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OZET

UYDU GORUNTULERININ KONTROLSUZ SINIFLANDIRILMASINDA
OPTIMIiZASYON TABANLI YENI BIR YAKLASIM

DILEK KUCUK MATCI

Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Aralik 2019
Danigsman: Dog¢. Dr. Ugur AVDAN

Kontrolsiiz smiflandirma, uzaktan algilamada goriintiilerin analizi amaciyla
kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem, kontrollii siniflandirma yontemlerinin aksine
egitim verisi gerektirmemektedir. Siniflandirma dogrulugunu dogrudan etkileyen kaliteli
ve yeterli egitim verilerinin toplanmasi zahmetli ve maliyetli bir siirectir. Bu siireg
kullanicinin ¢aligilan alani ¢ok iyi bilmesini ve siniflandirma yontemleriyle ilgili uzman
olmasmi gerektirmektedir. Kontrolsiiz simiflandirma yontemleri, egitim verisi
gerektirmedigi icin daha pratik bir yaklasimdir. Ancak yine de sinif sayisi, maximum
iterasyon sayis1 ve siiflandirma prosediiriiniin ne zaman sona erdirilecegini belirten esik
degerleri gibi belirli girdilerin kullanici tarafindan belirlemesi gerekmektedir. Bunun
yaninda kontrolsiiz siniflandirma yontemleri sonuglarini etiketlemeden olusturdugundan
yine kullanici tarafindan sonuglarin etiketlenmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismada, kullaniciya olan bagimlilig1 ortadan kaldiran ve yiiksek dogruluklu
sonuglar {ireten yeni bir kontrolsiiz siniflandirma yontemi 6nerilmistir. Bu yontem, veri
cogaltma, faydali veri segme, bdliitleme ve optimizasyon asamalarindan olugmakta ve
otomatik olarak siniflandirmay1 gerceklestirmektedir. Gelistirilmis olan bu yoOntem,
goriintli isleme konusunda uzman olmaksizin, farkli meslek disiplinlerindeki kisilerin de
kolaylikla uygulayabilecegi ve basarili siniflandirma sonuglari elde edilmesi anlaminda
literatlire katki saglamaktadir. Ayrica kontrolsiiz siniflandirma yontemleri tarafindan
etiketsiz olarak olusturulan sonuclarin etiketlendirilmesi amaciyla yeni bir yaklasim
Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kontrolsiiz Siniflandirma, Optimizasyon, Uzaktan Algilama, Arazi

Ortiisii Etiketleme
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ABSTRACT

A NEW OPTIMIZATION BASED APPROACH TO THE UNSUPERVISED
CLASSIFICATION OF SATELLITE IMAGES

Dilek KUCUK MATCI
Department of Remote Sensing And Geographic Information Systems
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, December 2019

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ugur Avdan

The classification process is one of the methods used for the analysis of remotely
sensed images. The unsupervised classification methods do not require training data as
opposed to supervised classification methods. Collecting quality and sufficient training
data directly affecting classification accuracy is a laborious and costly process. This
process requires the user to be familiar with the area of study and to become an expert in
the classification methods. Unsupervised classification methods are more practical since
they do not require training data. However, certain inputs need to be specified by the user,
such as the number of classes, the maximum number of iterations, and the threshold
valuesthat indicate when the classification procedure will be terminated.

In this study, a new unsupervised classification method that eliminates user
dependence and produces high accuracy results is proposed. This method consists of data
extension, useful data selection, segmentation and optimization stages and performs the
classification automatically. This developed method contributes to the literature in terms
of achieving successful classification results which can be easily applied by people from
different professional disciplines without being an expert in image processing. In
addition, a new approach has been proposed to label unlabeled results by unsupervised

classification methods.

Key Words: Unsupervised Classification, Optimization, Remote Sensing, Land Cover

Labelling
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ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; ¢alismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim agsamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu calismanin Anadolu
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programiyla tarandigmi ve
hicbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢alismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.
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: Yesil Bitki Indisi

: Intensity, Hue, Saturation

: Ters Red Edge Klorofil Indisi

: Iterative Self Organizing Data Analyses Technique
: Learning vector quantization

: Degistirilmis Normalize Edilmis Fark Su Endeksi
: Multispectral Scanner System

: Normalize Edilmis Yanma Orani

: Normalize Yanma Orani 2

: Yeni Yerlesim Indisi

: Normallestirilmis Fark Kentsel Alan Indisi

: Normalize Edilmis Fark Nem Indisi

: Normalize Edilmis Fark Kar Indisi

: Normallestirilmis Fark Toprak Isleme Indisi
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NDVI
NDVlIre
NDWI
NIR
OSAVI
PCA
PSRI
RE NDVI
REI
SATVI
SAVI
SBI

SI

SIPI
SOM
™
TVI
UTM
WRI
WSS
YVI
Nm

: Normalize Edilmis Fark Bitki indisi

: Kirmiz1 Kenar Temelli Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii indisi
: Normalize Edilmis Fark Su Indisi

: Near Infrared

: Optimize Edilmis Toprak Ayarl Bitki Indisi
: Principal Component Analysis

: Bitki Yaslanma Yansitma Indisi

: Red Edge Normalize Edilmis Fark Bitki Indisi
: Yol Cikarma Indisi

: Toprak Ayarli Toplam Bitki Ortiisii Indisi

: Toprak Ayarli Vejetasyon Indisi

: Toprak Parlaklik Indisi

: Silhouette Index

: Yap1 Duyarsiz Pigment Indisi

: Self Organizing Maps

: Thematic Mapper

: Doniistiiriilmiis Bitki Ortiisii Indisi

: Universal Transverse Mercator

: Su Oram1 Indisi

: Kiimeler I¢i Kareler Toplami

: Sar1 Bitkisel Indisi

: Nano Metre
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1. GIRIS

Uydu teknolojilerinin gelismesiyle beraber uzaktan algilama sistemlerinin sagladigi
veriler giinden giline artmaktadir. Uzaktan algilama teknolojileri, fiziksel baglantiya sahip
olmaksizin diinyamiz hakkinda ¢ok biiyiik veri setleri saglar; bu da diinya hakkinda hizli
ve giivenilir bir sekilde bilgi edinmeyi miimkiin kilar (Jensen, 2009). Uzaktan algilamanin
sagladigi bu veriler, kentsel gelisim ve degisim (Lu & Weng, 2007; Martinuzzi, Gould, &
Gonzalez, 2007), yasadis1 yapilarin tespiti (Ioannidis, Psaltis, & Potsiou, 2009) arazi
Ortiisti haritalamasi (Ashourloo et al., 2019), nesne tespiti (Li, Zhang, Huang, & Yuille,
2018), ormanlarin ve dogal yapilarin belirlenmesi (Comert, Avdan, & Gorum, 2018;
Comert, Matci Kiiciik, & Avdan, 2019), yangin siddeti (Warner, Skowronski, &
Gallagher, 2017), afet bilgi sistemleri (Poser & Dransch, 2010), kentsel bilgi sistemleri
(Jensen & Cowen, 1999) gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilabilir. Glinlimiizde
yaklagik 30 cm den 1000 m ye kadar konumsal ¢oziintirlikkte goriintii saglayan uydu
sistemleri bulunmaktadir. Bu sistemler multi spektral, hiper spektral, mikrodalga, termal
gibi pek ¢ok farkli spektral ¢oziiniirliikte veri saglayabilmektedir. Elde edilen bu yiiksek
nitelikli verilerin dogru bir sekilde analiz edilerek kullanilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.
Bu nedenle kullanilan analiz yontemlerinin yiiksek dogruluklu sonuglar saglamasi
gerekmektedir. Ayrica elde edilen bu ¢ok genis bilgi havuzu pek ¢ok farkli disipline

giincel, ekonomik ve hizli bir veri kaynagi olabilmektedir.

1.1 Problemin Tanim ve Calismanin Amaci

Uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi, uzaktan algilanmis verilerin analizi i¢in en
cok kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Bu yoOntemlerden biri olan kontrolsiiz
simiflandirma yaklasimi, calisilan alanla ilgili 6n bilgi gerektirmemesi, egitim verisi
olmadan ¢alismasi gibi 6zelliklerinden dolay:r kontrollii siniflandirma yontemlerine gore
daha kullanish bir yaklagimdir. Ancak bu yaklasim da sonug iiretebilmek icin egitim verisi
gerektirmese de smif sayisi, 6grenme orani, iterasyon sayist gibi farkli parametreler
gerektirmektedir. Bunun yaninda, kontrolsiiz smiflandirma yonteminin sagladigi
sonuclarin dogruluk oranlar1 egitim verisi kullanilmadigindan kontrollii siniflandirmaya

gore genellikle daha diisiiktiir.
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Simiflandirma sonucunda spektral siniflar otomatik olarak etiketlenmez. Kullanici
bu nedenle smiflandirmanin ardindan simiflar1 yorumlamak ve etiketlemek durumunda
kalir (Jensen & Lulla, 1987). Smiflandirma sonrasinda her zaman anlamli kiimeler
olusmadigindan yorumlama ve etiketleme kolay olmayabilir. Dolayisiyla ¢ok zaman
gerektirebilir (Enderle & Weih Jr, 2005). Bunun yaninda kiimeler istenilen bilgi siniflarina
karsilik gelemeyebilir (Ozesmi & Bauer, 2002).

Bu ¢alismada, kontrolsiiz siniflandirma yontemlerinde tespit edilen bu problemlere
¢Oziim olmas1 anlaminda asagida verilen amaglar belirlenmistir:

1. Bu c¢alismanin amaglarindan ilki, uydu goriintiillerinin otomatik olarak
siiflandirilmasini saglayan bir yaklasim gelistirmektir. Bu yaklagim, goriintiideki
spektral bantlar yardimiyla yeni katmanlar {iretilmesini, tiim katmanlarda siniflar
olusturmayr ve olusturulan bu siniflarin optimize edilmesini igermektedir.
Onerilen yontem, piksellerin yansima degerlerinin yaninda, spektral indisleri,
goriintlii filtrelerini ve temel bilesenler analizi (PCA: Principal Components
Analysis) yontemi ile olusturulan yeni katmanlardaki faydali verileri géz oniinde
bulunduran 6zgiin bir ¢alismadir.

Mevcut kontrolsiiz siniflandirma yontemleriyle elde edilen sonuglarin genellikle
diisiik olmas1 nedeniyle gelistirilen yaklasimla uzaktan algilama ile elde edilmis
verilerin saglikli bir sekilde kullanima hazirlanmasi ve sonuglarin yiiksek
dogruluklu olarak elde edilmesi ¢ok onemlidir.

Bunun yaninda son kullanicilarin siirece olan miidahalesini azaltilmasi sayesinde
yazilim ya da goriintii isleme alanlar1 disinda planlama, afet dnleme ¢alismalari
yapanlar, ¢evre diizenleme, giivenlik gibi alanlarda uzmanlasmis son kullanicilarin
verileri kolaylikla isleyerek kullanima almalar1 konusunda biiylik avantaj
saglayacaktir.

2. Bu tez ¢alismasinin bir diger amaci da kontrolsiiz siniflandirma yontemleriyle elde
edilen arazi kullanim siniflarinin otomatik etiketlendirilmesidir. Kontrolsiiz
siniflandirma  yontemleri egitim verisi olmadan smiflandirma islemini
gerceklestirdigi icin iirettigi sonuglarda smif etiketleri bulunmamaktadir. Elde
edilen bu sonuglarin faydali verilere doniistiiriilebilmesi i¢in kullanici tarafindan
yorumlanmas1 gerekmektedir. Bu ¢alismada kullaniciya olan bagimliligin

kaldirilabilmesi i¢in otomatik etiketleme yaklagimi gelistirilmesi hedeflenmistir.

16



1.2 Literatiir Ozeti

Kontrolsiiz siniflandirma yontemleri, egitim verisi gerektirmemesinden dolay1
kontrollii siiflandirmaya gore daha kolaydir. Ancak uzaktan algilanmis goriintiilerde
bulunan verinin biyiikliigli ve karmasikligindan dolay: literatiirde bulunan kontrolsiiz
siniflandirma yontemlerinden bir¢ogunun kullanimi1 efektif olmamaktadir. Uzaktan
algilama alaninda en sik kullanilan kontrolsiiz siniflandirma yontemlerinden ikisi K-
Means ve ISODATA® dir. Bu yoOntemler uzaktan algilama alaninda kullanilan
yazilimlarda bulunmasindan dolay1 sik¢a kullanilmis olmasma ragmen bir takim
kisitlamalara sahiptir. Bunlardan biri sinif sayisinin tahminidir. Ayrica kullanici, islemin
stirebilmesi i¢in baglangic merkezleri, yineleme sayisi, kiimelerin bdlinme veya
birlestirilme kurallar1 gibi gesitli parametreleri belirlemek zorundadir (Gongalves, Costa,
& Netto, 2011).

Omegin Duda ve arkadaslar1 (2002) calismalarinda kontrolsiiz siniflandirma
yontemlerinin veriler hakkinda ¢ok az bilgi bulundugunda, kontrollii siniflarina 6n bilgi
saglamak amaciyla basarili sonuglar sagladigini belirtmislerdir. Bu dogrultuda K-means,
Extended K-Means, Agglomerative hierarchical, Fuzzy K-means ve Fuzzy Maximum
Likelihood yontemlerini karsilastirmiglardir. Sonugta dogruluk oranmin kullanict
tarafindan belirlenen sinif sayisina bagli oldugunu belirtmislerdir (Duda & Canty, 2002).

Zeraatpisheg ve arkadaslar1 (2019) orta Iran’ a ait toprak haritasini giincellemek
amaciyla K-Means ve Fuzzy C-Means kontrolsiiz siniflandirma yontemleri ile DSMART
kontrollii smiflandirma yontemini kullanmislardir. Calisma sonucunda DSMART ve
Fuzzy C-Means yontemlerinin daha yiiksek dogruluklu sonuglar sagladigini
belirtmislerdir. Ancak kontrolsiiz siniflandirma yontemleri ile siniflandirilmis verilerin
etiketlendirilmesi, toprak smiflar1 ve harita aciklamalarinin olusturulmasinin uzmanlik
bilgisi gerektirdigini belirtmislerdir (Zeraatpisheh, Ayoubi, Brungard, & Finke, 2019).

Yang ve arkadaslar1 ¢calismalarinda 1973 ve 1998 yillar1 arasindaki Landsat MSS ve
TM goriintiilerini kullanarak Atlanta’ daki zamansal degisimi belirlemeyi amaclamislardir
(Xiaojun Yang & Lo, 2002). Bu c¢aligmada spektral kiimeleri tanimlayabilmek icin
ISODATA kullanilmigtir. Yazarlar bu ¢alismada, ISODATA yonteminin performansinin
parametrelere ¢cok bagimli oldugunu ve bu parametrelerden en onemlisinin smif sayisi
oldugunu belirtmislerdir. Bu sayr cok kii¢iik oldugunda, nispeten genis kiimeler

olusacagimi ve bu sonuglarin yeterince dogru olmayabilecegini, bu say1 ¢ok biiyiik
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oldugunda ise, ortaya ¢ikan kiimelerin etiketlenmesi i¢in gereken zamanin 6nemli dlgiide
artacagini saptamiglardir.

Thapa ve Murayama (2009), ¢alismalarinda kentsel alanlarin haritalanmasi igin
kontrolstiz siniflandirma (ISODATA), kontrollii smiflandirma, bulanik kontrolli
simiflandirma ve GIS post-processing yontemlerini karsilagtirmiglardir. Calismada en
yiiksek dogruluk oran1 GIS post-processing ile elde etmislerdir. Bu ¢alismada kontrolsiiz
siniflandirma ile en diisiik dogruluk elde edilmistir. Kontrolsiiz siniflandirma yontemi i¢in
egitim verisi kullanilmasa da veri kiimesindeki spektral smiflarin tam sayisi
bilinmediginden, ger¢ek siniflardan ¢ok daha fazla kiime secildigi, bu kiimelerin, uzman
bilgisi ve zemin referans verileri kullanilarak dikkatlice degerlendirildigi belirtilmistir.
Ayrica, benzer arazi Ortiisli tipleri otomatik olarak birlestirildiginden, bu birlestirilmis
kiimelerin, gergek arazi kullanim siniflarina ait olup olmadiklarini belirlemek i¢in tekrar
degerlendirildigi ve son olarak, tematik bir kentsel arazi kullanim1 ve arazi ortiisii haritast
olusturmak icin bir ekstra etiketleme islemi gergeklestirildigi eklenmistir (Thapa &
Murayama, 2009).

Uzaktan algilama alaninda kullanilan bir diger yontem SOM dur. Gongalves ve
arkadaslar1 (2011), SOM’ un uzaktan algilama goriintiilerinde kiimeleme i¢in etkili bir
arag olarak diisiiniilse de, agin ¢ikis alan1 boyunca kiime sinirlarinin saptanmasi kritik bir
islem oldugunu belirtmislerdir (Gongalves et al., 2011). Ayrica Ji (2000), SOM’ un
performansinin ag boyutu ve 6grenme oraninin se¢imi gibi bir dizi faktérden etkilendigini
belirtmistir (Ji, 2000).

Thomson (1998), calismasinda kiy1 ve nehirlerin uzaktan algilanmis goriintiilerini
kontrollii ve kontrolsiiz yontemlerle siniflandirmistir. Caligmanin sonucunda kontrolsiiz
kiimeleme yontemlerinin iki avantajini belirtmistir. Bunlardan ilki kullanicidan ¢ok az
girdi veri almasidir. Digeri de saha caligmasi, saha ¢alismasini yonlendirmeye yardimci
olan siniflandirmalart yorumlamak icin gerekli olanla sinirli olmasidir. Ancak kontrolsiiz
smiflandirma yaklagiminda olusturulan spektral smiflarin  anlamli arazi Ortiisii
kategorilerine atanmasinin zor oldugunu belirtmislerdir (Thomson, 1998).

DBSCAN, literatiirde uzaktan algilanmig goriintiilerin kontrolsiiz siniflandirilmasi
icin kullanilan bir diger yoOntemdir. Karmasik ve biliylik mekansal verilerin
siniflandirilmasinda kullanilmistir. Ancak, Khan ve arkadaslar1 (2014), DBSCAN’ de

algoritmay ylriitmek i¢in gerekli parametre degerlerinin kullanici tarafindan belirlenme
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gerekliligi, degisen yogunluklara sahip veri kiimelerinden anlamli kiimelere karar
vermede problemlerin olmasi1 ve belirli hesaplama karmasikligina neden olmasi gibi
problemleri oldugu belirtmislerdir (Khan, Rehman, Aziz, Fong, & Sarasvady, 2014).

Kontrolsiiz goriintii  siniflandirmada  kullanilan  bir diger yaklasim ise
optimizasyondur. Chen ve arkadaslar1 (2012) ¢alismalarinda kiimeleme analizi islemini
gergeklestirebilmek i¢in parcacik siirii optimizasyonu yontemini kullanmiglardir (C.-Y.
Chen & Ye, 2012). Bu yaklasim sayesinde geleneksel yontemlerin baglangi¢c merkezleri
se¢cme asamasinda karsilastigi yerel en uygun ¢éziimde sikisma problemini agsmislardir.
Ancak oOnerilen bu yontem yine de algoritmanin g¢alismasi i¢in kullanici tarafindan
belirlenen parametrelere ihtiyag duymaktadir.

Optimizasyon yontemleri yardimiyla kiimeleme islemini gerceklestiren bir diger
calismada bal aris1 eslesme optimizasyonu kullanilmistir (Fathian, Amiri, & Maroosi,
2007). Bu yontemle K-means ydnteminin yerel optimaya yakinlasma problemini
asmislardir. Elde ettikleri sonuglarin performansini degerlendirmek i¢in karinca kolonisi,
genetik algoritma, tavlama benzetimi ve tabu aramasi gibi diger sezgisel algoritmalarla
karsilastirilmigtir. On hesaplama deneyimi, bulunan ¢dziimiin kalitesi, ortalama fonksiyon
degerlendirme sayisi ve gereken islem siiresi agisindan basarili sonuclar elde etmislerdir.
Ancak bu yontem islemin basinda kullanicidan aldigi sinif sayis1 gibi parametrelere
bagimlidir ve elde edilen kiimelerin etiketlenmesi ile ilgili bir sonu¢ dnermemektedir.

Chan ve arkadaslar1 (2004), calismalarinda kiimeleme analizinde karsilasilan
problemlerden biri olan 6zelliklerin agirliklandirilmast problemini ¢ézmek icin
optimizasyon temelli bir algoritma gelistirmistir (Chan, Ching, Ng, & Huang, 2004). Bu
algoritma ile hangi kiime i¢in hangi Ozelliklerin kullanilmasi gerektigi belirlenmeye
calistimistir. Bu yontem islem baslangicinda siif sayisi, iterasyon sayisi gibi
parametrelerle kullaniciya bagimlilik problemini ¢6zemiyor olsa da belirli veri setleri
tizerinde yapilan testler sonucunda diger yontemlere gore daha verimli sonuglar elde
edilmesini saglamistir.

Goriintii siniflandirma isleminde kullanilan optimizasyon yaklagimlarindan biri de
¢ok amaclh optimizasyondur. Bu yontem kullanilirken, tanimlanan kriterler kiimeleme
mekanizmasindan farklidir. Kiimeleme mekanizmasinda genel olarak kiime gegerlilik
ol¢iit indisleri objektif fonksiyon olarak formiile edilir. Bu perspektifte, objektif

fonksiyonlar genellikle siniflandiricinin hata oranina veya ¢esitlilik dlgiimiine baglhdir.
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Bunun yaninda, genel sapmay1 en aza indirgemek (verilerin kiime i¢i yayilimini en aza
indirmek), baglantiy1 en list diizeye ¢ikarmak (kiimeler aras1 baglanti), 6zellik sayisini en
aza indirgemek veya simiflandiricinin hata oranmi en aza indirmek gibi ¢ok amacgh
hedeflere sahiptir (Chin-Wei & Rajeswari, 2010).

Cococcioni ve arkadaglari(2007) siniflandiricilarin dogrulugu ve karmasiklig
arasindaki dengelerle Pareto-optimal ¢oziim kiimesinin olusturulmasi i¢in evrimsel ii¢
amacli optimizasyon algoritmasii uygulamistir (Cococcioni, Ducange, Lazzerini, &
Marcelloni, 2007). Bu algoritma verideki karmasikligi azaltarak gerekli bilginin
cikarilmasinda basarili sonuglar vermisse de smif sayist parametresini kullanicidan
almaktadir.

Bandyopadhyay ve arkadaslar1 (Bandyopadhyay, Maulik, & Mukhopadhyay, 2007)
calismalarinda kiime gegerlik indislerinin (XB: toplam varyasyon orani, Jm: kiiresel kiime
varyansi) eszamanlt olarak optimize edildigi bulanik kiimeleme problemini ¢ézmek i¢in
cok amagcli bir optimizasyon algoritmasi kullanmislardir. Bu algoritma gercek uydu
goriintiileri lizerinde genetik algoritma ve Fuzzy C-Means yontemlerine gore basarili

sonuglar vermis olsa da girdi parametreleri i¢in kullanict destegi gerektirmektedir.
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2. TEMEL KAVRAMLAR

Uzaktan algilama, fiziksel bir temas olmaksizin, dogal veya yapay nesnelerle ilgili
bilgi edinme ve degerlendirme bilimi olarak tanimlanmaktadir. 1800’lii y1llarda fotografin
icadi ile basladigi kabul edilen uzaktan algilama, 1957 yilinda SPUTNIK-1, 1972 yilinda
LANDSAT uydusunun firlatilmasi ile devam etmis ve geliserek giinlimiize dek
uzanmustir. 11k olarak askeri amaclarla kullanilan uzaktan algilama verileri giiniimiizde
bir¢ok farkli uygulama alaninda kullanilabilmektedir (Campbell & Wynne, 2011). Bu
alanlardan bazilar1 diinya iizerinde gergeklesen olumlu ve olumsuz degisikliklerin
izlenmesi, olumsuz degisiklikler i¢in risk belirleme, hasar tespit ve 6nlem amagli yapilan
calismalar i¢in ekonomik, dogru ve giincel veriler saglamak olarak sayilabilir (Féret &
Asner, 2014).

2.1 Elektromanyetik Enerji / Elektromanyetik Spektrum

Atomlardan “elektromanyetik dalga” veya parcacik seklinde yayilan enerjiye
"elektromanyetik enerji" adi verilir. Elektromanyetik enerji tiirlerinin dalga boyu ve
frekansa gore dagilimina elektromanyetik spektrum adi verilir. Tiim elektromanyetik
dalgalar bir arada gosteren elektromanyetik spektrum 10 "'° pm dalga boyundan 10 ' um
dalga boyuna kadar yayilan enerji ortamini gosterir (Manickavasagan & Jayasuriya,
2014).

- Enerji artar

Kisa dalgaboyu Uzun dalgaboyu

— P

10°nm 10 nm 1nm 10%n 10° nm im 10°m
R (— 1 .. 5 Ton - ! = B —
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Gorunir Bolge

7 X 10" Hz 4 % 10"Hz

Sekil 2.1 Elektromanyetik Spektrum (diyot.net, 2019)
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2.2 Enerji-Yeryiizii Nesneleri Etkilesimi

Yeryliziindeki nesnelerin elektromanyetik radyasyon ile etkilesimini bilmek uzaktan
algilanmig verilerin yorumlanabilmesi agisindan Onemlidir. Yeryiiziine ulasan
elektromanyetik enerjinin cisimlerle ii¢ farkli etkilesimi s6z konudur. Bunlar gegirilme,
yutulma ve yansitim olarak sayilabilir. Yeryliziine gelen enerjinin yeryiizli nesneleri ile ne
tiir bir etkilesime girecegi enerjinin dalga boyu araligina, nesnenin yapisina ve ortam
sartlarina bagl olarak degisir (Lillesand, Kiefer, & Chipman, 2014). Uzaktan algilamada
nesnelerin farkli sartlar altindaki davranisinin grafiksel gosterimi spektral imza olarak

adlandirilir.

2.3 Spektral indisler

Spektral indisler, ilgilenilen nesnelerin varligini/miktarint gosteren iki veya daha
fazla dalga boyundan gelen spektral yansima degeri kombinasyonudur. Uzaktan
algilanmig goriintiilerde kentsel alan, toprak, bitki ortiisii sulak alan gibi pek cok farkl
arazi Ortlisii ya da nesnenin ayirt edilebilmesi icin bircok farkli spektral indis
gelistirilmistir (Huete, 1988; Jiang, Huete, Didan, & Miura, 2008; Wagar, Mirza, Mumtaz,
& Hussain, 2012; Zha, Gao, & Ni, 2003).

2.4 Goriintii Keskinlestirme

Goriintii keskinlestirme, spektral ¢oziiniirliigli yiiksek ve mekansal ¢oziiniirligii
diisiik ¢ok bantli bir goriintiiniin ¢oziiniirliigiiniin, spektral ¢oziiniirliigii diisiik ama
mekansal ¢oziintirliigii yiiksek bir gortintii kullanilarak arttirilmasi islemidir. Boylece hem
spektral ¢Oziiniirliigli, hem de mekansal ¢oziinilirliigli yiiksek bir goriintii elde edilir
(Schavemaker, Reinders, Gerbrands, & Backer, 2000). Literatiirde Intensity-Hue-
Saturation teknigi (IHS) (Tu, Su, Shyu, & Huang, 2001), PCA tabanli keskinlestirme
(Shah, Younan, & King, 2008), Brovey (Eshtehardi, Ebadi, Valadan, &
Mohammmadzadeh, 2007) gibi farkli keskinlestirme yontemleri kullanilmaktadir. Bu

calismada kullanilan yontemler IHS yontemi ile keskinlestirilmistir.

2.4.1 [IHS Keskinlestirme Teknigi

IHS teknigi, renkli bir goriintiiyii RGB alanindan IHS renk alanina doniistiiriir.

Burada I (yogunluk) bandi yiiksek coziintirliikklii goriintii ile degistirilir. Goriintiileri
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kaynastirmadan 6nce, multispektral ve yiiksek ¢oziinilirlikklii goriintliniin histogramlari
eslestirilir. Son adimda da IHS goriintiisiine ters doniisiim islemi uygulanir ve yiiksek

¢Oziiniirliiklii RGB goriintii elde edilir (Pohl & Van Genderen, 1998).

2.5 Dogruluk Analizi

Uzaktan algilanmig verilerin, farkli alanlarda kullanilabilmesi i¢in islenmesi ve
yorumlanmas1 gerekmektedir. Bu amagla uygulanan islemlerin sagladigi verilerin
dogrulugunun test edilmesi amaciyla dogruluk analizleri gergeklestirilmektedir. Bu
dogrultuda kullanilan yontemlerde biri hata matrisidir. Hata matrisi, referans bolgelerden
gelen bilgileri, haritadaki bilgilerle karsilastirir. Matriste siitunlar genellikle, dogru kabul
edilir ve referans verileri olarak adlandirilir. Satirlar genellikle harita etiketlerini veya
uzaktan algilanan goriintiiden olusturulan siniflandirilmis verileri ifade etmek icin

kullanilir (Congalton & Green, 2002).

2.6 Temel Bilesenler Analizi (PCA)

PCA, bir veri kiimesinin aralarinda korelasyon bulunmayan veriler ile temsil edilen
bir yapiya donistiiriilmesidir. Bu dogrultuda, birbirine ortogonal yeni bir koordinat
sistemi tanimlanir ve degiskenler bu yeni koordinat sistemine gore tekrar ifade edilir
(Jolliffe, 2011). Bu yontem uzaktan algilamada hiperspektral verilerin yorumlanmasi (Q.
Du & Fowler, 2007; Q. Du, Zhu, Yang, & Fowler, 2009), multispektral verilerle elde
edilen dogrulugun arttirilmasi (S. Yang, Wang, & Jiao, 2012), nesne ¢ikarimi (Fauvel,
Chanussot, & Benediktsson, 2009) gibi konularda kullanilan bir yontemdir.

2.7 Python Programlama Dili

Bu c¢aligmada gelistirilen algoritmalarin  kodlanmasinda ve  arayiiziin
gelistirilmesinde Python programlama dili kullanilmistir. Guido Van Rossum tarafindan
gelistirilen bu dil 1991 yilinda yaymlanmistir. Python web programlama, yazilim
gelistirme, modelleme, sistem betikleri olusturma gibi pek ¢ok alanda kullanilabilen bir
dildir (Rossum, 1995). Python dilinin kullanicilara sundugu pek c¢ok avantaj
bulunmaktadir:

e Python farkli Windows, Mac, Linux vb. gibi platformlarda calisabilir.

e Python programlama dili basit bir sdz dizimine sahiptir.
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e Gelistiricilerin diger bazi programlama dillerinden daha az satirli programlar
yazmasina izin veren sozdizimine sahiptir.

e Python bir tercliman sistemi {izerinde calisir, yani kod yazildigi anda
calistirilabilir. Bu, calisma hizinin ¢ok hizli olabilecegi anlamina gelir.

e Genis bir gelistirici toplulugu tarafindan desteklenen agik kaynakli bir projedir.

e Nesne yonelimli bir dildir.

e (Cok cesitli kiitliphaneler ve eklenti modiillerine sahiptir.

2.8 Goriintii Filtreleri

Goriintii filtreleme, goriintiide yer alan 6zelliklerin farklarini artirarak goriintiiniin
yorumlanabilirligini artirmak amaciyla gergeklestirilir (Mather & Koch, 2011). Goriintii
filtrelemede, girdi verisi, filtre fonksiyonu yardimiyla konvoliisyon uygulanarak islenir.
Konvoliisyon islemi goriintiideki tiim pikseller i¢in bir pikselin ve ¢evresindeki komsu
piksellerin uygun bagka bir matrisle carpilmasi ile gergeklestirilir (He, Sun, & Tang,
2010). Caligsmada, literatiirde siklikla kullanilan Gauss diizlestirme filtresi, Sobel, Scharr

ve Laplacian filtreleri kullanilmastir.

2.9 Simflandirma Kalite indisleri

Kalite indisleri, verilerin yapisina en uygun smiflandirma sonucunun elde edilip
edilmedigini kontrol eder. Bu tiir bir kontrol, kiimeler aras1 ve kiime ici olacak sekilde
gergeklestirilebilir. Kalite indisleri siniflandirma sonucunun, sinif i¢cinde yiiksek benzerlik
ve siniflar arasinda yiiksek farklilik hedefine ne kadar iyi ulasildigini 6l¢er (Hdméléinen,
Jauhiainen, & Kaérkkédinen, 2017). Literatiirde Silhouette Index (Rousseeuw, 1987),
Calinski Harabatz Index (Calinski & Harabasz, 1974), Davies Bouldin (Davies &
Bouldin, 1979), Dunn Index (Dunn, 1974) gibi farkl kalite indisleri kullanilmistir.
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3. SINIFLANDIRMA

Onceden belirlenmis olan kriterler dogrultusunda verilerin gruplar veya kategoriler
halinde diizenlenmesi olarak da tanimlayabilecegimiz siniflandirma kavrami Sokal (1974)
tarafindan “nesnelerin gruplara gore siralanmasi, diizenlenmesi ya da iligkilerini temel
alarak kiimelenmesi” olarak tanimlanmistir (Sokal, 1974). Bir¢ok bilim dalinda bir karar
verme yontemi olarak kullanilan simiflandirma, uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi
alaninda kullanildiginda ¢esitli 6zellikte tematik haritalar iiretilebilmektedir.

Uydu goriintiilerinde, farkli nesneler, farkli spektral yansima degerleri olusturur. Bu
fark, zemin nesnelerinin ayirt edilmesinde avantaj saglamaktadir. Buradan yola ¢ikarak
goriintli siniflandirma isleminde, uydu goriintiilerinin her bir pikseli spektral 6zelliklerine
gore farkli gruplara ayrilir (Lillesand et al., 2014). Goriintii siniflandirma isleminde genel
olarak piksel tabanli, obje tabanli, alt piksel tabanli ve alan tabanli siniflandirma

yontemleri kullanilmaktadir.

3.1 Piksel Tabanh Simiflandirma
Piksel tabanli siniflandirmada, goriintii pikselleri, i¢erdikleri spektral bilgi ile analiz
edilir (Campbell & Wynne, 2011). Piksel, bir goriintiiniin temel birimidir. Teorik olarak,

piksel tabanli siniflandirmada, 1yi tanimlanmis ve iyi ayrilmig simif tanimlari kullanilir

(Goldblatt, You, Hanson, & Khandelwal, 2016).
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Sekil 3.1 Piksel tabanli siniflandirmada temel islem adimlari
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Ancak bu durum gergek verilerde her zaman gegerli olmaz. Ornegin arazi Ortiisii
caligmalarinda, bazi smiflar (su, bina, vs.) sabit sinif kurallarina sahip olabilir. Ancak
ayrintilarda problemler ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin bitki ortiisii karakteristigi yil i¢inde
degisim gostermektedir ve bu durum zaman boyutuna girmeden bdolgenin
tanimlanmasinda problem yaratabilmektedir. Piksel tabanli yaklagimlarda karsilasilan bir
baska problem de karisik piksel sorunudur. Ozellikle diisiik mekéansal ¢dziiniirliikli uydu
gorintiilerinde bir piksel birka¢ bahce ya da tarlay1 kapsayabilmektedir. Bu durumda
birden fazla arazi ortlisiinden yansiyan degerlerin tek bir piksel igerisinden ayirt edilmesi
problem olusturmaktadir (Ge, Chen, Stein, Li, & Hu, 2016). Piksel tabanli siniflandirma

literatiirde kontrollii ve kontrolsiiz olarak kullanilmaktadir.

3.2 Nesne Tabanh Siniflandirma

Nesne tabanli smiflandirma, siniflandirma igin hem spektral hem de mekansal
bilgileri kullanir. Bu yaklasim, piksellerin spektral 6zelliklerine, sekillerine, dokularia
ve komsu pikseller ile olan mekansal iliskilerine gore siniflandirilmasini saglar. Nesne
tabanl siiflandirma iki asamali bir islemdir. Oncelikle pikseller spektral 6zelliklerine,
boyut, sekil ve doku 6zellikleri ile komsu piksellerinin 6zelliklerine gore gruplandirilir.
Ardindan her bir grup kullanici tarafindan belirlenen 6zelliklere ve 6l¢iitlere gore bir sinifa

atanarak sinmiflandirilir (Park, Harada, & Kwakc, 2016).
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Sekil 3.2 Nesne tabanli simiflandirmada temel islem adimlar
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Bu yontem bir kontrollii siniflandirma ydntemidir. Islemin her asamasinda kullanici
tarafindan belirlenen parametreler kullanilir. Ornegin siirecin ilk asamas1 olan piksellerin
gruplandirilmasi isleminde kullanilan nesne boyutu, sekli, heterojenite olgegi gibi
parametreler kullanicidan aliman 6n bilgilerdendir. Benzer sekilde yontemin ikinci
asamasi olan olusturulan nesnelerin siniflandirilmasi isleminde de kullanicidan alinan

kurallar belirleyici olmaktadir.

3.3 Kontrolli Stmiflandirma

Kontrollii siniflandirma yaklagiminda, énceden tanimlanmis olan egitim verileri
kullanilarak diger veriler siniflandirilmaktadir. Kullanici, her bir sinifla iligkilendirilmesi
gereken Ozellikleri belirler. Bilgisayar algoritmasi daha sonra tiim veriyi simiflandirmak
icin bu egitim bilgilerini kullanir (Richards, 2013).

Uzaktan algilanmig gorlintiilerin  kontrollii smiflandirilmasinda sonucta elde
edilecek arazi Ortiisii siniflari kullanici tarafindan belirlenir. Bu siniflara ait egitim verisi

kullanilan algoritmaya tanimlanir.
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Sekil 3.3 Kontrollii Suniflandirma

Kullanilan siniflandirma algoritmast hazirlanan egitim verisini kullanarak
goriintiideki her bir pikselin hangi sinifa dahil oldugunu belirler (Richards & Richards,

1999). Kontrollii siniflandirmada egitim verisinin hazirlanmasi agsamasi yogun onbilgi ve
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zaman gerektirir. Siflandirma calistirildiktan sonra sonug, bilgi siniflarina (veya arazi
ortii tiplerine) karsilik gelen tematik bir harita seklinde olmaktadir.

Kontrollii siniflandirma yaklasiminda, elde edilen sonuglarin dogrulugunu etkileyen
bir takim faktorler bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi egitim verisinin kalitesidir.
Yiiksek dogrulukla sonuclar elde edebilmek i¢in ¢alisilan bolgede bulunan siniflari en iyi
temsil eden egitim verisinin hazirlanmasi1 gerekmektedir. Bu da kullanicinin bolgeyi iyi
tanimasini gerektirmektedir. Bunun yaninda hazirlanilan egitim verisinin biiyiikligii de
sonuca etki eden faktdrlerden biridir. Literatlirde egitim verisinin buyiikligi ile ilgili
farkli yaklagimlar vardir. Bunlardan biri her siif basina en az [30* spektral bantlarin
say1s1] olmasi gerektigidir (Pal & Mather, 2006). Bir digeri, her kategori i¢in birden farkli
alandan toplanmis en az 100 piksel olmas1 gerektigi (Campbell & Wynne, 2011) ya da
siif basina en az 75 Ornek ile baslayip ardindan 6rneklem biiytikligli planlamasini

iyilestirilmesi olarak sayilabilir (Beleites, Neugebauer, Bocklitz, Krafft, & Popp, 2013).

3.4 Kontrolsiiz Stmiflandirma

Kontrolsiiz siiflandirma yaklagimi, goriintiideki piksellerin spektral degerlerinin
analizine ve sahip olduklar1 degerlere gore gruplara ayrilmasina dayanmaktadir (J. G. Liu
& Mason, 2013). Bu yontem genellikle, bolgenin genel yapist hakkinda yeterli bilgiye
sahip olunmadig1 durumlarda kullanilir. Bu yaklagimda benzer 6zellikleri tagiyan pikseller
algoritma tarafindan smiflara atanir ve gerektiginde ayni simif tiirleri ile birlestirilir. Islem
sonunda olusturulan smiflar kullanici tarafindan etiketlenir (Lillesand et al., 2014).
Kontrolsiiz siniflandirma algoritmalar1 olduk¢a hizli ¢alisir ve kullanimi1 daha kolaydir
(Langley, Cheshire, & Humes, 2001). Bu yaklasimda egitim asamasinin ortadan
kaldirilmasi, hem zaman agisindan hem de ¢alisilan alan ile ilgili 6n bilgi gerektirmemesi
acisindan avantaj saglar (Ozesmi & Bauer, 2002). Kullaniciya olan bagimliligi oldukca
azdir. Olusturulan smiflar tamamen spektral bilgilere dayanmaktadir. Goriintii isleme ve
istatistiksel yazilim paketlerinde yaygin olarak bulunur (Al-Doski, Mansorl, & Shafti,
2013).
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Spakwal gmeflar

Sekil 3.4 Kontrolsiiz Siniflandirma

A Oeman, B Terlags, Ci 3o

Kontrolsiiz siniflandirma algoritmalar literatiirde farkli sekilde gruplanmaktadir.

Bunlardan biri Ma ve Chow (2004)’un ¢alismasinda verilmistir. Buna gore hiyerarsik olup

olmamasina gore temelde ikiye ayrilmaktadir (Sekil 3.5). Birch (Zhang, Ramakrishnan,
& Livny, 1996), Cure (Guha, Rastogi, & Shim, 1998), Chamelon (Karypis, Han, &
Kumar, 1999) ve Rock (Guha, Rastogi, & Shim, 2000) gibi algoritmalar hiyerarsik

algoritmalardir. K-means (Hartigan & Wong, 1979; MacQueen, 1967), Fuzzy C-Means
(J. C. Bezdek, Ehrlich, & Full, 1984; R.-j. Liu, Zhang, & Liu, 2008), ISODATA (Ball &
Hall, 1965; Venkateswarlu & Raju, 1992), DB-Scan (Birant & Kut, 2007; Sander, Ester,

Kriegel, & Xu, 1998) gibi algoritmalarda hiyerarsik olmayan algoritmalardir.
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Sekil 3.5 Kontrolsiiz Stniflandirma Yontemleri (Ma & Chow, 2004)
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3.5 Kontrolsiiz Siniflandirma Algoritmalar:

Egitim verisi gerektirmeyen, temel olarak goriintii {izerindeki piksel degerleri
tizerinden islemleri gergeklestiren kontrolsiiz siniflandirma yaklasimi {izerinde cok
calisilan bir konudur. Bu boliimde literatiirde siklikla kullanilan kontrolsiiz siniflandirma

algoritmalar1 verilmistir.

3.5.1 Hiyerarsik Siniflandirma

Hiyerarsik siniflandirma diger pek c¢ok siniflandirma yonteminden farkli olarak
kiime sayisinin dnceden belirlenmesini gerektirmez. Bu yontem, birlestirici (y18i1s1msal)
ve ayristirict (boliicli) hiyerarsik siniflandirma yontemleri olmak tizere iki tiire sahiptir.
Birlestirici hiyerarsik siniflandirma yaklasiminda veri kiimesindeki her bir eleman ayr1 bir
sinif olarak kabul edilir. Olusturulan bu smiflar her iterasyonda belirli kurallar
dogrultusunda birlestirilir. Ayristirict siniflandirmada ise veri kiimesindeki tiim
elemanlarin tek bir sinifi olusturdugu kabul edilir. Bu smif her asamada belirli kurallar
dogrultusunda alt simiflara ayrilir (Sekil 3.6). islem sonunda dendrogram adi verilen ve

tiim nesnelerin iligkilerini gdsteren bir agag¢ yapist olusur (Johnson, 1967).
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Sekil 3.6 Ayristirict hiyerarsik simiflandirma (Roux, 2015)

Birlestirici tekniklerde, baslangigta her bir gézlem ayri bir sinif olarak varsayilir.
Sonraki adimda en yakin iki sinif (gézlem) birlestirilir, sinif sayis1 bir azaltilir ve en son
asamada gozlemler tek bir smif olarak birlestirilerek isleme son verilir (Sekil 3.7).
Siniflar1 birlestirmede sik¢a kullanilan teknikler tek baglanti (sling), ortalama baglant,
tam baglanti (clink) ve ward teknigidir (Murtagh & Contreras, 2017).
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Sekil 3.7 Birlestirici Hiyerarsik Smiflandirma (Kwon, Lee, & Lee, 2018)

3.5.2 K-Means

K-Means metodu, 1967 yilinda J. Mac Queen tarafindan onerilmistir (MacQueen,
1967). Calisma mekanizmasina gore k adet kiime merkezi rassal olarak segildikten sonra,
diger piksellerin, kiimelerin merkezine olan uzakliklar1 dikkate alinarak, kendilerine en
yakin kiimelere dahil edilmesi prosediirii olan K-Means pek ¢ok ¢alismada kullanilmistir
(T.-W. Chen, Chen, & Chien, 2008; Huang, Ma, Lu, Rao, & Hou, 2016; Isa, Salamah, &
Ngah, 2009; Ng, Ong, Foong, Goh, & Nowinski, 2006; Tatiraju & Mehta, 2008).
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3.5.3 ISODATA

Sekil 3.8 K-Means Algoritmast (Younus et al., 2015)

K-Means algoritmasinin gelistirilmis versiyonu olan ISODATA (Iterative Self
Organizing Data Analyses Technique) yonteminde (Ball & Hall, 1965; Tou & Gonzalez,
1974) pikseller ile her bir kiime ortalamasi arasindaki spektral uzaklik hesaplanmaktadir.
Pikseller en yakin kiimeye atanmaktadir. Bu algoritmada kullanici tarafindan belirlenen
esik deger ve parametreler dogrultusunda kiimeler birlestirilir, silinir ya da boliiniir.

ISODATA literatiirde taskin hasar1 belirleme (Islam & Sado, 2000), arazi Ortiisii
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haritalama (Calvo, Ciraolo, & Loggia, 2003; Engdahl & Hyyppa, 2003), yangin siddeti
belirleme (Epting & Verbyla, 2005) gibi pek ¢ok alanda kullanilmistir.
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Sekil 3.9 ISODATA Algoritmasi (Jang, Kim, & Byun, 2014)

3.5.4 Self Organizing Maps (SOM)

SOM yoéntemi, yapay sinir aglarimin 6zel bir bi¢imidir. Yapay sinir aglarinda
bulunan egitim asamasi bu algoritmada denetimsiz olarak kullanilmaktadir. Bu
yaklagimda sistem kendini rekabet¢i Ogrenme yaklasimi ile (competitive learning)
egitmektedir. Kohonen (1982) tarafindan gelistirilen bu aglar tek katmanlidir. Bu katman
giris ve ¢ikis noéronlarindan olusur (Kohonen, 1982). Her bir ndron bir agirlik vektoriine
baghdir. Cikis noronlarinin her biri bir kiimeyi temsil eder (Villmann, Merényi, &

Hammer, 2003).
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Sekil 3.10 SOM Algoritmas: (Anifah, Purnomo, Mengko, & Purnama, 2018)

SOM literatiirde goriintii isleme (Goncalves, Netto, Costa, & Zullo Junior, 2008; Ji,
2000; Villmann et al., 2003), yagis tahminleri (Hong, Chiang, Liu, Hsu, & Sorooshian,
2006; Sorooshian et al., 2000), riizgar sirkiilasyonu (Cassano, Lynch, Cassano, & Koslow,
2006; Fayos & Fayos, 2007) ve sismik yorumlama (Coléou, Poupon, & Azbel, 2003) gibi
pek cok caligmada kullanilmaistir.

3.5.5 DBSCAN

Bir diger kontrolsiiz siniflandirma yontemi olan Density-based spatial clustering of
applications with noise (DBSCAN), biiyiik hacimli veri tabanlarinda, basarili sonuglar
iireten yogunluk tabanli bir yontemdir (Sander et al., 1998). Kiimelerin disinda kalan
elemanlar giiriiltii olarak kabul edilir. DBSCAN, veri kiimesindeki her bir elemanin &—

komsulugunu kontrol ederek siniflar1 arar.

35



Eger bir elemanin ¢ (eps) komsulugunda bulunan eleman sayisi en kiigiik nokta
sayisina (minpts) esitse veya fazla nokta igeriyorsa p ¢ekirdek olarak kabul edilir. Bu
cekirdegi icerecek sekilde olusturulan kiimeleri genisletmek amaciyla dogrudan yogunluk
ulasilabilir nesneler arastirilir (Han, Pei, & Kamber, 2011). Veri tabani, uzaysal bakis
acist ile ele aldig1 i¢in ¢ogunlukla uzamsal verilerin analizinde kullanilmaktadir (Ester,

Kriegel, Sander, Wimmer, & Xu, 1998).
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Sekil 3.11 DBSCAN Algoritmast (El Bahi & Zatni, 2018)

3.5.6 Canopy

Canopy, McCallum ve arkadaslar1 (2000) tarafindan onerilen, basit, hizli ve dogru
sonuglar tireten bir algoritmadir. Canopy algoritmasi, verileri iki esik degeri belirleyerek
siniflandirmaya baslar (T1 ve T2, T1> T2). Ilk olarak, verilerden rastgele bir nokta kiime
merkezi olarak segilir. Daha sonra ikinci nokta alinir ve merkez noktadan uzaklik (d)
hesaplanir (McCallum, Nigam, & Ungar, 2000). Mesafe esik degerden kiiclikse, alinan

nokta kiimeye kabul edilir. Boylece, algoritmanin tiim tekrarlar1 tamamlandiginda,
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kiimelerin merkez noktalar1 ve bu kiimelere ait elemanlar belirlenir (Dai, Yu, & Jiang,

2016).
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Sekil 3.12 Canopy Algoritmast (McCallum et al., 2000)

3.5.7 M-Tree

M-Tree algoritmasi, nesneleri goreceli mesafelerine gore kiimelere ayirir ve bu
nesneleri metrik alanin sinirlandirilmis  bolgelerine karsilik gelen sabit boyutlu
diigiimlerde saklar (Ciaccia, Patella, & Zezula, 1997). M-Tree aZaglarinda yaprak
olmayan diigiimler, yaprak diiglimleri, yonlendirme nesneleri gibi bazi yapilar bulunur.
Algoritma ilk O6nce yeni nesnenin ait oldugu bir yaprak diigiimiinii bulmakla baglar.
Yaprak diigiimii dolu degilse, sadece yaprak diigiimiine eklenir. Yaprak diigiimii doluysa,
yaprak diiglimii ayrilir. Bolimleme islemi agacin kokiine ulasirsa, yaprak diiglimiinden
iki yonlendirme nesnesi segilerek orijinal yaprak diigiimiindeki tiim nesneleri iceren iki

yeni diigiim olusturulur ve yeni kokte saklanir (Mihaescu & Burdescu, 2012).
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3.5.8 Learning Vector Quantization (LVQ)

Kohonen (Kohonen, Kangas, Laaksonen, & Torkkola, 1992) tarafindan gelistirilen
LVQ (Ogrenme Vektor Kantitasyon) algoritmasinin temel fikri, bir veri kiimesinde dogal
kiimeler bulmaktir. Bu algoritmada, her veri vektorii, d boyutlu bir veri alanindaki bir
nokta ile iligkilidir. Amag, ayn1 siiftaki vektorlerin veri alaninda bir grup olusturmaktir.
Bir 6zellik vektoriinii siniflandirmak igin, tiim ortalama vektdrlere Oklid mesafesi dlgiiliir.
LVQ algoritmasi, denetlenen veya denetlenmeyen, dinamik veya statik algoritmalar gibi

farkl tiirlere sahiptir.
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Sekil 3.13 LVQ Algoritmast (Kohonen et al., 1992)
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3.5.9 Fuzzy C- Means

Dunn (1973) tarafindan 6nerilen ve Bezdek (1981) tarafindan gelistirilen Fuzzy C-
Means, bir veri kiimesi icerisinde bulunan elemanin, iki veya daha fazla kiimeye iiye
olabilirligi mantig1 {izerinde calisir. Bir verinin tiyelik degerleri toplami bir olmalidir. Bu
algoritmada kullanici tarafindan kiime sayisi, bulaniklik katsayisi, 1 iterasyon sayisi, islem

sonlanma kriteri belirlenir. (J. Bezdek, Trivedi, Ehrlich, & Full, 1981; Dunn, 1973). Bu

yontemin akis1 Sekil 3.14° te verilmistir.
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Sekil 3.14 Fuzzy C-Means Algoritmasi (Wang, Zhao, Wang, Tang, & Li, 2015)
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4. CALISMADA KULLANILAN VERILER VE CALISMA ALANLARI

Bu c¢alismada gelistirilmis olan ydntemin test edilmesi amaciyla Sentinel 2
gorintiileri tercih edilmistir. Sentinel 2 goriintiilerinin tercih edilmesindeki sebep licretsiz
olarak elde edilebilen bu yiiksek-orta ¢oziiniirliikli goriintiilerin literatiirde pek cok
calismada yaygin olarak kullanilmasidir.

Sentinel-2 programi, European Space Agency (ESA) tarafindan Copernicus
programi kapsaminda 23 Haziran 2015 yilinda firlatilmistir. Bu sistem, multispektral
yiiksek ¢oziiniirliiklii algilayiciya sahip ayn1 yoriingeye yerlestirilmis, birbirine 180 °’lik
kademeli iki polar yoriingeli uydudan olusmaktadir. Diinya'nin yiizey degisikliklerinin
izlenmesini desteklemektedir (ESA, 2018).

Sentinel-2 uydu goriintiileri kullanicilara farkli kalite seviyelerinde sunulmaktadir
Mart 2018 tarihinde Level-2A seviyesi kullanicilara acilmistir. Level-2A seviyesi
goriintlileri  Level-1C  seviyesi goriintlilerine atmosferik dilizeltme uygulanarak
uretilmektedir. Her iki kalite seviyesindeki goriintiler i¢in de UTM/WGS84
projeksiyonuna gore geometrik diizeltmeleri yapilmaktadir (ESA, 2018).

Tablo 4.1 Sentinel-2 uydulari goriintii kalitesi seviyeleri (ESA, 2018)

Goriintii

I Ozellikler Veri Hacmi
Kalitesi
Level 1C Ust Atmosferik Du;;ltme (TOA)- Geometrik ~600 MB  (her 100x100 km2)
Diizeltme

Level 2A  Alt Atmosferik Diizeltme (BOA)- Geometrik Diizeltme ~800 MB (her 100x100 km2)

Sentinel-2 uydusu mekéansal ¢oziiniirliikkleri 10, 20 ve 60 metre arasinda olan 13
spektral banda sahiptir. Ayrica kirmizi araliginda ii¢ bant icermektedir. Bu 6zellige sahip

ilk sivil uydudur (Drusch et al., 2012).

Tablo 4.2. Sentinel-2 uydusuna ait bant ve ozellikleri (ESA, 2018)
Dalga Boyu Aralig1 Cozinirlik

Bant (nm) (m)
Bant 1 433-453 60
Bant2 458-523 10
Bant3 543-578 10
Bant4 650-680 10
Bant5 698-713 20
Bant6 733-748 20
Bant7 773-793 20
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Bant8
Bant8A
Bant9
Bant10
Bantl1
Bant12

785-900

855-875

935-945
1360-1390
1565-1655
2100-2280

10
20
60
60
20
20

Calisma kapsaminda gelistirilen algoritmay1 test etmek amaciyla Sentinel 2
uydusuna ait level-2A goriintiileri kullanilmistir. Bunun yaninda Sentinel 2 uydusuna ait
tiim bantlar1 kullanabilmek amaciyla 20 ve 60 metrelik bantlar 10 m mekansal ¢6ziintirliik
elde edebilmek amaciyla IHS yontemiyle keskinlestirilmistir.

Calismada
goriintiilerdir. Bu bolgeler farkli iklimlere, topografik ozelliklere, kentsel dagilimlara

sahip olmalar1 nedeniyle tercih edilmistir. Bu goriintiilerden ilki Gemlik Bolgesine aittir

(Sekil 4.1).
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Sekil 4.1 Veri-1: Gemlik Bolgesi

Gemlik 19.13 derece dogu meridyeni ile 40.12 derece kuzey enlemi iizerinde
bulunmaktadir. Gemlik’in {i¢ tarafi daglarla kusatilmistir. Batisinda Marmara Denizi
bulunmaktadir. Gemlik Ilgesi’nde genellikle Akdeniz iklimi hiikiim siirmektedir. Bununla
birlikte Karadeniz iklimine gec¢is sahasi manzarasi gosterir (Gemlik Belediyesi, 2019).
Bolgede bulunan bitki ortiisii maki, orman ve zeytinliklerden olusmaktadir (URL, 2019).
Bu calisma alan1 Tiirkiye’de Marmara bdlgesine ait iklim 6zelliklerini ve bitki Ortiisiinii
temsil etmesi, yliksek yogunluklu orman ve kentsel alanlar icermesi agisindan tercih

edilmistir.
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Calisma alanlarindan ikincisi Hatay bolgesine aittir (Sekil 4.2). Hatay Tirkiye nin
giineyinde, Iskenderun kérfezinde kiyilarinda yer alir. Bdlgenin bitki ortiisii ve maki

tiirlerinden olusmaktadir.
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Sekil 4.2 Veri-2: Hatay Bélgesi

Hatay il sinirlart igerisinde yazlari sicak ve kurak, kislart ise 1lik ve yagish
karakteristik Akdeniz iklimi goriilmektedir. Hatay, toprak tiirleri bakimindan kirmizi-
kahverengi Akdeniz topraklari, kirmizi1 Akdeniz topraklari, kahverengi orman topraklari,
koliivyal topraklar ile aliivyal topraklar igerir (Hatay Valiligi, 2019). Bu calisma alani,
gelistirilmis olan algoritmanin Akdeniz bitki Ortiisti, farkli toprak cesitleri ve yogun
kentsel alanlarin tespit edilmesi konusundaki basarisini  belirlemek amaciyla
kullanilmustir.

Son ¢aligma alan1 Tiirkiye nin kuzeyinde bulunan Sinop bolgesi’ne aittir (Sekil 4.3).
Sinop, Karadeniz kiy1 seridinde bulunan Boztepe Burnunda yer alir. 41 derece 12 dakika
ve 42 derece 06 dakika kuzey enlemleri ile 34 derece 14 dakika ve 35 derece 26 dakika
dogu boylamlar1 arasinda yer almaktadir (Sinop Valiligi, 2019).

43



Sekil 4.3 Veri-3: Sinop Bolgesi

Sinop ilindeki bitki ortiisii, ¢ok cesitli agac tiirlerinden olugmustur. Bunlar mese
defne, karaagag¢, c¢inar, findik, kizileik, kaym, giirgen, karacam ve saricam olarak
sayilabilir. Sicak ve iliman iklimin hakim oldugu Sinop oldukg¢a fazla yagis alan bir ildir
(Sinop_Valiligi, 2019). Bu bolge iilkenin en kuzeyinde bulunmasi, Karadeniz iklim

ozelliklerini ve bitki Ortiislinli temsil etmesi nedeniyle tercih edilmistir.
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5. YONTEM

Bu béliimde ¢alismada belirlenen amaglar dogrultusunda gelistirilen siniflandirma

ve etiketleme yaklagimlar1 yer almaktadir.

5.1 Smflandirma

Bu calismada gelistirilmis olan smiflandirma yaklasgimin1 gosteren bir is akis

olusturulmustur. Bu is akis1 Sekil 5.1°de verilmistir.

N

Veri Havuzu
Genisletme

Baslangic
Siniflari
Olusturma

|

Spektral Bantlar
silhouette index Sonug Haritasi
calinki harabatz index

|
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&
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Goriintii = [ i
Filtreleri - il .\
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Sekil 5.1 Onerilen Simiflandirma Algoritmast

Calismada gelistirilen yontemde girdi olarak katmanlardan olusan spektral bant
birlesimi kullanilmaktadir. Bu bant birlesimi sadece kirmizi, yesil ve mavi bantlardan
olusabilecegi gibi daha ¢ok katmandan olusan bant birlesimleri de bu yontemle

siniflandirilabilir.
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5.1.1 Veri Havuzunun Genisletilmesi

Tasarlanan akisa gore goOriinti okunduktan sonra yeni veri katmanlar
olusturulmaktadir. Bu dogrultuda spektral indisler, PCA ve goriintii filtreleri olmak {izere
ti¢c farkli islem gergeklestirilmektedir. Yeni katmanlar gelistirilen yazilim yardimiyla

otomatik olarak olusturulmakta ve arayiizde gorsel olarak kullaniciya sunulmaktadir.

5.1.1.1 Spektral indisler

Bu caligmada veri havuzunun genisletilmesi i¢in kullanilan yontemlerden ilki
goriintiide bulunan spektral bantlar kullanilarak spektral indislerin hesaplanmasidir. Bu
calismada goriintiide bulunan bantlarin niteligine gore degismekle beraber yaklasik 50
spektral indis hesaplanmaktadir. Calisma kapsaminda kullanilan spektral indisler asagida
verilmistir:

Chlorophyll Index Red-edge (CI_re): Githelson ve arkadaslar1 (2003) tarafindan
onerilen CI_re indisi yansima degerleri ve klorofil arasindaki iliskiyi arastirmak amaciyla
onerilmistir (A. A. Gitelson, Gritz, & Merzlyak, 2003).

NIR (5.1)
KIRMIZI KENAR 1

CI_RE =

Plant Senescence Reflectance Index (PSRI): Merzlyak ve arkadaslar1 (1999)
caligmalarinda hem yaprak yaslanmasinin hem de meyve olgunlagsmasinin, pigment
bilesimine bagli olarak 670 ve 500 nm (R678 — R500) yakinindaki yansima degerlerini
etkiledigini  belirtmistir. Buradan yola c¢ikarak bitkilerin yaslanma/olgunlagma
siireclerinin baslangici, asamasi, nispi oranlar1 ve kinetigini tahmin etmek igin
kullanilabilen PSRI indisini 6nermislerdir (Merzlyak, Gitelson, Chivkunova, & Rakitin,
1999). Bu calismadan yola cikarak Sentinel-2 bantlarinda kullanilmak {izere asagidaki
formiilden yararlanilmigtir:

KIRMIZI — MAVI (5.2)

PSRI =
> KIRMIZI KENAR 2

Transformed Vegetation Index (TVI): Deering ve arkadaslar1 (1975) tarafindan
onerilen TVI, negatif degerleri ortadan kaldirmayr ve NDVI histogramlarini normal

dagilima doniistiirmeyi amaglamaktadir (Deering, 1975).
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(5.3)

TVI = 100 (NIR — KIRMIZI) 405
= * .
NIR + KIRMIZI

Brightness Index (BI): Escadafal (1989) tarafindan 6nerilen indis, topragin spektral
Ozelliklerini ortaya ¢ikarmak amaciyla kullanilmaktadir (Escadafal, 1989).

Bl JKIRMIZI * KIRMIZI + YESIL * YESIL (5.4)
B 2

Normalized Burn Ratio (NBR): NBR, yanmis alanlar1 tanimlamak i¢in kullanilir.
Bu indis, elektromanyetik spektrumun yakin kizilotesi (NIR) ve kisa dalga kizilotesi
(SWIR) boliimlerini kullanir (Garcia & Caselles, 1991). NBR indisi asagida verilen
formiil ile hesaplanir:

NIR — SWIR (5.5)

NBR = IR = SWIR

NBR indisi baslangigta Landsat TM ve ETM + bantlar1 4 ve 7 ile kullanilmak {izere
gelistirilmistir, ancak 760 - 900 nm arasinda bir NIR band1 ve 2080 - 2350 nm arasinda
bir SWIR bandi bulunan herhangi bir multispektral sensorle ¢alisacaktir.

Normalized Burn Ratio 2 (NBR2): NBR 2 indisi SWIR degerleri arasinda
hesaplanan bir indistir (Garcia & Caselles, 1991). Bu indis yanmis alanlarin belirlenmesi

amaciyla onerilmistir. Asagida verilen formiil ile hesaplanir:

SWIRT — SWIR2 (5.6)
SWIRT + SWIR2

NBR2 =

Soil-adjusted Vegetation Index (SAVI): SAVI, bitki ortiisii az oldugunda toprak
parlakliginin etkisini diizeltmek icin Normallestirilmis Farkli Bitki Ortiisii Indisinin
modifikasyonu olarak gelistirilmistir (Huete, 1988). SAVI indisi asagida verilen formiil
ile hesaplanir (Sinergise, 2017).
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NIR — KIRMIZI (5.7)
NIR + KIRMIZI + 0.5

SAVI = 1.5 =

Normalized Difference Moisture Index (NDMI): NDMI, NIR ve SWIR1 bant ile
elde edilir. Bu indis genel olarak ¢aligmalarda bitki biyokiitle, su stresi belirleme, degisim
analizi gibi amaglarla kullanilmistir (Hardisky, Klemas, & Smart, 1983; Wilson & Sader,
2002). NDMI, asagida verilen formiil ile hesaplanmaktadir:

NIR — SWIR1 (5.8)

NDMI = R T SWIRT

Enhanced vegetation index (EVI2): Mavi bantinin igerdigi giiriiltii probleminden
kurtulmak amaciyla, Mavi bant yansimasini gerektirmeyen iki banthh bir EVI (EVI2)
gelistirilmistir (Jiang et al., 2008). Bu indis farkli bitki ortiilerini ayirt etmek amaciyla
kullanilmaktadir.

NIR — KIRMIZI (5.9)

EVIZ =25 QIR ¥ 24+ KIRMIZI + 1

Optimized Soil Adjusted Vegetation Index (OSAVI): Rondaux ve arkadaslari
(1996), X degerinin 0,16'ya ayarlandig1 optimize edilmis bir SAVI degerinin tarimsal
yiizeylerdeki uygulamasinin basarili sonuclar verdigini belirtmistir (Rondeaux, Steven, &
Baret, 1996). OSAVI, toprak yansimasinin optimize edildigi indislerden biridir. Bu indis
asagida verilen formiil ile hesaplanmaktadir:

NIR — KIRMIZI (5.10)
NIR + KIRMIZI + 0.16

OSAVI = (1 + 0.16)

Difference Vegetation Index (DVI): Bitki oOrtiisiine duyarli, toprak ve bitki
oOrtlislinii ay1rt eden bir indistir. Bu indis, kirmiz1 ve fotografik kizilotesi parlaklik ile yesil
ve kahverengi bitki Ortiisii arasindaki yansima farkliliklarmi kullanir (Tucker, 1980).

Asagida verilen formiil ile hesaplanir:
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DVI = NIR — KIRMIZI (5.11)

Green Leaf Index (GLI): GLI, canli bitkileri topraktan ve cansiz maddelerden
ayirabilen bir algoritmadir. GLI degerleri -1 ile +1 arasinda degisir. Negatif degerler
toprak ve yasam dis1 Ozellikleri temsil ederken, pozitif degerler yesil yapraklari ve
govdeleri temsil eder (Louhaichi, Borman, & Johnson, 2001). Bu indis asagida verilen

formtil ile hesaplanir:

(@2 YESIL) — KIRMIZI — MAVI) (5.12)

GLI = : :
((2 * YESIL) + KIRMIZI + MAVI)

Normalized Difference Snow Index (NDSI): NDSI, goriiniir (yesil) ve kisa dalga
kizilotesi (SWIR) arasindaki yansima farkinin goreceli biiyiikliigiiniin bir 6l¢iistiidiir. Bu
indis genellikle kar haritalama i¢in kullanilmaktadir. Kar, sadece elektromanyetik
spektrumun goriiniir kisimlarinda ¢ok fazla yansitict olmakla kalmaz, ayn1 zamanda
NIR'de veya spektrumun kisa dalga kizilotesi kisminda da yiiksek derecede emicidir,
ancak en fazla bulut yansimasi spektrumun ayni boliimlerinde yiiksek kalmaya devam
eder. Bulutlarin ve karlarin ¢ogunun 1yi ayrilmasini saglar (Salomonson & Appel, 2004).
NDSI asagida verilen formiil ile hesaplanir:

_ YESIL — SWIR (5.13)
~ YESIL + SWIR

NDSI

Normalized Difference Water Index (NDWI): Gao (1995) tarafindan Onerilen
NDWTI indisi bitkilerdeki ve topraktaki nem igerigini yansitir (Gao, 1995). Bunun yaninda
NDWTI indisi pek cok farklt uydu icin literatiirde su kiitlesi ¢ikarimi i¢in siklikla
kullanilmaktadir (Bhandari, Kumar, & Singh, 2015; Ding, Liu, Huang, Li, & Zou, 2017;
Ezzine, Bouziane, Ouazar, & Hasnaoui, 2017; Jovanovic, Garcia, Bugan, Teich, &
Rodriguez, 2014; Mao, Feng, Gong, & Yu, 2014; McFeeters, 2013; Qiao et al., 2012;
Singh, Setia, Sahoo, Prasad, & Pateriya, 2015; Sun, Zhao, Chen, Gong, & Yang, 2013;
Xiucheng Yang, Zhao, Qin, Zhao, & Liang, 2017). Su kiitlesi, goriiniir bolgede bulunan

kizilGtesi dalga boylarina kadar giiclii emicilige ve diisiik yansitim 6zelligine sahiptir (Y.

49



Du et al., 2016). Bu nedenle indis yesil ve yakin kizil 6tesi bantlar1 kullanilarak asagidaki
formiille hesaplanmaktadir:

_ NIR — YESIL (5.14)

NDWI = —————
NIR + YESIL

Band Ratio for Built-up Area (BRBA): Waqar ve arkadaslar1 (2012) tarafindan
orta ¢Ozlniirliikklii goriintiilerden yerlesim alanlar1 ve ¢iplak toprak alanlarinin

belirlenmesi amaciyla dnerilmistir. Asagida verilen formil ile hesaplanir (Waqar et al.,

2012):

MIR (5.15)

BRBA = RMIZI

Global Environmental Monitoring Index (GEMI): GEMI, istenmeyen
atmosferik etkileri azaltmak i¢in dogrusal olmayan bir yaklasim izlemektedir. Pinty ve
arkadaslar1 (1992) tarafindan Onerilen bu indis goriiniir kirmizi ve NIR etki alanlarini

kullanir ve asagidaki formiille hesaplanir (Pinty & Verstraete, 1992):

2 * (NIR? — KIRMIZI?) + 1.5 * NIR + 0.5 * KIRMIZI (5.16)
KIRMIZI + NIR + 0.5

ALFA =

KIRMIZI — 0.125 (5.17)

GEMI = (ALFA * (1 = (0.25 * ALFA)) — ——

Green Chlorophyll Index (GCL): Bu indis ¢esitli bitki tiirlerindeki klorofil
icerigine duyarli olarak sonuglar {iiretir. Klorofil diizeyi bitkilerin fizyolojik durumunu
yansittigindan saglikli ve hastalikli bitkiler ayirt edilebilir. Bu indis asagida verilen formiil

ile hesaplanir (EOS, 2019):

NIR (5.18)
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Burn Area Index (BAI): Landsat TM goriintiilerindeki Kirmizi ve NIR bantlar ile
hesaplanan bu indis yanmis alanlar yiiksek dogrulukla ayirma giiciine sahiptir (Martin,
Gomez, & Chuvieco, 2005). Martin (1998) tarafindan onerilen bu indis asagida verilen
formiil ile hesaplanir (Martin, 1998):

1 (5.19)
(0.1 — KIRMIZI)? + (0.06 — NIR)2

BAI =

Road Extraction Index (REI): REI, Shahi (2015) ve arkadaslar1 tarafindan
WorldView 2 goriintiilerinden asfalt yollar1 ¢ikarmak iizere dnerilmistir. Bu indis asagida
verilen formiil ile hesaplanmaktadir (Shahi, Shafri, Taherzadeh, Mansor, & Muniandy,
2015):

(5.20)

MAVI .
REI = NIR? — MAVI % NIR?
Nz T ¢ * NBP

Red Edge Normalized Difference Vegetation Index (RE_NDVI): RE NDVI
indisi, geleneksel genis bant NDVI indisinin bir modifikasyonudur. Bu bitkisel indis, ana
yutulma ve yansitma tepe noktalar1 yerine red-edge bantlar1 kullanilarak hesaplanir (A.
Gitelson & Merzlyak, 1994).

NIR — RED_EDGE1 (5.21)

RENDVI = e RED EDGEL

Inverted Red-Edge Chlorophyll Index (IRECI): Kanopi klorofil i¢erigini tahmin
etmek amactyla kullanilan bu indis asagida verilen formiil ile hesaplanmaktadir (Guyot &
Baret, 1988).

NIR — KIRMIZI (5.22)

RED_EDGE1
(RED_EDGEZ)

IRECI =
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Built-up Area Extraction Index (BAEI): BAEI Bouzekri (2015) tarafindan
Landsat-8 goriintiilerinde bulunan yerlesim alanlarin1 vurgulamak i¢in Onerilmistir

(Bouzekri, Lasbet, & Lachehab, 2015).

KIRMIZI + L (5.23)
YESIL + SWIR1

BAEI =

Soil-Adjusted Total Vegetation Index (SATVI): SATVI, mevcut olan birkag bitki
ortiisti indisinin bir modifikasyonudur. Marsett ve arkadaslari(2006) hem yesil hem de
kurumus bitki Ortiisiinii haritalandirmak i¢in gelistirdigi NDSVI ile SAVI indisini
birlestirmislerdir. SATVI, asagida verilen formiil ile hesaplanmaktadir (Marsett et al.,
2006).

SWIR1 — KIRMIZI ) (SWIRZ (5.24)
* —

SATVI = (
(SWIR1 + KIRMIZI + 0.5) 2 )

Dry Bare-Soil Index (DBSI): Rasul ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen DBSI,
ciplak topraklarin daha iyi bir ayrilmasi i¢in kullanilmaktadir. DBSI degerleri — 2 ila +2
arasinda olabilir ve daha yiiksek sayilar daha fazla toprag: temsil eder. Piksel degerleri
0.26 ve daha yiiksek olan boélgeler ciplak toprak olarak tanimlanmis ve daha diisiik

degerlere sahip alanlar diger siniflara ayrilmistir (Rasul et al., 2018).

SWIR1 — YESIL (5.25)
DBSI = — NDVI

(SWIR1 + YESIL)

Water Ratio Index (WRI): WRI, asagida verilen formiil ile hesaplanmaktadir
(Shen & Li, 2010). Su ve buz 6zelliklerini karasal alanlardan diizgiin bir sekilde ayirir. Bu

indis asagida verilen formiil ile hesaplanmaktadir.

WRI = YESIL + KIRMIZI (5.26)
N NIR + MIR
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Automated Water Extraction Index (AWEI): AWEI, golge ve karanlik yiizeyleri
kapsayan alanlar1 ayirmak amaciyla onerilmistir (Feyisa, Meilby, Fensholt, & Proud,

2014). Bu indis, asagida verilen formiil ile hesaplanmaktadir.

AWEI = 4 % (YESIL — MIR) — (0.25 * NIR + 2.75 * SWIR) (5.27)

New Built - Up Index (NBUI): NBUI, kentsel alanin gecirimsiz yiizey malzemesi,
yesil bitki ortiisii, ¢iplak toprak ve su kiitlesinden dort ana heterojen bilesenden olusan
karmasik bir ekosistem olmas1 anlayisina dayanarak Sinha ve arkadaslar1(2016) tarafindan
gelistirilmistir. NBUI, kentsel arazi kullanim simiflarini temsil etmek i¢in Landsat
goriintiilerinde bulunan tiim dalga boylarin1 kullanir ve s6yle hesaplanir (Sinha, Verma,

& Ayele, 2016):

NBUI = (NIR — KIRMIZI) < KIRMIZI — YESIL ) MAVI — NIR (5.28)

- + -
NIR + SWIR1 KIRMIZI — YESIL + 1 MAVI + NIR

Excess Green Index (EGI): EGI, bitki oOrtiisiinii topraktan ayirmak icin
elektromanyetik spektrumun yesil boliimiinii kirmizi ve maviye kars1 kontrast olusturmasi

mantifiyla gelistirilmistir (Woebbecke, Meyer, Von Bargen, & Mortensen, 1995).

EGI = 2 * YESIL — KIRMIZI — NIR (5.29)

Structure Insensitive Pigment Index (SIPI): SIPI, degisken golgelik yapist ile
bitki Ortlisliniin analizi i¢in 1yidir. Bitkilerdeki klorofil oranini tahmin eder. Yiiksek SIPI
degerleri, genellikle bitkilerde klorofil kaybina neden olan bitki hastaliginin bir
gostergesidir (Penuelas, Baret, & Filella, 1995). Bu indis, asagida verilen formiil ile

hesaplanmaktadir:

SIP] = NIR — MAVI (5.30)
~ \NIR — KIRMIZI

Normalized Difference Tillage Index (NDTI): Yerlesim bolgelerini toprak

alanlardan ayirmak amaciyla yapilan c¢alismalarda SWIR bant degerlerinin ¢iplak
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arazilerle yerlesim bolgeleri arasinda farklilik gosterdigi belirlenmistir. Bu noktadan yola

cikarak asagidan verilen indis onerilmistir (Van Deventer, Ward, Gowda, & Lyon, 1997):

NDTI — (SWIRl — SWIRZ) (5.31)
~ \SWIR1 + SWIR2

Red-Edge-Based Normalized Vegetation Index (NDVIre): Bitki ortiisii belirleme
calismalarinda ilk olarak Hansen ve arkadaslari tarafindan hiperspektral verilerde

kullanilmistir (Hansen & Schjoerring, 2003).

KIRMIZI — KIRMIZI_KENAR_l) (5.32)

NDVire = (KIRMIZI — KIRMIZI_KENAR_1

Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI): Yerlesim yerleriyle
cevrili alanlarda bulunan su bdlgesini incelemek amaciyla Onerilen indisin formiilii

asagida verilmektedir (Xu, 2006).

YESIL — SWIR1 (5.33)
MNDWI =

YESIL + SWIR1

Normalized Difference Built-Up Index (NDBI): Kentsel alanlarin otomatik olarak

haritalanmas1 amaciyla Zha ve arkadaslar1 (2003) tarafindan Onerilmistir (Zha et al.,

2003).

SWIR — NIR) (5.34)

NDBI = (swm ¥ NIR

Multi Index: Uzaktan algilama caligmalarinda kentsel alanlarin belirlenmesi
konusunda karsilagilan sorunlardan biride cansiz alanlarin (toprak ve kentsel bdlgeler)
ayirt edilebilmesidir. Bu noktadan hareketle Osgouuei ve arkadaslari tarafindan multil ve
Multi 2 indisleri 6nerilmistir (Ettehadi Osgouei, Kaya, Sertel, & Alganci, 2019). Asagida

bu indislerin formilleri bulunmaktadir;

Multi Index 1= NDBI + NDVIre + MNDWI (Ettehadi Osgouei et al., 2019) (5 35)

Multi Index 2 = NDTI+ NDVIre + MNDWI (Ettehadi Osgouei et al., 2019)  (5.3¢)
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5.1.1.2 Temel Bilesenler Analizi (PCA)

Yeni veri katmanlari olusturmak i¢in kullanilan bir diger yontem PCA yontemidir.
Literatlirde baz1 bantlar/gorilintiiler aralarindaki korelasyon azaltilarak elde edilen yeni
verilerin belirli smiflarin tanimlanmasini kolaylastirdigi ortaya konulmustur (Bhatti &
Tripathi, 2014; Deng, Wang, Deng, & Qi, 2008). Bu bilgiden yola ¢ikarak 6zellikle benzer
spektral 6zellikler gdsteren orman-yesil tarim alanlari, toprak-nadas alanlar1 gibi siniflart
ayirt edebilmek amaciyla Vegetation Red Edge ve NIR bantlar1 arasinda g¢esitli
kombinasyonlar i¢in PCA kullanilmistir. Bunun yaninda kentsel alanlardaki yansimalari
daha ayurt edilebilir olan SWIR bantlar1 da bu yontemle yeni katmanlar olusturmak
amactyla kullanilmistir.

Calisma kapsaminda PCA ile iiretilen katmanlar:

Multi 1 PCA: Literatlirde bulunan Multi indisini olusturulan NDBI + NDVIre + MNDWI
degerlerinin PCA yontemiyle indirgenmesiyle elde edilmistir.

Multi 2 PCA: Literatiirde bulunan Multi2 indisini olusturulan NDTI + NDVlIre +
MNDWI degerlerinin PCA yontemiyle indirgenmesiyle elde edilmistir.

Sw1_sw2: SWIR 1ve SWIR 2 bant degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde edilmistir.
Swl_sw2 MNDWI: SWIR Ive SWIR 2 bant degerleri ile MNDWTI indisinin PCA ile
indirgenmesiyle elde edilmistir.

NDBI_SAVI_MNDWI: Literatiirde bulunan MNDWI, NDBI ve SAVI spektral
indislerinin PCA ile indirgenmesiyle elde edilmistir.

RGI_BR: RGI ve BR spektral indis degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde edilmistir.
12_8 4: SWIR 2, NIR ve Kirmizi bant degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde
edilmistir.

12_11_2: SWIR 1, SWIR 2 ve Mavi bant degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde
edilmistir.

8 11 _4: SWIR 1, Kirmiz1 ve NIR bant degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde
edilmistir.

R_G_B: Mavi, Kirmiz1 ve Yesil bant degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde
edilmistir.

8 5: Kirmizi kenar 1 ve NIR bant degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde edilmistir.
8 _6_4: Kirmiz1 kenar 1, Kirmizi ve NIR bant degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde
edilmistir.
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Red Edge 1 2 3 4: Kirmizi kenar bantlarinin PCA ile indirgenmesiyle elde edilmistir.
5 11 _6: Kirmiz1 kenar 1, Kirmiz1 kenar 2,ve SWIR 1 bant degerlerinin PCA ile
indirgenmesiyle elde edilmistir.

8 4 3: NIR, Kirmiz1 ve Yesil bant degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde edilmistir.
GVL_YVI: GVI ve YVI spektral indis degerlerinin PCA ile indirgenmesiyle elde

edilmistir.

5.1.1.3 Goriintii Filtreleri

Veri havuzunun genisletilmesi i¢in kullanilan son yontem ise goriintii filtreleme
operasyonlaridir. Caligmada, literatiirde siklikla kullanilan Gauss diizlestirme filtresi,
Sobel, Scharr ve Laplacian filtreleri kullanilarak asagidaki katmanlar olusturulmustur:

R g b_Scharr: Kirmizi, yesil ve mavi bantlarinin PCA ile idirgenmesi ile elde edilen
katmanin Scharr filtresi ile diizenlenmesi ile olusturulmustur.

Sw1l_Sw2 Scharr: SWIR 1 ve SWIR 2 bantlarinin PCA ile idirgenmesi ile elde edilen
katmanin Scharr filtresi ile diizenlenmesi ile olusturulmustur.

Swl_Sw2_Gaussian: SWIR 1 ve SWIR 2 bantlarmin PCA ile idirgenmesi ile elde edilen
katmanin Gauss filtresi ile dlizenlenmesi ile olusturulmustur.

BRBA_Sobel: BRBA indisinin hesaplanmasiyla elde edilen katmanin Sobel filtresi ile
diizenlenmesi ile olusturulmustur.

PCA ile idirgenmesi ile elde edilen katmanin Gauss filtresi ile diizenlenmesi ile
olusturulmustur.

DBSI_Gaussian: DBSI indisinin hesaplanmasiyla elde edilen katmanin Sobel filtresi ile

diizenlenmesi ile olusturulmustur.

5.1.2 Baslangi¢ Siniflarinin Olusturulmasi

Baslangic siniflarinin olusturulmasi i¢in gelistirilmis olan algoritma Sekil 5.2°de

verilmistir.

56



y

" HER KATMAN

N

el BASLANGIC
HIsTOGRAM SINIFLARINI
HESAPLA BELIRLE

~" HER KATMAN iCiN
SINIFLARI

OLUSTUR

BASLA

__________

Sekil 5.2 Baslangi¢ Smiflarimin Olusturulmasi

Algoritmanin bu asamasinda tiim katmanlarda bulunan veri setleri i¢in histogram
olusturulmustur. Karl Pearson (Pearson, 1895) tarafindan tanimlanan histogramlar, bir
veri kiimesinin frekans dagilimmi gosteren grafiklerdir. Hesaplanan histogramlar ile
belirlenen yogunluklardan yola ¢ikilarak kiimeler olusturulur. Her katman bdylece kendi
icinde siniflandirildiktan sonra belirlenen dnceliklerine gore katmanlarda ayni siniflarda

olan pikseller tek bir sinifta toplanir.

5.1.3 Nihai Simiflarin Olusturulmasi- Optimizasyon islemi

Nihai simiflarin  olusturulmasi i¢in gelistirilmis olan algoritma Sekil 5.3’te
verilmistir. Gorilintiide bulunan her katman i¢in baslangi¢ ¢oziimii elde edildikten sonra
genel bir ¢oziime ulasilmasi gerekmektedir. Bu asamada dikkat edilmesi gereken
noktalardan biri genel siniflar1 belirlerken katmanlarin etkisini belirlemektir. Nesnelerin
farkli dalga boylarindaki spektral yansimalar1 degistigi i¢in farkli katmanlarin igerdigi

bilgiler digerlerine gore daha ayirt edici olabilmektedir.
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Sekil 5.3 Nihai Sinif Olusturma Algoritmasi

Bu algoritmanin ilk adimi, olusturulmus olan baslangi¢ ¢6ziimiinlin genel kalite
indisinin hesaplanmasidir. Bu amagla Silhouette index (SI) hesaplanmaktadir. SI, her
pikselin kendi kiimesine uygunlugunu inceler (Rousseeuw, 1987). a(i); i. pikselin kendi
kiimesindeki tiim piksellere olan ortalama uzakliklarini ve b(i) i. birimin diger
kiimelerdeki tiim noktalara olan ortalama uzakliklarin minimumunu gosterirken, i. birim

icin SI asagida verilmis olan formdil ile hesaplanmaktadir.

& . A8 - (5.38)
SI(i) = min Gl z d(i,j)

Olusturulmus olan bu ¢6ziimde bulunan tiim siniflar ikili gruplar seklinde eslenir.
Bu gruplarin benzerliklerini bulabilmek amaciyla her grup i¢in Calinski Harabasz indisi
(CH) hesaplanir. CH, kiimeler arasi kareler toplamimin(BSS) kiimeler i¢i kareler
toplamina(WSS) oranlamasi ile hesaplanir.

BSS(k)/(k — 1) (5.39)
BSS(K)/(n — k)

CH(K) =

Burada k kiime sayisini, BSS kiimeler arasi kareler toplamini, WSS kiimeler i¢i
kareler toplamini ifade etmektedir. d(i, j) pikseller aras1 uzaklik olmak tizere BSS ve WSS

5.40 ve 5.41 numaral1 formiillerle hesaplanmaktadir.

WSS(K) = 1/22k: Z d(i,j)

i=1 i,jeCi

( 5.40)
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k (5.41)
BSS(K) = 1/22 z d(i,j)
i=1 ieCi igCi
CH, literatiirde en uygun kiime sayisini belirlemek amaciyla kullanilan bir indistir
(Calinski & Harabasz, 1974). Bu ¢alismada CH indisini birlestirilecek olan siniflarin
belirlenmesi amaciyla kullanilmistir. CH indisi maksimum degerine ulastifinda en iyi
sonuca ulasildigi kabul edilir. Bu bilgiden yola ¢ikarak CH indisi en kiigiik olan ikili grup
birlestirilmektedir. Bu siire¢ birlestirilecek ikili gruplarin hepsi icin tekrarlanir.

Algoritmanin en son adiminda ise hesaplanmis olan genel kalite indisi en uygun olan

¢Oziim siniflandirma sonucu olarak kabul edilir.

5.2 Etiketleme

Kontrollii smiflandirma yontemlerinin sonuglar1 kullanicinin belirledigi veriler
dogrultusunda etiketli sonuglar olusturmasina karsin, kontrolsiiz siniflandirma yontemleri
verileri spektral benzerlik ve farkliliklardan yola ¢ikarak etiketsiz gruplara ayirir. Bu
ozellik kontrolsiiz siniflandirma yontemlerinin dezavantajlarindan biridir. Bu problemin

¢Oziimii amaciyla bir etiketleme yaklasimi onerilmistir.

5.2.1 Gelistirilen Etiketleme Algoritmasi

Mevcut kontrolsiiz siniflandirma yontemlerinde, siniflandirma sonuglar1 etiketleri
olmadan olusturulmaktadir. Bu durum sonuglarin kullanicilar tarafindan yorumlanmasini
gerektirdiginden kullaniciya olan bagimliligi arttirmaktadir. Literatiir incelendiginde
siiflandirilmig verilerin etiketlenmesi amaciyla kullanilan bir yontem bulunamamustir.
Bu dezavantajin azaltilmasi amaciyla bir etiketleme yaklagimi Onerilmistir. Calisma
kapsaminda baslangi¢ olarak ‘toprak’, ‘yesil tarim alani’, ‘orman’, ‘kentsel alanlar’ve
‘ekilmemis tarim alanlar1’ nin etiketlenmesi hedeflenmistir. Onerilen yéntemin akist Sekil

5.4’te verilmistir.
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Sekil 5.4 Gelistirilen Etiketleme Algoritmasi

Gelistirilen algoritma ile daha once simiflandirilmig olan veriler igin etiketler
iiretilebilmektedir. Bu amagla ilk olarak siniflara atanan piksellere ait ham bant degerleri,
spektral indis ve diger yontemlerle olusturulan verilerin minimum ve maksimum degerleri
belirlenir. Bu degerler, daha 6nce belirlenmis olan esik degerler dogrultusunda analiz
edilir. Bu esik degerlere uygun olan etiketlerin hepsi o sinifa kaydedilir. Tim katmanlar
incelendikten sonra bir sinifa kaydedilmis olan etiket o sinifa atanir. Eger bir sinifa birden
fazla etiket kaydedildiyse en ¢ok tekrarlanan etiket sonug haritasi i¢in ilgili sinifa atanir.
Ancak kaydedilen tiim etiketler tekrarlanma oranina gore olasilik bilgisiyle kullaniciya
sunulur.

Calismada etiketleme algoritmasinin test edilmesi amaciyla Sentinel 2
goriintlilerinin kullanilmasina karar verilmistir. Bu dogrultuda algoritmada bulunan esik
degerlerin belirlenebilmesi amaciyla Karadeniz ve Akdeniz Bolgelerine ait Sentinel 2

gorlintlileri analiz edilmistir. Bu dogrultuda ¢aligmada kullanilan smiflarin  tiim
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mevsimlerde gosterdigi degisimleri belirleyebilmek i¢in Ocak, Nisan, Haziran, Eyliil ve
Kasim aylarina ait goriintiiler elde edilmistir. Bu goriintiilerin mekansal ¢oziintirliigii IHS
keskinlestirme yontemi ile 10 m’ye yiikselmistir. Elde edilen goriintiilerde bulunan
bantlarla Wetness Index, SAWI, REM, SATVI, OSAVI, NRAVI, NDWI, NDVI, NDSI,
NBR, MSBI, GVI,, EGI, , BI, AWEI spektral indisleri hesaplanmistir. Analiz sonucunda,
belirlenen siiflara ait bolgelerde bu indislerin degerlerinin mevsimsel olarak nasil
degistigi belirlenmistir. Bu degerler Ek 1’de verilmistir. Benzer bir ¢alisma Akdeniz
bolgesine ait Sentinel 2 goriintiileri lizerinde gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar Ek
2’de verilmistir. Her iki bolgeden elde edilen degerler incelenerek algoritmada
kullanilmak {izere arazi smiflarina ait esik degerleri belirlenmistir. Bu degerler tablo

5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. Spektral indislerden elde edilen esik degerleri

YESIL
ORMAN | TARIM | NADAS | TOPRAK KENT SU SPiE;%%AL
ALANI

-7000<AWEI<0 AWEI<-9000 AWEI>0 AWEI

BI>0 BI

| MAVI>1300 MAVI

EGI<-2000 | EGI>0 EGI
| YESIL >2000 YESIL

| GVI<-3000 GVI

MSBI<0 | MSBI

| NBR<0 NBR

NDSI>0 NDSI

NDVI>0.3 | NDVI<0 NDVI
NDWI>0 NDWI

NRAVI<0 NRAVI

0.5<OSAVI<I 0<OSAVI<0.4 OSAVI<0 OSAVI
SATVI<-1000 SATVI

0.9<REM REM<0.5 REM
0.1<SAWI>0.5 SAWI
<-1500 WETNESS

5.2.2 Corine Arazi Ortiisii Stmiflar

Smiflandirilmis verilerin etiketlendirilmesi amaciyla bu ¢calismada gelistirilen ikinci
yaklasim, spektral yansima degerleri ¢ok yakin olan arazi smiflarinin belirlenmesinde
Corine verilerini kullanmaktir. Corine projesi arazi envanterinin belirlenmesi, arazi ortiisii
degisimlerinin takip edilmesi ve bu sayede ¢evreye duyarli kararlar alinabilmesi amaciyla

1985 yilinda Avrupa Birligince baslatilmistir. Ulkemizde Corine Projesi ¢alismalar1 2001
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yilinda baglamistir. Su anda Avrupa Cevre ajansi veri tabanina eklenmis olan 1990, 2000,
2006, 2012 ve 2018 yillarina ait arazi oOrtiisii haritalar1 bulunmaktadir (Orman_Bakanlig,
2015). Bu ¢alismada 2018 yilina ait arazi Ortiisii siniflar1 kullanilmistir.

Corine verileri, tiim Tiirkiye’yi kapsayan arazi smiflarini iceren, mekansal
¢Oziiniirliigi 100 m olan verilerdir. Bu veriler genel olarak etiketleme i¢in kullanilabilir
olmasima ragmen yiiksek c¢oziintirliiklii verilerle ¢alisilirken yeterince hassas sonuglar
saglamamaktadir. Ornegin Sekil 5.5°de verilen alan Sinop bélgesine aittir. Bu bolgede
bulunan 1 numarali alan Corine smiflarinda liman bdlgesi olarak etiketlendirilmistir.
Ancak bu alan 10 m ¢dziiniirlikli bir goriintii tizerinden incelendiginde bu bolgedeki
kentsel yapilar ve su ayrilabilmektedir. Ayni1 sekilde 2, 3 ve 4 numaral alanlar Corine’de
kentsel alan olarak etiketlendirilmistir. Ancak alanda bulunan kentsel yapilar, yesil alanlar

ya da toprak bolgeler daha yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde ayirt edilebilmektedir.
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Sekil 5.5 CORINE arazi siniflart incelemesi a) Uydu Goriintiisii b) Corine Siniflart

Bu nedenle ¢calismada Corine arazi Ortiisli verilerini biitiiniiyle almak yerine, sadece
gelistirilmis olan etiketleme yaklasiminda benzer spektral yansimaya sahip siniflarin ayirt
etmek amaciyla kullanilmistir. Bu dogrultuda Sekil 5.6’da verilen prosediir

gelistirilmistir.
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Sekil 5.6 Gelistirilen Etiketleme Algoritmasi

Buna gore siniflandirilmis veriler, Boliim 5.2.1°de verilen algoritma dogrultusunda

etiketlendikten sonra, ilgili bolgelere karsilik gelen Corine smiflart ile

karsilastirilmaktadir. Karsilastirma asamasinda siniflarin nihai etiketlerine karar verilmesi

amactyla Tablo 5.2°de verilen kural seti tanimlanmustir.

Tablo 5.2 Kural Seti

. . Corine o .
11k Etiket Etiketi Siif Etiketi
Yesil Tarim Yesil Tarim
‘Alan Tarim Alani ‘Alant
Yesil Tarim Orman Orman
Alani
Orman Tarim Alani Yesil Tarim
Alanm
Nadas Tarim Alani Nadas
Nadas Kent Kent
Toprak Kent Kent
Kent Tarim Alani Nadas
Kent Toprak Toprak
Toprak Tarim Alam Nadas

Belirlenmis olan bu kural seti ile spektral yansima degerleri cok yakin olan siniflarin
etiketlendirilmesi i¢in Corine arazi siniflarindan faydalanilmasi amag¢lanmistir. Tabloda
bulunmayan diger tiim durumlar i¢in bu ¢alismada gelistirilmis olan esik deger tabanl

etiketlendirme sonuclar1 gecerli kabul edilmektedir.
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5.3 Arayiiz

Bu calismada gelistirilen algoritmalarin son kullanicilar tarafindan kullanimini
kolaylastirmak amaciyla bir arayiiz tasarlanmigtir. Gelistirilen algoritmalarin
kodlanmasinda ve arayliziin gelistirilmesinde Python programlama dili kullanilmistir.
Bunun yaninda ¢alisma kapsaminda Scikit-learn, NumPy, Gdal/OGR, SciPy ve Tkinter
gibi kiitiiphanelerden faydalanilmistir.

5.3.1 Smmflandirma Arayiizii

Calisma kapsaminda gelistirilen siiflandirma yonteminin kullanimi amaciyla
tasarlanmis olan smiflandirma arayiiziiniin genel goriintiisii Sekil 5.7°de verilmistir.
Asagida arayiizde bulunan alanlarin agiklamalar1 verilmistir:

1: Bu yazilim ile gergeklestirilebilecek islemlere ait menii

2: Programa goriintiiyii ekleme alani,

3: Gorlintiliniin ait oldugu uydunun segildigi alan,

4: Smiflandirilacak olan goriintiide bulunan bantlarin programa tanimlandig: alan.

Bu alanda kullanicr tarafindan programa tanitilan bant bilgileri etiketleme isleminde

kullanilmaktadir.

5 ve 6: Gelistirilen algoritma sinif sayis1 6n bilgisi gerektirmeden ¢alisiyor olsa da

eger kullanici smif sayisini ya da bir sinifta bulunmasi gereken piksel sayisini

sinirlamak isterse bunu araylizde bulunan bes ve alti nolu alanlar ile
gergeklestirebilir.

7: Gelistirilen araylizle goriintiide bulunan bantlarin ve program tarafindan

olusturulan yeni katmanlarin histogramlarin1 goriintiileme secenegi ‘“Show

Histograms”, simiflandirmanin sonucunda etiketlerinde belirlenmesini “Show

Labels” alaninin isaretlenmesi gerekmektedir. Bu alanin secilmesi ¢alisma

kapsaminda gelistirilen algoritma ile etiketleme gergeklestirilmektedir.

8: Etiketleme isleminde Corine verisinin de kullanildig1 bu ¢alismada gelistirilen

ikinci yaklasimla etiketleme gerceklestirilmektedir.
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# Classification - O x

I:Iassification Accuracy Labeling Tools  Help 1

- - Choose Satellite System: . S
Open Image: |10m_clipped1.tif | E 1 :Sentinel-2 =113
— 112
select Band Names: Number of Classes: |19 5
) 4 -
Mumber of Pixels:
0 :Blue — ‘
[~ Show Histograms
1 :Green —~ ‘
v Show Labels | ¥ Use Corine |3
2 :Red —l‘ 7
START:
3 :NIR — ‘
4 :Vegetation_Red_Edge_1 =] ‘
5 :Vegetation_Red_Edge_2 4‘
6 :Vegetation_Red_Edge_3 =] ‘
7 :Vegetation_Red_Edge_4 — ‘
8 tSWIR_1 — ‘ STATUS:
9
9 :SWIR_2 — ‘ Reading band-1

RGB= 255/255/255

10

11

Sekil 5.7 Siniflandirma Modiilii

9: Islemlerin durumunu géstermektedir.
10: Kullanicinin goriintii iizerinde bulunan piksellerin degerini gériintiileyebilecegi

alan
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11: Siiflandirilan goriintii gosterilmektedir.

Bu ¢alismada kullanici tarafindan verilen goriintii bantlar1 kullanilarak veri havuzu
genisletilmektedir. Elde edilen bu yeni veri katmanlarinda diger katmanlarda oldugu gibi
histogramlar yardimiyla baslangi¢ siniflar1 olusturulmaktadir. Elde edilen bu smiflar
kullanicilara Sekil 5.8 de gosterildigi gibi sunulmaktadir. Bu asama katmanlarin igerdigi
verileri gorsellestirerek kullaniciya sunulmasini saglamaktadir. Eger kullanicinin ¢alistigi
gorlintiiden sulak alan, kentsel alan vb. gibi 6ncelikli olarak elde etmek istedigi siniflar

bulunuyorsa gorsellestirilen katmanlara bu asamada oncelik verebilmektedir.

@ Layers — O *

GCL Iteration MNo:

Choose Iteration —

BRBA_Sobel Iteration No:

Choose Iteration —

BAl ltarstinm Mae

NEXT: ﬂ

Sekil 5.8 Onceliklerin Belirlenmesi
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5.3.2 Dogruluk Analizi Arayiizii

Uzaktan algilanmig goriintiilerin ¢esitli alanlarda kullanilabilmesi i¢in dogru bir
sekilde analiz edilmesi gerekmektedir. Bu dogrulugun oraninin tespit edilmesi amaciyla
farkli yontemler gelistirilmistir. Hazirlanmis olan dogruluk analizi arayiiziine literatiirde
siklikla kullanilan yontemlerden biri olan hata matrisine gore hesaplanan “Genel
Dogruluk (Overall Accuracy)” dogruluk 6lciitii eklenmistir. Bu yontemde analiz edilecek
olan goriintii lizerine rassal noktalar iiretilir. GOriintii lizerinde bu noktalara karsilik gelen
gercek arazi smiflart ve smiflandirma sonucundaki arazi simiflart karsilastirilir. Bu

dogrultuda hazirlanmis olan dogruluk analizi arayiizii Sekil 5.9 da verilmistir.

[~

a »nn s W

Sekil 5.9 Dogruluk Analizi Sonu¢ Ekrani

Bu dogrultuda ¢alisma kapsaminda gelistirilen arayiizde kullanici sekilde gosterilen
bir no’lu alan yardimiyla olusturulacak olan nokta sayisin1 tanimlayabilmektedir.

Program, belirlenen say1 kadar rassal nokta tiretip goriintii lizerine yerlestirmektedir.
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Ayrica kullanicinin bu noktalar secip gercek degerlerini ve siniflandirma sonucundaki
degerlerini tanimlayabilecekleri veri giris ekran1 da bu araylize eklenmistir. Sekilde
bulunan iki no’lu alan yardimiyla dogruluk analizi gergeklestirilebilmektedir. Arayiizde
bulunan dort ve bes no’lu alanlarda hesaplanan dogruluk orani, hesaplanan hata matrisi,
genel dogruluk oran1 ve Kappa Score’u sunulmaktadir. Kullanici elde ettigi sonuglari alti

no’lu alan yardimiyla kaydedebilmektedir.

5.3.3 Etiketleme Sonuc¢ Arayiizii
Hazirlanmis olan siniflandirma islemi ile elde edilen siniflarin etiketlenmesi
sonucunda Sekil 5.10°da verilen sonug haritas1 hazirlanmaktadir

# Resut 1 - o x

| -~

t_!’u-:di (LEQ) %33.33 4
3 B frocese ciaor vae.ie
BareScil (130} %37.37
rbanize (130) %5.0%
j¢_Fislds (130} %18.189
Fallow (130} %217.27
- orsst (L10) &T7.14
[.t-SO'.l (1RO} %20.87
[Drbanize (LL0) %28.57
Ic_Fislds (LL0) %7.14
[Fallow [L10)} %38.67
- [Forest (L14} %T._14
Parsfoil (L14) %20.87

Drbanize (114) %20.87

> _Fields (L14) %7.14

(Fallow (LL4) %20.67

5
2 I froces: (1523 wis.3e -
Number of Classes 10 ' E

Sekil 5.10 Etiketleme

Sekilde bulunan birinci alanda, elde edilen sonug haritasi verilmektedir. Ikinci
alanda siiflandirma sonucunda elde edilen simif sayis1 verilmektedir. Ugiincii alanda
sonug haritasi i¢in olusturulan lejant bulunmaktadir. Sekilde isaretlenmis olan dordiincii
bolgede olusturulan siniflara atanan etiketleri ve olasiliklar1 bulunmaktadir. Olusturulan
bu sonug haritas1 ve etiketler sekilde bulunan besinci alanda bulunan kaydetme 6zelligi

ile saklanabilmektedir.
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6. BULGULAR

Bu boliimde calisma dahilinde gelistirilen siniflandirma ve etiketlendirme
algoritmalarinin basarist farkli calisma alanlarina ait gorlintiiler kullanilarak test
edilmistir. Elde edilen sonug haritalar1 ve dogruluk analizi sonuglar1 smiflandirma ve

etiketleme basliklar1 altinda verilmistir.

6.1 Smflandirma

Smiflandirma algoritmast farkli cografi 6zelliklere sahip olan Sinop, Hatay ve

Gemlik bolgelerine ait Sentinel 2 goriintiileri kullanilarak test edilmistir.

6.1.1 Calisma Alam 1: Sinop

Sinop, Tiirkiye’nin en kuzeyinde bulunmaktadir. Karadeniz iklim 6zelliklerine ve
bitki Ortiisiine sahiptir. Bu bdlgenin 23/6/2018 tarihli Sentinel 2 uydusuna ait
goriintiisiiniin  bantlari1 10 m ¢oziiniirlik elde etmek amaciyla IHS yontemiyle
keskinlestirilmigtir. 10 m  ¢Oziiniirlikli  gorintii  gelistirilen  algoritma ile

siniflandirilmistir. Elde edilen sonug haritast Sekil 6.1°de verilmistir.

Su

Kent

Toprak

]
L

Yesil alan

Sekil 6.1 Sinop Bélgesi icin Sonu¢ Haritast a) Uydu goriintiisii b) Onerilen Yontem
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Elde edilen smiflarin dogrulugunu test etmek amaciyla rassal olarak 102 nokta
olusturulmustur. Bu noktalara karsilik gelen simiflandirma sonuglar1 ve gergek siniflar

belirlendikten sonra Tablo 6.1 de verilen hata matrisi olusturulmustur.

Tablo 6.1 Gelistirilmis algoritma ile elde edilen dogruluk degerleri

KENT SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM ORAN
KENT 23 - - 1 24 0.96
SU - 26 - - 26 1
TOPRAK 2 - 20 4 26 0.77
Y. ALAN - - 1 25 26 0.96
TOPLAM 25 26 21 30 102 0.92

Dogruluk analizi sonuglar1 incelendiginde, genel dogruluk oraninin % 92 oldugu
gozlemlenmistir. Su, yesil alanlar ve kentsel alanlar yiiksek dogrulukla ayrilabilirken
toprak alanlar1 %77’lik bir dogruluk elde edilmistir. Ayni goriintiiniin ArcGIS yazilimda
ISODATA algoritmasiyla 12 smif olarak siniflandirilmasi ile elde edilmis sonug Sekil

6.2’de verilmistir.

Su

Kent

Toprak

o

=

Yesil alan

Sekil 6.2 Sonug¢ Haritast a) Uydu goriintiisii b) ISODATA
Elde edilen bu sonug i¢in gergeklestirilen dogruluk analizi sonuglar1 Tablo 6.2°de

verilmistir.
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Tablo 6.2 ISODATA ile elde edilen ile elde edilen dogruluk degerleri

KENT SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM ORAN
KENT 11 - - 10 21 0.52
SU - 26 - - 26 1
TOPRAK 4 - 21 4 29 0.72
Y.ALAN 1 1 2 22 26 0.85
TOPLAM 16 26 16 22 102 0.78

Dogruluk analizi sonuglari incelendiginde genel dogruluk oraninin % 78 oldugu
gbzlemlenmistir. Su ve yesil alanlarin siniflandirilmasinda %85 ve iistii bir dogruluk elde
edilirken diger siniflarin belirlenmesinde elde edilen dogruluk % 72 yi gecememistir.
Ayn1 goriintiiniin KNIME yaziliminda Fuzzy C-Means algoritmasiyla 12 siif olarak

siniflandirilmasi ile elde edilmis sonug Sekil 6.3 te verilmistir.

Sekil 6.3 Sonu¢ Haritast a) Uydu gériintiisii b) Fuzzy C-Means

Elde edilen bu sonug i¢in gerceklestirilen dogruluk analizi sonuglar1 Tablo 6.3’te

verilmistir.
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Tablo 6.3. Fuzzy C-Means ile elde edilen ile elde edilen dogruluk degerleri

KENT TOPRAK ORMAN Y.ALAN SU TOPLAM ORAN
KENT 21 - - - - 21 0.52
TOPRAK 4 21 1 - - 29 0.72
ORMAN - - - - - 0 0
Y.ALAN 5 7 16 - - 26 0.88
SU - - - - 26 26 1
TOPLAM 16 23 33 - 26 102 0.77

Dogruluk analizi sonuglari incelendiginde genel dogruluk oraninin % 77 oldugu

gozlemlenmistir. Su ve yesil alanlarin siniflandirilmasinda %88 ve tistii bir dogruluk elde

edilirken diger siniflarin belirlenmesinde elde edilen dogruluk % 72’yi gegememistir.

Ayni1 gorintiiniin Weka yaziliminda SOM algoritmasiyla siniflandirilmasi ile elde edilmis

sonug Sekil 6.4’te verilmistir.

|
Y. Alanlar
B=
Hl Su
Kent

Sekil 6.4 Sonu¢ Haritas1 a) Uydu goriintiisii b) SOM

Elde edilen bu sonug i¢in gerceklestirilen dogruluk analizi sonucglar1 Tablo 6.4’te

verilmistir.
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Tablo 6.4 SOM ile elde edilen ile elde edilen dogruluk degerleri

KENT TOPRAK SU Y.ALAN TOPLAM ORAN
KENT 21 - - - 21 1
TOPRAK 18 - - 11 29 0
SU - - 26 - 26 1
Y.ALAN 2 - - 24 24 1
TOPLAM 41 0 26 35 102 0.71

Diger yontemlerin aksine SOM algoritmasi sinif sayis1 parametresini kullanicidan
almaz. Bunun yerine kullanicidan aldigi yiikseklik ve Ogrenme orani gibi diger
parametrelerle siniflandirma yapar. Dolayisiyla sinif sayisini otomatik olarak hesaplar. Bu
ozelliginden dolay1 Sinop bolgesine ait goriintliniin siniflandirilmasi sonucunda {i¢ sinif
elde edilmistir. Toprak ve nadas alanlar1 hi¢ belirlenememis, genel dogruluk orani ise %

71 olarak elde edilmistir.

6.1.2 Cahsma Alam 2: Hatay

Gelistirilen algoritmanin en o6nemli farkliliklarindan biri kullanicilara c¢aligsma
hedefine bagl olarak orman, tarim, bitki deseni, kentsel alan gibi belirli bir ya da birkag
spektral smif ilizerine yogunlasarak sadece bu siniflarda hassas ve yiiksek dogruluklu
sonuglar elde etme olanag1 da saglamasidir. Bu dogrultuda ikinci ¢aligma alani1 olarak
yogun kentsel bolgelerin bulundugu bir alan olan Hatay bdlgesi seg¢ilmistir. Hatay,
Tiirkiye’nin glineyinde bulunan Akdeniz iklimine ve bitki ortiisiine sahiptir. Sentinel 2’ye
ait gbriinti 10 m mekansal ¢oziiniirliige keskinlestirilmis ve gelistirilen algoritma ile

siniflandirilmistir. Elde edilen sonug Sekil 6.5’te verilmistir.
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Sekil 6.5 Sonug¢ Haritast a) Uydu goriintiisii b) Onerilen Yontem

Siniflandirma dogrulugunun test edilmesi amaciyla siniflandirmanin iiretici ve genel
dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Gelistirilen algoritma ile elde edilen sonuglarin

dogruluk analizi sonuglar1 Tablo 6.5’te verilmistir.

Tablo 6.5 Gelistirilen Algoritma ile elde edilen dogruluk degerleri

KENT SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM ORAN
KENT 36 - 4 2 42 0.86
SU 1 8 - 1 10 0.80
TOPRAK 1 - 17 1 19 0.9
Y. ALAN - - 4 25 29 0.86
TOPLAM 38 8 25 29 100 0.86
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Elde edilen sonuglar incelendiginde genel dogruluk oraninin %86 oldugu
goriilmektedir. Bu uygulamada oOzellikle kentsel bolgelerin yogun oldugu bir alan
secilmistir. Bu bolge spektral yansima degerleri ¢ok yakin olan kentsel alanlar ile toprak
alanlarin i¢ igce oldugu karmasik bir yapt icermektedir. Sonuglar bu anlamda
incelendiginde toprak alanlarin ve kentsel alanlarin birbirinden basariyla ayrilabildigi
gbzlemlenmistir. Sonuclarin literatlirde bulunan algoritmalarla karsilagtirilmasi amaciyla
ayn1 goriintii ISODATA ile simiflandirilmistir. Elde edilen sonug haritast Sekil 6.6°da

verilmistir.

Sekil 6.6 Sonu¢ Haritast a) Uydu Goriintiisii b) ISODATA
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Smiflandirma dogrulugunun test edilmesi amaciyla bir Onceki sonucu
degerlendirmek i¢in hazirlanmis olan rassal noktalar kullanilarak “Overall Accuracy”

yontemi uygulanmistir. Elde edilen sonug Tablo 6.6’da verilmistir.

Tablo 6.6 ISODATA ile elde edilen ile elde edilen dogruluk degerleri

KENT SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM ORAN
KENT 33 - 5 2 42 0.75
SU 2 8 - - 10 0.80
TOPRAK 4 - 3 12 19 0.11
Y. ALAN 8 - 1 20 29 0.68
TOPLAM 47 8 9 34 100 0.62

Elde edilen sonuclar incelendiginde ISODATA ile % 62’lik bir genel dogruluk orani
elde edilmistir. Bu uygulamada kentsel bolgelerin ¢ikarilmasi hedeflendiginden sonuglar
bu dogrultuda incelendiginde kentsel alanlarda % 75 lik bir dogruluk elde edildigi
goriilmiistiir. Ayn1 goriintii Fuzzy C-Means ile siniflandirildiginda elde edilen sonug Sekil

6.7’de verilmistir.
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Sekil 6.7 Sonu¢ Haritast a) Uydu Goriintiisii b) Fuzzy C Means
Siniflandirma  dogrulugunun test edilmesi amaciyla bir Onceki sonucu

degerlendirmek icin hazirlanmis olan rassal noktalar kullanilarak Overall Accuracy

yontemi uygulanmistir. Elde edilen sonug Tablo 6.7°te verilmistir.

Tablo 6.7 Fuzzy C-Means ile elde edilen ile elde edilen dogruluk degerleri
SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM ORAN

SINIFLAR KENT
KENT 7 - 6 29 42 0.16
SU 1 8 - 10 0.8
TOPRAK 4 - 7 19 0.44
Y. ALAN - - 24 29 0.82
TOPLAM 12 8 19 61 100 0.46
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Elde edilen sonuglar incelendiginde Fuzzy C-Means ile % 46’lik bir genel dogruluk
orani elde edildigi goriilmistir. Bu uygulamada kentsel bolgelerin ¢ikarilmasi
hedeflendiginden sonuglar bu dogrultuda incelendiginde kentsel alanlarda %16’lik bir
dogruluk elde edildigi goriilmiistiir. Ayn1 goriintii SOM ile siniflandirildiginda elde edilen

sonug Sekil 6.8’de verilmistir.

Sekil 6.8 Sonu¢ Haritas1 a) Uydu Goriintiisii b) SOM

Smiflandirma dogrulugunun test edilmesi amaciyla bir Onceki sonucu
degerlendirmek i¢in hazirlanmis olan rassal noktalar kullanilarak Overall Accuracy

yontemi uygulanmistir. Elde edilen sonug Tablo 6.8’te verilmistir.

79



Tablo 6.8 SOM ile elde edilen ile elde edilen dogruluk degerleri

SINIFLAR KENT SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM ORAN
KENT 25 15 4 - 44 0.57
SU - 10 - - 10 1
TOPRAK 5 2 11 - 18 0.61
Y. ALAN 13 12 3 - 28 0
TOPLAM 43 39 18 0 100 0.46

Elde edilen sonuglar incelendiginde SOM ile % 46’lik bir genel dogruluk orani elde
edildigi goriilmiistiir. Bu uygulamada kentsel bolgelerin ¢ikarilmasi hedeflendiginden
sonuglar bu dogrultuda incelendiginde kentsel alanlarda %57’lik bir dogruluk elde

edildigi goriilmiistiir.

6.1.3 Calisma Alam 3: Gemlik

Gelistirilen algoritmanin test edilmesi amaciyla secilen alanlardan bir digeri
Gemlik bolgesidir. Bursa ili sinirlart igerisinde bulunan Gemlik bélgesinin batisinda
Marmara Denizi yer alir. Bolgede bulunan bitki ortiisii zeytinlikler, tarim arazileri ve
meralardan olugsmaktadir. Bu ¢aligma bolgesinin segilmesindeki amag ise algoritmanin
Kent ve Yesil alanlar1 ¢ikarmadaki basarisinin test edilmesidir. Segilen bolgenin Sentinel
2 uydusuna ait goriintiisiiniin bantlar1 10 m ¢oziiniirliikk elde etmek amaciyla THS
yontemiyle keskinlestirilmistir. 10 m ¢oziiniirliklii goriintii gelistirilen algoritma ile

siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 6.9°da verilmistir.
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Y.Alan

P Toprak

Sekil 6.9 Sonu¢ Haritast a) Uydu Gériintiisii b) Onerilen Algoritma

Smiflandirma dogrulugunun test edilmesi amaciyla Overall Accuracy yontemi

uygulanmistir. Gelistirilen algoritma ile elde edilen sonu¢ Tablo 6.9°da verilmistir.

Tablo 6.9 Gelistirilen Algoritma icin dogruluk analizi sonuglar

SINIFLAR KENT SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM ORAN
KENT 43 - - - 43 1
SU - 6 - - 6 1
TOPRAK 3 - 3 - 6 0.5
Y. ALAN - - - 45 45 1
TOPLAM 46 6 3 45 100 0.97
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Elde edilen sonuglar incelendiginde gelistirilen algoritma ile % 97°lik bir genel
dogruluk orani elde edildigi goriilmiistiir. Bu uygulamada yesil alanlar ile kentsel
bolgelerin ¢ikarilmasi hedeflendiginden sonuglar bu dogrultuda incelendiginde yesil
alanlarin ve kentsel alanlarin tamaminin basartyla ¢ikarilabildigi gézlemlenmistir. Ayni

goriintii ISO_DATA ile siniflandirildiginda elde edilen sonug Sekil 6.10°da verilmistir.

Su

P vesilalan

=)

Kent

Toprak

Sekil 6.10 Sonu¢ Haritast a) Uydu Goériintiisti b) ISODATA

ISODATA ile elde edilen smiflandirma sonuglarinin dogrulugunun test edilmesi

amaciyla Overall Accuracy yoOntemi uygulanmistir. Bu amagla bir onceki sonucu
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degerlendirmek i¢in hazirlanmis olan rassal noktalar kullanilmistir. Sonuglar Tablo

6.10°de verilmistir.

Tablo 6.10 ISODATA i¢in dogruluk analizi sonuglart

SINIFLAR  KENT SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM  ORAN
KENT 43 - - - 43 1
SU - 6 - - 6 1
TOPRAK 4 1 1 - 6 0.17
Y. ALAN 2 32 - 11 45 0.24
TOPLAM 49 39 1 11 100 0.61

Elde edilen sonuglar incelendiginde ISODATA algoritmasi ile % 61°lik bir genel
dogruluk orani elde edildigi goriilmiistiir. Bu uygulamada yesil alanlar ile kentsel
bolgelerin ¢ikarilmasi hedeflendiginden sonuglar bu dogrultuda incelendiginde kentsel
alanlarin tamami ¢ikarilmisken yesil alanlarda bu oran % 24 civarinda kalmistir. Ayni
goriinti Fuzzy C-Means ile smiflandirildiginda elde edilen sonu¢ Sekil 6.11°de

verilmistir.
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Sekil 6.11 Sonu¢ Haritast a) Uydu Gériintiisii b) Fuzzy C- Means

Elde edilen siiflandirma sonuglarinin dogrulugunun test edilmesi amaciyla Overall
Accuracy yontemi uygulanmistir. Bu amagla bir dnceki sonucu degerlendirmek i¢in

hazirlanmis olan rassal noktalar kullanilmistir. Sonuglar Tablo 6.11°de verilmistir.

Tablo 6.11 Fuzzy C- Means igin dogruluk analizi sonuglar

SINIFLAR KENT SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM ORAN
KENT 10 34 - - 44 0.23
SU - 6 - - 6 1

TOPRAK 3 1 2 - 6 0
Y. ALAN - 6 38 - 44 0.86
TOPLAM 13 47 40 0 100 0.54
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Elde edilen sonuglar incelendiginde Fuzzy C Means algoritmasi ile % 54’liik bir
genel dogruluk orani elde edildigi gériilmiistiir. Bu uygulamada yesil alanlar ile kentsel
bolgelerin ¢ikarilmasi hedeflendiginden sonuglar bu dogrultuda incelendiginde kentsel
alanlarin ¢ikarilmasin basari oraninin %23 yesil alanlarda ise % 86 oldugu goriilmiistiir.

Ayni1 goriintii SOM ile siniflandirildiginda elde edilen sonug Sekil 6.12°de verilmistir.

Bl Su

-| Kent

Il Y. Alan

Sekil 6.12 Sonug¢ Haritast a) Uydu Gériintiisii b) SOM
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Elde edilen siiflandirma sonuglarinin dogrulugunun test edilmesi amaciyla Overall
Accuracy yontemi uygulanmistir. Bu amagla bir 6nceki sonucu degerlendirmek i¢in

hazirlanmis olan rassal noktalar kullanilmistir. Sonuglar Tablo 6.12°de verilmistir.

Tablo 6.12. SOM icin dogruluk analizi sonuglar

SINIFLAR KENT SU TOPRAK Y.ALAN TOPLAM ORAN
KENT 38 6 - - 44 0.86
SU - 6 - - 6 1
TOPRAK 3 3 - - 6 0
Y. ALAN 1 26 - 17 44 0.39
TOPLAM 42 41 0 17 100 0.61

Elde edilen sonuglar incelendiginde SOM ile % 61°lik bir genel dogruluk orani elde
edildigi goriilmiistiir. Bu uygulamada yesil alanlar ile kentsel bolgelerin ¢ikarilmasi
hedeflendiginden sonuglar bu dogrultuda incelendiginde kentsel alanlarin ¢ikarilmasinda

elde edilen basar1 oraninin %86 yesil alanlarda ise % 39 oldugu goriilmiistiir

6.2 Etiketleme

Siniflandirma sonuglarinin otomatik olarak etiketlendirilmesi amaciyla gelistirilen
yaklasimlar farkli cografi bolgelere ait goriintiilerle test edilmistir. Bu dogrultuda Sinop,
Hatay, Gemlik bolgelerine ait Sentinel 2 goriintiileri elde edilmistir. Bu goriintiilerin

mekansal ¢oziiniirliigli IHS yontemiyle 10 m’ye yiikseltilmistir.

6.2.1 Gelistirilen Yontem

Calisma kapsaminda gelistirilen etiketleme algoritmasi Gemlik, Sinop ve Hatay
bolgelerinde test edilmistir. Calisma kapsaminda baslangi¢ olarak ‘toprak’, ‘yesil tarim
alan’, ‘orman’, ‘kentsel alanlar’ ve ‘ekilmemis tarim alanlar’’ nin etiketlenmesi

hedeflenmistir.

6.2.1.1 Sinop Calisma Alani

Sinop bdlgesine ait goriintiide bulunan siniflarin gelistirilen etiketlendirilme

algoritmasi ile belirlendiginde elde edilen sonug Sekil 6.13’te verilmistir.
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Sekil 6.13 Etiketleme Sonucu a) Uydu Gériintiisii b) Etiketleme Sonucu

Elde edilen sonuca uygulanan dogruluk analizi ile elde edilen dogruluk oranlari

Tablo 6.13°de verilmistir.

Tablo 6.13 Gelistirilen Yontem i¢in dogruluk analizi sonuglar

SINIFLAR KENT NADAS ORMAN SU YES&:{:FIM TOPLAM ORAN
KENT 22 1 - - - 23 0.96
NADAS 9 16 1 - 1 27 0.6
ORMAN - - 22 - 1 23 0.96
SU - - - 26 - 26 1
YESIL TARIM ) ) ) ) 3 ; .
ALANI
TOPLAM 31 17 23 26 5 102 0.87

Dogruluk analizi sonuglar1 incelendiginde genel olarak basarili sonuglar elde edilmis
oldugu goriilmektedir. Su ve kentsel alanlar yiiksek dogrulukla ayrilabilirken nadas
birakilmis olan alanlarin kentsel alanlarla karistirildigi gézlemlenmistir. Bunun yaninda

orman ve yesil tarim alanlarinin basariyla etiketlendigi gézlemlenmistir.
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6.2.1.2 Gemlik Calisma Alant
Gelistirilen etiketleme yaklagiminin test edilmesi amaciyla Gemlik bolgesine ait
goriintiide bulunan siniflarin gelistirilen etiketlendirilme algoritmasi ile belirlendiginde

elde edilen sonug Sekil 6.14°te verilmistir.

Sekil 6.14 Etiketleme Sonucu a) Uydu Gériintiisii b) Etiketleme Sonucu
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Elde edilen sonuca uygulanan dogruluk analizi ile elde edilen dogruluk oranlari

Tablo 6.14’°te verilmistir.

Tablo 6.14. Gelistirilen Yontem igin dogruluk analizi sonuglar

Y Y. TARIM

SINIF  KENT NADAS ORMAN SU TOPRAK /'t "\ [ "0/" TOPLAM ORAN
KENT 42 - - - - - - 42 1

NADAS - - - - - - - 0 0

ORMAN - 38 - - - - - 38 1
SU - - 7 - - - - 1

TOPRAK 3 - - - - - - 0

Y.ALAN - 6 - 1 - - 3 10 0.3
Y.

TARIM - - - . - - - 0 0

ALANI

TOPLAM 45 44 7 1 0 0 3 90 0.90

Dogruluk analizi sonuglar1 incelendiginde genel dogruluk oraninin % 90 oldugu
goriilmektedir. Su ve kentsel alanlar yiiksek dogrulukla ayrilabilirken toprak alanlarin ve

orman alan disinda kalan yesil alanlarin belirlenememis oldugu gozlemlenmistir.

6.2.1.3 Hatay Calisma Alani

Hatay bolgesine ait goriintlide bulunan smiflarin gelistirilen etiketlendirilme

algoritmasi ile belirlendiginde elde edilen sonug¢ Sekil 6.15°de verilmistir.
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Sekil 6.15 Etiketleme Sonucu a) Uydu Goriintiisii b) Etiketleme Sonucu
Elde edilen sonuca uygulanan dogruluk analizi ile elde edilen dogruluk oranlari

Tablo 6.15°te verilmistir.

Tablo 6.15 Hatay Bolgesi Hata Matrisi

Y.
SINIFLAR KENT NADAS ORMAN SU TOPRAK Y "N TARIM TOPLAM ORAN
ALANI
KENT 52 3 - - 1 - - 56 0.93
NADAS ; 7 ; ] ; ] ; 7 !
ORMAN ] ! 3 ] ; ] 4 8 0.38
suU ; ] ; 9 ; ] ; 9 !
TOPRAK 2 ! ; ] ; ] ; 3 0
YALAN - ] ; ] ; ] 2 2 0
YATLAAIEIM ; 5 5 . ; ; 5 15 0.33
TOPLAM 54 17 8 9 1 0 1 100 0.76

Dogruluk analizi sonuglar1 incelendiginde su, kentsel alanlarin ve orman alanlarinin
belirlenmesinde genel olarak basarili sonuglar elde edilmis oldugu goriilmektedir. Ancak
bolgede bulunan ¢iplak toprak alanlarmmin kentsel alanlarla karistigi gézlemlenmistir.
Bunun yaninda birbirine ¢ok yakin spektral yansimalar i¢eren yesil bos arazilerle ormanlik

alanlarin ayristirilmasinda problemler oldugu goriilmektedir.
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6.2.2 Gelistirilen Yontem ve Corine Verilerinin Birlikte Kullanilmasi

Siiflandirilmis verilerin etiketlerini belirlenmesi i¢in gelistirilen ikinci yaklagim,
spektral yansima degerlerinin benzer oldugu yesil tarim alani/ orman ve nadas/ toprak
alan1 smiflarinda Corine verisinden yararlanmaktir. Bu dogrultuda gelistirilen algoritma
Sinop, Gemlik ve Hatay bdlgelerine ait goriintiiler kullanilarak test edilmistir. Bu
goriintiiler etiketleme algoritmasinin test edildigi goriintiilerle ayni goriintiiler olup,
dogruluk analizi i¢in kullanilan yontemde ve bu amagcla kullanilan rassal olusturulmus

nokta /nokta degerlerinde bir degisiklik yapilmamaistir.

6.2.2.1 Sinop Calisma Alan

Sinop bolgesine ait smniflandirilmis goriintiiniin etiketlendirmesi amaciyla

kullanilan bolgeye ait Corine arazi siniflar1 Sekil 6.16°da verilmistir.

Tarim

Kent

Lu—n

Orman

Su

Sekil 6.16 Sinop Bolgesi a) Uydu Gériintiisii b) Corine Siniflart

Calisma alanin1 kapsayan Corine siiflart 100 m mekansal ¢oziintirliiklii olarak
hazirlanmigtir. Corine siniflarinin daha yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerin analizlerinde
kullanilabilirligini incelemek amaciyla “Over All *“ dogruluk analizi gerceklestirilmistir.
Elde edilen sonuglar Tablo 6.16’da verilmistir.
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Tablo 6.16 Corine Siniflarina uygulanan dogruluk analizi sonucglari

YESIL
SINIF KENT NADAS ORMAN SU TARIM TAI?IM TOPLAM ORAN
ALANI
KENT 16 - 1 2 5 - 24 0.67
NADAS 1 - - - 25 - 26 0.96
ORMAN 2 - 13 - 7 - 22 0.59
SU - 26 - - 26 1
TARIM - - - - - - 0 0
YESIL TARIM ] ) ) A ) A |
ALANI
TOPLAM 19 0 14 28 41 0 102 0.84

Dogruluk analizi gergeklestirilirken, diger etiketleme algoritmasini test etmek
amactyla hazirlanmis olan noktalar ve bu noktalarin gercek degerleri kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar incelendiginde tarim ve su smiflarinda %100 ‘e yakin dogrulukla
etiketlerin olusturuldugu goriilmektedir. Bunun yaninda etiketleme dogrulugunda en az
dogrulugun orman alanlar1 ve kentsel bolgelerde elde edildigi goriilmiistiir.

Sinop bdlgesine ait goriintiide bulunan siniflarin gelistirilen etiketlendirilme
algoritmasi ve Corine arazi Ortiisii siniflart birlikte kullanildiginda elde edilen sonug Sekil

6.17’de verilmistir.

Sekil 6.17 Etiketleme Sonucu a) Uydu Gériintiisii b) Etiketleme Sonucu
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Uygulanan dogruluk analizi sonucunda elde edilen dogruluk analizi sonuglar1 Tablo

6.17°de verilmistir

Tablo 6.17 Sinop Bolgesi Hata Matrisi

Y.
SINIFLAR KENT NADAS ORMAN SU TARIM TOPLAM ORAN
ALANI

KENT 19 5 . 24 0.79
NADAS 1 25 - 26 096
ORMAN : : 2 - 10 2 0.5

sU : : - 2% - 26 1
B i N - 1 R 4 075
TOPLAM 20 31 2 26 10 102 0.83

Elde edilen sonuclar incelendiginde % 83 oraninda genel dogruluk elde edildigi
goriilmiistiir. Corine arazi siniflarinin etiketleme algoritmast ile birlikte kullaniminin

nadas alanlarinin kentsel alanlardan ayrimini kolaylastirdigi gozlemlenmistir.

6.2.2.2 Gemlik Calisma Alani

Gemlik bolgesine ait siniflandirilmis goriintiiniin etiketlendirmesi amaciyla

kullanilan bolgeye ait Corine arazi siniflar1 Sekil 6.18’de verilmistir.
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Kentsel Alan

Tarim Alani

Yesil alan

Agachk alan /
Orman

Sekil 6.18 Gemlik Bélgesi a) Uydu Gériintiisii b) Corine Siniflar

Calisma alanini kapsayan Corine siiflarina uygulanan “Over all “ dogruluk analizi

sonuglar1 Tablo 6.18’de verilmistir.

Tablo 6.18 Corine Siniflarina uygulanan dogruluk analizi sonuglar

SINIFLAR KENT ORMAN SU TARIM TOPRAK XIESA% TOPLAM ORAN
KENT 29 8 1 4 - - 42 0.69
ORMAN - 38 - - - - 38 1

SU - - 7 - - - 1
TARIM - - - - - - 0 0

TOPRAK 2 1 - - - - 3 0
YESIL
ALAN 4 2 - 4 - - 10 0
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GENEL

TOPLAM 35 49 8 8 0 0 100 0.74

Gemlik bolgesine ait goriintiide bulunan smiflarin gelistirilen etiketlendirilme
algoritmasi ile Corine arazi siniflarini birlikte kullanarak elde edilen sonug haritas1 Sekil

6.19°da verilmistir.

Sekil 6.19 Etiketleme Sonucu a) Uydu Gériintiisii b) Etiketleme Sonucu

Elde edilen sonuca uygulanan dogruluk analizi ile elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo

6.19°da verilmistir
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Tablo 6.19 Gemlik Bolgesi Hata Matrisi

YESIL YESIL
SINIFLAR KENT NADAS ORMAN SU TARIM TOPRAK TOPLAM ORAN
ALAN
ALANI
KENT 39 - - 3 - - 42 0.93
NADAS - - - - - - 0 0
ORMAN - 38 - - - - 38 1
SsuU - - 7 - - - 7 1
YESIL
TARIM - - - - - - 0 0
ALANI
TOPRAK 3 - - - - - 3 0
YESIL
ALAN ! 7 - - 2 - 10 0.2
TOPLAM 43 45 7 3 2 0 100 0.86

Dogruluk analizi sonuglari incelendiginde genel dogruluk oraninin % 86 oldugu
goriilmektedir. Su, orman ve kentsel alanlar yiiksek dogrulukla ayrilabilirken toprak
alanlarin ve orman alan disinda kalan yesil alanlarin belirlenememis oldugu

gbzlemlenmistir.

6.2.2.3 Hatay Calisma Alani

Hatay bolgesine ait siniflandirilmis goriintiinlin etiketlendirmesi amaciyla

kullanilan bdlgeye ait Corine arazi siniflar1 Sekil 6.20°de verilmistir.

Su

Kent

- Toprak

Yesil Alan

Tarim Alani

Sekil 6.20 Hatay Bdlgesi a) Uydu Gériintiisii b) Corine Swniflar
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Calisma alanini1 kapsayan Corine arazi smiflarina uygulanan “Over all “ dogruluk

analizi sonuclar1 Tablo 6.20°de verilmistir.

Tablo 6.20 Corine Siniflarina uygulanan dogruluk analizi sonuglart

Y.
SINIFLAR KENT NADAS ORMAN SU TOPRAK TARIM Y. TARIM TOP. ORAN
ALAN
ALANI
KENT 51 - - - - 2 3 - 56 0.91
NADAS - - - - - 7 - - 7 1
ORMAN 5 - 2 - - 1 - - 8 0.25
SU 1 - - 8 - - - - 9 0.89
TOPRAK 2 ; - - 1 . . 3 0
TARIM - - - - - - - - 0 0
Y.ALAN 2 - - - - - - - 2 0
Y.
TARIM 5 - - - - 7 3 - 15 0.20
ALANI
TOPLAM 66 0 2 8 0 18 6 0 100 0.71

Hatay bolgesine ait goriintiide bulunan siniflarin gelistirilen etiketlendirilme

algoritmasi ile belirlendiginde elde edilen sonug¢ Sekil 6.21°de verilmistir.

. s
0 1 2 F - Yegil Tarim Alam

B ormen

Sekil 6.21 Hatay Bélgesi a) Uydu Goriintiisii b) Etiketleme Sonucu

Elde edilen sonuca uygulanan dogruluk analizi ile elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo

6.21°de verilmistir
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Tablo 6.21 Hatay Bolgesi Etiketleme Dogruluk Analizi

Y.
SINIF KENT NADAS ORMAN SU TOPRAK , Y. TARIM TARIM TOP. ORAN
ALAN
ALANI
KENT 52 - 3 - - 1 - - 56 0.93
NADAS 2 - 5 - - - - - 7 0.71
ORMAN - - - 2 - 6 - - 8 0.25
SU - - - - - - - 9 9 1
TOPRAK 2 - 1 - - - - - 3 0
Y.ALAN - - 1 - - 1 - - 2 0
Y.
TARIM - - 2 3 - 10 - - 15 0.67
ALANI
TARIM - - - - - - - - 0 0
TOPLAM 56 0 12 5 0 18 0 9 100.  0.78

Dogruluk analizi sonuglari incelendiginde genel dogruluk oranmin % 78 oldugu
goriilmektedir. Su, kent ve nadas birakilmis tarim alanlar1 yiiksek dogrulukla

ayrilabilirken diger siniflarda daha diisiik bir basar1 elde edildigi gézlemlenmistir.
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7. TARTISMA
7.1 Smiflandirma Algoritmasi

Kontrolsiiz siniflandirma ydntemlerinin uydu gorintiilerini siiflandirmak ig¢in
spektral bantlardaki verilerin yaninda egitim verisi, sinif sayisi, 6grenme orani, iterasyon
sayist gibi parametrelerle c¢alisiyor olmast bu yontemin dezavantajlarindan biridir.
Calisilan alanla ilgili 6n bilgisi bulunmayan ya da goriintii isleme yontemleri ile ilgili
sinirlt  bilgisi olan kullanicilarin en yiliksek dogrulugu saglayacak smiflandirma
parametrelerini bilmesi zordur. En dogru sonucun bulunabilmesi i¢in pek ¢ok deneme
yapilmasi gerekmektedir.

Bu calismada egitim verisi, sinif sayisi, iterasyon sayisi, durma kriteri gibi 6n
bilgiler olmadan verileri otomatik olarak siniflandiran bir algoritma gelistirilmistir. Bu
dogrultuda spektral bantlardaki degerler kullanilarak veri havuzunu genisleten ve bu
verileri kalite indisleri dogrultusunda optimize eden bir yaklasim gelistirilmistir. Onerilen
bu algoritma ile elde edilen sonuglara uygulanan dogruluk analizi ¢iktilar1 literatiirde
siklikla kullanilan algoritmalarla elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.

Caligma alanlarindan biri olan Sinop bolgesinde dnerilen yontemle elde edilen genel
dogruluk oran1 %92 olarak elde edilmistir. Yapilan uygulamada elde edilen siniflardan
kent, yesil alan ve su alanlar1 %90’ iistiinde bir dogrulukla belirlenmistir. Ayn1 goriintii
ISODATA, Fuzzy C Means ve SOM yontemleriyle siniflandirildiginda genel dogrulugun
% 80’ in altinda kaldig1 gézlemlenmistir.

Bir diger ¢alisma alani1 olan Hatay bolgesidir. Bu bdlgede onerilen yontemle elde
edilen simiflandirma sonuglarinin genel dogrulugu % 86 olarak hesaplanmistir. Ayni
goriintii diger yontemlerle siniflandirildiginda elde edilen en yiiksek genel dogrulugun %
62 oldugu gozlemlenmistir. Bu bolgenin secilmesindeki amag¢ kentsel alanlarin
siniflandirilmasinda yontemin bagarisinin test edilmesidir. Bu dogrultuda sonuglar
degerlendirildiginde oOnerilen yontemle kentsel alanlar % 86’lik bir dogrulukla
siiflandirilirken diger yontemlerde bu oran % 75’in lizerine ¢gikamamustir.

Son ¢alisma alan1 olan Gemlik bolgesinde Onerilen yontem ile %97 oraninda bir
genel dogruluk elde edilmistir. Bu bolgenin calisma bolgesi olarak secilmesinin amaci
yesil alan ve kentsel alanlarin belirlenmesi oldugundan sonuglar bu dogrultuda
incelendiginde onerilen yontemle bu alanlarin basarili bir sekilde ¢ikarildig1 goriilmiistiir.
Diger yontemlerle elde edilen basar1 oranlari incelendiginde bu alanlarin her ikisinin de
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basaril1 bir sekilde siniflandirildig: bir sonu¢ bulunmamaktadir. Bu durum, algoritmanin
kullanicinin belirli alanlar1 en iyi ¢ikaran katmanlara verdigi oncelikle smiflandirma
yapabilme 6zelliginin bir sonucudur.

Bu bolgedeki sonuglarda tespit edilen bir diger durumda alansal olarak ¢ok kiigiik
olan toprak alanlarin belirlenme oraninin genel olarak c¢ok diisiik olmasidir (Sekil 7.1).
Toprak alanlar 6nerilen algoritma ile % 50 dogrulukla belirlenmistir. Diger yontemlerin
toprak alanlar1 smiflandirma dogrulugu incelendiginde ISO DATA ile %17, diger
yontemlerle %0 lik bir dogruluk elde edildigi belirlenmistir.

Sekil 7.1 Gemlik Bélgesindeki Toprak Alanlar

Farkli calisma alanlarinda gergeklestirilen uygulamalarda kullanilan SOM disindaki
tiim algoritmalar islem yineleme sayisi, olusturulacak siif sayisi gibi parametreler
gerektirmektedir. SOM algoritmasinin, sinif sayist parametresini kullanmadan sonug
iretiyor olmasi agisindan uygulamalarda Ozellikle tercih edilmistir. Bu c¢alismada
gelistirilen algoritma ile elde edilen dogruluk analizi sonuglar1 SOM ile
karsilastirildiginda, gelistirilen algoritmanin tiim c¢alisma alanlarinda ¢ok daha yiiksek

dogruluklu sonuglar tirettigi goriilmiistiir.
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7.2 Etiketleme

Kontrolsiiz siniflandirma yontemleriyle elde edilen sonuglarda sinif etiketlerinin
tiretilmiyor olmasi, sonuglarin kullanicilar tarafindan yorumlanmasi zorunlulugunu
getirmektedir. Bu durum c¢alisilan alanla ilgili detayli bilgi birikimi gerektirmektedir.
Ayrica kullaniciya olan bagimlilig: arttirmaktadir.

Bu caligmada kontrolsiiz siniflandirma yontemleriyle siniflandirilmis olan verilerin
otomatik olarak etiketlenmesi amaciyla bir yaklasim Onerilmistir. Bu dogrultuda
calismada oncelikli olarak Sentinel 2 goriintiileri kullanilarak yesil tarim alani, orman,
nadas, kent ve su smiflariin belirlenmesi hedeflenmistir. Calismada 6ncelikle spektral
indislerin arazi Ortiisii smiflar1 i¢in zamansal ve cografi degisimi incelenmistir. Bu
analizler sonucunda siniflarin belirlenmesi i¢in esik degerler belirlenmistir. Elde edilen
esik degerler ve gelistirilen algoritma ti¢ farkli caligma alaninda test edilmistir.

Calisma alanlarindan biri olan Sinop’ta gelistirilen yontem ile elde edilen sonucun
genel dogruluk oran1 %87 olarak elde edilmistir. Etiketlenen siiflar incelendiginde bu
bolgede yer alan nadas alanlarmin % 60 lik bir dogrulukla etiketlenebildigi goriilmiistiir.
Bunun nedeni nadas birakilan alanlarin spektral yansima degeri ¢ok yakin olan kentsel
alanlarla karistirildig tespit edilmistir.

Ikinci ¢alisma alan1 olan Gemlik bolgesinde gerceklestirilen etiketlemenin
sonucunda elde edilen genel dogruluk oraninin %90 oldugu goriilmiistiir. Bu bolgede
smiflar incelendiginde toprak alanlarmin ve yesil alanlarin dogruluk oranlarmin % 30 ve
altt oldugu goriilmiistiir. Benzer bir durum son caligma alam1 olan Hatay’da da
belirlenmistir. Genel dogruluk oran1 %76 iken spektral yansimalar1 yakin olan siniflarda
bu oran diismektedir. Bu problemin giderilebilmesi i¢in etiketleme yaklasimina Corine
arazi siniflar1 dahil edilmistir. Bu yaklasimla spektral yansima degerleri benzer olan kent/
toprak/ nadas gibi siiflarin dogrulugunda artis gézlemlenmistir. Ancak elde edilen genel
dogrulugun ilk sonuglara gore daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bunun sebebi Corine
arazi smiflarmin mekéansal ¢oziiniirliigiiniin ¢ok diisiik olmasidir. Ornegin Corine
simiflarinda kent merkezinde bulunan kiigiik park alanlari, yesil alanlar ayirilarak
belirtilmemistir. Ya da genis orman alanindaki kiigiik ve seyrek goriilen tarlalar
belirtilmemis bu alan oldugu gibi orman olarak tanimlanmustir.

Elde edilen sonuclar genel olarak degerlendirildiginde Onerilen yaklasimin hedef

siiflarin belirlenmesinde etkili sonuglar ortaya cikardigi gozlemlenmektedir. Bu da
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spektral indislerin arazi smiflarinin etiketlenmesi konusunda kullanilabilecegini ortaya
koymaktadir. Ayrica spektral indislerin degisimini incelemek amaciyla kullanilan
bolgelerin genisletilmesi ve zamansal olarak daha genis bir aralik kullanilmasinin

dogruluk oranlarini ve hedef sinif ¢esitliligini arttiracagi diistiniilmektedir.
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8. SONUC VE ONERILER
8.1 Smiflandirma

Uzaktan algilama teknolojilerinin hizli gelisimi, kullanicilarin  veri analizi
noktasinda giiclii ve etkili alternatifler gelistirmenin yollarin1 aramasina yol agmuistir.
Uydu goriintiilerinden tematik haritalarin liretimi i¢in kullanilan smiflandirma
yaklasimlarindan biri kontrolsiiz siniflandirma yoéntemleridir. Ozellikle egitim verisi
gerektirmediginden kullaniciya olan bagimlili§in azalmasi bu yontemleri avantajli hale
getirmektedir. Ancak yine de siniflandirma bilgisi olmayan ya da alanla ilgili 6nbilgisi
olmayan kullanicilardan sinif sayisi, iterasyon sayisi gibi dnbilgiler istemesi ve genellikle
diisiik basar1 oranlari ile ¢alismasi kontrolsiiz siniflandirma yontemlerinin dezavantajlari
olarak sayilabilmektedir.

Bu calismada uydu goriintiilerini otomatik olarak siniflandirilmasi amaciyla yeni bir
siiflandirma yontemi gelistirilmistir. Bu yontemde temel yaklagim, kullanicinin sagladig:
goriintiide bulunan verilerin analiz edilmesi, yeni bilgiler iiretilmesi ve bu verilerden elde
edilen smiflarin optimize edilmesine yoneliktir. Bu dogrultuda goriintiide bulunan
spektral bantlardaki verilerden spektral indisler, goriintii filtreleri ve boyut indirgeme
yontemleri yardimiyla yeni veriler iiretilmektedir. Yontem bu sayede kullanicidan sinif
sayisi, iterasyon sayist vb. gibi 6n bilgi istemeden tam otomatik olarak siniflandirma
yapabilmektedir. Onerilen yontemin bir diger avantaji, kullanictya hedefledigi siniflar
bazinda daha hassas ¢alisma imkani saglamaktadir. Ornegin kullanici bitki {iriin deseni
tizerinde calistyorsa ya da sulak alanlarin ¢ikarilmasini hedefliyorsa yontemin tirettigi
yeni verilere agirllk  vererek hedefine uygun smiflandirma  yapilmasini
saglayabilmektedir.

Gelistirilmis olan bu yontem Tiirkiye’de bulunan tii¢ farkli ¢alisma alaninda test
edilmistir. Bu calisma alanlar1 farkli nitelikteki cografi ve spektral verileri igermeleri

nedeniyle se¢ilmistir. Elde edilen tiim sonuglar Tablo 8.1’de verilmistir.
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Tablo 8.1. Siniflandirma Islem Sonuglart

YONTEM
CALISMA ; .
SINIFLAR  ONERILEN FUZZY-
ALANI -
YONTEM 1SOPATA - chipANs SOM
KENT 0.96 0.52 0.52 1
SuU 1 1 0.72 0
S TOPRAK 0.77 0.72 0.88 1
é YESIL ALAN 0.96 0.85 1 1
GENEL
DOCRULUK 0.92 0.78 0.77 0.71
KENT 1 1 0.23 0.86
v SuU 1 1 1 1
§ TOPRAK 0.5 0.17 0 0
2 YESIL ALAN 1 0.24 0.86 0.39
GENEL
Wy W 0.97 0.61 0.54 0.61
KENT 0.86 0.75 0.16 0.57
. TOPRAK 0.8 0.8 0.8 1
< Y.ALAN 0.9 0.11 0.44 0.61
= su 0.86 0.68 0.82 0
GENEL
PO LUK 0.86 0.62 0.46 0.46

Elde edilen sonuglar incelendiginde gelistirilen yontem ile elde edilen sonuglarin

dogrulugunun literatiirdeki yontemlerden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

8.2 Etiketleme

Bu c¢alismanin amaglarindan ikincisi kontrolsiiz simiflandirma sonuglarinin
etiketlendirilmesidir. Calismada bu amagcla bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen
yonteme gore elde edilen siniflarda bulunan spektral degerler esik degerlerle
karsilastirilmakta ve uygun sinifa atanmaktadir. Bu yontemde bulunan esik degerlerin
belirlenmesi amaciyla farkli iklim ve cografi 6zellikler tasiyan Akdeniz ve Karadeniz
bolgelerinin Ocak, Nisan, Haziran, Eyliil ve Kasim aylarina ait goriintiileri incelenmistir.
Belirlenen siniflara ait esik degerler bu analiz sonucunda belirlenmistir. Gelistirilmis olan

yaklagim farkli bolgelere ait goriintiilere uygulanmistir. Elde edilen tiim sonuclar Tablo

8.2’de verilmistir.
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Tablo 8.2 Etiketleme Sonuglari

YONTEM
CilﬂfssliﬁA SINIFLAR O&gﬁ%ﬁgﬁ CORINE 85?;%\1;1:
CORINE
KENT 0.96 0.67 0.79
NADAS 0.6 0.96 0.96
o ORMAN 0.96 0.59 0.55
2 SU 1 1 1
7 YESIL TARIM ALANI 1 1 0.75
GENEL DOGRULUK 0.87 0.84 0.83
KENT 1 0.69 0.93
ORMAN 1 1 1
é SU 1 1 1
E TOPRAK 0 0
© YESIL ALAN 0.3 0 0.2
GENEL DOGRULUK 0.9 0.74 0.86
KENT 0.93 0.91 0.93
NADAS 1 1 0.71
ORMAN 0.38 0.25 0.25
% su 1 0.89 1
E TOPRAK 0 0 0
YESIL ALAN 0.00 0 0
Y.TARIM ALANI 0.33 0.2 0.67
GENEL DOGRULUK 0.76 0.71 0.78

Olusturulan etiketlere uygulanan dogruluk analizi sonucunda yiiksek dogruluklu
sonuglar elde edilmistir. Calismada spektral yansima degerleri yakin olan smiflarin
etiketleme dogruluk sonuglarinin arttirilabilmesi amaciyla Corine verilerinin kullanildig:
ikinci bir yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklasimin uygulanmasi sonucu siniflar bazinda
incelendiginde Hatay bolgesinde yesil tarim alanlarinin dogruluk orani % 33’°ten % 67’ ye
arttirmistir. Benzer sekilde Sinop bolgesinde nadas birakilmis alanlar %60’ tan % 96’ya
artmistir.

Calismada gelistirilmis olan siniflandirma ve etiketleme algoritmalarinin yaninda
bir diger 6zgiin degeri de gelistirilen bu algoritmalarinin uygulanmasi ve test edilebilmesi

amaciyla Python programlama dilinde kodlanmis olmasidir. Ayrica bu algoritmalarin
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kullanic1 tarafindan kolaylikla kullanilabilmesi amaciyla bir arayiiz gelistirilmistir. Bu

arayiiz optimize edildikten sonra agik kaynak kodlu platformlara yiiklenecektir.

8.3 Calisma Sonucundaki Oneriler

Gelistirilen smiflandirma algoritmasi biinyesinde kullanilan veri havuzunu
gelistirme yaklasimi uygulanirken literatiirde bulunan pek c¢ok spektral indis, filtreleme
veya boyut indirgeme yontemi incelenmistir. Gelistirilen arayiize literatiirdeki gelismelere
bagli olarak yeni indisleri, ya da goriintii filtrelerini ekleyebilmesi i¢in modiiler bir yap1
gelistirilebilir.

Calisma kapsaminda gelistirilen modiillerin c¢alisma hizlar ticari yazilimlarda
bulunan algoritmalarla karsilastirilarak optimize edilmelidir. Boylece ¢alismada
gelistirilen siniflandirma algoritmas1 ¢ok yiiksek ¢oziiniirliikli goriintillerde veya
hiperspektral goriintiilerde de optimum siirede rahatlikla kullanilabilecektir.

Bunun yaninda smiflandirma modiiliiniin kullanim kolayligim1 artirmak igin
calisilmasi planlanan uydunun bir bélgeye ait belirli bir tarihteki goriintiisiinii otomatik
olarak indirme ve pan-sharpening uygulama 6zelligi eklenebilir.

Calismanin baslangicinda, gelistirilecek olan etiketleme yaklagiminin toprak, su,
nadas, yesil tarim alani, orman ve kentsel alanlarin etiketlenmesi amaglanmistir.
Calismada gelistirilen yaklasimla elde edilen basarili sonuglar bu yaklasimin farkli arazi
ortiisii siniflar1 i¢in de uygulanabilir oldugunu gostermistir. Gergeklestirilen analiz bu
dogrultuda genisletilerek daha kapsamli bir veri havuzu elde edilebilecektir. Bunun
yaninda ¢alisma kapsaminda elde edilen etiketleme yaklagiminda kullanilan esik degerler
Sentinel 2 goriintiilerinden faydalanilarak elde edilmistir. Bu yaklasim farkli uydulardan
elde edilen goriintiiler icinde uygulanabilirligi test edilebilir. Bunun yaninda etiketleme
algoritmas1 Corine arazi siniflari ile beraber kullanildiginda benzer spektral degerlere
sahip olan siniflarin ayrilmasinda daha basarili sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir. Bu
noktadan yola cikilarak Open Street Map, UASIS gibi kaynaklarin etiketleme sistemine

dahil edilmesinin etiketleme basarisina etkileri arastirilabilir.
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OCAK 0 500 0 500 | 500 | 5000 | 500 | 5000 | 500 | 5000 | 0 1(5)0
NiSAN 0 600 0 600 | 1000 | 5000 | 1000 | 5000 | 1000 | 10000 | 0 180
=
HAZIRAN| 0 600 0 600 | 1000 | 5000 | 1000 | 5000 | 1000 | 10000 | 0 180 §
EYLUL 0 500 0 500 | 500 | 5000 | 500 | 5000 | 1000 | 9000 | 0 |500
KASIM 0 600 0 600 | 1000 | 6000 | 1000 | 6000 | 1000 | 5000 | 0 180
_ - 200
OCAK | -5000 1000 -5000 1000 -1500 | 500 |-1500| 500 |-1000| 1000 | 0O 0
. B - 200
NISAN | -5000 | ;10| -5000 | ;10| -4000 | 0 |-2500 | 0 |-1000 | 6000 | O |~
. _ - 200 =
) . . _ . G
HAZIRAN | -5000 | | /| -5000 | 00| -2500 | 0 2500 0 3000 | 2000 | 0 |7/ 3
EYLUL |-3000 | -500 | -3000 | -500 | -500 0 -500 0 |[-1500| 0 0 180
- - 200
KASIM | -4000 | | 0| -4000 | | o001 -4000 | -1500 | -4000 | -1500 | -1500 | 0 0%
OCAK 0 500 0 |1000| 1000 | 3000 | 1000 | 3000 | 300 | 6000 | 0 280
NiSAN 0 |1000] O |[1000| 500 | 5000 | 500 | 5000 | 1200 |12000| 0 280 =
U
HAZIRAN| 0 [1500] O [2000] 1500 | 5000 | 1500 | 5000 | 2000 |10000| 0 |800 §
EYLUL 0 |1000| O |1000| 500 | 5000 | 500 | 5000 | 500 | 5000 | O |400
KASIM 0 |1000| O [1500| 1500 | 3000 | 1500 | 3000 | 1200 |12000| 0 | 800
OCAK | -3000 | -100 | -3000 | -100 13000 3000 13000 3000 15000 3000 38 200 2
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NISAN | -3000 | -100 | -3000 | -100 | -6000 | -2000 | -6000 | -2000 | ... | -5000 | 20 | 500
50000 00
HAZIRAN | -3000 | -100 | -3000 | -100 |, g0 | -3000 | | <0 [ -3000 | o0 | -3000 33 100
EYLUL |-2000| 0 [-2000| 0O |-5000 |-1000 |-5000 | -1000 |, .- |-1000 |20 | 0
30000 00
KASIM |-2500| 0 |[-2500| 0O |-7000 |-2000 | -7000 | -2000 | ..~ |-3500 | 20 | O
35000 00
OCAK [-3000| 0 |[-3000]| 300 | 500 | 3000 | 500 | 3000 | 500 | 4000 | 0 |500
NISAN | -3000 | 500 | -300 | 1000 | 1000 | 6000 | 1000 | 6000 | -900 | 3000 | 90 180
00 =
. 00| £
HAZIRAN | -3000 | 0 0 2000 | 1000 | 6000 | 1000 | 6000 | 1000 | 7000 | 0 |/ p=
EYLUL |-3000| 0 |[-3000| 50 | 300 | 2000 | 300 | 2000 | 100 | 4000 | 0 |200
KASIM | -2500 | 1000 | -2500 | 1000 | 1000 | 3000 | 1000 | 3000 | 0 | 2500 | 0 |500
OCAK 0 1 0 1 | 01|02 1|-011]021]-03]031]0]1
NISAN 0 0.5 0 |05 -1 0 -1 0 0.5 0 0'3 1
HAZIRAN| 0 1 0 1 -1 -1 -0.5 05 |-11]05 gg
EYLUL 0 1 0 1 -1 -1 0505 [-1]0 Z
KASIM 0 0.6 0 | 06| -05 0 0.5 0 0 04 [00]|03
5
OCAK 1 [-03| -1 [-03]-035| 0 |[-035] 0 03103 0] 1
NISAN 1 [-03| -1 [-03] -05 0 0.5 0 04 | 02 0] 1 _
HAZIRAN| -1 |-04]| -1 |-04|-05] 0 |-05] o |-03] 05 |0]1 ‘é
EYLUL 1 | -04| -1 |-04] -05 0 0.5 0 0305 0] 1
KASIM | 05| 0 | -05 | 0 | -05 0 0.5 0 0.5 0 01
OCAK 0.3 1 0.3 1 0 0.5 0 05 | 01| 03 |-1]0
NiSAN | 0.3 1 0.3 1 | -05 0 0.5 0 0.5 0 |[-1]0 _
HAZIRAN| 0.5 1 0.5 1 |05 02 1|-051]021]-01] 03/-1]03 Z
EYLUL | 05 1 0.5 1 |-004| 06 |004] 06 | -06 | 03 |-1] 0 ~
KASIM | 0.3 1 0.3 1 0 0.2 0 02 | -0.1 | 03 |-1]03
OCAK 1 | -04| -1 |-04] -05 0 0.5 0 05101 0] 1
NISAN 1 |-04| -1 [-04]-02] 05 |-021]051]-05]|04 | |1 _
0.2 =
HAZIRAN | -1 04| -1 04| -0.5 0 -0.5 0 -0.5 0.1 0| 1 %
EYLUL 1 |-05| -1 |-05]| -06 0 0.6 0 0.6 | 02 (05| 1
KASIM 1 |-04| -1 |-04] -05 ]-005|-05|-005]-051] 01 |01
OCAK 0 1 0 1 -1 0 -1 0 -1 1003]0 |20
NiSAN 0 1 0 1 -1 0 -1 0 -1 0 0] 2 5
HAZIRAN| 0 0.5 0 |05] -02 0 0.2 0 0.2 0 05| %
EYLUL 0 0.5 0 |05 -1 0 1 0 -1 0 0 [200] ~
KASIM 0 0.5 0 |05 ] -1 0 1 0 -1 1003]0 |20

—
\9)
~J




OCAK | 04 | 1 | 04 | 1 0o | 04| o | 04 |003] 02]-1]0
NiSAN | 02 | 1 |02 | 1 |-03] 04 ]-03|04|-03]05]7_]1]| —
0.5 >
HAZIRAN| 04 | 1 | 04 | 1 04 04 | 0 | 04 |-1]04 %
EYLUL | 04 | 1 | 04 | 1 07 07 | 02 05 [-1] o0
KASIM | 04 | 1 | 04 | 1 0.4 04 | -02 | 05 [-1]01
OCAK [-1000| 0 | -500 | 0 |-1000| -500 |-1000]| -500 |-2000| -300 | 18 | ©
0
NiSAN [-1000| 0 |-1000| 0 |-3000 |-1000 |-3000 |-1000 | -3000 | -1000 | 20 | ©
0
. - S
HAZIRAN | -600 | 0 [-1000| 0 |-3000 | -1000 | -3000 | -1000 | 7000 | -1000 [ 30 | 0 | E
0 %)
EYLUL | 600 | 0 |-1000| 0 |-2000| -650 |-2000]| -650 | -3000 | -500 | 20 | ©
0
KASIM | -600 | 0 |-1000| 0 |-2000| -800 |-2000| -800 | -2000 | -500 | 20 | ©
0
OCAK | 05 05| 4] 0 |05 0o | 05]-05]05/]-=2]02
NISAN | 05 05 | 4] o o5 0o [ 05 ]-02]0a/ 10
HAZIRAN| 05 | 5 1 |10 ][003] 05 [-003] 05 |-01] 05 [5]02] s
[0
EYLUL | 05 | 5 | 01 | 2 | o1 1| 01 1|05 ] 05 |50 R
KASIM | 0.5 | 5 | 05 | 5 |-004| 0.5 [-004] 05 | -05 | 05 [ [0
OCAK | 05 | 3 | 05| 3 [ o1 ] 05|01 05/ -00] 05]-2]03
NiSAN | 05 | 3 [ 05| 3 [ 05]02]-05|02/]-15] 0 [-1]15
HAZIRAN| 05 | 3 | 05 | 3 |05 05 | 05| 05 -05]05 |20 5
EYLOL | 05 | 2 [ 05 | 2 | 05| 05 [ 05| 05 |-05] 05 | |0 z
KASIM | 05 | 2 | 05| 2 |-05] 05 ] 05| 05] o | 05 [-1]03
OCAK | -1500 | 600 |-1500 | 600 |-2000| 300 |-2000| 300 |-3000]| 2000 | 0 |600
NISAN | -1500 | 600 | -1500 | 600 | -2500 | -800 | -2500 | -800 |-8000| 300 | 0 1(2)0 §
HAZIRAN | -2000 | 600 | -2000 | 600 |-3000 | -1000 | -3000 | -1000 [ -3000 | 2000 | 0 [600 E
EYLUL | -800 | 0 |-1000] 500 |-2000| -800 | -2000| -800 |-2000] o | 0 [200] =
KASIM | -1200 | 300 | -900 | 300 |-3000 | -800 | -3000| -800 |-2000] o | 0 [900
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