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Gliniimiizde teknolojinin ilerlemesi ile birlikte her konuda oldugu gibi haritacilikta da
bilgiye ulagsmak kolaylasti. Eskiden aylar alan veri toplama agamasi, giiniimiizde insansiz

hava araglart ile kisa siirede gergeklestirilmeye baslandi.

Yersel veri toplama yontemlerinin aksine, insansiz hava araci ile veri toplandiginda arazi
ile ilgili en ufak detaylara kadar bilgi sahibi olmaya basladik. Bununla birlikte ortaya yeni
bir sorun ¢ikt1. Toplanilan bu verilerin islenmesi ile ilgili olan bu sorun, bilgisayar basinda
operatorlerin uzun zamanlar harcayarak verileri islemesi ile ¢oziilmeye c¢alissa da,
yeterince verimli olmadi. Bu tez calismasinda, veri toplamada oldugu gibi verinin
islenmesi konusunda da dogruluga dikkat edilerek, zamandan tasarruf yapma ve islenilen

bu verilerin ¢esitli cografi bilgi sistemlerine aktarilmasini hedeflenmektedir.

Tez calismasi, RGB(Red-Green-Blue) bantlari bulunan iki farkli alanda yapilmistir.
Calismada, insansiz hava araci ile toplanan dijital goriintiler, Pix4D yaziliminda
degerlendirmis ve goriintiilerden ortofoto, sayisal yiikseklik modeli ve sayisal arazi
modeli iiretilmistir. Uretilen bu veriler yardimu ile eCognition programinda nesne tabanl
siniflandirma yapilmasi hedeflenmistir. Nesne tabanli siniflandirma yaparken goriintii
segmentasyon asamasinda gruplara ayristirilip, benzer niteliklere sahip segmentler
belirlenen indis degerlerine gore siniflandirilmistir. Yine eCognition yaziliminda kontrol
verisi Uretilip, hata matrisi yardimi ile dogruluk analizi yapilmistir. Dogruluk analizi ile

siniflandirma arasindaki uyum hesaplanmastir.
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ABSTRACT
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TREE DETECTION FROM DATA OBTAINED BY UNMANNED
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With the advancement of technology today, it is easier to reach information in
cartography as in every subject. The data collection phase, which used to take months,

started to be realized in a short time with unmanned aerial vehicles.

Unlike terrestrial data collection methods, when the data was collected by unmanned
aerial vehicle, we started to have information about the land, to the smallest details.
However, there was a new problem. Although this problem related to the processing of
this collected data was tried to be solved by the operators spending a long time processing
the data at the computer, it was not efficient enough. In this thesis study, it is aimed to
save time and transfer these processed data to various geographic information systems by

paying attention to the accuracy of data processing as well as data collection.

The thesis was done in two different areas with RGB (Red-Green-Blue) tapes. In the
study, digital images collected with unmanned aerial vehicles were evaluated in pix4D
software and orthophoto, digital height model and digital terrain model were produced
from images. With the help of these data, object-oriented classification is aimed in the
eCognition program. When making object-based classification, segments with similar
characteristics are classified according to the index values determined by dividing the
image into groups during segmentation. Again, control data has been generated in

eCognition software and accuracy analysis has been made with the help of error matrix.



The agreement between accuracy analysis and classification was calculated.

2020, xi +70 pages

Keywords: Aerial Photography, Orthophoto, Digital Elevation Model, Digital Terrain Model,
Object Based, Classification, Segmentation
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1. GIRIS

Gliniimiizde hava fotograflari, uydu goriintiileri ve LiDAR verilerinin kullanilmasi ile
arazi yapisl, bitki ortiisii ve diger detaylar ile ilgili veriler iiretmek ve bu verilere ulagsmak
kullanici agisindan oldukga kolay bir hale gelmistir. Yersel veri toplama tekniklerine gore
bu yontemler her ne kadar veriyi toplamay1 ve veriye ulagsmayi kolaylastirsa da bu verileri
isleme ve cografi bilgi sistemlerine entegre etme siireci ayn1 hizda ilerleyememistir.

Bunun tizerine verilerin islenme siirecini hizlandirmak amaci ile arazi ile ilgili detaylarin
siniflandirilmast ile ilgili birgok ¢alisma yapilmistir. Yapilan ¢calismalar uzun yillar piksel
tabanli olarak devam etmistir. Piksel tabanli siniflandirmada piksellerin komsuluk
iligkileri ve renk degerleri incelenmis olup, benzer degerleri tasiyan pikseller
gruplandirilarak siniflar olusturulmustur. Fakat giiniimiizde gerek hava fotograflarinin,
gerekse uydu verilerinin yiiksek ¢oziiniirliige sahip olmast ile piksel tabanli siniflandirma
yontemleri detaylar ile ilgili yeterince detayli sonuglar verememeye basglamistir. Yogun
bilgiler barindiran bu goriintiileri siniflandirma asamasinda piksel tabanli yaklasim
piksellerin sadece spektral degerlerini inceledigi icin bitki Ortiisii ve detaylar ile ilgili net
veriler liretememistir. Piksel tabanli yaklasim yerine yeni ve dogrulugu yiiksek olan
nesne tabanli yaklasim kullanilmaya baslamistir. Obje yapilari ile ilgili de ek veriler
kullanan bu yaklagim, pikselleri segment segment gruplandirarak anlamli objeler

olusturur.

Agagclik alanlarin tespiti ile ilgili yapilan ¢aligmalar incelendiginde birgok farkli yaklagim
kullanildig1 goriilmistiir. Yapilan calismalarda genellikle ilk olarak agaghik alanlar
siniflandirilmistir. Agaglik alanlar ile yeryiiziindeki yesil alanlari birbirinden ayiran
ozelligin yiikseklik verisi oldugu, agaglik alanlar ile diger yiiksek objeleri birbirinden
ayiran Ozelligin ise renk verileri oldugu goriilmiistiir.

Bu yiiksek lisans tez ¢alismasinda ise farkli kameralar ile ¢ekilmis hava fotograflarinin
islenmesi ve islenmesi sonucu olusan veriler kullanilarak agaclik alanlarin tespitinin
yapilmasi amaglanmigtir. Agacglik alanlarin tespiti asamasinda nesne tabanli siniflandirma

yaklagimi kullanilmis olup, otomatik bir sekilde agaclik alanlarin tespiti saglanmistir.



2. LITERATUR CALISMASI

Kalkan ve Maktav (2010), “Nesne Tabanli ve Piksel Tabanli Siniflandirma
Yoéntemlerinin  Karsilastirilmas:  (Ikonos Ornegi)” adli calismasinda su sonuglara
ulagmistir: Son gelismeler, uydu goriintiilerinden arazi kullanimi1 ve arazi Ortiistinii farkl
yontemler kullanarak belirlenmesine yardimer olmaktadir. Piksel tabanli siniflandirma en
iyi bilinen yontemdir, ayrica yliksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinin bir sonucu olarak
nesne tabanli siniflandirma sistemi etkin bir sekilde kullanilabilir. Bu ¢alismada, bu iki
yontem  ylksek uzamsal ¢Oziiniirlikli IKONOS  goriintiileri  kullanilarak
karsilastirilmistir. Piksel tabanli siniflandirma, piksellerin istatistiksel analizine dayanr,
ancak nesneye yonelik siniflandirma sistemi pikselleri toplarken, segmentasyon adimi ve
bu segmentlerin renk, yogunluk ve komsuluk gibi farkl iliskilerini kullanmak, bir¢cok
tematik smif icin daha anlamli ve daha iyi sonug elde edilebilir. Ayrica, bulanik mantik
algoritmalar1 ve kural seti fonksiyonu kullanan nesne tabanli siniflandirma yontemi
giincellenebilir bir yapiya sahiptir. En ¢ok bilinen nesne yonelimli goriintii analiz yazilimi
Definiens eCognition, piksel tabanli yonteme paralel sonuglar elde eden basit ve hizli bir
"en yakin komsu" siniflandirma algoritmasina sahiptir. Bu ¢alismada bir¢ok parametre
seti, farkli 6l¢ek faktorlerine sahip segmentasyon seviyeleri ve en yakin komsu yaklagimi
test edilmistir. Nesneye dayali siniflandirma yaklagimi birgok tematik sinif i¢in daha iyi
sonuglar verir Dogruluk degerlendirmeleri ve karsilagtirmali sonuglar gosterilmis ve

tartisilmastir.

Li ve Shao (2012), “Object-Oriented Classification Of Land Use/Cover Using Digital
Aerial Orthophotography” adli ¢alismasinda su sonuglar1 elde etmistir: Cok yiiksek
¢cozlnlirliiklii uzaktan algilama goriintiileri kullanan arazi ortlisliniin otomatik / yari
otomatik haritalamasinda, en biiyiik zorluk, tek bir arazi kullaniminin ¢esitli spektral
degerlere, dokulara, geometrilere ve uzamsal oOzelliklere sahip zemin hedefleri
icermesidir. Burada, ¢ok yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama verilerini kullanarak
arazi kullanim1 ve arazi ortiislinlin otomatik / yar1 otomatik siniflandirmalari i¢in nesneye
yonelik bir strateji sunulmustur. Strateji, karakter algilama, nesne konumlandirma ve
kaba smiflandirmadan sonra siniflandirma sonucunu adim adim rafine etmekten
olusmaktadir. Strateji, ayn1 seviyede veya farkli seviyeler arasinda bulunan mekansal

mantik iliskilerini kullanarak spektral degerleri, dokular1 ve geometrik Ozellikleri



fonksiyon siniflandirmasiyla ayni seviyede bulunan nesnelerin form siniflandirmasini
birlestirmektedir. Ayrica, form smiflandirmasindan fonksiyon siniflandirmasina
doniistim probleminin iistesinden gelmekte ve arazi kullanim simiflandirmasini ve arazi
ortiisti siniflandirmasini organik olarak birlestirmektedir. Siniflandirma sonucunun sinir
cizgileri agiktir, yamalar saftir ve smiflandirma nesneleri, ¢aligma sahasi boyunca
dagitilan yer hedefleriyle tam olarak eslesmektedir. Yapilan calismada biiyiik 6lgekli

uygulama i¢in uygulanabilir bir teknik strateji tartigiimistir.

Jamil ve Bayram (2017), “An Object-Based Approach For Tree Species Extraction From
Digital Orthophoto Maps” adli c¢alismasinda su sonuglara ulagmustir: Agag
segmentasyonu, fotogrametri ve uzaktan algilama alaninda aktif ve devam eden bir
arastirma alanmidir. Cesitli agac tiirleri arasindaki hem smif i¢ci hem de smiflar arasi
benzerlikler nedeniyle daha zordur. Bu c¢alismada, 1:5000 olgekli dijital ortofoto
haritalarindan findik agacglarinin ¢ikarilmasi igin ¢esitli istatistiksel Ozelliklerden
yararlanilmistir. Baslangigta vejetasyon dist alanlar geleneksel normallestirilmis fark
bitki ortiisti indeksi (NDVI) kullanilarak ortadan kaldirilmis, ardindan pikselleri anlamli
homojen nesnelere doniistiirmek i¢in ortalama kaydirma segmentasyonu uygulanmaistir.
Yanlis pozitifleri ortadan kaldirmak i¢in aday nesnelerde morfolojik ag¢ilma ve kapanma
kullanilmistir. Ayrica, siniflandirma asamasina gegcmeden O6nce golge ve siirlayici kutu
en boy oranlari gibi istenmeyen etkileri ortadan kaldirmak adina bir dizi bulugsal yontem
tiiretilmistir. Son olarak, findik agaglarini insan yapimi nesneleri ve diger bitki Ortiisiinii
iceren nesnelerin geri kalanindan ayirt etmek i¢in bilgiye dayali bir karar agaci
olusturulmustur. Tirkiye'de Giresun ilinden elde edilen 10 6rnek ortofoto haritasi
tizerinde Onerilen metodolojiyi degerlendirilmistir. Manuel olarak sayisallastiriimisg
findik agaci siirlari, dogruluk degerlendirmesi i¢in referans veriler olarak alinmigtir.
Hem elle sayisallastirilmis hem de boliimlere ayrilmis aga¢ sinirlart ikili goriintiilere
dontstiiriilmiis ve farklar hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore, 6nerilen metodoloji,

tiim 6rnek goriintiiler i¢in %85'in lizerinde bir genel dogruluk elde etmistir.

Sabuncu ve Sunar (2017), c¢alismalarinda nesne tabanli smiflandirmada kullanilan
kontrollii ve kontrolsiiz yontemleri uygulamislardir ve dogruluklarini karsilagtirmislardir.

Calismada, 152 adet hava fotografi kullanilmis olup bu fotograflar ile yaklasik 1296



m?lik afet bolgesini degerlendirmeye almislardir. Calismada ilk olarak cesitli
segmentasyon yontemleri denenmis olup, uygulama i¢in en uygun yodntem c¢ok
¢Oziinlirliklii segmentasyon secilmistir. Calismada Oncelikle segmentlar homojen ve
heterojen olarak gruplandirilmistir. Ardindan kontrolsiiz siniflandirma yontemi ile bazi
tanimlayict Ozellikler kullanilarak aga¢ sinifinda bulundugu detaylar siniflandirma
islemine tabi tutulmustur. Kontrollii siniflandirma yontemi i¢in ise egitim segmentleri
tamimlanmis olup, bu dogrultuda aga¢ smifinin da bulundugu detaylar siniflandirma
islemine tabi tutulmustur. Homojen ve heterojen siniflar i¢in dogruluk degerleri sirasiyla,
kontrolsiiz siniflandirmada %81, %66 ve kontrollii simniflandirmada %92, %81 olarak

hesaplanmustir.

Gupta vd. (2014), “Object based Information Extraction from High Resolution Satellite
Imagery using eCognition” adli ¢alismalarinda eCognition yazilimini kullanarak agaclik
alanlar basta olmak tlizere tarim, bina ve sulak alanlarin smiflandirilmasini
hedeflemislerdir. Calismada ¢ok ¢oziiniirliiklii segmentasyon ve en yakin komsuluk
yaklasimlar1 kullanilmistir. Cok ¢oziiniirliiklii segmentasyonda biitlinliik parametresi 0.1-
0.5 araliginda sirasiyla denenmistir. Bunun karsilig1 olarak sekil parametresi 0.9-0.5
araliginda sirasiyla denenmistir. Olgek parametresi sabit 40 olarak kullanilmistir. Yapilan
bu calisma sonucunda agaglik alanlarin siniflandirilmas: ile alakali dogruluk orani

yaklagik %97 ¢ikmustir.

Mitri (2002), “The Development of an Object-Oriented Classification Model For
Operational Burned Area Mapping on the Mediterranean Island of Thasos Using
LANDSAT TM Images” adli ¢calismasinda, Yunanistan’in Thasos adasind LANDSAT
uydu verilerini kullanarak ormanlik alanlardaki yanan ve yanmayan agaclarin tespitini
yapmay1 hedeflemistir. Segmentasyon asamasindan sonra, yapilan ¢alismada tamamen
yanan, kismen yanan ve yanmayan agaclarin siniflandirilmasi gerceklestirmis olup,
yanmayan mevcutta var olan agaglarin tespiti konusunda %99°luk oranda bir dogruluk

gdstermistir.

Kamps vd. (2017), “LiDAR and Orthophoto Synergy to optimize Object-Based

Landscape Change: Analysis of an Active Landslide” adli ¢galismada su sonuglari elde



etmistir: Aktif heyelanlarin manzaralar tizerinde {ic dnemli etkisi vardir: (1) arazi ortiisii
degisimi, (2) topografik degisim ve (3) yer istii biyokiitle degisimi. Cok-gegici Isik
Algilama ve Aralik teknolojisinden (LiDAR) elde edilen veriler, 2006-2012 yillari
arasinda Avusturya'daki Doren kdyili yakinlarinda aktif bir derin oturma heyelaninin
neden oldugu bu degisiklikleri 6lgmek i¢in c¢ok-gegici ortofotolarla birlikte
kullanilmaktadir. Arazi Ortiisii, ortofotolarin ve LiDAR tabanli yiikseklik verilerinin
sinerjisine dayanan nesne tabanli siniflandirma ve igeriksel iyilestirmeler uygulanarak
simiflandirilmistir.  Topografik degisim, LiDAR tiirevi dijital arazi modellerinin
farklilagsmasiyla hesaplanmistir. Yukaridaki yer biyokiitlesi, allometrik denklemlerle
kombinasyon halinde, aga¢ {istii tespiti i¢in bir lokal maksimum algoritma uygulanarak
nicelendirilmistir. Arazi ortiisii siniflandirma dogruluklar1 2006 icin %65'ten (sadece
LiDAR kullanarak) ve %76'dan (sadece ortofotolar kullanarak) %90'a (veri sinerjisi
kullanarak) kadar iyilestirilmigtir. Artan dogruluklar, aktif bir heyelanin neden oldugu
peyzaj degisikliklerini 6lgmek i¢in nesne tabanli goriintii analizi kullanarak LiDAR ve
ortofotolarin veri sinerjisini kullanmanin etkinligini gostermektedir. Yontem, peyzaj
degisikligi analizlerinde kullanilmak {izere daha genis alanlara aktarilma potansiyeline

sahiptir. Uygulanan yaklagimi kullanma potansiyeli tartisilmaktadir.

Jia (2015), “Object-based Land Cover Classification with Orthophoto and LiDAR Data”
adli caligmasinda su sonuglara ulasmistir: Uzaktan algilanan verilere dayali goriintii
siiflandirmasi, otomatik harita arastirmalarinin birincil alamidir. Kentsel gelisimin
artmasiyla birlikte, cografi veri tabani giincellemesinin tutulmasi da ¢ok Onemlidir.
Kentsel alanlardaki arazi ortiisii tiplerinin otomatik haritalanmasi, uzaktan algilamada en
zorlayic1 problemlerden biridir. Geleneksel veritabani giincellemesi zaman alic1 ve
maliyetlidir. Genellikle manuel gozlem ve gorsel yorumlama ile gergeklestirilmistir,
Verimliligi ve dogrulugu arttirmak i¢in veri toplama ve ¢ikartmada yeni teknik gittikce
gerekli hale gelmektedir. Yapilan caligmada hem tek basina hem de entegre olarak
ortofoto ve LiDAR verilerine dayanan nesne tabanlt bir karar agaci siniflandirmasini
incelenmistir. Dort arazi Ortiisli tiirli, yani Orman, Su, A¢ik Alan ve Bina basariyla
cikartlmistir. Ortofoto bazli siniflamanin %89.2 dogrulugu ve LiDAR veri tabanli
siniflandirmanin %88.6 dogrulugu ile umut verici sonuglar elde edilmistir. Hem LiDAR

verileri hem de ortofoto, yalnizca genel arazi ortiisii tiplerini smniflandiracak kadar



kapasite gostermistir. Bu arada, ortofoto ve LiDAR verilerinin kombinasyonu %95.2
dogrulukla belirgin bir siniflandirma sonucu gostermistir. Entegre verilerin sonuglart ¢ok
yiiksek bir rtiisme ortaya koymustur. Sadece ortofoto veya LiDAR verilerini kullanma
siireciyle karsilastirildiginda, arazi ortiisii tipi ayrimciliginin karmasikligini azaltmistir.
Ayrica, baska bir smiflandirma algoritmasi, destek vektdor makineleri (SVM)
siiflandirmasi 6nceden olusturulmustur. Karar agaci siniflandirmasina kiyasla, ortofoto
veri kiimesinde (%89.2) ve entegrasyon veri kiimesinde (%97.3) karar agaci
siiflandirmasi ile ayni dogruluk seviyesini elde etmistir. Ancak, LiDAR veri kiimesinin
SVM sonuglari tatmin edici olamamistir. Genel dogrulugu sadece %77.1'e ulasmistir.
Kisacasi, nesne tabanli arazi Ortiisii siiflandirmasi, arazi Ortiisii harita {iretiminde
etkinligini gostermistir. Spektral ve uzamsal 6zellikleri giris verilerinden verimli bir

sekilde kullanabilir ve goriintiiyii yiiksek dogrulukla siniflandirabilir.



3. MATERYAL
3.1 Ortofoto Harita Uretim Diisiince ve Siireci

Ulkemizde ilk ortofoto iiretim siireci Harita Genel Komutanlig1 tarafindan baslatilmistir.
1925 senesinde resmi kurulusunun ardindan hem yersel hem de hava fotograf¢ilig
metodlartyla ¢ekilen fotograflarin banyo islemlerinde uzun yillar siyah — beyaz teknoloji
kullanilmistir. Ayni1 sekilde kontak baski biiyiitme — kiigiiltme islemlerinde de ayni
teknolojik unsurlar kullanilmistir. 1982 senesinden sonra rulo hava filmlerinin banyolama
islemlerinde otomatik devreler sisteme sokularak analitik ortofoto iiretimine baslanmistir.
Bunun yaninda banyolama islemleri i¢in ¢esitli otomatik sistemler alinmasina ragmen
yiiksek ticretlerinden dolay1 kisa bir zaman araliginda kullanilabilmistir. Fakat gelisen
teknoloji ve azalan maliyetleri sonucu 1996 senesinden sonra kontak baski ve laboratuvar
islerinde otomasyon sistemleri kullanilmaya baslanmistir. Yerlesim merkezlerini
kapsayan otofortolarda renkli fotograflar, ormanlik alan tespiti ve ¢ekimindeyse renkli

kizil6tesi fotograflar tercih edilmistir (Sahin 2007).

Bilgisayar teknolojisinin ivme kazanmasi ve oldukca fazla gelismesinden dolay1 analog
ortofoto iiretiminde yasanan problemler tamamen yok olmustur. Analog ortofoda
yapimindan dnce planlanan projede yilizde doksan yan bindirmeli fotograflar ¢ekilecek
sekilde plan yapilarak, haftada bir resim ancak kapatilabilmekteydi. Fakat dijital
sistemlerde meydana getirilen fotograflarin sayisal olmasindan dolay1 ¢ok daha kolay bir

sekilde gortintiiler saglanmaktadir (Sahin 2007, Yilmaz 2002).

Sayisal ortofoto iiretiminde esas olan yontemin temeli kamera konum matrisinin, yer
konum sistemindeki goriintii konum matrisine doniistiirme prensibine dayanmaktadir.
Sayisal ortofoto iiretim siireci, YKN mekanizmasinin X ve Y diizleminde bulunan
fotograf matrisinin olusturulmasiyla baslayarak bahsedilen elemanlarin merkezlerinin
kamera konum mekanizmasina donlismesiyle devam etmektedir. Bu doniisiim i¢in XY

girdisi noktalarinin Z konumlarina ihtiya¢ duyulur.

S6z konusu veriler, analitik analiz aletlerinde 6lciilen yakin grid noktalar1 agindan elde

edilmektedir. Sayisal yiikseklik modeli (SYM) verileri bir X ve Y konum agindaki her



noktanin Z konumunun bulunmasini saglamaktadir (Sahin 2007, Y1ilmaz 2002).

Geleneksel yontemlerle dijital ortofoto iiretiminde goriintii verisi ¢ogunlukla hava
fotograflar1 sayesinde temin edilmektedir. Bunun yaninda uydu verilerinden ya da farkl
kaynaklardan da temin edilebilmektedir. Devam eden siliregte goriintii verisi, her
pikselden alinarak teker teker islenmektedir. Yeryiiziindeki bilinen konumlarinin ya da
kamera pozisyonlarinin direkt olarak belirlenmesi, hesaplarin yapildigi konum referans
gercevesini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Devam eden siirecte ortofoto iiretim

islemleri tekrar edilmektedir.

Ortofotolarin blok halinde birlestirilmesi gerekmektedir. Bu islem iginse ortofoto
mozaiklerini temin etmek ve temsil etmek i¢in blok olarak birlestirilmelidir. Ortofotolarin
tamamu belirli bir projeksiyonda meydana geldiklerinden geometrik diizlemde higbir
problemle karsi karsiya gelinmemektedir. Fakat birlestirilen ortofotolarin parlaklik
seviyeleri farkli oldugu zaman agiga ¢ikan esas sorun, analitik yontemde uygun bir ugus
planiyla giderilirken, dijital fotograflamada bu sekilde bir sinirlandirma goriilmez (Sahin

2007, Y1lmaz 2002).

3.1.1 Analog ve Analitik Ortofoto Uretimi

Gerek analog gerekse analitik metotlarla ortofoto siireglerinde analog fotograflar
kullanilmaktadir. Metrik fotograflarda goriilen yipranma ve bozulmalar, fotograflarin cok
kiiglik pargalar olarak yatay konuma getirilmesiyle ancak giderilmektedir. Analog metot
ile beraber ortofoto iliretiminde Sekil 2.1’de gosterilen “Matra 693" aletinin ¢alisma

prensibi aciklanarak ifade edilmistir.
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Sekil 3.1 “Matra 603" adli ortofoto aletinin ¢alisma prensibi.

Sekil 3.1°de goriildiigii lizere alette sol resim kirmiz filtreyle sag resimse mavi filtreyle
aydinlatilmaktadir. Incelemeyi gerceklestiren operator, ifade edilen renklere uyumlu bir
gozlik takarak gozlemini gerceklestirmektedir. Model alanindaysa filmi 1siktan korumak
i¢in film tasiyicis1 bulunmaktadir. S6z konusu tasiyici iizerindeyse goriintiilleme penceresi
ismi verilen ve “Y” ekseninde hareket eden bir perde daha bulunur. Goriintiileme

penceresi analog cihazlardaki 6l¢li markasina tekabiil etmektedir.

Cihazda stereo model temin edilir ve bu modelin kesin yoneltmesi yapilmaktadir.
Operator, gozliikle modeli incelerken “X” yonilinde hareketi saglanan goriintiileme
penceresini Ol¢ii markas1 gibi araziye teget tutar. Dolayisiyla filmin barmdig: tastyici
asag1 ve yukar1 hareket etmektedir. Bir profil bu sayede tamamlandiktan sonraki siiregte
bliyiik perde otomatik bir bigcimde “X” yoniinde hareket ederek profilleme islemine

devam edilir.

Film tasiyicisinin iizerinde bulunan film eger ortokromatik bir filmse, kirmizi 1siktan
etkilenmez ve yalnizca diger goriintiiden gelen mavi 1s1kla pozlama yapar. Bu sekildeki

bir durumda gerek modelin gézlenmesi gerekse pozlamanin yapilabilmesi i¢in ortofoto



sisteminin yalnizca kirmizi 1gikla aydinlatilmis ve onun disinda tamamen karanlik bir

odada kalmasi gerekmektedir.

Boylece bu karanlik kirmizi i1sikli odada ortofoto temin edilirken aynm1i zamanda
goriintiileme penceresini araziye paralel olarak tutmak i¢in bir 6l¢ek diizeltilmesi gerekir.
Bunun yaninda modelden, ortofoto i¢in bir bilyiitme islemine tabii tutulmayip ortofotoyla
model 6l¢egi aym 6lgegin icerisinde bulunmalidir (Arslanbek 2009, Kraus 1993). Sekil

3.2°de “Matra 693 adl1 ortofoto cihazinin goriintiileme diizeni goriilmektedir.

Kurdele Bigimindeki Perde

Goruntuleme
Penceresi

L = Koruyucu Perde

Sekil 3.2 “Matra 693” adli cihazin goriintiileme diizeni.

Modern diferansiyel rektifikasyon teorisi, fotograflarin bozulma ve yipranma
(deformasyon) teorisine dayanmaktadir. S6z konusu kdse noktalarinin konumlari C ve n
olan yipranmis bir fotografin kare gridli yeni bir fotografa ¢cevrilmesi amaclanmaktadir.
Bu noktada temel amag, rastgele bir dortgenin fotografik igerigini bir kareye
dontstiirmektir. (Kraus 1993);

“Bu bilineer doniisim aletsel olarak cesitli sekillerde tanimlanabilir. Cok dar bir “S”
uzunlugunun Kkesiti, kare gridin genisligi, ortofotonun “XY” dizlemi iizerinde “Y”
yoniinde hareket ettirilirken, {n dizleminin bir elemani, XY diizlemine
izdisiiriilmektedir. Fotografin ¢izgi elemanlarla dontisimii”;

- Merkez noktanin iki 6telenmesi (¢’ ¢),

- a agist boyunca dondiirme,
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- Olgegin degistirilmesi ( s’ s) ile gerceklestirilir.
Bu fotografin ¢izgisel elemanlarla diferansiyel doniisimi Sekil 3.3°de gosterilmektedir.

> n Ar v
C
........... S R
C
......... P TS
>
Orijinal Fotograf . Ortofoto

Sekil 3.3 Cizgisel elemanlarla diferansiyel doniisiim (Arslanbek 2009).

Bunun yaninda c¢izgisel elemanlarla diferansiyel goriintii transferlerinin sayisal kontrolii

Sekil 3.4’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.4 Cizgisel elemanlarla diferansiyel goriintii transferinin sayisal kontrolii.

Denetleme bilgisi grid koselerindeki n ve xy konumlarindan hesaplanir. “y” tarafindaki

tiim profil ¢izgisince dogrusal olarak enterpole’si saglanmis sabit sayidaki kisimlari,
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komsu profildeki kisimlara birlestiren ¢izgiler ortofotolardaki ¢izgisel elemanlar1 temsil
eder, onlarin enterpole edilen ug kisimlarindan goriintiide karsilik gelen ¢izgi elemanlarin

u¢ noktalarinin {n konumlar1 hesaplanir.

Obje yiizeyinin bir XY gridinin Z konumlariyla tanimlandigi varsayilirsa, ortofoto
meydana getirmek icin, obje yiizeyinin XY diizlemine dik izdiisimi, obje grid
kisimlarimin XYZ kisimlarini fotograf diizlemine merkezi izdiistimle ¢evirerek meydana
getirilebilir. Sonugta elde edilen {n konumlar1 yipranan gridi tanimlar ve diferansiyel
rektifikasyon sonucunda yipranmis gridin kare gride doniistiiriilldiigii ortofoto elde edilir
(Arslanbek 2009, Kraus 1993).

3.1.2 Dijital Ortofoto Uretimi

Ortofoto haritas1 meydana getirilecegi zaman goriintiilerin alinacagi konuma ait hava
fotograflar1 ya da uydu goriintiileri, kullanilacak kameranin i¢ yoneltme mekanizmalari
ve her ¢ekime ait dis yoneltme elemanlariyla beraber rektifiye edilecek olan objelerin
yiiksekliklerinin bulunmasi i¢in bdlgeye dair sayisal yiikseklik modeli dijital ortofoto

yapimi i¢in kullanilmakta olan girdiler olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Yastikli 2009).

Sayisal yapilan ortofoto meydana getirmenin temeli, kamera konum sistemindeki
fotograf konumlarinin, yer konum sistemindeki goriintii konumlarina ¢evrilmesi esasina
dayanmaktadir. Sayisal ortofoto meydana getirilmesinde, yer kontrol sisteminin XY
diizlemindeki fotograf matrisi belirlenir ve bu elemanlarin merkezleri kamera konum
mekanizmasina ¢evrilir. Bu doniisiim i¢in X ve Y gridindeki noktalarin Z konumlarina
gereksinim vardir. Bu veriler, analitik degerlendirme cihazlarinda 6lgiilen yakin grid
kisimlarindan temin edilmektedir. SYM verileri bir X ve Y konum agindaki biitiin

noktalarin Z konumlandirmasini saglamaktadir (Sahin 2013, Yilmaz 2002).

Dijital ortofoto meydana getirmek icin farkli metotlar uygulanmaktadir. Ornegin ilk
olarak sayisal hava fotograflart ve uydu fotograflarimin her ikisi de rektifiye
edilebilmektedir. Bu yontemler polinomal, projektif ve diferansiyel rektifikasyonlar
olabilmektedir. Bunlardan bastan iki tanesi kamera uyumu ve geometrisi bulunmadan

ortofotoyla fotograf arasindaki analitik degisimi tanimlamaktadir.
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Bahsedilen bu yontemler ¢6ziime biraz yaklastirmaktadir. Diger bir yontemse, fotograf
isleme esnasinda model ve gercek nesne veya arazi arasindaki bagi olusturan dogrusallik
kosulu ve rolyef yer degistirmenin diizeltilmesi olarak karsimiza ¢ikmakradir. Kamera
donanimindaki distorsiyonlar1 elimine etmek i¢in ek parametreler kullanilmaktadir. Bu
durum, dogrudan fotograflarin video kameralarla ¢ekildigi zamanlarda gerekli bir durum

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Dijital ortofoto harita iiretim siireci asagida belirtilen asamalardan meydana gelmektedir:
“Ortofoto harita iretim siirecinde oncelikle ortofoto haritas: iiretilecek olan alan
belirlenmektedir. Daha sonra bu alanda havadan alinan goriintilerinin gorinti
koordinatlarin1 arazi koordinatlarmma paralel ve uyumlu hale getirebilmek igin ve
goriintillere zeminle uyumlu anlamli koordinatlarin kazandirilabilmesi igin goriintii

alimindan 6nce arazide jeodezik ¢alismalar gergeklestirilir” (Tufan 2012).

“Bu kapsamda arazide yer kontrol noktalar1 isaretlenir, koordinatlar1 dlgiiliir ve ugus
islemleri gergeklestirilir. Ugus islemi esnasinda hava aracinda bulunan GPS kullanilarak
kameranin anlik konumu bulunurken, IMU sistemiyle doniikliikler belirlenmektedir.
Goriintii alma islemleri sonrasi ortofoto iiretiminin temel asamasi olan hava goriintiilerini
arazi koordinatlariyla iligskilendirebilmek igin blok dengeleme (havai nirengi)
yapilmaktadir” (Tufan 2012, Jacobsen 2000).

Fotogrametrik yontemin esas amaci, bilinen yer denetim noktalarindan yararlanarak en
az iki fotografta elde edilebilen noktalarin arazi konumlarinin, resimler ya da modeller
iistlinde yapilan konum cesitlerinden hesaplanmasidir. Dengeleme metodu olarak 1sin
demetleriyle blok dengeleme metodu kullanilmaktadir. Isin demetleri ile blok dengeleme
metodunda bir stereo fotograf ¢iftinde her bir resme dair 151n demetleri sayisal olarak
nitelendirilir ve bu 151n demetlerinin ilgili kisimlarda kesistirilmesi saglanir. Bu metotta
iki fotografa dair 12 tane dis yoneltme elemani ve yeni noktalarin (kolon ve model
baglama noktalar:) konumlar1 Dbilinen kontrol kisimlarindan faydalanarak
hesaplanmaktadir (Tufan 2012, Jacobsen 2000).
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Blok dengeleme siirecinden sonra sayisal arazi modeli meydana getirilmektedir. Sayisal
arazi modeli, arazi temelinin ve yiizeyin agik¢ca meydana ¢ikan topografik niteliklerinin
dagmik bir sekilde dagilmis kisimlarla beraber arazinin su ayrim ve su toplama
kisimlarinin arazinin gergek seklinin daha iyi bir sekilde sayisal olarak ortaya konulmus

halidir (Tufan 2012, Jacobsen 2000). Sekil 3.5’de sayisal arazi modeli Ornegi

gosterilmektedir.

Sayisal arazi modeli meydana getirme islemlerinden sonra ortorektifikasyon islemi
uygulanmaktadir. Cekilen hava fotograflari, arazinin topografyasini, diinyanin egikligini
ve kameranin pozlama yaptigi konum gibi bircok faktdrden dolayr geometrik
deformasyonlara ugramaktadir. Bu problemleri ortadan kaldirarak ham fotograftan dogru

ortofoto meydana getirme islemineyse ortorektifikasyon adi verilmektedir.
Ortorektifikasyon isleminden sonra devam eden siirecte liretilen ortofotolarin bir araya

getirilmesiyle beraber ortofoto mozaik olusturulmaktadir. Sayisal ortofoto meydana

getirilirken yapilan islerin siralamasi ya da akis1 Sekil 3.6°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.6 Sayisal ortofoto meydana getirilirken gergeklesen is akisi (Akdeniz 2004).

Ortofolar c¢esitli bloklar halinde birlestirilmektedir. Bu durumun esas sebebiyse
ortofotonun mozaiklerini temin etmek, boylece genis bir araziyi yalnizca bir tane
ortofotoyla gostermek i¢in yapilmasidir. Ortofotolarin tamami belirli bir projeksiyonda
meydana getirdiklerinden dolayr geometrik olarak bir sorunla kars1 karsiya
kalinmamaktadir. Ancak birlestirilen ortofotolarin parlaklik degerlerinin birbirlerinden
degisik olmalar1 sorunu, analitik metotlara uyan bir ugus plan1 gerceklestirilerek
giderilebilir. Fakat dijital fotogrametride bu sekilde bir sinirlamadan bahsedilemez (Sahin
2007, Yilmaz 2002).
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3.1.3 Ortorektifikasyon islemi

Cekilen bir hava fotografi veya bir goriintiiniin i¢inde yer alan ¢esitli durumlardan dolay1
ortaya ¢ikan geometrik hatalar1 diizeltme islemine ortorektifikasyon islemi denilmektedir.
Bu islemin ardindan meydana getirilen ortofotoda, arazinin bulundugu cografyanin

konumu, uzunluklari, agilar1 ve alanlart dogru bir sekilde dlgtilmektedir (Sekil 3.7).

Gortintii Diizlemi
7 P Noktast Igin Dogru Arazi Yiiksekliginde
ol Yer Alan Rektifikasyon Diizlemi
P Noktas1 I¢in
Yanlhs Arazi <N / ; Arazi Profili
Yiiksekliginde Yer _ “3\P - “ T4
Alan Rektifikasyon i ‘ | )
Diizlemi 3 A !
|
1 1
HEN
I i | ‘
: ‘ \ l 1 ! <‘
| | ! [N [
\ | |
LN
Al b I8l 1 1 | ] | S
P P(x Y) P'(X,Y)
P Noktasinin Planimetrik =~ =~ S o ]
Konumundaki Hata Rélyef Yer Degistirmesi

Sekil 3.7 Diferansiyel rektifikasyon konseptinin bir gosterimi (Sahin 2007).

Sekil 3.6’da gosterilen metot genellikle diferansiyel rektifikasyon olarak isimlendirilen
islemdir. Sekilde ifade edilen “P” noktasi rolyef yer degistirmesi sonucunda harita
tizerinde “P’>” konumunda goriintillenir. “P”” noktasini igeren rektifikasyon pargasinin
smirlari i¢indeki araziye ait ortalama yiikseklige bir rektifikasyon diizlemi konulur ve

ortogonal projeksiyon meydana getirilir.

Dijital fotogrametri gibi sayisal bir ortamda, boyle islemler icin dijital fotograflar
kullanilmaktadir. Bu dijital fotograflar, bir rektifikasyon diizlemine ayr1 ayri pikseller
diferansiyel sekilde cevrilir. Boylece sayisal olarak bir harita diizlemine, doniiklik ve
rolyef yer degistirmeleri giderilmis olarak izdisiirilmis olurlar. Sekil 3.5’de gosterilen
arazi profili, sayisal bir fotograftaki bir tarama satir1 olarak ifade edilebilir. Eger
ortofotoyla, ham goriintii piksellerinin iginde tuttugu alan birebir eslenirse, bu durumda

bir rektifikasyon diizleminin fotograf pikseline karsilik geldigi goriilmektedir.

16



3.1.4 Demet Dengelemesi

Bu yontem, c¢ok agil1 ve yiiksek dogruluga sahip bir ¢oziimleme teknigi olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu metod 1sin demetlerinin ortak noktada kesistirilmesi esasina
dayanmaktadir. Bu metod sayesinde stereo resim c¢iftinmdeki iki farkli resme ait 151n
demetleri sayisal olarak yoneltilerek iki resme de ait 12 tane dis yoneltme elemani ve yeni
noktalarin konumlari bilinen kontrol noktast konumu yardimiyla hesaplanmaktadir.
Dengelemenin matematik modeli dogrusallik (kolinearite) sartina dayanmaktadir.
Dogrusallik sart1, bir arazi noktasinin, izdiisiim merkezinin ve resmin orta noktasinin obje
uzayindaki karsiliginin ayn1 1s1n demetine denk gelmesi sartina baglanmaktadir.
Dengelemenin matematik modeli olan dogrusallik kosulu denklemleri 3.1 ve 3.2 numaral
denklemlerde gosterilmektedir:

r11(xq—%0)+7121(Ya—Yo)+7131(Zq—Zp)
r13

Xq=12Zp—C (3.2)

712 (Xq=%X0) +722 (Ya—Y0) +732(Za—20) (3 2)
T13(Xq—%0) +723(Va—Y0) +733(Za—20) '

Ya=Yp—C

Seklinde olarak ifade edilir. Burada: Xa, ya: resim koordinatlari, Xa, Ya, Za : yer
koordinatlari, “r” katsayilari: goriintii koordinat sistemi ile arazi koordinat sistemi
arasindaki doniikliik matrisinin elemanlar1 ve Xp, yp, C; i¢ yoneltme parametreleri olarak

tanimlanmaktadir.

Dengelemenin dogrulugu, kontrol noktalarinin gergekligine, dagilimina ve sayisina bagh
olarak gelismektedir. Denetim noktalarinin ve sayisal fotograf sayilarinin ¢ogaltilmasiyla

dengelemedeki serbestligin derecesi arttirilabilir (Temiz, 2011).

Isin demetleri metodu sayesinde resimler bir miktar kaydirilir (X0, Y0, Z0) ve bir miktar

dondiiriilmektedir (o, ¢,).

3.1.5 Sayisal Ortofotolarin Dogruluguna Etki Eden Faktorler

Sayisal ortofotolarin dogruluk payini belirleyen en miihim unsurlar, giren ve ¢ikan
goriintiilerinin 6lgegi, i¢ dis yoneltme dogruluk pay1, matematik modelim gergekligine ve

goriintii esleme dogrulugunun yaninda,
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- “Kullanilan kameranin niteligi ve odak uzakligi,

- Diapozitiflerin ¢okluk orani veya tarayici pikselindeki bitlerin niteligi,

- Tarayicinin islem goérmemis veri tarama niteligi ve geometrik dogrulugu,
- YKN’lerin isaretleme ve koordinatlarinin dogrulugu,

- Arazi ylizeyini temsil eden {irlin piksellerin boyutu,

- Kontrol noktalarinin se¢imi,

- Ayrica kamera kalibrasyon parametrelerinin niteligi,

- Goriintii gekiminde segilen ortii orani,

- Hava triyangiilasyonu isleminin kalitesi,

- Kullanilan yazilimin iglem yapma kabiliyeti,

- Ortogoriintii tiretiminde kullanilan sayisal yiikseklik modeline baglidir”.

Sayisal ortofotolarda en miithim unsurlardan bir tanesi dogruluktur. Bilinen dogrulukla
tiretildikleri sekillerde bilinen sayisal ortofotolar, ¢cogunlukla sayisal ortofotolardaki
karsilikli dogruluk tam anlamiyla goriintiiniin Olcegine, mutlak dogruluksa biiyiik
kisimda yer kontrol noktalarinin kalite yapisina, diiseye ¢cevirmede kullanilacak sayisal

yiikseklik modelinin dogruluk ve fotograf 6lgegine bagli olmaktadir (Sahin 2007).

3.1.6 Yer Kontrol Noktalarinin ve Sayisal Yiikseklik Modelinin Rolii

Yer kontrol noktalar1 goriintiniin  alimigt  sirasinda  algilayicinin - konumunun
yonlendirmesini hesaplamaktadir. S6z konusu hesaplamada uzay geriden kestirmesi ya
da 151n demetleri dengelemesi gibi standart fotogrametrik algoritmalar kullanilmaktadir.

Algilayici sistemin konumu alt1 adet parametreyle ifade edilmektedir. Bunlar: X, Y, Z, o,

o, K’dir.

Yer kontrol noktalar1 goriintiiniin alim anindaki algilayicinin konumunun yoéneltmesini
hesaplamakta kullanilir. Hesaplamada uzay geriden kestirmesi veya 1sin demetleri
dengelemesi gibi standart fotogrametrik algoritmalar kullanilir. Algilayici sistemin
konumu alt1 parametre ile ifade edilir: X, Y, Z, o, ¢, K. Bahsedilen parametreler sayisal
gorlintiintin  her bir pikselinin yeryliziindeki tam net karsiligim1i bulmak igin

kullanilmaktadir.
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Bagka miihim bir konuysa yer denetim konumlarinin goriintiideki dagilimi ve dengeleme
yapabilmek icin gereken YKN sayisidir. Ortofoto i¢cin gereken YKN sayisi, ortofoto
piksek koordinatlarindaki hatalar1 engellemek i¢in ¢ogunlukla yer dlgmeleriyle temin
edilmektedir. Ortofoto iiretimi obje uzayr ve gOriintli uzayr arasindaki baglantiy1
belirlemek i¢in uzay geriden kestirme metodunu kullanmaktadir. Bu durumdan dolay1 yer
denetim koordinatlarinin  dogruluk seviyesi ortofotolarin  dogruluk seviyesini

etkilemektedir (Sahin 2007).

Sayisal yiiksekligin modeli, sayisal bigimdeki bir alan i¢inde yer alan farkli noktalarin
yiiksekliklerini ifade etmektedir. Sayisal yilikseklik modeli tiretebilmek igin gereken
veriler yer Olgmeleri, topografik haritalarin sayisallastirilmasi, geleneksel hava
fotogrametrisi, dijital fotogrametri (uzaktan algilama goriintii verileri ile), dijital kamera
monte edilmis insansiz hava araglari, uydu SAR verileri gibi farkli kaynaklardan elde
edilmektedir (Gupta 2017).

Sayisal yiikseklik modeli, sayisal arazi listlinde yer alan orman, bina ve bitki ortiisii gibi
ayrintilart icermemektedir. Sekil 3.8’de gosterildigi ilizere sayisal ylikseklik modeli

yansitilmaktadir.
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Sekil 3.8 Sayisal Yiikseklik Modeli.

Sayisal yiikseklik modeli meydana getirmek fotogrametri ¢ok dnemli bir islem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Sayisal yiikseklik modeli tek basina bir {iriin oldugu kadar
ortofoto gibi malzemelerin de meydana getirilmesinde miihim bir rol oynamaktadir.
Dijital fotogrametri sayisal yiikseklik modellerinin otomatik bir bigimde rol olmasinm
saglamaktadir. Sayisal yiikseklik modelleri dijital anlamdaki nokta ve ¢izgilerin arazi

ylizeyinin geometrik bir bicimde gosterilmesini saglamaktadir.

Cogunlukla sayisal yiikseklik yontemlerindeki koordinat bilgileri herhangi bir dik konum
sisteminde tanimlanmis x ve y koordinatlariyla ylizey ya da arazi yapisiysa yiikseklikle h
ya da z ile ifade edilmektedir. Diger bir yaklasim modelinde arazi ylizey yapisinin yine h
veya z olarak koordinat bilgileri cografi enlem (¢) ve boylam (2) ile ifade edilmektedir.

Sayisal ylikseklik metodunda istenen amag¢ ve dogruluga uygun bir bigimde ylizey
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iistinde gereken sayr ve siklikta konumlari bilinen noktalar aracilifiyla yiizeyin

matematiksel ve sayisal olarak tanimlanmasidir (Toz 1989).

Sayisal yiikseklik modeli, ortorektifikasyon isleminde arazinin neden oldugu yer
degisikliklerini tamamen ortadan kaldirarak goriintiiyli ortogonal bir projeksiyona
cevirmektedir. Bu asamada her eleman yiiksekliklerden olusan SYM matrisi, secilen
ortofoto matrisiyle karsilastirilmaktadir. Herhangi bir yer 6rnekleme uzakligi verilen bir
ortofoto icin sec¢ilmektedir. Devam eden siire¢te 6rnekleme araliklar1 bos bir ortofoto
matrisinde belli bir alan1 diizgiin bir grid agia bolmekte kullanilmaktadir. Gergekte bu
asamada bahsedilen sayisal ortofotonun niteligidir. Pikseller bos bir ortofoto matrisine
sayisal yiikseklik modelinin her bir grid elemanindan bir gri deger atanarak iz

diistirilmektedir.

Sayisal yiikseklik modelinde dogruluk, ortofotodaki planimetrik dogrulugu etkilemis
oldugu icin sayisal ortorektifikasyon isleminde miihim bir rol almaktadir. SYM’lerin
dogrulugu kaynak veri Olgekleri, ¢oziiniirlik ve kalite, SYM grid araligi ve islem

algoritmalar1 gibi birtakim unsurlara bagli olarak gelismektedir (Sahin 2007)

Incelenen bir ortofotonun dogrulugu temel olarak, SYM nin dogruluk unsurlarina ve
sonug enterpolasyon sorunlarina baglh olarak gelismektedir. Bunun yaninda eger her bir
ortofoto pikseli i¢in bir SYM noktas1 bulunuyorsa hicbir enterpolasyon saglamamaktadir
ve enterpolasyon sorunlar bulunmamaktadir. Bu durumlarda SYM toplamak ger¢ekgi

durmamaktadir. Gergekte SYM i¢in daha biiyiik araliklar kullanilmaktadir (Sahin 2007)

Sayisal yiikseklik modeli, dijital ortofotoya daha miihim bir bilesenini bir araya
getirmektedir. Bu sayisal ylikseklik modelinin uygunlugu ise asagida ifade edilmistir:

- “Ortofotonun tiretilecegi 6lcegin 6zelliklerine,

Haritalanacak yiizeyin piriizliligiine,

Hava kamerasinin odak uzakligina ve

Biiyiitme giictine baglidir”.
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Sayisal yiikseklik modelindeki noktalar arazi yiizeyinin durumunu en iyi yansitacak
sekilde sik ya da seyrek olarak {i¢ boyutlu noktalar halinde toplanmaktadir. Nokta
toplama sirasinda arazide ¢ok fazla egim varsa daha sik veri toplanirken arazi daha diiz
ise seyrek noktalarda veriler toplanmalidir. Béylece hem arazi daha i1yi temsil edilir hem

de sayisal yiikseklik modeli ve ortofotonun dogruluk oran1 yiikselmistir.

3.1.7 Sayisal Ortofotonun Cizgisel Haritalara Gore Avantajlari

Ortofoto meydana getirirken 6l¢ek ve dogrulugu agiga ¢ikartan en miithim parametre yer
ornekleme aralig1 (YOA) dir (Sekil 3.9). Bugiin yapilan biiyiik 6lcekli ortofoto meydana
getirme arastirma ve c¢aligmalarinda yer ornekleme sikligi, 1/1000 6l¢ekli meydana
getirimlerde 8 cm- 10 cm, 1/2000 olgekli ¢alismalarda 15 cm- 18 cm, 1/5000 olgekli

calismalarda da 25 cm- 30 c¢cm arasinda segilir.

I TRk

T

/]|
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Sekil 3.9 Yer 6rnekleme araligi.

Sayisal ortofotolarin avantajlar su sekilde siralanabilir;

- “Yiiksek dogruluk ve veri zenginligi,

- Dabha kisa siirede tiretim, diisiik maliyet, yiiksek verimlilik,

- Uretimde ve tiirevi iiriinlerde esneklik,

- Sayisal goriintii tizerinden bilgisayar teknolojileri ile daha fazla veri ve daha ¢ok bilgi

¢ikarimi,
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- Radyometrik manipiilasyonlar (goriintii kalitesi, mozaikleme, renk diizenleme, dinamik
aralik ayarinin degistirilmesi vs.),

- Vektor verileri ile raster verilerin entegrasyonu saglanmaktadir”.

- “Yerytuizii tizerindeki tim objeler ortofoto iizerinde de bulundugundan kullaniciya
eksiksiz bilgi sunar.

- Cok sayida taranmis ham veri depolanabilir ve hizlica transfer edilebilir.

- Cok yakin noktalardan olusan bir ag ile yeryiizii temsil edildigi icin geometrik dogruluk
daha yiiksektir.

- Sayisal ortofotolar kolaylikla yorumlanabilir ve ucuz ve yiiksek kalitede ¢iktilar
almabilir.

- Vektor bilgiler ek bir c¢alisma yapilmadan bilgisayarda es zamanli olarak
goriintiilenebilir”.

- “Dijital ortofotolar aslinda ii¢ boyutlu veri kaynaklaridir, ancak iki boyutlu veri gibi
goriinmektedir. Programlarda, ortofotolar {izerinden arazideki herhangi bir detayin ya da
araziyi temsil eden piksellerin herhangi birisinin X Y Z koordinatlar1 6lgtilebilirken, yine
programlarda sayisal vektor haritalarindaki verilerin ise sadece secilen nokta, dogru ve
alan gibi detaylarin sorgulanmasi ve X Y Z koordinatlarinin alinabilmesi olanaklidir” .

- “Sayisal ortofotoyu iiretirken fotograflarin bir biitiin halinde yatay diizleme alinmasi
onemlidir. Sayisal vektor harita iiretiminde ise stereo model alani operator tarafindan
incelenerek arazi ylizeyindeki detaylarin yorumlanmasi ve 6l¢egin gerektirdigi tiim nokta,
cizgi ve alan kaplayan detaylarin herbiri birbirlerinden bagimsiz olacak sekilde birer birer
kiymetlendirilmesi gerekmektedir” (Ozbalmumcu 2007, Kraus 1997).

- “Vektor haritalarda kartografik c¢izim hatalarindan kaginilamazken, ortofotolarda ise
say1sal veriler tizerinde ¢ok fazla kartografik cizim ve diizeltme islemi yapilamamaktadir.
- “Ortofoto mozaiklerini elde etmek ve genis bir alani tek bir ortofoto ile temsil edebilmek
i¢in ¢ok sayida ortofoto birlestirilebilmektedir.

- Yiizeyin lstiindeki istenilen ve istenilmeyen biitiin detay noktalar1 ve agaclik alanlar
oldugu gibi goriintiilenebilmektedir.

- Ortofotolarin tizerinde her tiirli ii¢ boyutlu olgtimler (uzunluk, alan, koordinat, aci,
yiikseklik farki gibi) ve cesitli miihendislik uygulamalart (kesit ¢ikarma, perspektif

goriintii alinmasi vb.) yapilabilmektedir.
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3.1.8 Sayisal Ortofotolarin Kullanim Alanlari

Sayisal ortofotolar, tiretimi hizli ve maliyeti diisiik olmasi acisindan ve araziye ait tim
detaylar1 verebilmesi, kolayca okunabilmesi agisindan ¢ogu meslek grubu tarafindan
tercih edilmekte ve ¢ok cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Bu kullanim alanlarindan

bazilar1 su sekilde siralanabilir;

- “Kentsel planlama ve uygulama ¢alismalarinda,

- Tarimsal faaliyetlerin planlanmasinda,

Ormancilikta ve orman kadastrosu ¢alismalarinda,

Dogal afet miidahale ve hasar tespit ¢alismalarinda,

Aciliyeti olan ¢alismalarin altliklarinin temininde,
- Erozyona ugramis bolgelerin tespiti veya olusabilecek erozyonlari onleme
caligsmalarinda,

- Kadastro yenileme ¢alismalarinda altlik olusturmada,

Sehirlerin 3B modellemesinde,

Mevcut haritalarin giincellestirme galismalarinda” (Akdeniz 2004),

- “Sehir bolge planlama, jeoloji ve jeofizik ¢alismalari, yol yapim projeleri, arazi
ylizeyinin ve bitki Ortiisiiniin yorumlamasi ve uygun giizergah tespitinde,

- Yapilacak olan herhangi alt yap1 ya da iist yap1 calismalarinin yaklasik maliyetinin
hesaplanmasi, bir proje kapsaminda biiyiik

caplt yatirimlar yapilmadan 6nce 6n avan projelerinin yapilmasinda,

- Halihazirda var olan, c¢esitli 6l¢eklerdeki sayisal vektor haritalarin en kisa siirede
giincellenmesini saglayan harita revizyonunda yaygin olarak kullanilmaktadir”

(Ozbalmumcu 2007).

3.2 Segmentasyon

Segmentasyon basit bir mantikla, benzer nitelikleri tasiyan pikselleri gruplayip bolme
islemidir. Bolme prosediiriinde, resmin niteliklerini asamali olarak daha anlamli bir sekle
doniistirmek ve bu anlamli niteliklerle birlikte simiflandirmay: kolaylastirmak
amaglanmistir. Olusan bu boliimler gériintiiniin orijinal piksellerine gore objeleri daha iyi

temsil ettigi i¢cin siniflandirma islemi basitlestirilmis olur.
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Segment tabanli simiflandirma, hava fotograflari ile elde edilmis verilerin
siniflandirilmasi i¢in oldukg¢a uygundur ve arazideki yillara gore agaglik alanlardaki

degisim gibi farkliliklar1 gézlemlemeye olanak saglar.

3.2.1 Satran¢ Tahtas1 Segmentasyonu

Satrang¢ tahtasi segmentasyonu, goriintii yalnizca kullanic1 tarafindan Onceden
tanimlanmis boyutta kare nesnelere boliindiigiinden, mevcut en basit segmentasyondur.
Boliimlendirmede temel alinan veriler dikkate alinmaz. Bu nedenle, biiyiik nesneler
olusturuldugunda, siniflandirmak istediginiz verilerdeki 6zellikler sinirlandirilmaz. Bu
segmentasyon genellikle segmentasyonun bir siiflandirma ile kombinasyon halinde
birka¢ adimda gergeklestirildigi daha gelismis islemlerde kullanilir. Ornek satrang tahtasi

segmentasyonu Sekil 3.10°de, kullanilan parametreler ise Sekil 3.11°de gosterilmistir.

! N
[ 3 1 5 I I Y

S

Sekil 3.10 Satrang Tahtas1 Segmentasyonu.
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Name Algorithm Description

@] Automatic B Split the pixel domain or an image object domain into square image objects.

chess board: 10 creating New Level' Algorithm parameters

Algorithm

Parameter Value
chessboard segmentation v Object Size 10
Level Name satranctahtasi
Domain Overwrite existing level Yes
piel level = > Thematic Layer usage
Parameter Value
Map From Parent

Threshold condition -

Loops & Cycles

[¥] Loop while something changes only

Number of cycles 1 v

[ Execute ] [ Ok ][ Cancel ] { Help ]

Sekil 3.11 Satrang Tahtas1 Segmentasyonu Parametreleri.

3.2.2 Dortlii Aga¢ Segmentasyonu

Boyutu nesne varyasyonu ile tanimlanan normal kare nesneler olusturur. Nesneler, elde
edilen nesnelerin tiimii izin verilen varyasyonun tist sinir1 i¢inde oluncaya kadar daha
biiyiik nesneler boliinerek olusturulur. Cok ¢oziintirliiklii segmentasyonda oldugu gibi,
son bir nesnenin olusturuldugu varyasyon bir dl¢geklendirme parametresi kullanilarak

tanimlanir. Ornek dortlii aga¢ segmentasyonu Sekil 3.12°de, kullanilan parametreler ise

Sekil 3.13’de gosterilmistir.
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Name

[V] Automatic

quadtree: 50 creating 'New Level'
Algorithm

quadtree based segmentation

Domain
pixel level
Parameter Value

Map From Parent
Threshold condition -

Loops & Cycles

[¥] Loop while something changes only

Number of cycles 1

Algorithm Description

Split the pixel domain or an image object domain into a quad tree grid formed by square objects.

Algorithm parameters

Parameter

Mode

Scale

Level Name

Overwrite existing level

> Image Layer weights

> Thematic Layer weights

Value

Color

50

dortluagac

Yes

Yes, Yes, Yes, Yes, Yes

[ Execute ] { Ok J{ Cancel ] [ Help }

Sekil 3.13 Dortlii Aga¢ Segmentasyonu Parametreleri.

3.2.3 Kontrast Bolme Segmentasyonu

Bu algoritmanin ¢alisma prensibi, ortaya ¢ikan agik renkli nesneleri (esigin Ustiindeki

piksel degerlerinden olusan) ve koyu renkli nesneleri (esigin altindaki piksel

degerlerinden olusan) kullanarak kontrasti en iist diizeye c¢ikaran bir esik degeri

kullanarak acik ve koyu nesneleri bolmeyi amaglar. Algoritma, operatdr parametrelerinin

sagladig1 degerler arasindaki farkli piksel degerlerini, girilen asama boyutuna ve agsama
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parametresine gore segilen degerleri dikkate alarak bu ayirmayi optimize etmeyi

amaclamaktadir.

3.2.4 Cok Coziiniirliiklii Segmentasyon

Bu segmentasyon yontemi, tekrarlamali bir algoritma kullanarak nesneler olusturmayi
amagclar. Biitiin nesneler tek tek her pikselden baslayarak, iist nesne varyansini temsil
eden bir degere varincaya kadar gruplanir. Varyans degeri (6l¢ek parametresi), nesnelerin
benzerlik sinirlarini minimuma indirmek igin sekil ve kompaktlik parametrelerini
kullanarak gruplandirilir. Varyans degerini (6l¢ek parametresini) artirarak, daha biiyiik
nesneler olusturulabilir. Ornek ¢ok ¢oziiniirliiklii segmentasyon Sekil 3.14°de, kullanilan

parametreler ise Sekil 3.15’de gosterilmistir.

Sekil 3.14 Cok Coziiniirliiklii Segmentasyon.
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Name Algorithm Description
A . B Apply an optimization procedure which locally minimizes the average heterogeneity of image obijects for a
(¥ Automatic given resolution.
50 [shape:0.3 compct.:0.7] creating 'scale50" Algorithm parameters
Algorithm Parameter Value
witiresolution segmentation| - Overwrite existing level Yes
4 Level Settings
Domain Level Name scale50
pivel level - 4 Segmentation Settings
> Image Layer weights 1.0.0,1,0.1
Parameter Value > Thematic Layer usage
Map From Parent Scale parameter 50
Threshold condition - 4 Composition of homogeneity criterion
Shape 03
Compactness 07
Loops & Cycles
[¥] Loop while something changes only
Number of cycles 1 -
[ Execute ] [ Ok ] [ Cancel 1 [ Help 1

Sekil 3.15 Cok Coziiniirliiklii Segmentasyon Parametreleri.

3.2.4.1 Ol¢ek Parametresi

Kullanilan bu parametre ile ortalama segment boyutlar1 belirlenir. Parametre degerini ne
kadar biiyiitiirsek, segmentler o kadar heterojen yani farkli nitelikleri icinde bulunduran
bir grup olmus olur. Olusan segmentlerin niteliklerinin ayr1 ayr1 ve dogru olmasi i¢in
Olcek parametresini kiigiik tutmamiz gerekir. Literatiir taramas1 yaptigimizda, gecerliligi
olan bir deger goriilmemistir. Her ¢alismanin kendine 6zgii kullanmasi gereken bir

parametre degeri vardir.

3.2.4.2 Sekil Parametresi

Kullanilan bu parametre ile nesnelerin renk degerleri ile nesnelerin sekilleri arasindaki

tutarsizliga etki ederek homojen segmentlerin olusumuna katki saglamak amaglanir.

3.2.4.3 Butunlik Parametresi

Kullanilan bu parametre ile olusturulmak istenen segmentlerin biitiin ya da yumusak

olmasina etki etmek amaclanmistir.

29



3.2.5 Spektral Fark Segmentasyonu

Bu segmentasyon yontemi, belirtilen degerin yani maksimum spektral farkin altinda

spektral ortalamaya

sahip komsu nesnelerin,

sonu¢ nesneleri iiretmek icin

birlestirilmesini amaglar. Ornek spektral fark segmentasyonu Sekil 3.16°da, kullanilan

parametreler ise Sekil 3.17’de gosterilmistir.

Name

[¥] Automatic
at New Level: spectral difference 10

Algorithm

Domain

image object level

Parameter Value
Level New Level
Class fitter none
Threshold condition -
Map From Parent
Region From Parent
Max. number of objects all

Loops & Cycles

[¥] Loop while something changes only

Mumber of cycles 1

spectral difference segmentation

Algorithm Description

B‘ Merge neighboring objects according to their mean layer intensity values.

Algorithm parameters

Parameter
== 4 Level Settings
Level Usage
4 Segmentation Settings
Maximum spectral difference
> Image Layer weights
> Thematic Layer usage

Value

Use cument

10
1.1.1.0.1

[ Execute ] [ Ok

][ Cancel ] [ Help

Sekil 3.17 Spektral Fark Segmentasyonu Parametreleri.
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3.3 Stmiflandirma

Bir goriintiinlin igerisinde yer alan her piksel ve objeye etiket atama islemine
siniflandirma denilmektedir. Bu durumda objeye dayali bir fotograf ya da goriinti
kategorilendirmeye odaklanilarak girdi olan goriintiiye Mean-Shift boliitleme metotu
uygulanarak bdliitler temin edilir. Her objeye dair nitelikler (spektral, dokusal ve
mekansal) smiflandirma sonuglarindan faydalanilarak meydana getirilmektedir. Son

olarak, 6zellik seti kullanilarak kategorilendirme islemleri olusturulmaktadir.

Siniflandirma yontemleri uygulama olarak kontrollii ve kontrolsiiz, yontem olarak nesne

ve obje tabanli olarak ana hatlariyla gruplandirilabilir.

Kontrollii siniflandirmada operatore ideal siniflarin nasil olusturulacagi sorulsa da,
kontrolsiiz smiflandirmada siniflarin olusumu operatdrden muaf sekilde gergeklesir.
Nitelikleri benzerlik gosteren nesneleri, smif sinif gruplara ayiran istatistiksel toplama

teknikleri kullanirlar.

Yapilmis olan literatiir taramasinda c¢esitli siniflandiricilarin - kombinasyonunun
kategorilendirilmesinin dogruluk payini yiikseltebilecegi ifade edilmektedir (Jamil ve
Bayram 2017, Ghamisi vd. 2017). Her tekil kategorilendirme fonksiyonlarinda 6zellikler
iyi egitilemeyebilir. Cesitli kategorilendirilmelerin kombinasyonuyla beraber her
kategorinin kuvvetli taraflarinin giiclii kisimlarindan faydalanarak kategorize edilen

ciktilarin bir araya getirilmesiyle kategorilendirme isleminin dogrulugu yiikseltilebilir.

3.3.1 Piksel Tabanh Simiflandirma

Piksel tabanli siniflandirma yonteminde, her bir fotograf piksellerinin sahip olduklar
spektral nitelikleri analiz edilir. Piksel bir hava fotografinin uzamsal birimi oldugu ig¢in,

bu bir geleneksel gruplandirma yontemidir ve uygulanmasi basit bir yontemdir.
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3.3.2 Nesne Tabanh Siniflandirma

Hava fotograflarinin analizinde uygulanan bir yontem olan nesne tabanli goriintii analizi,
geleneksel bir yontem olan piksel tabanli goriintii analizine gore daha yakin zamanda
gelistirilip kullanilmaya baslanmistir. Piksel tabanli goriintii analizi, her bir pikseldeki
nitelikleri incelerken, nesne tabanli goriintii analizi, objeler veya goriintii objeleri olarak
isimlendirilen benzer nitelikleri tasiyan piksellerin olusturdugu bir dizi veriye dayanir.
Bu veriler benzerliklerine gore segmentasyon ydntemiyle gruplandirilir. Olgek,
segmentasyon yapilirken dikkat edilmesi gereken bir husustur. Siniflandirilmak istenen
objelerin biiytikliiklerine gore bir dlgek belirlenerek segmentasyon islemi yapilir. Boylece
benzer nitelikleri tasiyan pikseller anlamli objelere doniigsmiis olur. Bu anlamli objelerin

siniflandirilmasi i¢inse ¢esitli indisler kullanilir.

3.3.2.1 Destek Vektor Makinas1 (SVM)

SVM smiflandirma metodu komplike deseni bulunan fotograflarin siniflandirilmasinda
son derece etkili bir yontemdir. Uzaktan algilama verilerinin kategorilendirilmesinde az
sayida egitim verisi ile kategorilendirmenin yapilmasina imkan sundugu igin biyik
egitim gruplart ile ¢alisilma zorunlulugunu bulunmamaktadir. Bu sebeple sik olarak
kullanilan bir metod olarak karsimiza ¢ikmaktadir. SVM yonteminde optimize edilmis
hiper diizlemler yardimi ile iki kategorinin ayirt edilebilirligi maksimize edilmektedir.

Geometrik olarak, en yakin veri noktas: ve hiper diizlem arasindaki uzaklik optimum
uzaklik (margin) olarak isimlendirilir. Sekil 3.18de hiper diizlem ile destek vektorii ismi
verilen veri noktasi arasindaki ayirma ¢izgisi gosterilmistir. w / Iwl baslangig ile hiper

diizlem arasindaki geometrik uzakliktir.
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Sekil 3.18 SVM siniflandirici i¢in hiper diizlem gosterimi.

Olagan ¢oziim yaratilmasi igin esitlik maksimize edilmelidir. Dogrusal olarak ayrilabilir
kategorilendirme sorunu i¢in verilen kisitlar altinda genel bir olagan ¢6ziim miimkiindiir.
Genellikle tiim sorunlar dogrusal olarak ayrilabilir olmadig1 i¢in esitlik ve bu tiir
komplike sorunlarin problemlerinde hiper diizelem kullanilamaz. Bunun i¢in ¢6ziim yolu
giris verisini ¢ekirdek fonksiyon araciligiyla daha {ist biiyiiklikte bir boyuta
doniistiirmektir. Bu sayede doniistiiriilen veriler dogrusal olarak ayrilabilir ve SVM
siiflandiricinin verileri ayristirilmak icin hiper diizlem olusturulur. Esitlikle ¢ekirdek

fonksiyonu yeniden diizenlenmelidir.

Lineer Destek Vektor Makineleri

Lineer Ayrilabilme Durumu

Egitim amaciyla kullanilacak veri setinin N elemandan olusan y ={xi , i },i =1,2,....N
oldugunu varsayalim. Burada yi e{ -1,1} etiket degerlerini ve xi € RY 6zellik vektoriinii
ifade etmektedir. Lineer olarak ayrilabilme durumunda ayirici asiridiizlem ile ayrilabilir.
DVM, bu asir1 diizlemin 6rnek gruplarina esit uzaklikta olmasini amaglayan bir
yontemdir (Ozkan, 2008). Veri kiimelerini birbirinden ayirmak igin bircok asiridiizlem
kullanilabilir. Ancak, en uygun yol iki asiridiizlem arasinda en biiylik bosluga sahip
olanlar1 segmektir. Ornek olarak Hi ve H: asiridiizlemi géz Oniine alinabilir. Bu iki
asiridiizlemin ortasina olusturulan Ho ise optimal ayirma diizlemi ad1 verilen ve iki sinif
veriyi birbirinden ayiran dogrusal asiridiizlemdir. Bir asir1 diizlem iizerindeki noktalar

cinsinden Ho diizlemi 3.3 numarali denklemde gosterilmektedir.
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Hy=WTX+b=0 (3.3)
Bu ifade 3.4 numarali denklemde gosterildigi sekilde yazilabilir:

Z?=1 WiX; +b=0 (34)

Burada W agirlik vektorini W = {Wi, W2 ,..,.Wh } ; n ise niteliklerin sayisini
gostermektedir. Ifade iginde yer alan b ise sabit bir say1y1 gostermektedir. S1 ve S, olmak
tizere iki niteligimizin oldugunu varsayalim. Egitim kiimesi ise iki boyutlu uzay s6z
konusu oldugu i¢in X = (x1 ,X2 ) bi¢imindedir. Burada X1 ve X2 degerleri X i¢in, S1 ve Sy
‘nin degerleri olarak goz Oniine alinir. Hi asiridiizlemi 3.5 numarali denklemde oldugu

gibi ifade edilir:

HyWTX +b=1 (3.5)

Ayni sekilde Hz agir1 diizlemi 3.6 numarali denklemde oldugu gibi ifade edilir.

HyWTX +b=1 (3.6)

Sekil 3.10° da belirtilen asir1 diizlemin iist tarafinda kalan noktalar 3.7 numarali

denkleme gore ifade edilir:

WTX+b>0,y, =+1 (3.7)

Benzer sekilde asir1 diizlemin alt kisminda kalan noktalar da 3.8 numarali denkleme gore

ifade edilir:

WTX+b<0,y,=-1 (3.8)

Bu iki esitsizlikten faydalanarak,
Yi (W xi + b) 3 +1 elde edilir. Bu kosulu saglayan asiridiizlemin iki kiimenin en yakin
orneklerine olan dik uzakliklar1 toplami sinir olarak adlandirilir. Optimum asir1 diizlemi

bulmak i¢in uygun w ve b(orijine olan uzaklik) degerleri hesaplanmalidir (Cortes 2007).
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Sekil 3.19 Optimum ayiric1 yiizey.

Optimum asir1 diizlem siirini en yliksek degere ulagabilmesi i¢in w degerinin minimum
olmas1 gerekir. Bu durumda en uygun asir1 diizlemin bulunmasi i¢in 3.9 numaral
denklemde belirtilen kisitli en uygun sekle sokma probleminin ¢éziimii gerekmektedir
(Ozkan 2008).

|1
min |5||w||2| (3.9)
Bu optimizasyon probleminin sinirlamalari ise;

yi (w.Xj + b)-1>0 ve yi €{1, -1} seklindedir (Vapnik 1995). Bu optimizasyon probleminin

¢Ozlimii i¢in Lagrange formiilasyonu yapilir. Problemin Lagrange denklemi ise,

Ly = % Iwll? = ZiLy aiy;(w™x; + b) + T a; (3.10)
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3.10 numarali denklemde gosterilmistir. (Kavzoglu ve Colkesen 2010). Bu esitlikte ai >0
degerleri pozitif Lagrange carpanlar1 olarak adlandirilir ve Destek Vektor Makineleri’ni
tanimlamaktadir. Denklemin ¢6ziimii karmasik oldugundan dolay: ifade Karush-Kuhn-
Tucker kosullar1 kullanilarak dual problem formuna doniistiiriiliir. Problemin ¢oziimii

icin KKT kosullar1 3.11 ve 3.12 numarali denklemlerde verilmistir.

dL(wq,b,
Y = w = B, xyia; = 0 (3.11)

oL(wy,ba) _

o im1xyia; =0 (3.12)

Bu kosullar problemin Lagrange formiilasyonunda yerine konacak olursa

1
Lq = E(WTW) —wr Xiyiaix; —bY;yia; + Y q (3.13)
1
= (wrw) + X a; (3.14)
1
= Yia; — 5 Xij UG Yiyx] X a; =V, (3.15)

Sirastyla 3.13, 3.14 ve 3.15 numarali denklemler elde edilir. Burada tiim egitim ornekleri
icin bir Lagrange carpaninin oldugu goriilmektedir. Céziimde elde edilen ¢arpanlarin
biiytlik bir kismi sifir olacaktir. Geriye kalan o >0 degerlerine sahip xi 6rnekleri destek

vektorleridir ve Hi veya Hz asiridiizlemlerinin tizerinde yer alirlar (Colkesen 2009).

Lineer Ayrilamama Durumu

Bir¢ok problemde oldugu gibi hava fotograflarinin siniflandirilmasinda 6rneklem setinin
lineer sekilde ayristirilmasi olas1 degildir. Bu durumda 6rneklem egitim setinin bazi
boliimlerinin 18 asir1 diizlemin diger yaninda kalmasi sorunu ile karsi karsiya kalinabilir
ve problem pozitif, hatalar1 ifade eden, yapay bir degiskenin (&, i = 1,2,..., N)

optimizasyona eklenmesi ile ¢oziilmeye ¢alisilir. Esitsizlikler yapay degisken (zayiflik
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degiskeni) ile ¢oziilmeye calisilirsa, yeni esitsizlikler 3.16, 3.17 ve 3.18 numarali

denklemlerde goriildiigii gibi olacaktir.

wlx; +b>1—¢,y; = +1icin, (3.16)
wlix;+b < —1+¢,y; = —1licin (3.17)
g 20,V (3.18)

Denklemde &i =0 ise 6rnek dogru simiflandirilmisg, 0 < & < 1 durumunda 6rnek dogru
siiflandirilmis, H1 ve Hz asirt diizlemleri arasinda yer aliyor; son olarak & > 1 ise
gruplandirma hatali olmus demektir (Kavzoglu ve Colkesen 2010). Lineer ayrilamama

durumu Sekil 3.20°de gosterilmistir.

M, ©

OC1

v

Sekil 3.20 Lineer Ayrilamama Durumu.

Lineer olarak ayrilamayan bir sistemde, hiperdiizlemler arasindaki uzakligr maksimum
yaparken, smiflandirma hatalarini minimum yapacak; Lagrange carpanlarinin
alabilecekleri maksimum degeri gdsteren bir C iist siniriin eklenmesi gerekir. Bu
bilgilerle Lagrange denkleminin yeni formu 3.19 numarali denklemde goriildiigii gibi

ifade edilir.
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Ly = %”W”2 +CYialyiwix +b) — 1+ &} - Xiwe (3.19)

Yukaridaki formiilasyonun ¢6ziimii icin KKT sartlar1 uygulanirsa 3.20 numarali denklem

elde edilir.
1
Lo =2Xia; =52 X X yiyja,a; (3.20)

3.20 numarali denklemde O < ai < C aralifinda yer alan Lagrange carpanlarina karsilik

gelen xi degerleri destek vektorleridir.
Lineer Olmayan Destek Vektor Makineleri

Lineer olarak ayrilabilen siniflar hipotezi pratik uygulamalar i¢in yetersizdir. Bu sebepten
otiirti 6rneklerin yliksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecekleri uzaya taginmasi ve
¢Oziimiin burada aranabilmesi i¢in, farkli uzaylarin aralarinda doniisiim yapan ¢ekirdek
fonksiyonlarmin kullanilmasi gerekir. Destek Vektor Makineleri K (i, Xj) = @ (X) . ¢ (X;j)
formiilii ile gdsterilen Kernel fonksiyonu kullanarak ¢izgiselligi bulunmayan doniisiimler
yapilabilmekte ve bu sayede yiiksek boyutta ¢izgisel ayrimina olanak saglamaktadir.
Burada K ¢ekirdek fonksiyonunu, x; ve X; ise uzaydaki verileri temsil etmektedir
(Colkesen 2009).

Cok Simifli Destek Vektor Makineleri

Simdiye kadar deginilen konular, kategori sayisinin iki olmasi durumunda kullanilan
yontemlerdir. Kategori sayisinin ikiden fazla ise ¢oziim i¢in farkli yaklagimlara ihtiyag

duyulur.

SVM’de birden fazla kategori icerme sorununun ¢oziime ulasmasi i¢in iki yontem
kullanilmaktadir. Birinci yontem, Lagrange fonksiyonunun birden fazla kategoriye
uygulanabilecek hale getirilmesidir. Fakat bu yontemin uygulamasinda kategori yani sinif
sayisinin artmasina paralel olarak hata oranlarinin da artmasi séz konusu oldugu icin

¢ozlim i¢in siklikla secilen bir yontem degildir.
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Diger bir yaklagim ise, SVM’nin ikili kategoriler halinde siniflandirmalar1 yapabilecegi
sekilde calistirilmasini saglamaktir. Bu yaklasimda bire kars1 bir, bire karst hepsi ve
dongiisel olmayan graf gibi farkli yontemler kullanilmaktadir (Demirci 2007).

Bire kars1 bir yaklagiminda her 6rnek veri seti, diger 6rnek veri setleri ile ayr1 ayr egitilir.
Yani K adet sinif olmas1 durumunda, K-(K-1)/2 egitim islemi yapilir. Bire karsi hepsi
yonteminde, her bir 6rnek veri seti bir sinif, geriye kalan siniflarin tamamai bir sinif olarak
kabul edilir ve egitim bu sekilde yapilir. Boylelikle K adet sinif olmas1 durumunda K adet

egitim yapilmis olur.

Dongilisel olmayan graf yonteminde, test agamasi disinda bire karsi bir yontemiyle
aynidir. Egitim bire kars1 bir yontemine gore yapilir. Test agamasinda ise, egitim drnekleri
kontrol edilmek yerine, siniflandirilacak elemanin ait olmadigi diisiiniilen siniflar

elenerek islem yapilir (Demirci 2007).

3.3.2.2 Karar Agaclan

Bu yontem yakin zamanda radar sinyallerinin siniflandirilmasinda, karakter algilama,
uzaktan algilama, uzman sistemler gibi cok genis bir yelpazede basarili bi¢cimde
kullanilan bir algoritmadir (Kavzoglu ve Colkesen 2010).Bu yontemin yaygin olmasinin
en 6nemli nedenleri basit bir sekilde anlamlandirilabilir ve yalin olmasidir (Safavian ve

Landgrebe 1991).

Karar agaglar1 egitim verilerine bakarak test verilerinin hangi sinifa ait olduguna kurallar
cikararak karar vermektedir. Karar agaglarinin temelinde sorulan sorular ve bunlara dair
cevaplarin birlestirilmesi yatmaktadir. Bu sayede olusan agac “eger-ise ” sartlarindan

olusan kurallar biitiinii halini alir (Akman 2011).
Bir karar agaci, bogum, dal ve yaprak seklinde isimlendirilen {i¢ ana bagliktan olusur.

Tiim 6zelliklerin her biri, bir bogum ile ifade edilir. Burada diiglim tarafindan temsil

edilmesi gereken 6znitelik uydu goriintiileri i¢in bant degeridir.
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Sekil 3.21 Ornek RF agac modeli.

Veri setinin katagorize etmek ve aga¢ yapisini meydana getirmek amaciyla sorular
sorulmaya kok bogumdan baslanir. Eger yeni sorular sorulamiyorsa dallanma bitmistir
ve bir smifi temsil eden yapraga ulasilmistir demektir. Sekil 3.21°de ii¢ sinif i¢in dort
boyutlu 6znitelik degerlerinden olusan bir karar agaci yapisi gosterilmektedir. Sekilde pi
Oznitelik degerlerini yani bant degerlerini; a, b, c, d, e, terimleri dallanma icin esik
degerlerini, A, B, C ise smiflar1 ifade etmektedir. Karar agaglar1 olusturulurken,
kullanilan algoritmaya gore agacin sekli degisebileceginden, yani farkli siniflandirma
sonuclar elde edilebileceginden kullanilacak algoritma 6nem tasimaktadir (Silahtaroglu
2008). Ornegin kullanacagimiz yontem CART ise, dallanma isleminde Gini indeksi ya

da Twoing algoritmasinin kullanimi farkli agag yapilari olusmasina neden olabilmektedir.

Karar agaclarinin olusturulmasinin ardindan, bir test veri setinin smiflandirilmasi
islemine kok diigimden baglayarak kosullar uygulanir ve olusan tiim sonuglar i¢in ona
ait uygun dal takip edilir. Buradan ya yeni kosulun uygulanacag bir i¢ diigiime ya da
yaprak diigiime ulasilir ve boylelikle test verilerinin hangi sinifa ait oldugu, hangi
yaprakta sonlandigina bakilarak belirlenmis olur. Sekil 3.22°de basit bir goriintii

siiflandirma islemi icin elde edilen karar agact modeli goriilmektedir.
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Sekil 3.22 Basit bir karar agacit modeli.

Karar Agaclar1 Olusturma

Sahip oldugumuz verilerden birgok farkli karar agaci olusturabilmemize ragmen amag
en optimum karar agacini olusturmaktir. Bu her zaman miimkiin olmasa da yiiksek bir
dogruluk derecesine sahip agaci olusturacak bir¢ok etkin algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmalarin temelinde Greedy yaklasimi bulunmaktadir. Bu yaklagima gore, verinin
dallara ayrilabilmesi i¢in hangi degiskenden baslanmasi gerektigi ve ardindan olusan alt
veri grubunu tekrar alt dallara ayirmak i¢in hangi degiskenden baglanmasi gerektigi ile
ilgili lokal kararlar alinir. Bu algoritmalarin birgcogu Hunt algortimas1 olarak bilinen Bol

ve Elde Et (Divide and Conquer) yonteminin farkli bigimlerini kullanmaktadir.

Bol ve Elde Et

Bu metot Hunt tarafindan kullanilan, en temel aga¢ yaratma algoritmasidir. Bu yontemin
gelistirilmesine yonelik bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Bunlardan en oOnemlileri, tek
degiskenli karar agaglar1 icin Quinlan tarafindan gelistirilen ID3 ve C4.5 ve ¢ok
degiskenli karar verme i¢in Breiman’in gelistirdigi CART algoritmalaridir. Bu yontemde
K ornek uzay, smiflar ise negatif ve pozitif olsun. Bu durumda Karar Agacinin

olusturulmasi1 Sekil 3.23’deki gibi olacaktir.
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Sekil 3.23 Hunt Algortimasi (Yildirim 2003).

Karar Agaclarinin Budanmasi

Karar agaclarmin tretilmesinin ardindan ¢ok genis ve karmagsik bir goriinlim ortaya
c¢ikabilir. Egitim verisindeki giiriiltii nedeniyle bir karar agacinin yapraklari tek bir smif
verisini igerecek bigimde asir1 6grenme (over fitting) problemiyle karsilasilabilir. Bu
halde, olusturulan karar agaci egitim veri seti i¢in mitkemmele yakin sonuglar iiretirken,
test veri seti i¢in ¢ok diisiik dogruluk degeri iiretebilir. Asir1 6grenme probleminin en
onemli sebepleri egitim verisinin ¢ok giiriiltiilii olmasi ve modelin ¢ok fazla detay:
karakterize etmesidir (Akman 2011). Bu problemi ¢6zmek igin, smiflandirma
dogrulugunu etkileyemeyen kisimlarin ¢ikarilmasi yani bir alt agacin ¢ikarilip yerine bir
yaprak yerlestirilmesi gerekir. Bu isleme karar agacinin budanmasi1 denmektedir. Bu
sayede Oongoriilii hata orani azaltilmasi ve model kalitesinin arttirilmasi amaglanir. Karar
agaclarinin basitlestirilmesi ve model kalitesinin arttirilmasi i¢in iki yaklasim s6z
konusudur. Bunlar:

1. Orneklem setinin daha fazla béliiniip boliinmeyecegine karar vermek

2. Karar agacinin kurulmasinin ardindan agacin bazi boliimlerinin geriye doniik bigimde

kaldirilmasi
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[k yéntem &n budama olarak da adlandirilir. Béliinme islemine durdurma kriteri olarak
2 gibi testler yapilarak karar verilir. Boliinme isleminin sonras1 ve dncesinde belirlenen
limit kadar bir fark yoksa s6z konusu diigiim yaprak olarak gosterilir. Bu yontemin
dezavantaji ise esik degerin ne olacagidir. Limit degerin ¢ok yiiksek secilmesi
durumunda, boliinme azalacagindan, daha basarili sonuglar verecek alt boliimlere

ayrilmadan islem tamamlanacaktir (Akman 2011).

Ikinci yontemde ise, yapraklar sadece bir smifa ait veriyi igerdigi ana kadar dallamasina
izin verilir ve karar agact maksimum diizeyindeyken budanir. Budama islemi segilen bir
dogruluk(hata) olciitiine gore yapilir. Bu yontemin dezavantaji ise, agacin sonradan
cikarilan kisimlarinin olusturulmasinda ¢ok fazla hesaplama yapilmasiin gerekmesidir

(Akman 2011).

3.3.2.3 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman Onceki konularda bahsedildigi gibi bir ansambl (ensemble) 6grenme
algoritmasidir. Bu algoritmanin yine karar agaglarini taban alir. Tek sekilde meydana
getirilen karar agaclar1 tek bir biitlin olusturarak karar ormanin1 meydana getirirler ve

agaclarin kestirimde bulundugu veriler toplanip son kestirim yapilir.

Rastgele Orman Modelinin Kurulmasi

e Orijinal veri setinden egitim ve test verileri ayrilmasinin ardindan bootstrap
yontemi ile 6rneklemler segilir.

e Kullanici tarafindan belirlenen K adet degiskenden, dallara ayrilma islemine bilgi
kazancina bakilarak karar verilir. Dallara ayrilacak degisken belirlendikten sonra,
asag1 yonlii iki dal olusturulur.

e Dallanma islemine hangi degere gore ayrilacagina Gini indeksi kullanilarak kara
verilir ve bu islem yeni bir dal olusturulmasina gerek kalmayana kadar devam
edilir.

e Modele ait OOB hata oran1 hesaplanir. Bu sayede her bir agaca agirlik verilmesi

saglanir.
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e Smiflama islemi sirasinda tiim agaclar olusturdugu siniflardan birine OBB ile
hesaplanan agirlikli bir oy verir. Karar ormani verideki her bir piksele ait, tim
agaclarin yaptig1 tahminlere gore en ¢ok oy alinan sinif nihai siif olarak segilir.
Omegin ilk siradaki piksel icin, tiim karar agaclarindaki ait oldugu siniflar
belirlenir. Ardindan agaglarin agirliklar1 hesaplanir ve her bir sinif i¢in agaglarin
agirhigina gore verdigi oylarin toplami ayr1 ayir belirlenir. Piksel agirlik toplami

en biiyiik olan sinifa atanir (Akman 2011).

Hata Oraninin Tahmin Edilmesi

Kullanilan yontem ne olursa olsun tiim siniflandirma islemlerinde amag islemi yiiksek
dogrulukla yapabilmektir. Temel hata Olglimii hata matrisinin olusturulmasiyla

hesaplanir. Rastgele orman yonteminde temel olarak iki tiir hata tahmini yapilir.

Hold Out Yontemi

Bu yontemde hata oraninin hesaplanmasi orijinal 6rneklem verileri egitim ve test seklinde

ikiye ayrilir. Genelde verinin 2/3’1 6grenme 1/3’ii test verisi olarak ayrilirlar.

Capraz Dogrulama Yontemi

Bu yontemde, veri grubu esit biiytliklilkte n sayida alt veri grubuna boliintir. Bu veri
gruplarindan bir tanesi modeli test etmek icin, geriye kalan n-1 sayidaki veri grubu ise
egitim verisi olarak kullanilir. Her seferinde n adet veri grubundan bir tanesi test verisi
olarak secilir ve bu islem n defa tekrarlanir. En son adimin ardindan hata oran1 n adet hata
degerinin ortalamasinin hesaplanmasi ile elde edilir. Capraz dogrulama tahmini 3.21

numarali denklemde verilmistir.
CVA=—YIL, A (3.21)

Veri madenciliginde genelde n degeri 10 olarak alinir (Akman 2011).
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4. UYGULAMA

Yontem is akist sekil 4.1°de goriildiigii iizere ilk olarak IHA’lardan elde edilmis
goriintiilerden ortofoto, SAM(DTM), SYM(DSM) iiretilmistir. Bu asamada Pix4D
yazilimi araciligi ile arazide 6nceden tesis edilmis YKN’leri kullanarak dogrulugu kontrol
edilmis veriler tretilirken, YKN kullanilmadigi zaman olusan ii¢ boyutlu modellerin

dogrulugunda azalmalar oldugu gézlemlenmistir.

Ecognition Developer yaziliminda ortofoto iizerinden segmentasyon islemi yapilmistir.
Olusan bu segmentler {izerinden siniflandirma yapilirken, yine eCognition Developer
yaziliminda {iiretilmis nSYM(nDSM) ve literatiir arastirmasi sonucu gegerliligi oldugu

goriilen cesitli indeksler kullanilmistir.

Kullanilan bu indeksler yardimiyla her bir segmente siiflanmis ya da smiflanmamis
olarak etiketler atanmistir. Sonug sinif iiretildikten sonra merge(birlestir) komutu ile ayni

sinifa atanan komsu segmentler birlestirilerek veri yogunlugu azaltilmistir.

Siiflandirma islemi sona erdikten sonra agac¢ sinifin1 vektorel olarak export ediyoruz.
ArcGIS yaziliminda export edilen bu vektorel verileri smooth komutu ile yumusatiyoruz.

Piksel piksel kiriklig1 olan vektorel veriler daha homojen hale gelmis oluyor.

Siniflandirma isleminin dogruluk oranmi hesaplamak i¢in yine Ecognition Developer
yaziliminda birkag islem adimini takip ediyoruz. Destek vektor makineleri, karar agaclari
ve rastgele karar agaci yontemleri ile ¢aligan bir makine 6grenimini saglayan yazilim, bu

ogrenim ile dogruluk analizini hesaplamamizi sagliyor.
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IHA VERISI

(GOriintii)

Ortofoto Sayisal Arazi | Sayisal Yuzey

Modeli Modeli

Normalize
Edilmis Sayisal
Yuzey Modeli

v

Segmentasyon

Kural Setleri (=, Sniflandirma

Dogruluk
Analizi

Sekil 4.1 Is Akis Semast.

4.1 Calisma Alanlarn

Calismada Manisa ili sinirlari icinde DJI Phantom 4 Pro cihaz ile ¢ekilmis 217 adet RGB
banthi fotograf bulunmaktadir. Fotograflar 100 metre yiikseklikten bindirmeli olarak
¢ekilmis olup, iretilen ortofotonun yer 6rnekleme araligi 2.68 cm ¢oziiniirliige sahiptir. 9

adet yer kontrol noktas1 kullanilmstir.

Bir diger bolge ise Bangkok, Tayland’da bulunan Thammasat Universitesi kampiisiidiir.
SenseFly’1n sitesinden SenseFly eBee X cihazi ile ¢cekilmis 443 adet RGB banthi fotograf
kullanilmistir. Fotograflar 215 metre yiikseklikten bindirmeli olarak c¢ekilmis olup,

tiretilen ortofotonun yer 6rnekleme araligi 6.04 cm ¢oziiniirliige sahiptir.
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Tezin bu kismindan sonra Manisa ilindeki veriler Test Alan1 1, Thammasat Universitesi

Kampiisiindeki veriler Test Alan1 2 olarak bahsedilecektir.

4.2 Gériintiilerden Ortofoto, SAM, SYM Uretilmesi

Pix4D yaziliminda fotograflarin degerlendirmesi yapilip fotograflardan sayisal arazi
modeli, sayisal yiikseklik modeli ve ortofoto iiretilmistir. Test alant 1 i¢cin YKN’ler
yardimiyla dengeleme yapilmistir. Kullanilan YKN’lerin arazideki dagilimi Sekil 4.2°de
gosterilmistir. Test alan1 1’in; sayisal ylizey modeli Sekil 4.3’de, sayisal arazi modeli
Sekil 4.4°de, ortofotosu Sekil 4.5’de gosterilmistir. Test alan1 2 nin; sayisal ylizey modeli
Sekil 4.6°da, sayisal arazi modeli Sekil 4.7°de, ortofotosu Sekil 4.8’de gosterilmistir.

Sekil 4.2 Test Alan1 1 i¢in YKN’lerin arazi iizerindeki dagilimi.
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Sekil 4.3 Test Alani 1 igin Sayisal Yiizey Modeli.
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kil 4.5 Test Alan1 1 icin Ortofoto.

Se
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Sekil 4.6 Test Alami 2 igin Sayisal Yiizey Modeli.

Seki 4.7 Tes Alam 2 \ic; Sayisal azi oeli.




Sekil 4.8 Test Alant iin Ortofoto.

4.3 Agac Tespiti

Bu asamada Ecognition Developer yazilimina gegilmistir. Pix4D yaziliminda elde edilen
SYM(DTM), SAM(DSM) ve ortofoto, programa import edilip, bu raster verilerin ilgili

katmanlari isimlendirilmistir.

Create new Arithmetic Feature (Yeni aritmetik 6zellik olustur) komutu kullanilarak
normalize edilmis sayisal arazi modeli olusturulmustur. Arazi iizerindeki detaylar diiz bir
diizlem iizerine matematiksel olarak aktarilmis olup, olusan nSYM ve yine aynit komut
kullanarak literatiir arastirmasi sonucu kabul gérmiis indisler girilerek segmentasyon
asamasina gecilir. Olusan segmentler arasindan istenilen Oznitelige sahip olanlar
smiflandirilmigtir.  Siniflandirma islemini  dogruluk analizi, istenilen siniftaki
segmentlerin birlestirilmesi ve export islemi takip etmektedir. Test alanlar1 i¢in islem

adimlar Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°de verilmistir.
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Process Tree

m

= m  testalanil
- = segmentasyon

? 50 [shape:0.3 compct.:0.7] creating 'scale50’

= = siniflandirma
i QL unclassified with nDSM > 2.5 at scale50: yuksek

e 2L yuksekobjeler with GLI > 0.07 at scaleS0: yesilalz
—.- = analiz
.2l kontroll, kontrol2, kontrol3, kontrold, kontrolS, kontrol6

----- EL kontroll, kontrol2, kontrol3, kontrold, kontrol5, kentrol§
..Ig5 kontroll, kontrol2, kontrol3, kontrol4, kontrolS, kontrol§
= = birlestirme

L 01,623 yesilalan at scale50: merge region

Sekil 4.9 Test Alan1 1 igin Islem Admmlar1.

Process Tree v o X

= = testalani2
- = Segmentasyon

: 3= 40 [shape:0.3 compct.:0.7] creating 'scaled0’
B = csiniflandirma

----- YL unclassified with nDSM > 2 at scaled0: yuksekobjel¢
-l yuksekobjeler with GLI > 0.1 at scaled0: yesilalan
..Mk yesilalan with YBO < 0.4 at scaled0: golge

= = analiz

= birlestirme
w0312 yesilalan at scaled0: merge region

Sekil 4.10 Test Alam 2 i¢in Islem Adimlar.

4.3.1 Segmentasyon islemi

Yazilimdaki bes farkli segmentasyon yontemi denenmis olup, nitelik olarak birbirine
benzerligi bulunan piksellerin gruplandirilmasi agisindan en uygun yontem olarak ¢ok
¢cOziinlirliklii segmentasyon belirlenmistir. Cok ¢oziintirliikklii segmentasyon yapilirken
literatiir arastirmas1 sonucu sekil ve biitiinliik parametrelerinin toplaminin 1 i verdigi ve
sekil parametresinin 0.3, biitiinliik parametresinin 0.7 olarak kullanildig1 goriilmiistiir.
Fakat sekil parametresinde genel gegerliligi olan bir deger bulunmadigi i¢in deneme
yanilma yoOntemi ile uygun Ol¢ek parametresi secilmistir. Farkli degerlerdeki 6lgek

parametresi karsilagtirmasi sekil 4.11 ve sekil 4.12° de verilmistir.
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Olcek Parametresi: 30 Olcek Parametresi: 40

Olgek Parametresi: 50 Olgek Parametresi: 60

Sekil 4.11 Test Alam 1 igin Olgek Parametresi Karsilastirmast.

Olgek Parametresi: 30

Olcek Parametresi: 50 C)gk Parametresi: 60
Sekil 4.12 Test Alani 2 icin Olgek Parametresi Karsilastirmasi.
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4.3.2 Segmentlerin Simiflandirilmasi

Obje tabanli olarak olusan segmentleri “assing class” komutu ile siniflandirma
asamasinda olusan normalize edilmis sayisal arazi modelini kullanarak diizlem
segmentleri ve yiiksek objeler olarak ayrilmistir. Test alan1 1 icin nSAM degeri 2.5, test
alan1 icin nSAM degeri 2 olarak kullanilmistir. Sekil 4.13’de yiiksek objeler sinifina

atanmis segmentler gdsterilmektedir.

b
R
N

~

S~
-
b

Test Alam 1
Sekil 4.13 Test Alanlarinda Yiiksek Objelerin Siniflandiriimasi.

Siiflandirilan bu segmentlerin iginden agaglik alanlari ¢ikartabilmek igin literatiir
taramas1 sonucu kirmizi, yesil, mavi bantli goriintiiler i¢in kullanilan indisler deneme
yanilma yontemi ile test edilmistir. Indisler Cizelge 3.1°de verilmektedir. Bu indislerden
calismaya en uygun olanmi GLI (yesil yaprak indeksi) olarak secilmistir. Segment
ozelliklerine bakarak her iki test alani i¢in de farkli degerler belirlenmis olup test alan1 1
icin GLI degeri GLI>0.07, test alan1 2 i¢in GLI degeri GLI>0.1 olarak belirlenmistir. Test
alan1 1 i¢in GLI degerine gore siniflandirma sonucu agaglik alanlar diger yiiksek
objelerden ve golgelik alanlardan ayrilmis olup, test alan1 2 de ekstra olarak golgelik
alanlar1 ayirmak i¢in YBO (yesil bant orani) indisi kullanilmistir. Test alan1 2 i¢in YBO

degeri YBO<0.4 olarak belirlenmistir. Siniflandirma sonuglart Sekil 4.14°de verilmistir.
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Cizelge 4.1 Kirmiz1 Yesil Mavi Bantl Gériintiiler I¢in Kullanilan indisler.

Bant indisi Formiil
Ortalama Bantlar Oran1 (OBO) Kirmizi + Mavi + Yesil
3

Kirmiz1 Yesil Bant Farki (K-Y) Kirmizi - Yesil
Excess Green Index (EGI) (2 x Yesil) — Mavi - Kirmizi
Yesil Yaprak indeksi (GLI) (2 x Yesil) + Mavi + Kirmizi
Ucgensel Yesillik indeksi (TGI) Yesil — (0.39 x Kirmizi — 0.69 x Mavi )
Yesil Bant Orani (YBO) Yesil

Mavi + Kirmizit + Yesil
Mavi Bant Oran1 (MBO) Mavi

Mavi + Kirmizi + Yesil
Normalize Edilmis Akuatik Bitki Endeksi Yesil — Kirmizi
(NRAVI) Yesil + Kirmizi
Goriiniir Bélge Atmosferik Dayaniklilik Indeksi Yesil — Kirmuzi
(VARI) Mavi + Yesil + Kirmizt
Excess Red Vegetation Index (ER) (1.4 x Kirmizi) - Yesil

TestAlani1 Test Alans 2

Sekil 4.14 Test Alanlarinda Siniflandirma Sonuglari.

Olusan segmentleri komsulugu bulunan ve ayni sinifta olacak sekilde tek bir segment
olarak birlestirme islemi yapilmistir. Bdylece veri yogunlugu azaltilarak export
edilmistir. Agaclik simiflarin ortofoto lizerinde gdsterimi test alan1 1 icin Sekil 4.15°de,

test alan1 2 i¢in Sekil 4.16°da verilmistir.
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M Agachk Alanlar

Sekil 4.15 Test Alani 1 igin Siniflandirma Sonucu.
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Sekil 4.16 Test Alan1 2 i¢in Siniflandirma Sonucu.
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5. BULGULAR
5.1 Dogruluk Analizi

Dogruluk analizi, siniflandirma sonucunda elde edilen verilerin referans olarak kabul
edilmis olan veriler ile istatistiksel olarak karsilastirilmasini esas alan bir dogruluk
kontrol etme yontemidir. Yapilan bu istatistiksel analizler sonucunda elde edilen hata
matrisi ile siniflandirma sonucunun saglikli olup olmadig1 anlagilmaktadir. Hata matrisi,

0 ile 1 arasinda degisiklik gdsteren kappa katsayisi ile istatistiksel olarak analiz edilir.

5.1.1 Kontrol Verisinin Uretilmesi

Yapilan simiflandirmanin dogruluk oranmi hesaplamak i¢in eCognition Developer
yaziliminin hata matrisi ile yaptig1 dogruluk degerlendirmesi kullanilmistir. Yazilim
altinc1 boliimde bahsedilen destek vektdr makineleri ve karar agaclarinin matematiksel
modelini kullanarak egitim verisi iretmektedir. Bu ¢aligmada egitim verisi iiretim
yontemi olarak destek vektor makineleri secilmistir. Kullanilan parametreler Sekil 5.1°de

gosterilmistir.

Yazilimda yesil alan sinifinda bulunan segmentlerden on tanesi ayri1 ayrt kontroll,
kontrol2, kontrol3, kontrol4, kontrol5, kontrol6, kontrol7, kontrol8, kontrol9 ve kontrol10
sinifina manuel olarak atanmistir. Literatiirde kontrol sinif sayilar1 bes ile on arasinda
degismektedir. Atanan siniflardan sonra “classifier” komutu ile kontrol sinifindaki
segmentler test alani 1 i¢in normalize edilmis sayisal arazi modeli ve yesil yaprak indeksi,
test alan1 2 i¢in ekstra olarak yesil bant oran1 degerlerine gére makine 6grenmesine tabii
tutulup bir kontrol verisi iiretilmistir. Uretilen bu veri yine “classifier” komut ile “apply”
secenegi segilerek her smifa uygulanmistir. Daha sonra “classified image objects to

samples” komutu ile bu siniflar 6rneklem kategorisine atanmuistir.
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Edit Process ) » |

Name Algorithm Description
o - | Train, apply and query a supervised classification using specified methods (Bayes, KNN, S¥M, Decision
V] Automatic B Tree, Random Trees
kontrall, kontrol2, kontral3, kontral4, kontral3, kentral, kor — algorithm parameters
Algorithm Parameter Value
classifier - Operation Train
Configuration svm
Domain Use samples only No
image object level - 4 Feature Space
Source object based
Parameter Value Type object features
Level scale50 Features [GLI.nDSM ]
Class fiter kontrol1, kontrol2, kontrol3... Nomalize No
Threshold condition - 4 Classifier
Map From Parent Type SVM
Region From Parent Kemel type bf
Max. number of objects all G 100000
gamma 1e-005
Loops & Cycles
[¥] Loop while something changes only
MNumber of cycles 1 -
[ Execute ] [ Ok ] [ Cancel ] [ Help

Sekil 5.1 Destek Vektor Makineleri ile Uretilen Kontrol Verisi.

5.1.2 Hata Matrisi ile Dogruluk Degerlendirmesi

Karigiklik matrisi olarak da bilinen hata matrisi, test verisi kategorisindeki model ile
dogruluk analizi yapmak i¢in siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu matristen dogrulugu
su sekilde 6grenebiliriz; iki olasi goriilen siif vardir. Bunlar evet ve hayirdir. Ornegin,
bir ¢alisma sahasinda agaclik alanlarin varligini tahmin ediyor olsaydik, “evet”, yani
calisma sahasinda agaglik alanlarin var oldugu anlamina gelirdi ve “hayir” calisma
sahasinda agaclik alanlarin var olmadig: anlamina gelirdi. Ornek bir hata matrisi (Cizelge

5.1) ile agiklayacak olursak;
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Cizelge 5.1 Ornek Hata Matrisi.

Tahmin: Hayr Tahmin: Evet
Gergekte: Hayir 50 10
Gergekte: Evet 5 110

Siniflandirma algoritmasinin 165 hektar {izerinden tahmin yaptigini varsayilacak olursa,
ornegin yazilim 110 kez evet, 55 kez hayir yanitin1 6ngordii. Yani 110 hektarlik agaclik
alan, 55 hektarlik agaglik olmayan alam1 6ngordii. Gergekte ise ¢alisma alaninda 105
hektar agaclik alan, 60 hektar diger detaylar ve bos arazinin varligin1 kabul edelim.
Degerler tlizerinden hata matrisi ile ilgili en temel terimleri tanimlayacak olursak,

Dogru Pozitifler (TP): “Evet” gergekte agaclik alanlardir ve bizim de agaglik alan olarak
tahmin ettigimiz durumlardir.

Dogru Negatifler (TN): “Hayir” gergekte agaclik olmayan alanlardir ve bizim de agaclik
olmayan alan olarak tahmin ettigimiz durumlardir.

Yanlis Pozitifler (FP): “Evet”i tahmin ettik yani agaclik alan olarak ongordiik fakat
gercekte agaclik olmayan alanlardir.

Yanlis Negatifler (FN): “Hayir”1 tahmin ettik yani agaglik olmayan alan olarak 6ngoérdiik
fakat gercekte agaglik olan alanlardir.

Cizelge 5.2 Ikili Smiflandiric1 I¢in Ornek Hata Matrisi.

Tahmin: Hayir Tahmin: Evet
Gercekte: Hayir TN: 50 FP: 10 60
Gergekte: Evet FN: 5 TP: 100 105
55 110

Bu ikili siniflandirict i¢in olusan matristen hesaplanan oranlar su sekildedir;

Dogru Siniflandirma Orani: (TP+TN) / toplam arazi= (100+50) / 165= 0.91

Yanlis Smiflandirma Orani: (FP+FN) / toplam arazi= (10+5) / 165= 0.09

Dogru Pozitif Orani: TP / gergekteki agaglik alan= 100 / 105= 0.95

Yanlis Pozitif Orani: FP / gergekteki agaclik olmayan alanlar= 10 / 60=0.17

Dogru Negatif Orani: TN / gergekteki agaclik olmayan alanlar= 50 / 60= 0.83

Yapilan dogruluk analizi ile siniflandirma arasindaki uyumu 6lgmek i¢in Kappa katsayisi
kullanilir. Yazilimda “Global Kappa Index of Agreement” olarak gegen bu katsayisi 5.1

numarali denklemde gosterildigi gibi tanimlanir.
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_ NI myi—3,(GiGy)
K= N2-3 (GiGy) (5.1)

Formiilde kullanilan degerler hakkinda bilgi verecek olursak;

i : stmif numarasidir

N : dogruluk degerlerine kiyasla toplam siniflandirilmis deger sayisidir

e m,;,:sinifi olarak da siniflandirilan dogruluk sinif i'ye ait degerlerin sayisidir (yani,

karisiklik matrisinin diyagonalinde bulunan degerler)
e C;:iSinifa ait tahmini toplam deger sayisidir

e G, :ismifina ait toplam dogruluk degeri sayisidir

Yazilimda araglar sekmesinden “accuracy assessment” komutuna girerek, istatistik tiirii
olarak “Error Matrix Based on Samples(Orneklere Dayali Hata Matrisi)” segilmistir.

Yazilimdaki 6rnek se¢im ekrani Sekil 5.2°de gosterilmistir.
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Test alan1 1 i¢in olusan dogruluk degerlendirmesi tablosu Cizelge 5.3’de verilmistir.

Cizelge 5.3 Test Alani 1 i¢in Olusan Dogruluk Degerlendirmesi Tablosu.

Select classes

Sekil 5.2 Dogruluk Degerlendirmesi Komutu.

User Class kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontroll Su
\Sample 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 m
kontroll 92 2 2 1 5 3 5 2 6 2 120
kontrol2 0 32 0 0 0 0 5 0 0 0 37
kontrol3 2 2 78 8 7 0 0 4 2 1 104
kontrol4 0 0 5 53 0 3 0 0 0 0 61
kontrol5 0 1 2 0 87 8 4 0 0 0 102
kontrol6 0 0 0 0 0 41 0 0 0 6 47
kontrol7 0 4 0 0 0 0 89 8 0 1 102
kontrol8 0 0 4 0 0 0 0 91 0 2 97
kontrol9 0 0 5 0 0 0 0 0 78 0 83
kontrol10 0 0 0 0 0 0 3 0 0 86 89
unclassifie

d 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sum 94 41 96 62 99 55 106 105 86 98

Producer 0.9787 0.7805 0.8125 0.8548 0.8788 0.7455 0.8396 0.8667 0.907 0.87755

User 0.7667 0.8649 0.75 0.8689 0.8529 0.8723 0.8726 0.9381 0.9400 0.96629
Overall

Accuracy 0.8634

KIA 0.7916
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Olusan bu hata matrisi sonucu test alan1 1 igin;

Genel dogruluk= 0.8634= %86
Genel KIA=0.7916= %79

Olarak hesaplanmuistir.

Test alan1 1 i¢in olusan dogruluk degerlendirmesi tablosu Cizelge 5.4’de verilmistir.

Cizelge 5.4 Test Alani 2 i¢in Olusan Dogruluk Degerlendirmesi Tablosu.

User Class kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontrol kontroll Su
\Sample 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 m
kontroll 87 3 4 2 0 4 3 0 2 0 105
kontrol2 4 28 1 0 0 2 5 0 2 0 42
kontrol3 1 2 74 7 0 7 2 4 4 0 101
kontrol4 3 0 0 56 3 2 1 0 3 0 68
kontrol5 5 1 1 0 81 1 4 6 0 0 99
kontrol6 1 0 0 0 0 46 0 4 0 8 59
kontrol7 0 4 0 2 2 0 93 8 0 4 113
kontrol8 1 5 2 0 0 3 8 137 0 3 160
kontrol9 0 5 3 3 4 0 7 8 51 0 81
kontrol10 0 6 2 4 3 3 6 3 2 91 120
unclassifie

d 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sum 102 56 87 73 93 68 129 170 64 106

Producer 0.8529 0.5 0.8506 0.7671 0.8710 0.6765 0.7209 0.8059 0.7612 0.85849

User 0.8286 0.6667 0.7327 0.8235 0.8182 0.7797 0.8230 0.8563 0.6296 0.75833
Overall

Accuracy 0.7848

KIA 0.8248

Olusan bu hata matrisi sonucu test alani 2 igin;

Genel dogruluk= 0.7848= %79
Genel KIA=0.8248= %83

Olarak hesaplanmistir.
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6. SONUC

Konularin ve yapilacak c¢alismalarin kategorisinin degisimiyle kullanilan yontem, metod
ve ekipmanlarin nasil degistigi goriilmesinin yaninda hava fotografciliginin bir sektor
haline gelisi dikkat ¢ekilmesi gereken bir husustur. Gerek ugak ve gesitli hava araglari
tiretilmis, gelistirilmis ya da degistirilmistir. Bu yeni yontem ile bir¢ok projeye altlik
sunan haritaciligin, veri toplamadaki ¢abukluguna dikkat ¢ekilmistir. Glinlimiizde ise veri
olarak sikinti olmamakla birlikte, bu verilerin isleme siirecleri ile alakali sorunlar ortaya
cikmig, calismamizda bu sorunlarin ¢oziimiine yonelik veri isleme metotlarina
deginilmistir. Calismanin sonucunda sira sira su sonuglara varilmistir;

Insansiz hava araci ile iiretilen sayisal haritalar ve {i¢ boyutlu modeller i¢in yer kontrol
noktalar1 biiyiik 6nem arz etmektedir. Konum dogrulugunu saglayan yer kontrol noktalari
kullanilmadigr zaman ii¢ boyutlu modelde de deformasyon oranlarinin ¢ok oldugu
gorilmiistir.

Segmentasyon, veri isleme konusunda kullaniciy1 olduke¢a rahatlatan bir islem olmakla
birlikte, segmentasyon cesitleri arasindan en homojen sonuglari veren yontemin ¢ok
¢Oziiniirliiklii segmentasyon oldugu goriilmiistiir.

Nesne tabanli siniflandirma oldukga eski bir yontem olan piksel tabanli siniflandirmaya
gore veriyi daha hizli isleyip, daha dogru sonuglar vermektedir. Kullanilan parametreler
ve degerler her calisma alani i¢in farkli secilip, farkli sonuglar verebilmektedir.

Bu ¢aligmada uygulanan yontem ile sik agaclik alanlarin oldugu alanlarda yani ormanlik
alanlarda da agaclik alanlarin tespitinin basaril1 bir sekilde gergeklestigi goriilmiistiir.
Dolayisiyla her bir metrekaresi 6nem arz eden agaglarin tespiti basarili bir sekilde

saglanmis olup, elde edilen bu verilerle farkli analizlere olanak saglanmustir.
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