasitesine
sahip sensorler sayeside liretilen goriintiidiir. Tek spektral banda sahip oldugu i¢in
siyah-beyaz renk tonlarindan olusan goriintii, spektral bilgi zayifligina karsin ¢ok
yiiksek keskinlikte ve detayli mekansal bilgiye sahiptir.

Multispektral goriintii ise spektral ¢oziiniirliigli, yani algilanmis renk dalga boylari
detay ve c¢esidi, panktromatik goriintillere gorece olarak cok daha yiiksek
goriintiilerdir. Spektral ¢oziintirliiglin ytliksekligi, goriintiiniin birden fazla spektral
banda sahip olmasindan ileri gelir. Buna karsin, optik uydu sensorleri yiiksek

spektral ¢oziiniirliikli algilama yaparken mekansal ¢oziiniirliikten kaybetmektedir.

Optik uydulardan alinmig bu iki ¢esit ham gorintiiler, literatiirde genisge yer alan
cesitli gorlintli birlestirme yontemlerine tabii tutularak hem spektral hem de
mekansal ¢oziinlirliigli tatmin edici seviyede yiliksek olan pan-keskinlestirilmis
goriintiiler olarak elde edilir. (ElI-Samie ve dig., 2012). Bu c¢alismada, SPOT 6
uydusundan edinilmis 1,5 metre mekénsal ¢oziiniirliiklii, 4 spektral banda sahip pan-

kromatik uydu goriintiileri kullanilmistir.



2.2 Spot Uydular1 ve Uriinleri

Sekil 2.1 : SPOT uydular1 ve yoriingeye oturma tarihleri.

SPOT, agik hali ile La Satellite/Systeme Pour [’Observation de la Terre (Tiirkge:
Yeryiizii Gozlemi Yapan Uydu/Sistem) 1978 yilindan beri var olan, Fransiz Uzay
Ajans1 (CNES)’in yiiriittiigi uzaktan algilama programidir. 1986 yilinda SPOT 1
uydusu ile uzaktan algilama calismalarina baslanmistir. Sayisal isimleri ardisil olarak
devam eden SPOT uydularindan (Sekil 2.1), giintimiizde aktif olarak sadece SPOT 6
ve 7 uzaktan algilama goriintiisii tiretmektedir. Son yillarda ¢alismalarda kullanilmig
olan SPOT 4,56 ve 7 uydularinin goriintiileri ve nitelikleri Cizelge 2.1°de yer
almaktadir (Technical Information about the SPOT Satellites n.d.).

Cizelge 2.1 : SPOT uydu goriintiileri ¢oziiniirliikleri ve bantlar

PAN MS
Uydu Goriintli Bantlar
Coziinirlik | Coziniirlik

SPOT 4 10 metre 20 metre P(PAN), Bl(yesil), B2(kirmiz1), B3(yakin-kiziltesi),

P(PAN), Bl(yesil), B2(kirmiz1), B3(yakin-kizil6tesi),

SPOT 5 5 metre 10 metre
B4(kisa dalga kizilotesi)
P(PAN), Bl(yesil), B2(k ,B3 i), B4(k
SPOT 6 1.5 metre 6 metre ( )» Bl(yesiD), Ba(farmuz), B3(mavi), Bd(ksa
dalga kizilotesi)
P(PAN), B1 il), B2(k , B3 i), B4(k
SPOT 7 1.5 metre 6 metre ( ) Bl(yesiD), Ba(krmzi), B3(mavi), Bd(kisa

dalga kizilotesi)

Calismada kullanilmis olan SPOT 6 uydusu pan-keskinlestirilmis goriintiileri,
Istanbul Teknik Universitesi — Uydu Haberlesmesi ve Uzaktan Algilama Uygulama

ve Arastirma Merkezi’nden edinilmistir.



3. UZAKTAN ALGILAMA GORUNTU SINIFLANDIRMA

3.1 Egitimsiz Siniflandirma

Egitimsiz smiflandirma, goriintiideki nesne paterninin bilinmedigi, paternin ve simif
etiketlerinin, kullanilacak algoritma tarafindan belirlenecegi simiflandirma
yontemlerinin genel adidir. Kullanilacak spektral bilginin, uygun bir piksel-bant
uzayma gerilerek, bu uzay iizerinde bazi noktalar etrafinda gruplasmalar olacag
varsayilir. (Mather, P., & Koch, 2011). Bu gruplagsmalar ve merkezleri, ¢esitli
iterasyonlarla iyilestirilerek, pattern siniflar1 ve etiketleri belirlenir (Gure, M. ve

digerleri, 2009).
3.1.1 K-Ortalamalar Algoritmasi

K-ortalamalar algoritmasi, k adet nesne paterninin olusacagini ve bunlarin piksel-
bant uzayinda k adet kiimeleme olusturacagi varsayildiginda, rastgele k adet kiime
ortalamas1 noktasi atayarak, verileri bunlar etrafinda toplama yoluyla baslatilan
iteratif siniflandirma algoritmasidir. Bahsedilen k adet ortalamaya gore birer piksel
atandiginda, bu piksellerin verilerinin de yardimiyla tekrardan ortalamasi hesaplanir.
Bu adimlar ile tekrar tekrar yeni bir kiime ortalamasi ve bu yeni ortalamalara gore
kiimelemeler iteratif olarak tekrar edilir. Kiime ortalamalarinin Oklid uzakliklarinin
degisimi, 6nemsiz miktarda az oldugunda da iterasyon durdurulur. (Tso ve Mather,
2009).
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Sekil 3.1 : 2 boyutlu renk uzayinda pattern gruplar1 merkezlerinin iteratif
hesaplanmasi. 0 indisli iki merkez algoritma tarafindan rastgele
belirlenmistir.

Sekil 3.1, K-ortalamalar algoritmasi iterasyonlarin1 kabaca gdstermektedir. Spektral
ayrimi, belirgin iki grubun 2 band iizerinde atanacagi baslangic ortalama noktalar1 ve

veri kiimesine piksel eklendik¢e olusan yeni ortalama noktalari olarak goriilmektedir.

Iteratif olmasindan dolay1 uzun siiren bu yontemi kisaltmak igin goriintii alt alanlara
ayrilabilir. Bunun yerine, iterasyondaki merkez degisiminin 6nemsiz oldugu kabul

edilen sinir belirlenirse, iterasyonlar azaltilmis, algoritma hizlandirilmis olur.

Bu iterasyonlar sonucunda, ayrilmis gruplara indisleri ve merkez noktalari

atandiginda, orijinal goriintiideki her piksel bir sinifa ayrilmis olur.



b

Sekil 3.2 : K- Ortalamalar algoritmasi uygulanarak alinmig siniflandirma sonuglari.
(a) 23.04.2013 tarihli ilk goriintii, (b) 16.08.2014 tarihli son goriintii.

Deniz/Su Orman Kent/Koprii Yolu Ormansiz
Yesil Arazi

3.1.2 ISODATA

Egitimsiz simiflandirmada her nekadar baslangi¢ verisi kullanilmamis olsa da, K-
ortalamalar algoritmasinin c¢alistirilmas: i¢in 6nceden kiime sayisinin belirlenmesi
gerektigi goriilmektedir. Fakat, cesitli goriintiilerde kiime sayisin1 6nceden vermek
miimkiin olmayabilir. Bu genellikle, ¢esitli nesnelerin gorsel olarak belirgin olmayan
spektral farklarinin varligiin bir sonucudur. Bu gibi durumlarda kiime sayisinin da
algoritma tarafindan belirlenmesi i¢in ISODATA (lterative Self-Organizing Data

Analysis Techniques) algoritmasi kullanilabilir.



ISODATA, piksel-bant uzayindaki kiimelenmeleri, herhangi bir 6n bilgi olmadan,

kiimeler arasinda beklenen standart sapmalardan faydalanarak ortaya ¢ikarir.

Bu algoritmay1 c¢alistirmak igin ise kullanicidan belirleyici standart sapma esikleri
istenir. Her bir banda ait standart sapma esikleri alindiktan sonra, piksel-bant
uzaymda veri gruplarinin standart sapmalari iteratif olarak hesaplanir. Standart
sapma esiginin Ustlinde olan veri grubu iki ayr1 gruba boliindiiglinde, tekrar grup

icinde standart sapma hesabi yapilarak yontem tekrarlanir.

AKimesi

Bant2

B Kimesi

Sekil 3.3 : Standart sapma esiklerini agan kiimenin ayrilmasi. Kiime X-Y dogrusu
boyunca ikiye ayrilir.

Sekil 3.3’te, veri kiimesini ikiye ayirma adimi goriilmektedir. Bu islem iteratif olarak

tekrarlanip standart sapma esiginin altina diislilmesiyle, patern kiimelerinin olustugu

kabul edilir.
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b

Sekil 3.4 : ISODATA algoritmas1 uygulanarak alinmig siniflandirma sonuglari.

(a) 23.04.2013 tarihli ilk goriintii, (b) 16.08.2014 tarihli son gériintii.

Deniz/Su Orman Kent/Kprii Yolu.

3.2 Egitimli Siniflandirma

Egitimli smiflandirma teknikleri, optik goriintii var olmasi beklenen siniflarin
algoritmaya Onceden Ogretilmesi ile baslar. Bu teknikleri egitimsiz siniflandirma
tekniklerinden ayiran bu adimda, spektral olarak homojen olan siniflara ait sayisal
Ozellikler belirlenir. Egitim asamasi olarak adlandirilan bu ilk adimda edinilen

sayisal bilgiler, diger adimlarda siniflandirma i¢in 6n bilgi olarak kullanilir.

11



Ikinci adim olan smiflandirma asamasinda ise smiflandirmaya tabi tutulan
goriintiideki piksellerin, siniflarin spektral 6zelliklerine yakinligi incelenir. Asagida

islenen yontemlerle tiim piksellerin istatistiksel olarak hangi sinifa daha yakin oldugu

belirlenir ve piksellere smif atamalar1 yapilir (Lu, D., & Weng, Q., 2007).

Sekil 3.5 : Goriintiiden alinan egitim 6rnekleri. 4 goriintii tiirli i¢in 25’°er tane drnek

piksel alinmigtir. Deniz/Su Sehir PEo1H Orman

Koprii Yolu

3.2.1 Paralelyiizlii Siniflandirma Yoéntemi

Paralelyiizlii smiflandirma yontemi, piksel-bant uzayinda 6grenilmis siniflarin
etrafinda yayilmis olan veriyi, kiimelerin merkezleri beklenen deger olarak kabul
edilmek tizere, veri kiimelerinin varyanslarina bagli siniflar olusturularak yapilmasin

saglar.
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Sekil 3.6 : Paralelyiizlii siniflandirma yontemiyle siniflandirma.
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Sekil 3.6’da siiflarin iki bant diizeyinde de ilk sinirlarin1 ve bunlarin varyanslarina
bagli olarak paralelkenarlarin olusturulmast goriilmektedir. Birgok pikselin piksel-
bant uzayinda birden fazla paralelkenara dahil oldugu goriilebilir. Bu durumda
paralelkenar beklenen deger ve varyanslari, her bir bilinen sinifin disina ¢ikmayacak
bicimde degistirildiginde, paralelkenar basamaklanmalar1 bi¢ciminde gozlenebilecek

iteratif tekrarlarla, kiimeleme islemleri tamamlanabilir. (Lillesand ve digerleri, 2004).

b

Sekil 3.7 : Paralelyiizlii siniflandirma algoritmasi uygulanarak alinmis siniflandirma

sonuglart. (a) 23.04.2013 tarihli ilk goriintii, (b) 16.08.2014 tarihli son

goriintii. Deniz/Su Orman Kent/Kprii Yolu
Kent Siniflandirilamamis Alan
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3.2.2 En Yakin Komsuluk Yontemi

En yakin komsuluk yontemi, piksel-bant uzayinda verilerin, 6grenilmis siniflarin
merkezlerine en yakin uzakliklarin bulunmasiyla gerceklestirilen siniflandirmadir.
Her smifin merkez noktalarinin piksel-bant uzayinda belirlenmesinin ardindan, her
bir pikselin tiim merkezlere olan Oklid uzakliklar1 hesaplanir. Bu sekilde her bir

piksel, vektorel olarak kendisine en yakin olan sinifa atanir. (Chen, 2007).

10
|

Sekil 3.8 : En Yakin Komsuluk yontemi ile siniflandirma. x ve y, iki fakl
spektral band1 ifade etmektedir.

Sekil 3.8°de verinin iki ayr1 kiime merkezine gore siniflandirilmast gosterilmistir.
Siniflandirmay1 bozacak derecede farkli spektral bilgi igeren piksellerin ayrigtirilmasi
i¢cin, vektorel uzaklifa da bir esik degeri atanabilir. Bu sekilde simiflandirilmis

kimelerin istatistiksel 6zellikleri de korunmaktadir.

14



b

Sekil 3.9 : En Yakin Komsuluk algoritmasi uygulanarak alinmis siniflandirma
sonuglari. (a) 23.04.2013 tarihli ilk goriintii, (b) 16.08.2014 tarihli son

goriinti. Deniz/Su Orman Kent YES5E Koprii

Yolu/Kumsal

3.2.3 En Yiiksek Olasilik Yontemi

En yiiksek olasilikli siniflandirma yontemi, piksel-bant uzayinda siniflandirilacak
verilerin varyans ve kovaryanslarinin, 6grenilmis kiime merkezlerinin vektorel bilgisi
ve kovaryanslar1 ile karsilastirilmasiyla gerceklestirilen simiflandirmadir. Simif
desenlerinin ortalamalarinin  vektér ve kovaryanslari ile olusturulan matris
kullanilarak, her bir pikselin, her bir sinifta yer alma olasilig1 hesaplanir ve en yiiksek

olasilikli olan sinifa atanir (Landgrebe, 2005).
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X 200
(b)
Sekil 3.10 : X ve Y bantlarma gerilmis verilerin farkli siniflarda bulunma olasilik
yogunluk fonksiyonlar1. X(a) ve Y (b), farkl iki sinifa ait olasilik
yogunluk fonksiyonunu ifade etmektedir.

2500

Sekil 3.10°da goriildiigi gibi, piksel-bant uzayindaki verilerin herhangi bir sinifa ait
olma olasiliklarinin normal dagilimli oldugu sdylenebilir. Sekildeki elipsoid
konturlar, es olasilik konturlaridir ve herhangi bir pikselin sinifa dahil olup
olmadiginin karar verilmesinde kullanilir. (Puzzolo, V., De Natale, F., & Giannetti,
F.,2003).

Bu yontem, piksel-bant uzayinda verilerin elipsoid benzeri sekilde gruplandigi

goriintiilerde, yiiksek basarimli sonuglar vermektedir.

16



b

Sekil 3.11 : En Yiiksek Olasilik algoritmasi uygulanarak alinmig siniflandirma

sonuglar1. (a) 23.04.2013 tarihli ilk goriintii, (b) 16.08.2014 tarihli son

goriintii [YEWIH Deniz/Su Orman Kent Koprii
Yolu.
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3.3 Siniflandirma Kalite Degerlendirmeleri

3.3.1 En Kiig¢iik Kareler Yaklasimi

Kok-karesel ortalama hata (Root Mean Square Error), her bantta pan-
keskinlestirilmis goriintii ile referans goriintiisii arasindaki, piksel degerlerinin

farkinin ortalamasidir. Esitligi asagidaki gibidir:

TP
RMSE (i) =% Z(Mi(k) — M;(k))? (3.1)
k=1

Denklem 3.1°de M;(k) ve "M;(k), bahsi gecen goriintiideki k indisindeki piksel

degerleridir. RMSE y6nteminin, idealde sifira yakin olmasi beklenir.

3.3.2 Q Goriintii Kalite Indisi

Q kalite indisi, diger kalite yontemlerine gore daha istatistiksel bir karakter sergiler.

3 4oy -M.N
(6% + 02)[M? + N2

Q (3.2)

Denklem 3.2’de, M pan-keskinlestirilmis MS goriintiiyti, N de referans MS
goriintiisiinii ifade etmektedir. gy terimi, iki goriintiiniin kovaryansmi, o4 ve o7
degerleri varyanslarimi, M ve N de gériintii bantlarinin beklenen degerlerini ifade
etmektedir. (Wang ve Bovik, 2002). Q kalite indisi, ideal durumda 1’¢ esittir. Bu

nedenle, diger hata metriklerinden farklilik gostermektedir.

3.3.3 Korelasyon Katsayisi

Korelasyon sabiti (correlation coefficient), iki gdriintli matrisinin kovaryanslarinin,

bu iki matrisin standart sapmalarinin ¢carpimina oraniyla elde edilir.

OMN

cc = (3.3)

OmOn

Denklem 3.3’te oy terimi iki goriintiiniin kovaryansini, o, ve oy terimleri M ve N

matrislerinin standart sapmalarini temsil etmektedir. M pan-keskinlestirilmis MS

18



goriintiiyii, N de referans MS goriintiisiinii ifade etmektedir. Korelasyon sabiti,
[-1,+1] araliginda degismektedir ve bu sabitin 1’e yaklagmasi iki matrisin birbirine

yakinsadigini gosterir.
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4. UYGULAMA VE SONUCLAR

Uygulamada kullanilan uydu goriintiileri, daha 6ncesinde bahsedildigi gibi SPOT 6
uydusuna ait pan-keskinlestirilmis, ortorektifiye edilmis farkli tarihlere sahip,

Istanbul 3. Bogaz Kopriisii insaat alanina ait olan uydu goriintiileridir.

Uydu goriintiileri, uydu sensoriinden alindiginda koordinatlara oturtulmamis, dortgen
kesitleri olan, “R-Sensor” olarak adlandirilan bir tiire sahiptir. Multispektral ve pan-
kromatik olarak edinilen bu goriintiiler, R-Sensor tiiriinde iken pan-keskinlestirme
islemi uygulanir. Pan-keskinlestirilmis R-Sensor uydu goriintiisii piksellerinin hangi
koordinattaki bolgeyi ifade ettigi bilgisini eklemek i¢in, goriintii koordinatlara
oturtulur. Bu islemlerden sonra elde edilen paralelkenar ya da yamuk seklindeki

koordinat bilgisi igeren goriintiilere “ortorektifiye” goriintii ad1 verilir.

Sekil 4.1 : 23 Nisan 2013 tarihli SPOT 6 uydusundan alinan pan-keskinlestirilmis
uydu goriintiisii. Kuzey Istanbul Otoyolu insaat: baslamadan énce,

bolgedeki ormanlarin ilk durumu goriilmektedir.
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Sekil 4.2 : 16 Agustos 2014 tarihli SPOT 6 uydusundan alinan pan-keskinlestirilmis
uydu goriintiisii. Kuzey Istanbul Otoyolu’nun ormanlara olan etkisi gozle

de rahatga goriilmektedir.

Sekil 4.1 ve 4.2°de yer alan, calisma kapsaminda es koordinatlara oturtulmus

Istanbul goriintiileri, Cizelge 4.1°deki kdse koordinatlarina gore kesilmistir.

Cizelge 4.1 : Sehir goriintiisii kdse koordinatlart.

Enlem Boylam
Kuzey Bati 28°46'22.93"D 41°1527.17"K
Kuzey Dogu 29°19'42.80"D 41°1527.17"K
Giiney Bati 28°46'22.93"D 40°05'16.00"K
Giiney Dogu 29°19'42.80"D 40°05'16.00"K

4.1 Uygulama Adimlari

Goriintiilerin  es koordinatlara gore kesilmesi, gorlintii matrislerinin  her bir
elemaninin ayni1 cografi nesneye ait pikseli ifade edecegini gostermektedir. Bu
sayede, uygulama adimlarinda koordinat detayina girmeye gerek kalmamaktadir.
Ortorektifiye goriintiilerin es koordinatli kesilmesi sonucu, iiriinlerin ayn1 mekansal
¢oziinlirliige sahip olmasi da ¢alismada veri manipiilasyonuna sebebiyet verecek bir

goriintii boyutlandirma interpolasyonuna duyulan gerekliligi ortadan kaldirmaktadir.

Bu nedenle, iki goriintli matrisi de 3. Bogaz Kopriisii civarinda kesilmistir.
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Sekil 4.3 : Uzerinde ¢alisilan 3. Bogaz Kopriisii Civar1 Kuzey Ormanlar1 Bolgesi
Kesiti.

Sekil 4.3, {izerinde ¢alisilan bolgeyi gostermektedir. Goriintii, algoritmalara
uygulanmadan once asagida goriilebilecek sekilde kesilmis ve kesilen bu goriintii

tizerinde algoritmalar ¢alistirilmustir.

Sekil 4.4 : Uzerinde ¢alisilan 3. Bogaz Kopriisii Civar1 Kuzey Ormanlar1 Bolgesi.

Sekil 4.4’te siniflandirmaya tabi tutulan bolge daha ayrintili olarak
gorilebilmektedir. Alanin kose koordinatlar1 Cizelge 4.2°de belirtilmistir.
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Cizelge 4.2 : Calisma alan1 kdse koordinatlari.

Enlem Boylam
Kuzey Bati 41°14'7.33"K 29°2'49.81"D
Kuzey Dogu 41°14'7.33"K 29°12'33.81"D
Gliney Bati 41°10'56.60"K 29°2'49.81"D
Giiney Dogu 41°10'56.60"K 29°12'33.81"D

SPOT 6 pankromatik uydu goriintiilerinde mekansal ¢oziiniirliik, 1 piksel igin 2,25
m? (1,5 m x 1,5 m)’dir. Kesilmis son goriintiide 33.300.000 piksel oldugu icin,
gorintii siniflandirmasi ve karsilastirmasi yapilan bu son goriintiiniin 74,925 km?®lik

bir yiizey alanina tekabiil ettigi sdylenebilir.

SPOT 6 goriintiileri 4 bantli oldugu icin, gorsellestirmelerde 4. bant olan kizilGtesi
band kullanilmamaistir, fakat siniflandirma algoritmalarinda deniz paterninin

ayriminda énemli rol oynamakta oldugu i¢in kullanilmistir.

4.1.1 Referans Simiflandirma

Referans siniflandirma, kesilmis ¢ok bantli multispektral goriintiilerin yol ve orman
arazilerinin gorsel analizle siniflandirilmasi islemidir. Siniflandirma algoritmalarinin
basarimlarinin karsilastirilmasi icin gerekli olan referans siniflandirma bilgisi, bu

yolla iiretilmistir.

Oncelikle, iki goriintiide de orman ve kesilmis yol arazisinin 4 banttaki piksel
degerleri belirlenmis, ve gerekli piksel degeri esikleri kullanilarak gereksiz pikseller
temizlenmistir. (Theodoridis ve Koutraumbas, 2006). Ayni piksel degerlerinde fakat
orman ya da koprii yolu olmayan pikseller ise Adobe Photoshop kullanilarak
temizlenmis ve sonucunda, yalnizca koprii yolunu ve ormanlari belirten referans

goriintiiler bitmap olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.5 : Elle siniflandirma ve temizleme islemleriyle elde edilmis koprii yolu

goruntisu.
Sekil 4.5, bu yontemlerle elde edilen koprii yolu goriintiistinti vermektedir. Koprii
yolunun ingaat1 siiresince, Anadolu Kavagi civarindaki kentlesme ve agag kesimi
sireclerinden 6tiirii, kopri yolu disarisinda da orman arazisinde azalma goriilmistiir.
Bu sebepten, bu alan da ¢alismaya dahil edilmistir. Elle siniflandirmanin sonucunda,
koprii yolu ve orman bitmap goriintiilerinin beyaz pikselleri sayilarak, piksel bagina
yerylizii alaniyla oranlanmis ve gergek alanlar tespit edilmistir. Cizelge 4.3, bu

alanlarin ve piksellerin niceliklerini belirtmektedir.

Cizelge 4.3 : Orman ve alanlarinin hesaplanmasi.

Arazi Tiirli Tarih Piksel Sayisi Alan1 (km2)
Orman Alam 23 Nisan 2013 | 21433298 48,225
Orman Alam 16 Agustos 2014 | 21370270 44,388
Koprii Yolu Alan1 | 16 Agustos 2014 | 63028 3,837
Toplam Alan 16 Agustos 2014 | 33300000 74,925

Cizelge 4.3 teki veriler 15181nda, orman arazisinin iki tarih araliginda % 8 azalarak

48,225 km*den 44,338 km*’ye diistiigii goriilmektedir.
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4.2 Sonuglar

Cizelge 4.4 : Hata metrikleri sonuglari.

Siniflandirma Q Kalite | Korolasyon
RMSE )
Algoritmalari Indisi Katsayisi
K-Ortalamalar 0.0160 0.7131 0.7918
ISODATA 0.0156 0.7641 0.8041
Paralelyiiz 0.0188 0.8012 0.6893
En Yakin Komsuluk 0.0173 0.8507 0.8245
En Yiiksek Olasilik 0.0149 0.9030 0.9021

Cizelge 4.4, galismada uygulanan verilerin ortaya c¢ikarttigi yiizde degisiminin,
referanslardan edinilen orman arazisi degisimine gore kiyaslamalarini ortaya

koymaktadir.

4.3 Oneriler

Bu c¢alismada uygulanan algoritmalar, goriintii siniflandirmanin  temel
yontemlerinden tiiretilmistir. Ayni cografya ilizerinde daha kapsamli ve piksel tabanl
siiflandirma ¢aligmalar1 yapabilmek icin, yapay sinir aglari, bulanik siniflandiricilar,
spektral acik haritalama gibi iler1 smiflandirma yontemleri analiz edilip
uygulanabilir. (Foody, 1992). Ayrica, uydu goriintiilerinin benzerligini arttirmak igin
kullanilmig olan histogram germe, esitleme ve kontrast germe yontemleri, amaca
yonelik olarak istatistiksel bigimde gelistirilebilir. (Wilkinson, G., 2005). Bu
yontemler, ileride yapilacak olan ¢alismalarda analiz edilip, uygulanarak

sonuclandirilacaktir.

3. Bogaz Kopriisi Kuzey Ormanlar1 civarindaki aga¢ kaybinin, yol insaati
bitiminden itibaren ekilecek yeni agaglarla iyilestirilmesi, kaybin giderilmesinde,

bliylik oranda yarar saglayacaktir.
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