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OZET

GOKTURK 2 UYDU VERILERININ ARAZi ORTUSU VE KULLANIMININ UZAKTAN
ALGILAMA VE MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE TESPIiTINIiN
ARASTIRILMASI

Insan ve cevre arasindaki iliskiyi daha iyi anlamak, ekosistemdeki degisimlerin farkina varmak
ve siirdiiriilebilir bir planlama hizmeti sunmak bakimindan arazi kullammi ve ortiisii (AK/AQ)
degerlendirmeleri &nem tasimaktadir. Gelisen teknolojiyle birlikte uydu gériintiileri AK/AQO
belirlemede yaygin olarak kullanilmaya baslanmigstir. Uydularm farkli meké&nsal ve zamansal
¢oziiniirliikte gortintiileyebilme kabiliyetleri istenilen verilerin hizli ve giincel olarak takip edilebilmesi
acisindan AK/AQ ¢alismalarmin énemli bir pargasi olmustur. Ayni zamanda arazi Ortiilerinin spektral
yansima degerleri ile uydu sensorlerinin ¢esitli dalga boylarinda veri elde etmesiyle arazi Ortiisiiniin tipi
belirlenebilmektedir. Uzaktan algilama yontemleriyle AK/AO dogru ve verimli bir sekilde belirlenmesi
iyl goriintii siniflandirma yontemleri gerektirir. Bu baglamda bu tez calismasinda Tiirkiye’nin uydusu
olan Goktiirk-2 uydusu ile iicretsiz erisilebilen Landsat-8, Sentinel-2 uydularinin AK/AO
siniflandirmasinda performanslari arastirilmistir. Arazi siniflari ekili tarim, ekilmemis tarim, kentsel,
corak Ve sulak alan olarak belirlenmistir. Siniflandirma islemi igin literatiirde siklikla kullanilan makine
ogrenimi algoritmalarindan destek vektor makineleri (SVM), K- En yakin komsuluk (K-NN), Bayess,
Karar agaclar1 (DT), Rastgele aga¢c (RT) algoritmalar1 kullanilmigtir. Kullanilacak siniflar
dogrultusunda iki farkli ¢alisma alani se¢ilmistir ve segilen siniflarda siiflandirma algoritmalarinin
performanslar incelenmis olup ti¢ farkli uydu kendi iginde karsilastirilmasi yapilmigtir. Calisma alani 1
icin; tez kapsaminda SVM algoritmasinin Goktiirk-2 (%98) ve Sentinel-2 (%96) uydularinda diger
algoritmalara gore daha basarili sonug verdigi tespit edilmistir. Caligsma alani 2 i¢in genel degerlendirme
yapildiginda en etkili sonu¢ G2 uydu goriintiisiinde SVM (%98) algoritmas1 gelirken G2 uydusunda
diger algoritmalar incelendiginde diger uydu goriintiilerine gore daha iyi performans saglanmig olup S2
icin SVM(%96) smiflandirilmasi da oldukca basarili gériilmiistiir. Landsat uydusunun her iki ¢aligma
alaninda basarisi G2’den daha diisiik performans gosterdigi tespit edilmistir. Segilen uydular ve
kullanilan yontemler dogrultusunda en basarili sonucu her iki ¢alisma alani i¢inde Goktiirk-2 uydusu
SVM algoritmasinin gostermis oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Arazi Kullanimi- Arazi Ortiisii, Makine Ogrenmesi, Goktiirk-2, Sentinel-2,
Landsat-8.

Damsman: Prof. Dr. Murat Yakar, Mersin Universitesi, Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri
Anabilim Dali, Mersin.



ABSTRACT

INVESTIGATION OF LAND COVER AND LAND USE OF GOKTURK 2 SATELLITE
DATA BY REMOTE SENSING AND MACHINE LEARNING METHODS

Land use and cover (LU/LC) assessments are important in terms of better understanding the
relationship between humans and the environment, recognizing changes in the ecosystem, and providing
a sustainable planning service. With the developing technology, satellite images have started to be
widely used in determining LU/LC. The ability of satellites to display in different spatial and temporal
resolutions has been an important part of LU/LC studies in order to monitor the desired data quickly and
up to date. At the same time, the type of land cover can be determined by the spectral reflection values
of the land covers and the satellite sensors obtaining data at various wavelengths. Accurate and efficient
determination of LU/LC by remote sensing methods requires good image classification methods. In this
context, in this thesis, the performances of the Goktiirk-2 satellite, which is the satellite of Turkey, and
the Landsat-8 and Sentinel-2 satellites, which can be accessed free of charge, in LU/LC classification
were investigated. Land classes were determined as cultivated agriculture, uncultivated agriculture,
urban, barren wetland. For the classification process, support vector machines (SVM), K-Nearest
neighbor (K-NN), Bayess, Decision trees (DT), Random tree (RT) algorithms, which are frequently used
in the literature, were used. Two different study areas were selected in line with the classes to be used,
and the performances of the classification algorithms in the selected classes were examined and
compared within their satellites. For study area 1; Within the scope of the thesis, it was determined that
the SVM algorithm gave more successful results in Goktiirk-2 (98%) and Sentinel-2 (96%) satellites
compared to other algorithms. When the general evaluation is made for study area 2, the most effective
result is the SVM (98%) algorithm in the G2 satellite image, while when the other algorithms are
examined in the G2 satellite, better performance has been achieved compared to the other satellite
images and the SVM (96%) classification for S2 has been found to be quite successful. It has been
determined that the Landsat satellite has a lower performance than G2 in both study areas. It has been
determined that the Goktiirk-2 satellite SVM algorithm has shown the most successful result in both
study areas in line with the selected satellites and the methods used.

Keywords: Land Use — Land Cover, Machine Learning, Goktiirk-2, Sentinel-2, Landsat-8

Advisor: Prof.Dr. Murat Yakar, Department of Remote Sensing and Geographic Information Systems,
Mersin University, Mersin.



TESEKKUR

Tez caligmasi ve yiiksek lisans egitimim boyunca ilgi ve destegini esirgemeyen, gelecekteki
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Tezimin tim asamalarinda yanimda olan, bilgi ve tecriibelerini esirgemeyen ve hayatim
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1. GIRiS

Yeryiiziinde genis 6lgekli ¢aligmalarda arazi kullanimin belirlenmesi, gevresel degisikliklerin
incelenmesi, mevcut dogal kaynaklarin korunmasi ve envanterlerinin ¢ikarilmasi gibi birgok ¢aligsma
i¢in Arazi Kullanim (AK) planlarina ve Arazi Ortiisiine (AO) ihtiya¢ duyulmaktadir. Arazi kullanimi
arazinin hizmet ettigi amaca gore yerlesim alani, yaban hayati ortami veya tarim gibi drneklendirilebilir.
Arazinin mevcut Ozelligi, hangi kullanim alanim igerdigi ve zamanla degisen arazi kullamim
degisimlerinin taninmast, arazi kullanimi konular1 i¢inde yer almaktadir (Sertel ve Akay, 2015). Arazi
Ortiisii ise, diinya iizerindeki kara pargasini ve iizerinde yetismekte olan ormanlik alanlar, caliliklar,
tarim alanlar ve otsu bitkiler gibi canli popiilasyonlari, sulak alanlari, yerlesim yerleri, binalar1 ve yollar
gibi insan eliyle de olusturulmus dogal ve beseri unsurlari kapsamaktadir (Colkesen, 2009). Arazi
Ortiisii/Arazi Kullanimi (AO/AK); bitki ortiisii endeksi, biyokiitle ve karbon igerigi gibi bir dizi
biyofiziksel degisken elde etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Daha da 6nemlisi, AO/AK modeli
ve degisimi, temeldeki dogal ve/veya sosyal siirecleri yansitarak Diinya tizerindeki birgok farkli alanin
modellenmesi ve anlasilmasi igin gerekli bilgileri saglar. Arazi Ortiisii/Arazi Kullanimi ve degisimi
hakkinda bilgi, dogal kaynaklarin etkili planlanmasi ve yonetimi i¢in de kritik neme sahiptir.

Gelisen teknolojiyle birlikte uzun zamandir Uzaktan Algilama (UA) teknolojileri AO ve AK
belirleme ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Liu vd., 2006; Rokade vd., 2007; Hu vd., 2010;
Kunwar vd., 2010). Uydularin farkli mekansal ve zamansal ¢6ziintirlitkte goriintiileyebilme kabiliyetleri
istenilen verilerin hizli ve giincel olarak takip edilebilmesi agisindan AK/AO calismalarinda 6nem arz
etmektedir (Gomez-Chova vd., 2015; Hiitt vd., 2016). Niifus artisiyla birlikte degisen kentsel ve kirsal
alanlarin haritalanmasi ve alan yayilimin izlenmesi, zamansal ve mekénsal degisimin incelenmesi gibi
caligmalarda elde edilen uydu goriintiilerinin islenmesi ve daha anlamli sonuglar elde edilmesi tizerine
bilimsel arastirmalar ve uygulamalar yapilmaktadir. Ayn1 zamanda AK/AO spektral yansima degerleri
ile uydu sensérlerinin cesitli dalga boylarinda veri elde edilmesi AK/AQ tipini belirlenebilmesine olanak
saglamaktadir (Sénmez ve Sari, 2016). AK/AO uygulamalarinda kullanilan uydu gériintiilerinin
mekansal ¢oziniirligii smiflandirma sonrasi elde edilen haritalarda detay seviyesini ve haritalarin
cografi bilgilerinin dogrulugunu etkilemektedir. AK/AO uzaktan algilama yoluyla dogru ve verimli bir
sekilde haritalandirmak i¢in dogru goriintii siniflandirma yontemleri kullanilmas1 gerekmektedir. Ne
yazik ki, siniflandirma algoritmalariin etkinligini ve dogrulugunu etkileyebilecek ¢ok sayida faktor
(gobriintli ¢oztintirliigi ve atmosferik durum vb.) vardir. Farkli ¢evre kosullari altinda farkli problemler
igin farkli AK/AO siniflandirma ydntemlerine ihtiyag duyulabilir, bu da zaman ve mekanda goriintii
siniflandirma siirecinin genellestirilmesini ve otomasyonunu son derece zorlagtirir. Bununla birlikte
goriintlilerinin analiz edilmesinde birgok farkli siniflandirilma yontemi gelistirilmis ve kullanilmistir.
Bu caligmada destek vektoér makine (Support Vector machines- SVM) ,K-En yakin komsu (K-Nearest
Neighborhood -K-NN), Bayess, karar agaclar (Decision trees -DT) , Rastgele Orman (Random TREE -

RT) smiflandirma algoritmalarinin performanslar incelenmistir.
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1.1. Amac ve Kapsam

Bu tez ¢alismasinda arazi kullanimi haritasi i¢in Goktiirk-2 (G2) uydu goriintiileri kullanmak ve
arazi Ortiisii siniflandirilmasi igin literatiirde ¢ok az caligilmig olan G2 uydusunun kullanilabilirligi
aragtirilmak istenmistir. S6z konusu uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda ileri siniflandirma
algoritmalarindan olan SVM, K-NN, Bayess, DT, RT siniflandiricilarini kullanmaktir. Siniflandirma
sonuglarinin detayli bir sekilde analizini ve karsilagtirilmasin1 yapmaktir. Elde edilen veriler ile yiiksek
dogrulukta ve kalitede tematik harita liretmek ve uygulanan metotlarin parametrelerinin de
performanslara olan etkileri bu ¢aligmada arastirmak istenmistir. Boylelikle Tiirkiye’ nin yerli ve milli
uydusu olan G2’nin diger arastirmacilara altlik olusturacagi, varilan sonug neticesinde tespit edilen eksik

yanlarmin daha sonraki uydu calismalarina 6nemli 6l¢iide katki saglayacag diistintilmektedir.

1.2. Hipotez

Uzaktan Algilama ile yiiksek ¢oziiniirliikli uydu goriintiilerinde AK/AQO haritalar:
yapilmaktadir. Uydularin farkli konumsal ve zamansal ¢oziiniirliikte goriintiileyebilme kabiliyetleri
istenilen verilerin hizl1 ve giincel olarak takip edilebilmesi agisindan AK/AO calismalarinin 6nem arz
etmekte olsa da her uydu goriintiisii ile AK/AO yapilabilmesi icin gesitli diizeltmelere ihtiyac
duyulmaktadir. Tiirkiye icin yerli ve milli optik goriintiileme uydusu olan ve aktif gorevde olan G2
uydusunun Arazi Ortiisi/Arazi Kullanim acisinda sonu¢ dogrulugu yeterli olmasi ekonomi ve
stirdiiriilebilirlik agisindan 6nem arz etmekte olup mevcut makine Ogrenmeleri algoritmalarinda

kullanimi1 da mumkinddr.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Verimli tarim arazileri veya ormanlik alanlari; yerlesim yeri veya sanayi faaliyetlerinde
kullanilmasi, tarim alanini plansiz kullamimindan ormanlik alanlarmin tarim arazisine doniistiiriilmesi
gibi bircok problem mevcuttur. Hizli niifus artisindan dolay topragin gercek yapisi bozulmakta ya da
degismektedir. Ayrica mevcut kaynaklar nitekim plansiz ve kontrolsiiz gerceklesen durumlardan otiirii
kaybedilir. Bununla beraber bircok cevre sorunu ortaya cikmakta olup AK/AO calismalari, gelecek
nesillere miimkiin 6l¢iide yasanilabilir bir doga birakma agisindan biiyiik bir neme sahiptir (Turan vd.,
2021). Ozellikle hizli niifus artis1 ile beraber siirekli gelisme gosteren kentlerin AK/AQ calismalarinin
yapilmasi 6nem arz etmektedir.

Hizli bir AK/AQ analizleri ihtiyacindan dolay yeryiizii hakkinda hizli ve dogru bilgiye ulasma
ihtiyac1 artmustir. Ayrica AK/AQ analizinde ortaya ¢ikan biiyiik veriler icerisinden ihtiyaca yonelik
hedef bilgilerin ¢ikartilmasi igin de caligmalar artis gostermistir. Bu ihtiyaglar dogrultusunda UA
Yontemleri arazi kullanimi ve arazi Ortiisii calismalarinda kullanilmaya baslanmis olup makine
ogrenmesi algoritmalarinmn tercih edilmesi ile beraber AK/AO ¢aligmalarinda &nemli gelismeler
yasanmigtir.

Landsat-8 (L8), Sentinel-2 (S2) gibi uydularin iicretsiz erisime agik olmasi arastirmacilar igin
biiyiik avantaj saglasa da ozellikle AK/AO gibi calismalarda uydu goriintiilerinin ¢oziiniirliikleri
yapilacak analizler i¢in dnemli bir etmen olmaktadir (Altun ve Tiirker, 2021). Calismalarin birgogu
licretsiz erigsime imkan vermesinden dolay1 L8 ve S2 uydu platformlarina ait goriintiiler ile yapilsa da
AK/AO calismalarinda ¢oziiniirliigiin etkisinden dolayr daha yiiksek c¢oziiniirliige sahip uydu
platformlar1 ile de calismalar oldukca fazladir. Bu calismalar dogrultusunda ozellikle AK/AO
caligmalarinda UA uydu goriintiilerinin 6nemi kanitlanmustir (Kaya ve Polat, 2021). Her ne kadar
mevcut ticretsiz uydu goriintiileri ile bu ¢aligmalar yapilsa da birgok iilke kendi uydu platformlarin
tercih etmekte olup uydu gériintiileri ile AK/AO c¢alismalarina énem vermektedir. Bu calismalar
neticesinde UA alanindaki eksiklikler tespit edilip sonraki uydu platformlar1 ¢aligmalarina katki
saglanmak istenmektedir. Bu ama¢ dogrultusunda literatiir incelendiginde Tiirkiye’nin kendi uydusu
olan G2 ile arazi ortiisii ve arazi kullanim ¢alismalarinda ¢ok siklikla kullanilmamaktadir. Bu béliimde
ise, G2 uydusu ile yapilan ¢aligsmalar ve arazi kullanimi/arazi ortiisii galigmalarinda uzaktan algilama ile

ilgili literatiir arastirmalar1 incelenmis ve sunulan ¢6ziim onerileri belirtilmistir.
2.1. Literatiir Taramasi
Arazi Kullanimi/Arazi Ortiisii ile literatiirde bircok calisma yer almaktadir. Bunlardan bazilari

bitki ortiisii, toprak, yerlesim alanlari verim tahmini, tarim alanlarin ve iriinlerin belirlenmesi, ormanlik

alanlar, kentsel alanlarin belirlenmesi gibi bir¢ok calismay1 kapsamaktadir. Tez kapsaminda ¢alisilacak



Binnaz METIN, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2022

olan G2 uydu goriintiileriyle yapilan ¢alismalar incelenmis olup, literatiirde Landsat, Sentinel gibi
uydulara nazaran daha az ¢aligilmigtir.

Literatiir incelendiginde Mutluoglu ve Giiven (2017) G2 bilimsel ¢aligmalara katki saglamig
olup daha ¢ok geometrik dogrulugu iizerinde analizler yapmislardir. Caligmalarinda 30 yer kontrol
noktas1 ve 61 bagimsiz kontrol noktasi kullanarak Konya test alan1 iizerinde 4 piksel planimetrik ve 3,5
piksel yiikseklik dogrulugunu incelemis olup ayrica 481 referans yiikseklik noktasi kullanarak sonug
sayisal yilizey modelinin dogrulugunu degerlendirmislerdir. Caligma alani i¢in ortalama yiikseklik hatasi
9,3 m bulmuslar ve bu sonuglarin georeferanslama hatasina karsilik geldigini belirtmislerdir.

Teke (2016), g¢alismasinda RASAT ve G2 uydularinin goriintiilerini islemek i¢in otomatik bir
is akigt tammlamugstir. Calismada otomatik uydu goriintii isleme, radyometrik kalibrasyon, MTF
keskinlestirme, bant kaydi, parlama diizeltme, cografi referanslama, ortorektifikasyon, pansharpening,
renk gelistirme ve kenar keskinlestirmeyi incelemis olup eksikliklerden bahsederek gelecek caligmalara
tavsiyelerde bulunmustur.

Goktiirk-2 stereo goriintiilerinin kalitesi ve analizi ¢alismalarinda ise Atak vd. (2015), 90 m
¢oziiniirliik ile dijital yiizey modelini liretmistir. Goriintiiler, 11 yer kontrol noktas1 ve 60 bagimsiz
kontrol noktasi kullanilarak yonlendirmislerdir. Yiizey modeli, karsilik gelen SRTMI siirim 2
verileriyle karsilastirilmistir. Karsilastirma, ortalama 10.51 m hata ve 56.45 m standart sapma ile
sonuglanmustir.

Kalkan vd. (2015) uydu goriintii verilerinin goriiniir ve NIR bantlarinda goriintiileyebilme
kabiliyeti vejetasyon ayriminda 6nemli oldugundan bahsetmisler ve G2goriintiilerinin bitki ortiistini
ayirt etme performansini test ederek sonuglar1 L8 goriintiileri ile karsilastirmislardir. Sonug olarak
NDWI degerlerinin karsilagtirilmast sonucunda ayni mekansal ¢oziiniirliik i¢in yakin sonuglar elde
edilmistir

Sakarya vd. (2016) ise G2’nin I¢ Anadolu Bélgesi'nde Tuz Gélii iizerinde ilk yer temelli mutlak
radyometrik kalibrasyon yaklasimini1 gerg¢eklestirmiglerdir.

Bayram vd. (2017), calismalarinda L8 ve G2 uydu gorintiileriyle kiy1 seridi ¢ikartma
calisgmasinda G2 i¢in egitim sayisinin artirilmasi gerektigi sonucuna ulagsmus olup nesne tabanh
siiflandirmanin  piksel tabanli siniflandirmaya goére daha basarili sonuglar elde ettiginden
bahsetmislerdir.

Giircan vd. (2016), G2 uydusu tarafindan ¢ekilen goriintiilerdeki her bir pikseli “toprak”, “yesil
alanlar”, “yas ya da su ihtiva eden bolgeler” veya “digerleri” siniflar1 olarak kategorize etmislerdir.
Caligmada Ayirma Analizi i¢in Kismi En Kiiglik Kareler ” yontemi kullanilmistir. Bu yontem en ¢ok
benzerlik algoritmasina gore daha iyi sonuglar vermis olup ¢aligma sonucunda kalici bir matematiksel
model gelistirilmistir.

Topan vd. (2016), Toplam 72 yer kontrol noktasi ile stereo G2 goriintiileri kullanarak Zonguldak
Test alani tizerinden 3 piksellik cografi referans dogrulugu saglamiglardir. Coban (2016), calismasinda

ormancilik uygulamalarinda, Tiirkiye’nin yerli uydulari olan rasat ve G2 uydularinin teknik 6zelliklerini
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ve diger uydularla karsilastirmasini yapmustir. Goktiirk 2 uydusu igin pankromatik ve multispektral
bantlarin mekansal ¢oziiniirliikklerinin orman kadastrosu disinda pek ¢ok ¢alismada kullanilabilecegi
sonucuna varmistir.

Bagdatli vd. (2016) , G2 uydu goriintiisii ile Nevsehir ili Sarthidir mevkiinde arpa kabak-yonca,
bag-nadas tarim {irlinlerinin siniflandirilmas1 yapmislardir. Siniflandirmada kullanilan yéntemler; en
cok benzerlik, destek vektér makineleri yontemleri olup destek vektdr makineleri yonteminin daha
basarili sonug verdigini aktarmiglardir. Teke ve Yardimci (2016) ¢alismalarinda, Harran Ovasi'nda
bugday, misir ve pamuk {irlinlerinde ayn1 yil iginde farkli giinlere ve aylara ait olacak sekilde segilen
G2gorintiilerine Spectral Angle Mapper ve Dynamic Time Warping yontemlerini uygulayarak %99'un
tizerinde siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Giinlii ve Gogergin (2017), ormanlik alanda G2 uydu
goriintiisii ile mesrecenin hacmi gogiis yiizeyi, sayisi, orta ¢ap Ve boyunun tahmin edilmesini
incelemislerdir ve ¢oklu regrasyon analizi ile bu siniflar arasindaki iliskiyi agiklamislardir. Goktiirk-2
uydu goriintiisiine ait dort bandin parlaklik degerleri (bant 1, bant 2, bant 3 ve bant 4) ile bu bantlarin
kullanimiyla elde edilen vejetasyon indislerinin degerlerini hesaplamislardir. Calisma sonucunda
vejetasyon indis degerleri kullanilarak elde edilen modeller, bant parlaklik degerleri ile elde edilen
modellere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Kocaman vd. (2017), calismalarinda 2015 ve
2017 yillarina ait iki farklt G2 veri seti kullanarak Bergama Test alani {izerinden goriintii radyometrik
kalitesi, oryantasyonu ve Sayisal Yiizey Modeli olusturma dogrulugunu arastirmiglardir.

Kaynarca ve Demir (2018), yapmis olduklar1 ¢alismada G2 ile binalarin tespit edilebilecegi
ancak sundurma gibi yapilarin da bina olarak algilandig1 igin sar verisiyle hibrit olarak calismasi
gerektigini ve SAR verisindeki C bandi sinyallerini yansitmadig1 i¢in kentsel yapilarin tespitinde da
daha dogru sonuglar iretildigini aktarmiglardir. Caligmada Sar goriintiileme ig¢in Sentinel 1A verisi
kullanilmis olup optik goriintiileme igin G2 verisi kullamlnustir. Sarp vd. (2018), AK/AO smiflarmin
belirlenmesi amaciyla kentsel alanlarin ¢ikartilmasi ana temali galismalarinda, Gram—Schmidt yontemi
kullanarak 2,5 metreye keskinlestirilmis MSS bantlardan Spektral A¢1 Haritalama ve DVM yo6ntemi
kullanilarak siniflandirma yapmiglardir. Destek Vektor Makinelerinin ¢aligma alanina ait arazi kullanim
siiflarinin belirlenmesinde Spektral A¢1 Haritalama yontemine gore daha iyi bir siniflandirma ydntemi
oldugunu aktarmiglardir. Yesilyurt ve Ertiirk (2018), otomatik yol ¢ikarimi ¢alismasinda patika agma ve
kisitli patika agma teknigi olmak tizere iki farkli yaklagim kullanmiglardir. Caligma sonunda kisitli patika
acma tabanli yontem G2 verilerinden otomatik bir yol ¢ikarimi yaklagimi i¢in tatmin edici bulunmustur.
Batur ve Maktav (2018), L8 Oli ve Sentinel 2A gorintiilerinin yiiksek spektral ¢oziniirliigiini kullanip
G2 gorintiilerinin ise yiiksek mekansal ¢oziiniirligiinii kullanarak hem yiiksek mekansal hem de
spektral ¢oziiniirliige sahip daha giivenilir goriintiiler saglamiglardir. Caligmada ¢oklu regrasyon analizi,
yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve temel bilesenler analizleriyle su kalitesini incelemislerdir.
Gazel vd. (2018), caligmalarinda Moorea Adasi lizerinde alinan G2 stereo ve Pleiades 1A {iglii
goriintiileri goriintli kalitesi, yoneltme ve konum belirleme dogrulugu, sayisal ylizey olusturma, pan-

keskinlestirme, ortofoto olusturma ve siniflandirma agilarindan karsilagtirmali olarak incelemislerdir.
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Gorintiiller arasinda ¢ekim agilari, goriintii sayisi, yersel ¢oziinilirlik, radyometrik ¢6ziindrliik,
bulutluluk orani, yéneltme modeli ve kamera kalibrasyonu agisindan 6nemli farklar bulundugundan
bahsetmisglerdir. Calismada G2 goriintii yoneltmesi i¢in polinomlarla iz modellemesi yapilmis ancak
yazilimin esnekliginin sinirli olmasi nedeniyle parametrelere yeterince miidahale edilemedigini
soylemislerdir. Kontrol noktalarinin sayisi arttirilarak ve G2 i¢in 6zellestirilmis bir goriintii yoneltme ve
self-kalibrasyon algoritmasi1 kullanilarak daha yiiksek konumsal dogruluk elde edilebilecegini
aktarmiglar ancak G2’nin pek ¢ok uygulama icin yeterli dogrulukta sayisal yiikseklik modeli {iretiminde
ve nesne cikariminda kullanilabilecegini ongérmiislerdir. Akar ve Tung¢ (2019) yapmus oldugu
caligmada Hyperion EO1 spektral ¢oziniirliigi ile G2 uydu verisinin multispektral ve pankromatik
goriintiilerine 8 farkli yontem ile goriintii kaynastirma yapmustir. Elde edilen goriintiilerden RT ve DVM
algoritmalariyla kirsal ve kentsel alanda bitki ve su indisleri ¢ikartarak rastgele orman yonteminin SVM
gore daha basarili oldugunu bulmustur. Ardindan Akar ve Tung (2019), Hyperion EO1 hiperspektral
uydu goriintiisiiniin, yiiksek spektral ¢oziiniirliigiinden yararlanilarak G2 ile goriintii biitiinlestirme
yapilarak arazi ortiisii ve kullanimi ¢alismasini yapmislardir.

Ozcan ve Aytas (2019), G2 uydu gériintiileri ile jipsli topraklarin zaman icinde ki degisimlerini
gbzlemlemek i¢in 2014 yilina ait uydu goriintiilerinden tarim, yerlesim, mera, ¢ayir-otlak ve dolin golleri
tamimlanarak smiflandirma islemi yapmuslardir. Calisma sonundaki dogruluk analizine gore
smiflandirma basaris1 %88 ve Kappa degeri 0.92 bulunmustur. Abujayyab vd. (2020), obje ¢ikarimi
calismalarinda gemilerin tespiti i¢in G2 uydusunun kullanilabilirligini aragtirmak istemislerdir. Calisma
sonucunda Derin Konvoliisyon Sinir aglart modeli 6nerilmistir. Sonug olarak G2 ile gemiler ve diger
cisimler arasinda ayrim yapilabilir sonucuna ulagilmugstir. Kuruca vd. (2021) G2 ile yapilan ¢alismada
orman yangini alanmin belirlenebilmesi i¢in Landsat ve worldwide-2 uydu goriintiisiiyle
kargilagtirmalar yapmislardir. Yapilan galigmada kullanilan SVM ve RT algoritmalar1 kullanilmustir.
Dogruluk analizine gére SVM siniflandirmast G2 ve L8 goriintiileri i¢in benzer kappa istatistikleri ve
genel dogruluk verirken, Worldview-2 performansi daha yiiksek genel dogruluk géstermistir. Landsat-
8 goriintiileri i¢in iki siniflandirma yontemi arasinda anlamli bir fark olmamasina ragmen, hem G2 hem
de Worldview-2 i¢cin SVM’nin RT algoritmasina gore daha iyi performans gostermistir. Sonug olarak
G2 yangin alanlarinin haritalanmasinda kullanilabilecegi belirlenmistir.

Arazi Ortlisii ve arazi kullanimina dair arastirmalar yapildiginda literatiirde L8 ile S2 uydu
goriintiilerinin 6zellikle kullanicilara agik olmasindan dolay1 (Gémez vd., 2016) ¢ok sayida ¢alisma
mevcuttur. Landsat-8, S2 ve G2 uydu goriintiilerine ait ¢alismalar analiz edilerek; Landsat uydu
goriintiistiyle bitki ortiisii (Geng vd., 2010; Pekkan vd., 2020; Li vd., 2014; Wu vd., 2015; Skakun vd.,
2018; Huang vd., 2015; Zhang vd., 2019; Bostanc1 ve Geng, 2007) toprak (Silvero vd., 2021; Sutariya
vd., 2021; Mohammadpoor ve Eshghizadeh, 2021; Nguyen vd., 2020; Mohamed vd., 2020; De Castro
Padilha vd., 2020; Milewski vd., 2020; Yang vd., 2020), yerlesim alanlar1 (Lemus-Canovas vd., 2020;
Yang vd., 2020; Pu vd., 2020; Bala vd., 2020; Mathan ve Krishnaveni, 2020; Mishra ve Pant, 2020)
verim tahmini (Ouyang vd., 2017; Liao vd., 2019; Nuarsa vd., 2012; Aghighi vd., 2018; Skakun vd.,
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2017; Khan vd., 2020; Chen ve Jing, 2017; Bai vd., 2019) tarim alanlarin ve iiriinlerin belirlenmesi
(Ahmadian vd., 2016; Semmens vd., 2016; Fieuzal vd., 2020; Skakun vd., 2019; Madugundu vd., 2018;
Wang vd., 2015; Liu vd., 2015) ormanlik alanlar (Richter vd., 2021; Charrua vd., 2021; Morgan vd.,
2021; Armanto vd., 2021; Thomas vd., 2021; Xu vd., 2021) gibi ¢ok fazla caligmada tercih edilmistir.
Ayrica ile L8 arazi ortiisii ve arazi kullanimu (Jia vd., 2014; Karakizi vd., 2018; Zhou vd., 2018; Forkuor
vd., 2018; Ed Chaves vd., 2020; Sanchez-Espinosa ve Schroder, 2019; De Mattos Scaramuzza vd., 2017;
Sekertekin vd., 2017; Alhawiti ve Mitsova, 2016; Zaitunah vd., 2018; Kumar vd., 2021; Rakhmonov
vd., 2021; Wu vd., 2021) iizerine birgok ¢aligma mevcuttur.

Sentinel-2 ile bitki 6rtiisii (Demirpolat ve Lalogli, 2018; Apaydin ve Abdikan, 2021; Kaya ve
Polat, 2019; Gao vd., 2021; Hill, 2013), orman (Goksel vd., 2016; Lin vd., 2014) yerlesim alan1 (Huang
vd., 2015; Zhang vd., 2019; Mohamed vd., 2020; De Castro Padilha vd., 2020; Milewski vd., 2020)
verim tahmini, tarim alanlar ve tarimsal {iriin tespitinde (Dizdaroglu, 2019; Murthy vd., 2003; Sonobe
vd., 2017; Belgiu vd., 2018; Kaya ve Polat, 2019) toprak (Demirpolat ve Leloglu, 2018), arazi ortiisii
kullanimi (Kaya vd., 2020; 1rfan0glu ve Balcik, 2018; Thanh noi ve Kappas, 2018; Qiu vd., 2019;
Weigand vd., 2020; Stroman vd., 2020; Sofu vd., 2020; Kuc ve Chormanski, 2019; Bostanci ve Geng,
2007; Than Noi ve Kappas, 2018; Abdi, 2020) gibi birgok ¢alisma mevcuttur.

Yukarida da belirtildigi gibi Landsat ve Sentinel uydu goriintiilerinin arazi ortiisii kullanimi ve
diger alanlarda siklikla tercih edilmistir fakat G2 ile arazi 6rtiisii kullanim ¢aligmalarinda gok sik tercih
edilmedigi sonucuna varilarak bu tez calismasinda G2 uydu goriintiileri ile AK/AO c¢alismasi

yapilmasina karar verilmistir.

2.2. Uzaktan Algilamada Arazi kullamm ve Arazi Ortiisii

Nesne ile herhangi bir temas bulunmaksizin nesne hakkinda bilgilerin toplanmasi ve bilgilerden
anlamli bir yorum ¢ikarilmasi islemlerinin tiimiine uzaktan algilama adi verilmektedir (Longley vd.
2005;Jensen, 2009). Uzaktan Algilama ¢alismalarinin genel ¢alisma prensibinde nesne {izerine ¢arpan
1s1iklarin (dogal veya yapay) geri yansimasiyla algilayicilarin tiim bu geri yansitimlari kaydedip dijital
veri haline donistiriilmesi islemi olarak tamimlanir (Garcia-Mora vd.,2012). Uzaktan algilama
teknolojisi meteoroloji, gevrebilim, arkeoloji, jeoloji, peyzaj mimarligi, sehir bolge planlama, cografya,
harita mithendisligi gibi birgok disiplinlerde kullanilmaktadir (Richards, 1999; Barrett, 2013).

Arazi Kullanim ve arazi ortiisii hakkinda ki bazi bilgiler, uzaktan algilama teknolojisinin ortaya
cikmasindan daha dncesine dayanmaktadir (Campbell, 1983). Daha genis 6l¢ekli arazi kullanim ve arazi
ortiisli haritalarinin tiretiminde uydu goriintiilerinin ortaya ¢ikmasi bu ¢caligmalara tesvikte bulunmustur.
Havadan goriintilleme yapmadan once, AK/AO haritalarmin {iretimindeki temel ydntem yersel
yontemler olup yer etiidii yapmakti. Yer etiitleri genis alanlar1 kapsayan ¢aligmalarda sistematik olarak
haritalanmasi zaman ve zahmet a¢isindan zor bir siire¢ olmustur (Fuller vd., 1994; Crone, 2000) Uzaktan

algilama kavrami hayatimiza girmeden 6nce 1973’te Fransiz topograf arastirmalari, 1807 de Napolyon
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kadastrosu ve 1762’de Avusturya’nin kadastral ¢alismalar1 ve arastirmalari topografik ve kadastral
haritalar icermektedir (Rochel vd., 2017). 1931 ile 1938 yillar1 arasinda yiritiilen ‘Land Utilization
Survey of Great Britain’ ¢alismasi gibi AK/AO bilgilerinin haritasin1 ¢ikarmak icin arastirmalarin
ornekleri vardir (Campbell, 1983). Bununla birlikte, genel kural, arazi kullanim bilgilerinin daha genel
amagli (6rnegin, topografik, kadastral haritalar) veya ¢ok tematik bir yaklagimla (6rnegin, tarimsal
kullanimlar ve iiretim) diger haritalarin bir pargasi olarak sunulmastydi.

Teknolojik gelismelerle birlikte 1957°de 1 uydunun firlatilmasiyla AK/AO haritalanmasi
caligmalarinda doniim noktast olmustur (Emery ve Camps, 2017). Uydular yeryiliziinden goriintiiler
almaya basladiginda, yeryiizii hakkinda genis olgekli alanlarda kisa siirede bilgiler elde edilmeye
baglanmistir (Chuvieco, 2016). Uydularin elektromanyetik spektrumlar sayesinde yilizeyden yansiyan
isinlar1 geri kaydederek, her arazi ortiisli i¢in farkli yansitim egrisi karakterize edilebilmekte ve
tanimlanmaktadir. Boylelikle haritacilikta, arazi ortiilerini otomatik olarak belirlemek i¢in gerekli olan
bilgilerin teminini saglamaktadir.

Elde edilen goriintiilerin yansimasindan, belirsizlik ve hatalara yol agabilecek gesitli onemli
sorunlara sahiptir. Bir arazi ortiisii, bitki yogunlugu ve fenolojideki farkliliklar nedeniyle birkag farkl
spektral tepki sunabilir. Farkli arazi ortiileri de benzer bir spektral tepki sunabilir. Spektral karisiklik
olarak bilinen bu sorun, ¢esitli ve karmasik manzaralarda kritiktir ve ¢cok sayida siniflandirma hatasina
yol acabilir.

Uzaktan algilama teknolojisinde yukarida belirtilen sorunlara ¢6ziim olarak ham goriintiide bazi
diizeltme islemleri yapilmaktadir. Kisaca ham olarak elde edilen uydu goriintiilerinde birtakim hatalar
ya da eksiklikler vardir. Bunlar sistematik ya da sistematik olmayan hatalar olabilirler ve uygulamada
kullanilabilmesi i¢in baz1 diizeltmeler yapilmasi gerekir. Bu diizeltmelere 6n islem denir. On islemler
goriintiiden istenilen verinin ¢ikartilmasi ve analizinden dnce yapilir. Temel amag; algilayicidan ve
platformdan kaynaklanan radyometrik ve geometrik bozulmalar1 diizeltmektir. Sirasiyla radyometrik
diizeltme, atmosferik diizeltme, geometrik diizeltme ve goriintii kaynastirma gibi teknikleri
igermektedir.

Radyometrik diizeltme; Sensorden ve ¢evresel etkilerden kaynaklanan hatalarin giderilmesidir.
Bu hatalara 6rnek olarak; algilayicinin bantlar arasinda ki algilama farkliligi, kayip veya hatali tarama,
piksel degerlerinin ortalamasinin hatali piksele atanmasi ve atmosferik giiriiltiiler verilebilir. Bu hatalar
diizeltilmelerinin bazilar1 yer istasyonunda yapilir fakat bazen kullanicilarin tekrardan radyometrik
diizeltme yapmasina ihtiya¢ duyulur.

Atmosferik diizeltme; Algilayicilar goriintiilenen alana ait elektromanyetik radyasyon
yogunlugunu kaydeder. Bu sekilde her bant i¢in ayr1 parlaklik degeri elde edilir. Algilayicinin 6zelligine
ve radyometrik ¢oziiniirliigiine bagl olarak parlaklik degerleri farklilik gostermektedir. Landsat MSS 0-
63 araliginda parlaklik degeriyle tanimlarken, TM algilayicis1 0-255 araliginda 6lgmektedir (Liu vd.,
2006). Parlaklik degeri olarak kaydedilen enerji spektral imzalar1 yansitmaz. Parlaklik degerleri

algilayicilara 6zeldir. Gorlintiiniin ¢ekildigi anda agisina, giinesin konumuna ve hava kosullarina
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baglidir. Calismalarda parlaklik degeri yerine spektral yansima degerleri kullanilmas1 bir¢ok ¢alisma
icin onemlidir. Iki goriintii karsilastirmasinda spektral degerlerin kullanilmas1 daha avantajlidir.
Spektroradyometre Olciimleri sayesinde direk olarak yeryiiziinden nesnelerin yansima degerleri
kaydedilir. Boylelikle spektral kiitiiphaneler olusturulur (Mather ve Koch, 2011).Yeryiiziine gelen 1s1n
atmosferden gecer ve hedeften tekrar atmosferden gegerek algilayiciya ulasir. Gelen enerjinin bir kism
sogurulur bir kisimda sagilarak tekrar algilayiciya doner ve kayit edilir. Anlamli yansima 6lgiimleri igin
gorilintli de atmosferik etkiler diizeltilmelidir.

Geometrik diizeltme; Uydu goriintiilerinin belirli bir harita projeksiyonuna doniistiiriilmesi igin
yapilmaktadir. Ham halde elde edilen uydu goriintiisii, arazi koordinat sistemine donistiiriiliir. Bu islem
uygun sayida ve homojen olarak dagilmis yer kontrol noktalari yardimiyla yapilmaktadir. Bu igleme
gorlintiiden haritalandirma islemine gecis denilmektedir. Farkli bir yontem olaraktan goriintiiden
goriintiiye doniisiim iglemi 6rnek verilmektedir. Daha 6ncesinde georeferanslandirilmig goriintii ile her
iki goriintiideki ortak noktalar tespit edilerek bu noktalar ile geometrik diizeltme islemi yapilir. Fakat
geometrik diizeltme sonucunda piksellere ait sayisal bilgiler degisebilir. Geometrik diizeltme yapilmis
gorilintiilerin yeni piksellerin sayisal degerlerinin belirlenmesi yeniden ornekleme denir. Diizeltme

oncesi ham goriintiiniin piksel sayis1 yardimryla yeni piksellerin degeri belirlenir. Yeniden 6rnekleme

yontemleri;
. En yakin komsuluk
. Bilineer enterpolasyon
. Kiibik egri olarak; ii¢ farkli metot vardir.

Gorlntl kaynagtirma; Uydu goriintiilerinde ¢cok bantli uydu goriintiileri ile ayni alanin yiiksek
mekansal ¢oziiniirliige sahip pankromatik goriintiilerle zenginlestirilmesine goriintii kaynastirma denir.
Kaynastirma isleminde ki amag¢ pankromatik goriintiideki mekansal ¢ozlniirliigiin multispektral
goriintiiyle birlestirilmesidir. Ayrica spektral igerigin gercege uygun olarak kaydedilmesidir.
Kaynastirma iglemi ile goriintiiniin gorsel analizi kolaylagmaktadir.

Uydu teknolojisindeki gelismelerle birlikte yukarida belirtilen diizeltmeler sayesinde
goriintiilerin daha anlamli ve daha dogru sonuglar vermesi saglanmistir. Bu gelismeler beraberinde uydu
uzaktan algilama teknolojisinin AK/AO ¢alismalarinda kullanilabilirligini artirmistir. Arazi kullanimi
ve arazi Ortlisii haritalandirilmasi daha kolay, daha ucuz ve daha hizli hale geldikge, bir¢ok kurum, bilim
adami ve diger kullamcilar, farkli olgeklerde AK/AQO veri kiimeleri iiretmeye baslanuslardir.
(Grekousisvd., 2015; Loveland, 2016). Ik cabalar agirlikli olarak bolgesel ve ulusal olgeklere
odaklanmistir (Loveland, 2016). Ancak, kaba c¢oziiniirliiklerde tiim Diinya'y1 kapsayan iicretsiz
goriintiiler saglayan sensérlere sahip ilk uydularin ortaya ¢ikmast, ilk kiiresel AK/AO veri kiimelerinin
gelistirilmesine olanak saglamistir (Congalton vd., 2014; Mora vd., 2014; Grekousis vd., 2015).

Arazi kullammi ve Arazi Ortlisii haritalandirma c¢aligmalarinda farkli uydu goriintiilerinin

kullanilmasinin bir¢ok sebebi olmakla birlikte, en 6nemli nedenleri arasinda veriye ulasim ve elde edilen
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goriintliniin ¢oziiniirligiidiir. Uzaktan algilamada dort farkli ¢oziiniirlik kavrami olmakla beraber,
bunlar mekéansal, spektral, radyometrik ve zamansal ¢oziiniirliik olarak adlandirilmaktadir.

Mekansal ¢oziiniirliik; literatiirde, geometrik ¢oziiniirliik, konumsal ve alansal ¢6ziiniirliik gibi
degisik bicimde isimlendirilmistir. Algilayici tarafindan kaydedilen alanin yeryiiziinde kapladig1 alan
olarak ifade edilmektedir. Mekansal ¢ozliniirliik algilayicinin anlik goriis (IFOV) agisiyla da iliskilidir.
Kaydedilen alan goriintiide bir piksel olup mekéansal ¢6ziiniirliik elde edilen goriintiide ki piksel
boyutuyla iligkilidir. Coziiniirliiglin yiiksek olmasi, goriintiide ki nesneleri birbirinden ayirt etme ve daha
iyi yorumlanmasini saglar. Konumsal ¢oziiniirliik Disiik (>100m),orta (10m-100m), yiiksek (<10m )
olmak iizere ii¢ farkl sinifta kategorilendirilmektedir.

Spektral ¢ozliniirliik; algilayicinin kaydedecegi dalga boyu (bant sayisi ve genisligi) iliskilidir.
Spektral 6zellik ise yeryiiziiniin ve de cisimlerin yansima, gecirme ve sogurma 6zelligidir. Algilayicilar
bu o6zellikleri kayit eder. Bant genislikleri algilayicinin spektral ayirma giiciinii ifade etmedir. Ayrica
bantlar elektromanyetik spektrumun farkli boliimlerine karsi duyarlidir. Spektral ¢oziintirliik yiiksek ise
dalga boyu aralig1 kii¢tiktiir. Kisaca; elektromanyetik spektrumun ¢ok ve kiiciik parcalara ayrilmasiyla

spektral ayirma giicii arasinda dogru orant1 vardir.

. Yiiksek Spektral ¢oziiniirliik( >220 bant)
. Orta Spektral ¢oziiniirliik (3-15 bant)
. Diisiik spektral ¢oziintrlitk( <3 bant)

Radyometrik ¢oziiniirlikk; uydu goriintiilerinin elektromanyetik enerji miktarina duyarliliginm
gosterir. Piksel yapisi goriintiiniin yapisiyla iligkiyken radyometrik 6zellikler goriintiideki gergek bilgiyi
tanimlamaktadir. Enerji goriintiideki renk tonu sayisidir. Radyometrik ¢oziiniirliik renk tonlarmin ve
derecelerinin ayirt edilebilme kabiliyetidir. Derece ve tonlandirma ne kadar fazla olursa, ayirt etme
giiclide artar. Radyometrik ¢oziiniirliik ikili say1 sistemi ya da bit cinsinden, 2n formiilii ile tanimlanir.
Ornegin 1 bit veri 21 esitliginden siyah ve beyaz olarak ifade edilir.

Zamansal ¢Oziiniirlik; uydunun belirli bir alandan ardisik olarak goriintii alma sikligidir.
Zamansal ¢oziiniirliikte goriintiiniin hangi agtyla alindig1 énemlidir. Uydunun ydriingesi degistirilerek
goriintii alinamaz ama yonelim (a¢1) degistirilerek goriintii alinabilir. Literatiirde yalpalama agisiyla ayni
bolgenin goriintiilerinin alinmas1 zamansal ¢dziiniirliik olarak kabul edilmistir. Ornegin nadirden alinan
bir goriintii ile tekrardan nadirden alinan goriintii i¢in 30 giin gerekli olabilmektedir. Fakat yalpalama
acistyla ayni yerin goriintiisiinii 2-3 giin olmaktadir. Bir bolgede farkli zamanlarda alinan goriintiiler
yeryliziindeki degisimlerle ilgili ¢aligmalarda kullanilabilir. Degisik zamanlarda goriintii almak ¢ok
zamanl goriintii elde edilmesine olanak saglar.

Uzaktan algilanmig goriintiilerden yeryiiziine ait bilgilerin ¢ikarilmasi igin birg¢ok istatistiksel
analizler ve yorumlama teknikleri kullanilmigtir. Smiflandirmanin amaci; dogal ve yapay objelere ait
spektral bilgileri istenilen sekilde smiflara atamaktir. Objelerin farkli spektral yansima degerleri ile ham

gorilintlideki piksellerin veya goriintii objesinin arazi Ortiisii siniflarindan birisine otomatik bir sekilde
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kategorize edilmesidir (Lillesand vd., 2007). Bu sayede uydu goriintiisiinden elde edilen veriler istenilen
smiftaki bilgiye dontstiiriliir.

Simiflandirma islemi kullanicilar i¢in iki asamadan meydana gelmektedir.

. Caligilan bolgenin arazi Ortiisiinii ortaya ¢ikaracak sayida ve kategoride olasi siniflarin
belirlenmesi
. Piksellerin spektral 6zellikleriyle; siniflandirma ve karar kurali seklinde tanimlanan

karar verme yontemi seklinde, piksellerin sinif etiketlerinin tahmin edilmesi

Simiflandirma sonuglarinin kalitesini etkileyen faktorler;

. Uygun siniflandirma yaklasim

. Smiflandiricinin egitimi i¢in 6rnek piksellerin tespiti
. Gorlintii 6n isleme

. Ozellik ¢ikarin

. Uygun siniflandirma algoritmasi se¢imi

. Calisma alanin 6lgegi

. Kullanicinin tecriibesi gibi bir¢ok etken siralanabilir.

Simiflandirma islemi genel olarak ikiye ayrilir. Kontrollii (denetimli, egitimli) ve Kontrolsiiz
(denetimsiz, egitimsiz) siniflandirma seklinde iki yaklasim mevcuttur.

Kontrolsiiz Siniflandirma; goriintii {izerindeki piksellerin kullanici miidahalesi olmadan bazi
algoritmalar yardimiyla otomatik olarak gruplandirilmasi ya da kiimelendirilmesidir. Calisma alanina
ait yeterli veri olmamasi ve genel bilgiye ihtiya¢ oldugu zamanlarda kullanilmaktadir. Goriintiide ki
piksellere ait farkli bantlarda ki degerler kullanilarak, benzer piksellerin otomatik olarak ayni siifa
atama iglemidir. Bu islem sonucunda spektral siniflar olugur. Spektral siniflarin gercekte hangi sinifa ait
oldugunu kullanici belirlemektedir.

Karar kurali olarak minimum uzaklik ilkesi benimsenir. Pikseller goriintiiniin sol iist kosesinden
saga dogru satir satir analiz edilmesiyle olusur. Olusacak piksel ile her bir kiime ortalamasi arasinda
spektral uzaklik hesaplanir, en yakin kiimeye atanir.

Kontrollii siniflandirma da goriintiinin  hangi smiflara ayrilacagr bellidir. Kontrollii
siniflandirmada ilk adim olusturulacak siniflara ait 6rneklem alanlar1 tespitidir. Ornekleme asamasinda
kullanic1 farkli arazi ortiisii cesitlerini temsil edecek 6rnek alanlarmi seger. Orneklem alanlarinin
spektral ozelliklerini agiklayacak sayisal degerler olusturur. Bir sonra ki adimda siniflandirma yapilir.
Simiflandirma adiminda; uydu goriintiisiinde ki pikseller en ¢ok benzerlik gosterdikleri arazi Ortlisiine
dahil edilir. Fakat goriintii eleman1 drneklem bdlgeleriyle uyusumuzsa bilinmeyen olarak tanimlanir.
Bilinmeyen goriintii elemanlar1 daha sonrasinda uygun arazi Ortiisii sinifina tanimlanir.

Kisaca siniflandirma isleminde uygun siniflandirma algoritmasi segilir. Bdylelikle model
olusturulur. Model tiim uydu goriintiisiine uygulanarak algoritmalar yardimiyla her pikselin ait oldugu

siniflar hesaplanir. Siniflandirma sonucunda tematik haritalar tiretilir.
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Kontrollii siniflandirma teknikleri en genel anlamda piksel tabanli ve obje tabanli olarak iki
temel grupta incelenmektedir. Piksel tabanlilar uygulama tiiriine ve yardimer verilere gore; alt piksel
tabanli ve alan tabanli gibi siniflandirma teknikleri gelistirilmis.

Bu ¢aligsmada obje tabanli kontrollii siniflandirma yontemi kullanilacaktir.

Piksel tabanli siniflandirma; her pikselin arazi 6rtiisii sinifin1 temsil ettigi kabul edilip bu sinifa
karsilik gelecek sekilde siniflandirilmasidir. Piksel tabanli siiflandirma tekniginde, piksellere ait
yansima degerlerinden elde edilen spektral degerler veya bu degerlerde iiretilen degiskenler
siiflandirma islemi igin veri serinin olusturulmasinda etkilidir (Célkesen, 2015) .

Bir¢ok AK/AO calismasinda kullanilan uydu goriintiileri heterojen bir yapiya ve benzer spektral
Ozelliklere sahip karmasik arazi Ortiisii tiplerine sahiptir. Bu nedenle s6z konusu goriintiilerdeki
piksellerin normal bir spektral dagilima sahip oldugu varsaymm yanhstir. Ote yandan, mekénsal
coziiniirligii diisiik veya karisik piksellere sahip goriintiilerde yeterli sayida egitim alani belirlemek
zordur. Siniflandirma sonucunda olusturulan haritalarinin dogrulugunu etkileyen énemli bir faktor de
olusturulan egitim materyalinin boyutudur. Smiflandiricilar, verileri bélmek veya bir alani siniflara
ayirmak i¢in farkli yontemler kullandigindan, belirli bir siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in kullanilan
egitim veri setinin boyutu, siniflandirma dogrulugunu etkileyebilir (Foody vd. 2006; Chi ve Feng, 2008).

Obje (nesne) tabanl smiflandirma isleminde bir goriintiideki benzer spektral 6zelliklere sahip
pikselleri gruplayarak bu pikselleri temsil edecek goriintii nesneleri olusturmaya ve pikseller yerine bu
nesneleri siniflandirmaya dayanir. Bu agidan bakildiginda nesne tanimlama ve siniflandirma siirecinde
en 6nemli olan goriintiiniin pikselleri degil, piksellerin birlesiminden olusan goriintii nesneleridir. Bu,
gortintiideki milyonlarca piksel yerine, olusturdugunuz nesneleri etiketleyecektir (Colkesen, 2015).

Segmentasyon islemi ¢ogunlukla biiyiik nesneleri daha kiiglik pargalara ayirmayi igerir. Nesne
tabanli goriintli simiflandirmasi sirasinda, benzer spektral 6zelliklere sahip piksellerin gruplandirilmasi
ve goriintii nesnelerinin olusturulmasi, goriintii boliitleme olarak tanimlanir. Bu agidan pargalanma,
kii¢iik pargalara bolme, birlestirme veya yeniden diizenleme olarak da tanimlanabilir (Colkesen, 2015).

AK/AO calismalar1 giincel verilerin islenmesi, siirdiiriilebilirlik agisindan zamansal ve
mekansal degisimlerin tespitiyle UA alaninda biiyiik ve karmasik veriye dayali bir siiregtir. Gelisen
teknolojiyle beraber elde edilen yiiksek ¢oziiniirliikteki uydular AK/AO c¢alismalarinda siklikla
kullanilmaya baglanmistir. Verinin biiyiikliigli ve karmasikligiyla birlikte verinin siniflandirilmasi ve
modellenme stireclerini otomatiklestiren veri analizi yontemi olarak makine 6grenimi literatiirde siklikla
kullanilmigtir. Makine 6grenimi verilerin egitilebildigi ve sisteme verilerin tanitilmasiyla, siniflar
tanimlayacagi ve minimum diizeyde kullanici miidahalesiyle kararlar alinan bir yapay zeka dalidir.

Calisma kapsaminda Materyal ve Metot kisminda kullanilan algoritmalar anlatilmistir
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda Goktiirk-2, Landsat 8 ve Sentinel-2 uydu goriintiileri kullanilmistir. Tez
kapsamda iki farkli caligma alani secilmis olup kullanilan verilerin 6zellikleri Tablo 4.’de verilmistir.
Goktiirk-2 uydu goriintiileri T.C. Milli Savunma Bakanligi Hava Kuvvetleri Komutanligindan, Landsat
ve Sentinel uydu goriintiileri ise Copernicus Open Access Hub sitesinden ticretsiz olarak temin
edilmistir. Elde edilen veriler ArcGIS PRO ve E-Cognition yazilimlarinda islenmistir. Dogruluk

analizinde referans olarak kullanilan veriler Google Earth Pro yazilimu ile belirlenmistir.

3.1. Goktiirk-2 Uydusu ve Ozellikleri

Goktiirk-2 uydusu 18 Aralik 2012'de Cin firlatma sahasi Jiuquan'dan firlatilmigtir. 686 kilometre
uzakliktaki yoriingeye 12 dakika sonra yerlestirilmistir. ilk sinyal 19:39°da Norveg’in Tromso kentinden
alinmistir. Goktiirk-2 uydusu TUBITAK, UZAY ve TAI ile gelistirilmis olup arastirma gelistirme
uydusu olup ayni zamanda elektro-optik yer gézlem uydusudur. Calisma prensibi elektromanyetik
isinlar1 elektrik sinyallerine ¢evirmesidir. Tek veya c¢ok kanalli sistemlerden olusurlar ve yalnizca
gortiniir 1s1kta degil, ayn1 zamanda kizilotesi ve termal kizil6tesi radyasyonda da caligirlar (Atak vd.,
2015).

Goktiirk-2 uydusunun 4 bandi1 vardir ve Yakin kizilotesi bant (Near infrared -NIR) ve stereo
goriintiileri alabilir (Atak vd., 2015).

Sekil 3.1. Goktiirk-2 Uydusu.
Kaynak: http://www.nik.com.tr/content_sistem_uydu.asp?id=34

Tek parca goriintii 5x20 km boyutunda g¢ekilmekte olup ham goriintiiniin boyutu yani ¢erceve

genisligi 20x20 km’dir. Pankromatik bandin kamera tizerinde kirmizi, yesil ve mavi bantlarin hepsi ile
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yaklagik 0.1 mm’lik farki olup yakin kizilétesi (NIR) bant ile de yaklasik 15 mm’lik bir fark mesafesi

olmasi sonucunda, bantlar konumsal bir fark ile goriintiileme yapmaktadirlar. (Atak vd., 2015).

Tablo 3.1. Goktiirk-2 uydusunun teknik 6zellikleri (Atak vd. 2015).

Yoriinge Giines Es Zamanl Y 6riinge
Yoriinge Yiksekligi ~ 700 km

Diinya Cevresindeki Tur Siiresi ~ 98 dakika

Giinliik Yer Istasyonu Temas Siiresi ~ 40 dakika (glindiiz + gece)
Global Gozlem Alani Kabiliyeti Biitiin Diinya

Tekrar Ziyaret Zamani Ortalama 2,5 giin

Depolama Kapasitesi 8GB +32GB

Mekansal Coziiniirliik

Siyah-beyaz: 2.5m,
Renkli(RGB):5 m
NIR:5m

Radyometrik Coziiniirliik

11 bit

Zamansal Coziintirlik

+/-5° ¢ekim agis1 11 giin
+/-30° ¢cekim agis1 2-3 giin

Spektral Coziniirlitk

Pan:0.42-0.75pum,

Blue: 0.422-0.512pum
Red:0.596-0.75um,

Green: 0.5-0.584pum
NIR:0.762-0.894um, SWIR: 0.8-1.7um

Goérev Omrii

Syl

Stereo Goriintiilleme

100 km x 20 km

Goktiirk-2 uydusunun pankromatik ¢oziintirliigii 2.5m, multispektral bant ¢ézliniirliigii Sm olup

20x20 km gergeve boyutuna sahiptir (Glirgenburan ve Cinar, 2015).

Goktiirk-2 uydu goriintiileriyle dogal afetlerin izlenmesi, zamanla degisen yeryiiziiniin

incelenmesi, istihbarat - kesif ¢caligmalari ve ayrica birgok haritacilik ve sehir planlama ¢alismalar1 i¢in

uydu goriintiisii ihtiyacinin karsilanmasi amaciyla tasarlanmis ve iiretilmistir (Kiipcii,2015).

Tablo 3.2. Goriintii Isleme Seviyeleri(Atak vd. 2015).

Gor. Isleme Seviyesi

Elde edilecek goriintil tiirleri

Seviye 0 (LO)
Seviye 1 (L1)
Seviye 2 (L2)
Seviye 3 (L3
Seviye 4 (L4)
Seviye 5 (L5)
Seviye 6 (L6)

Sikistirma ve radyometrik ¢éziimleme yapilmig goriintii
Radyometrik diizeltilmis goriintii

Geometrik olarak diizeltilmis goriintii

Ortorektifiye edilmig gorintii

Sayisal Yiikseklik Modeli (SYM)

Mozaik goriintii

Tematik Harita(Siniflandirma/ Analizi)
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Tablo 3.3. Goktiirk 2 uydusunun kamera parametreleri (Kiipcii, 2015)

Kanallar PAN Kirmuzi  Yesil Mavi NIR
Focal Length (mm) Efektif Odak Uzakligi (mm) 1416,24 141406 1413,14 141321 1422,07
Principal Point xo (mm) 0.00 0.0066  0.0098 0.0028 -0.5998
Principal Point yo (mm) 904.011 904.270 904.283 905.420 903.618
Piksel Size (mm) Benek Boyutu X&Y (mm) 0,005 0,01 0,01 0,01 0,01
Sensdr Colums Algilayici siitunlari 8192 4096 4096 4096 4096
Yersel Coziiniirliik (m) 2,42 4,95 4,95 4,95 4,95
(Along) Track incidence angle (Y1ldiz Kameras: ) +30° +30° +30° +30° +30°
Side (across track) incidence angle 0° 0° 0° 0° 0°

3.2. Landsat-8 OLI uydu goriintiisii

Landsat 8 uydusu 11 Subat 2013'te California, Vandenberg Hava Kuvvetleri Ussii'nden
firlatilmis olup iki Sensdrden olusmaktadir. Bu sensorler OLI (Operational Land Imager) ve TIRS

(Thermal Infrared Sensor adinda iki algilayici sistemdir.

Elektromanyetik spektrumun kisa dalga kizil 6tesi ve goriiniir yakin kizilotesi (VNIR, NIR ve

SWIR) araliginda OLI sensérii 6l¢iim yaparken, TIRS sensorii yiizey sicakligini Slcerek 1s1y1 tespit eder.

OLI; gecmiste firlatilan Landsat uydularina ek olarak kiyi/aerosol ¢alismalari icin 6zel olarak

tasarlanmis ultra mavi bant, sirrus bulutlarinin ¢ikist i¢in kisa dalga kizil Gtesi bandi ve bir de kalite
degerlendirme band: igerir. OLI, dokuz adet spektral bant (Coastal/Aerosol + VNIR + SWIR + PAN +
CIRRUS) ile veri toplamaktadir. Daha 6nce iretilen Landsat 5 TM ve Landsat 7 ETM sensorlerinde

bulunan bantlarla uyumlu olan 7 bant kullanilmistir. Béylelikle gegmis yillardaki yapilan galigmalarla

uyumlu olmasi saglanmistir (Roy vd., 2014).

o “"(;/‘.!_”_( B - - ”
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Sekil 3.2. Landsat 8 Uydusu.

Kaynak: https://www.usgs.gov/landsat-missions/landsat-8
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Tez kapsaminda Landsat-8 i¢in 2,3,4,5 bantlar1 kullanilmis olup Tablo 3.4.’te Landsat uydu

goriintlisiine ait bazi bilgiler verilmistir.

Tablo 3.4. Landsat-8 uydusunun teknik 6zellikleri (Hakan, 2016).

Band 8 - 0.50-0.68

Yoriinge Glines es zamanli, kutuplara yakin yoriinge

Yoriinge Yiksekligi ~ 705 km

Diinya Cevresindeki Tur Siiresi ~ 99 dakika

Global Gozlem Alani Kabiliyeti Biitiin Diinya

Tekrar Ziyaret Zamani Ortalama 16 giin

Mekansal Coziintirliik Siyah-beyaz: 30 m,
OLI: 30 m
TIR:100 m

Radyometrik Coziiniirlik 8 bit / TIRS-12 bit

Zamansal Coziiniirliik 16 giin

Spektral Coziiniirlik Band 1 - 0.43-0.45 Coastal Aerosol
Band 2 - 0.45-0.51 Blue
Band 3 - 0.52-0.60 Green
Band 4 - 0.63-0.68 Red
Band 5 - 0.84-0.88 Near-Infrared
Band 6 - 1.56-1.66 SWIR 1
Band 7 - 2.10-2.30 SWIR 2

Pankromatik

Band 9 - 1.360-1.390 Cirrus

Band 10 - 10.60-11.19 TIRS 1

Band 11 - 11.50-12.51 TIRS 2
Serit genisligi 170x183 km

3.3. Sentinel-2 uydu goriintiisii

Avrupa Uzay Ajansimin (ESA) Kopernik Programi gereksinimlerini kargilamak iizere
gelistirilen Sentinel-2 uydusu, Diinya yiizeyindeki kara ve kiy1 sular iizerinde 10m ila 60m arasi
mekansal ¢oziiniirliige sahip bir optik gériintiileme uydusudur. Sentinel-2A uydusu 23 Haziran 2015te,
Sentinel 2B uydusu 7 Mart 2017'de firlatilmistir. Sentinel 2A ve Sentinel2B ikiz uydu takim giines ile
es zamanli yoriingede olup, 180 derece fark ile konumlandirilmig iki kutup yoriingesindedir. Uydu;
tarimsal alanlardaki caligmalari, bitki biiyiimesi, yillik triin tahmini, arazi ylizey kosullarmdaki
degisikligi, acil durum yonetimi, su kalitesi; arazi ortiisiiniin belirlenesi gibi bir¢ok uygulama alaninda
kullanilmaktadir. Uydu 56° giiney ve 84° kuzey enlemleri arasinda taramalar yapmaktadir. Zamansal
¢coOzlinlirligii ekvatorda 10 gilin olmasina karsin 2A ve 2B olmak tizere iki adet uydu oldugu i¢in ayn yer

gorilintiilenmesi 5 glinde bir olmaktadir.
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Sekil 3.3. Sentinel 2 Uydusu.
Kaynak: http://nik.com.tr/content_sistem_uydu.asp?id=102

Tablo 3.5’de Sentinel 2 uydusuna ait bazi 6zellikler verilmistir. Tablo3.5’te de goriildiigii iizere
on ii¢ farkli banttan olusmaktadir. Bu bantlarin mekénsal ¢oziiniirligii 10m,20m,60m ve cergeve
genisligi 290 kilometredir (Kaya Y. 2020) . Bu ¢alisgmada mekansal ¢oztniirliigii 10 m olan bant 2, bant
3, bant 4 ve bant 8 kullanilmistir.

Tablo 3.5. Sentinel-2 uydusunun teknik 6zellikleri (Sentinel-2A User Handbook, 2015).

Sentinel-2 Dalga Boyu (um) Coziiniirlik (m)
Bant 1 Kiy1 Aerosolii 0.443 60
Bant 2 Mavi 0.49 10
Bant 3 Yesil 0.56 10
Bant 4 Kirmizi 0.665 10
Bant 5 Kirmiz1 Kenar (Red Edge) 0.705 20
Bant 6 Kirmizi Kenar (Red Edge) 0.74 20
Bant 7 Kirmiz1 Kenar (Red Edge) 0.783 20
Bant 8 Yakin Infrared (NIR) 0.842 10
Bant 8A Kirmiz1 Kenar (Red Edge) 0.865 20
Bant 9 Su Buhar 0.9451 60
Bant 10 Kisa Dalga Infrared (SWIR) 1.375 60
Bant 11 Kisa Dalga Infrared (SWIR) 1.610 20
Bant 12 Kisa Dalga Infrared (SWIR) 2.190 20

3.4. Nesne Tabanh Siniflandirma Yontemi

Dogru siniflandirilmis bir AK/AO haritasinin elde edilmesi, uzaktan algilama alaninda biiyiik
Oonem tagimaktadir. Bu tiir dogruluklar, siniflandirici se¢imi, egitim verilerinin kalitesi, verinin
heterojenligi, veri seti, referans haritalar1 vb. gibi ¢esitli faktorlerden etkilenir. Bu ¢aligmada G2,52,L.8
goriintii serisini kullanarak AK/AO siniflandirmas: iizerindeki etkilerini anlamak icin farkli 6rnekleme

yontemlerini ve SVM, K-NN, Bayess, DT, RT gibi onemli makine 0grenmesi siniflandirma
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algoritmalarinin performansi incelenmistir. Siniflandirma yontemi olarak dncelikle nesne (obje) tabanl
smiflandirma algoritmasi ile uydu goriintiileri segmentasyon islemine tabi tutulmus ardindan makine
O0grenme algoritmalari ile siniflara ayrilmustir.

Nesne tabanli veya nesne yonelimli siniflandirma iglemi spektral ve konumsal bilgiyi kullanir.
Siireg, piksellerin spektral ozelliklerine, sekillerine, dokularma ve gevreleyen piksellerle mekansal
iligkilerine gore smniflandirilmasini igerir ayn1 zamanda geleneksel piksel tabanli siniflandirma
tekniklerine gore nispeten yakin zamanda gelistirilmistir (Hofmann ve Jain, 1987). Piksellerdeki spektral
bilgilere dayali olan piksel tabanli simiflandirma ydntemi, nesneler veya goriintii nesneleri olarak
tanimlanan nesne tabanli siniflandirma yontemi bu nesne kiimelerinden gelen bilgilere dayanmaktadir.
Goriintii nesneleri veya 6zellikleri, spektral 6zelliklere (6rnegin renk), boyuta, sekle ve dokuya ve ayrica
pikselleri ¢evreleyen bir komsuluk iliskisine bagli olarak birbirine benzeyen piksel gruplaridir. Nesne
tabanli siiflandirma iki adiml1 bir siiregtir. ilk dnce goriintii boliimlere ayrilir yani farkli nesnelere veya
ozelliklere boliiniir ve ardindan her nesnenin siniflandirma islemi gergeklestirilir (Yigit, 2020).

Nesne tabanli siniflandirmanin ilk adimi olan segmentasyon, Nesne tabanli siniflandirma
yonteminin en 6nemli asamasidir. Segmentasyon bir goriintliniin daha sonra nesne olarak tanimlanan
homojen ve oOrtiismeyen bdlgelere boliinmesi islemi olarak tanimlanabilir. Boliitlemenin amaci,
homojen 6zelliklere sahip nesnelere dayali bir nesne kiimesi olusturmaktir. Boliitlemenin sonucu, nesne
tabanli siniflandirmaya katilan bir nesne/piksel grubu bi¢imidir ve tek bir piksel degildir. Her piksel, bir
nesneyi olustururken ayni spektral deger grubuna sahiptir (Kalkan ve Maktav, 2010). Nesne boliitleme
sonugclari, nesne boliitleme boyutunu iiretmek i¢in verilen boliitleme degerinin belirlenmesine baglidir.
Biiyiik degerlere sahip segmentasyon, biiyiik nesneler iiretecektir ve bunun tersi de gegerlidir. Bu
nedenle, segmentasyon degerinin belirlenmesi nesne tabanli simiflandirma yonteminin basarisinda
onemlidir. Her segmentasyon seviyesi farkli miktarlar ve boyutlar iiretir. Segmentasyon siirecinde
yetersiz ve asirt segmentasyon varligindan kaginmak i¢in uygun tanimlamanin goriiniimiine dayali
olarak segmentasyon degerinin belirlenmesi gerekmektedir. Sonraki adimlarda, daha kiigiik goriintii
nesneleri, bitisik goriintii nesneleri arasindaki heterojenligin biiylimesini tanimlayan segilen 6lgek, renk
ve sekil parametrelerine dayali olarak daha biiylik nesnelerle birlestirilmektedir (Yigit, 2020).
Segmentasyon isleminde kullamilan cesitli parametreler mevcuttur. Olgek faktorii; nesnelerin veya
ozelliklerin dlgegi olarak goriintii boliitleme islemindeki dnemli degiskenlerden arasindadir. Olgek, ayr1
bir boliim veya nesne olmasi i¢in bir grupta bulunmasi gereken minimum piksel sayisini ayarlamaktadir
(Burnett ve Blaschke, 2003). Bir goriintii uygun goriintii nesnelerine boliindiikten sonra, goriintii,
kullanici tarafindan ayarlanan 6zelliklere ve kriterlere dayali olarak her bir nesneyi bir sinifa atayarak
smiflandirilir. Bu kriterler iki genel gruba ayrilabilir, her nesneyle ilgili 6zellikler (yani renk dokusu) ve
nesneler arasindaki iliskiyi tanimlayan &zellikler vardir (Bilgilioglu, 2015).

Mekansal, spektral ve doku o6zelliklerine dayali olarak multispektral uydu goriintiilerinden
anlaml bilgilerin ¢ikarilmas1 AK/AO ¢alismalar1 icin 6nem arz etmektedir. Ayrica goriintiilerden

anlaml bilgilerin ¢ikarilmasi, bir alandaki tarim, yerlesik arazi, ¢alilar ve digerleri gibi arazi kullanim
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hakkinda bilgi elde etmek i¢in gergeklestirilir. Arazi kullamm tanimlamasi, mekansal, spektral ve
dokuya dayali segmentasyon sonuglarinin kalitesiyle belirlenir. Bu sonuglar, bir ¢gokgen sekli tiretmek
icin bir nesne tamimlama smirt olusturur. Cokgenler, dogrudan goriintiiden yorumlanabilen arazi
kullanimma gére siniflandirihr. Iyi bir siniflandirma yapmak igin gériintiileri yorumlama yetenegi
gereklidir (Yigit, 2020) . Smiflandirmanin belirlenmesinde &rnek i¢in goriintii yorumlamasi yapilir.
Daha sonra bu nesneler uygun siniflara atanir. Calismada kullanilan makine 6grenme algoritmalari,
Ozellik uzayindaki en yakin egitim Orneklerine dayali olarak nesnelerin veya simif iiyeliklerinin
"degerini" tahmin eden bir yontemdir. Bu durumda goriintii yorumlama sonuglarimin 6rnek segiminde
egitim alanina ihtiya¢ duyulmaktadir. Arazi kullanim siniflandirmasinin iyi sonuglar verebilmesi i¢in
gorlintli yorumlamalarinin dikkatli bir sekilde yapilmasi gerekmektedir. Her sinifin 6rnek segimi,
segmentasyon sonuglarina dayanmaktadir.

Bu calismada, Baatz ve Schipe (2000) tarafindan gelistirilen ¢oklu ¢6ziiniirliiklii segmentasyon
algoritmasini uygulanmistir. Calismada kirmizi, yesil, mavi ve NIR spektral bantlar1 kullanilarak
eCognition Developer 64 yaziliminda segmentasyon yontemi gerceklestirilmistir. Gortintiiler, anlamli
gorlintli genellemesini engelleyebilecek bircok ayrintiya sahiptir. Bu nedenle, ¢oklu ¢oziintirliiklii
segmentasyon kullanimi, gdriintli nesnesi i¢indeki ortalama degiskenligi en aza indirme yeteneginden
dolay1 tercih edilmistir. Algoritma, rastgele tek bir pikselde basladigi ve agirlikli heterojenligin en diisiik
oldugu bolgeyi birlestirdigi bolge biiyliyen en uygun sekle sokma problemine benzer. Heterojenligin
tartmak i¢in kullanilan parametreler, goriintii nesnelerinin kompaktlari, sekli ve 6lcegidir. Coklu
¢Oziiniirlikli segmentasyon algoritmasinin ayrintili bir agiklamasi i¢in Baatz ve Schipe (2000)
caligmalar1 incelenebilir. Goriintiideki pikseller, spektral deger, sekil ve kompaktlik gibi farkl icsel
parametrelerin yardimiyla nesne goriintiisiiniin heterojenligine goére agirliklandirilir ve topolojik,
hiyerarsik ve dokusal nesne 6zelliklerini dahil ederek daha fazla analiz yapmak miimkiindiir (Blaschke
vd., 2014). Bu ¢alismada kompaktlik ve sekil degerleri 0,5 olarak belirlenmistir.

Boliitleme sonucunun kalitesini etkileyen bir diger onemli faktor dlgektir (Blaschke vd., 2014)
ve en uygun Ol¢ek parametresini segmek i¢in kullanilan uygulamalar ¢ogunlukla deneme yanilma
yontemiyle yapilmaktadir (Demers vd., 2015). Ancak genel kural 6lgegin boyutunun en az gikarilacak
en kiiciik nesne kadar biiyiik ve nesneyi ortadan kaldirmayacak kadar kiiglik (Baatz ve Schipe, 2000;
Blaschke vd., 2014) olmasidir.

I¢ homojenligi yiiksek olan farkli pikseller, nesne siiflarina ayrilirken, bitisik nesneler 6nemli
Olciide farklilik gosterir. Nesnenin homojenligi, nesne i¢cindeki piksel degerinin standart sapmasina gore
degerlendirilebilirken heterojenlik, nesnenin spektral heterojenligi, sekil heterojenligi veya doku
heterojenligi ile tamimlanabilir. Nesnenin niteligi, segmentasyon oOlgegi tarafindan tanimlanan
heterojenlik esigini astiginda, nesnenin biiyiimesi durur. Optimizasyondan sonra, her nesnenin ig
agirlikli heterojenligi en aza indirilir. Segmentasyon nesnesinin heterojenligi (H), spektral heterojenligi

ve sekil heterojenligini icerir ve hesaplamalar Esitlik 3.1 ve 3.2 kullanilarak hesaplanmigtir.
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H:0)colorhcolor+wshapehshape (3 1 )

h:mcompacthcompact+msmoothhsmooth (3 2 )

Burada oo spektral agirhiktir, ogyape sekil agirhgidir ve @eoior + Oghape = 1'dir; hghape, Deompact V€
puiriizsiizden olusan sekil heterojenligidir; ®compact> kompakt agirhktir, wgyoom, piirizsiz agirliktir ve
Ocompact T Osmooth = 1. Asagidan yukariya bir algoritma olarak, ¢oklu ¢oziniirliiklic segmentasyon,
prosediiriin baginda her bir pikseli ayr1 bir nesne olarak ele aldi. Segmentasyon islendiginde, iki optimal
goriintli nesnesi segilir ve birlestirilir (Bilgilioglu, 2015). Esitlik 3.3’e gore segmentler heterojenlik

degisimine gore segilir ve birlestirilir:
hdiff:(Sa+Sb)hmerge'(saha+sbhb) (33)

h,ve h iki orijinal nesnenin heterojenligi, s,ve sy orijinal nesnenin boyutu ve hy,,. birlestirilmis
nesnenin heterojenligidir. Heterojenligin degisimini makul bir aralikta sinirlayarak, biiyiik varyansa
sahip nesneler birlestirilmez. Bu nedenle, birlestirilmis nesneler heterojenligi 6nemli Olciide
degistirmemelidir. Heterojenlik degisimi, segmentasyon dl¢ekleriyle ilgilidir ve iyi birlestirme sonuglari

elde etmek icin heterojenligin degisimi 6lgek parametresinden daha biiyiik olmamalidir.
3.4.1. Egitim Nesnelerinin Belirlenmesi

Segmentasyon isleminden sonra siniflandirma islemleri i¢in egitim nesneleri belirlenmelidir.
Egitim nesnelerin sayisi siniflandirmanin kalitesini etkilemektedir. Bu yilizden egitim nesnelerinin hangi
siiftan ne kadar olacagina istatistiksel olarak karar verilmelidir (Yigit, 2020). Bunun i¢in ilk olarak
egitim nesnelerinin sayist her ¢alisma alani i¢in ayr1 6rneklem belirlenmistir. Bunun i¢in ilk olarak
orneklem alinmasinda 6rneklemin alindigi sinifi temsil etmesi 6nemlidir. Bu durumda ne kadar, hangi
biiyiikliikteki bir 6rneklemin belirlenen siniflar1 temsil edebilecegi sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Segilen
orneklemin veri kiimesini temsil yeterligi bulunmadiginda ornekleme hatast olur. Orneklem
biiyiikliigiinii saptamak i¢in veri kiimesinin biiyiikliigii yani ¢alisma alam (38496.80 km?) on binin

iizerinde olmasindan dolay1 bu ¢alismada 6rneklem belirlemek i¢in denklem 3.4 kullanilmistir

Nt’pq (34)
L S
d“(N-1)+t"pq

N: Toplam segment sayis1 (ana kiitle say1s1)

n: Sinifa ait egitim nesnelerinin sayisi
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p: Incelenen olayin goriiliis siklig1 (ger¢eklesme olasilig) (0,5)
q: Incelenen olay goriilmeyis siklig1 (gerceklesmeme olasiligt) (1-p)
t: Belirli bir anlamlilik diizeyinde, t tablosuna goére bulunan teorik deger (1,96)

d: Olayin goriiliis sikligina gore kabul edilen + 6rnekleme hatasi (£0,05)

Yukaridaki denklemde drneklem biiyiikliigii i¢in galigma alanlarinin boyutu (38496.80 km?) ile
olusan segment sayist kullanilarak egitim nesneleri belirlenmistir.

Orneklem sayis1 belirlendikten sonra: Calisma alani 1 icin, ekili tarim, ekili olmayan tarim,
kentsel alan, ¢orak; caligma alani 2 i¢in ise, ekili tarim, ekili olmayan tarim, kentsel alan, sulak alan

olmak {izere siniflara uygun egitim nesneleri se¢ilmistir (Tablo 4.2) .

3.5. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Smiflandirma islemi i¢in her iki calisma alanmi icin uydu goriintiileri segmentasyona tabi
tutulmus ardindan egitim nesneleri belirlenerek en makine Ogrenme algoritmalarmin AK/AQ
caligmalarinda performanslari test edilmistir.

Baslica makine 6grenimi stratejilerinden biri, bir sistemi daha 6nce hi¢ kullanilmamis 6rneklerle
calisacak sekilde egiten denetimli 6grenme senaryosudur. Denetimli goriintii siniflandirmasinda, egitim
orneklerini kullanarak belirli bir sinifa pikseller veya nesneler atamak icin siniflandiriciy1 egitmeniz
gerekir. Smif kategorilerine ait egitim 6rnekleri, her sinif kategorisi i¢in egitim 6rnekleri olugturmaniza
ve simiflandirma modelinizin dogrulugunu gelistirmenize yardimci olacak drneklerin sayisi ve boyutu
hakkinda bilgi saglamaniza olanak tanir. Uydu goriintiilerinde belirlenen her arazi ortiisii sinifi igin
temsili alanlar veya egitim ornekleri toplanmalidir. Bir egitim 6rneginin konum bilgisi (segment) ve
iligkili bir arazi oOrtiisii sinifit vardir. Gorlintli siniflandirma algoritmasi, tim gortintiideki arazi ortiisii
siiflarin1 tanimlamak igin bir 6zellik sinifi olarak kaydedilen egitim 6rneklerini kullanir. Caligmada

egitim ornekleri manuel olarak secilmigtir.

3.5.1. Destek vektor makinesi (SVM)

Bir destek vektor makinesi (SVM), siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan, verileri
analiz eden ve uydu goriintiilerini farkli simiflara ayirmak ve smiflar arasindaki belirsizligi azaltip
siniflandirmay1 en iist diizeye ¢ikartabilmek i¢in verileri uygun bigimde ayirmak hedefleyen bir 6grenme
algoritmasidir. Standart SVM, bir dizi girdi verisi alir ve verilen her girdi i¢in, olas1 siniftan hangisinin
iiyesi oldugunu tahmin etmektedir. Girdi verilerinin her biri siniflardan birine ait olarak isaretlenen bir
dizi egitim 6rnegi verildiginde, bir SVM egitim algoritmasi, bir kategoriye veya digerine yeni drnekler
atayan bir model olusturur. Bir SVM modeli, 6meklerin uzayda noktalar olarak temsil edilmesidir ve

ayr1 kategorilerdeki Orneklerin miimkiin oldugu kadar genis net bir boslukla bdliinmesi igin
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haritalanmistir. Yeni 6rnekler daha sonra ayn1 alana eslenir ve boslugun hangi tarafina diistiiklerine bagl
olarak bir kategoriye ait oldugu tahmin edilir. Destek Vektér Makineleri, karar sinirlarini tanimlayan
karar diizlemleri (optimum hiper diizlem) kavramina dayanir. Bir karar diizlemi, farkli sinif iyeliklerine
sahip bir dizi nesneyi ayirir (Sekil 3.4).

Destek Vektor Makineleri modellerinde kullanilabilecek farkli ¢ekirdekler bulunmaktadir.
eCognition'a dogrusal ve radyal temel islev dahildir. Radyal temel islev, SVM de kullanilan ¢ekirdek

tiirlerinin en popiiler se¢imidir.

Sekil 3.4. SVM algoritmasinin genel gosterimi.
Kaynak:(Durmazbilek, 2021)

3.5.2. K-En Yakin Komsu Yontemi (K-Nearest Neighbor/K-NN),

K-En Yakin Komsu Yontemi (K-Nearest Neighbor/K-NN), basit ve gii¢lii yapisindan dolay1
uzaktan algilama alaninda siniflandirma isleminde sikca kullanilan bir yontemdir.

K-NN algoritmasi 6zellik uzayindaki en yakin egitim Orneklerine dayali olarak nesneleri
siniflandirilmasi esasina dayanan bir yontemdir. k-NN, bir tiir 6rnege dayali 6grenme veya islevin
yalnizca yerel olarak tahmin edildigi ve tiim hesaplamanin siniflandirmaya kadar ertelendigi tembel
ogrenmedir. K-En yakin komgu algoritmasi, tiim makine 6grenimi algoritmalarinin en basitlerinden
biridir: bir nesne, komgularinin ¢ogunluk oyu ile siniflandirilir ve nesne, en yakin k komsusu arasinda
en yaygin olan smifa atanir ve k pozitif bir tamsayidir, genellikle kiigiiktiir. Ornegin K-NN siniflandirma
kuralinda k degerinin bes oldugunu varsayilirsa, uygulamada ki verinin test 6rnegine en yakin 5 egitim
orneginin cogunluk sinif etiketini atamaktir. Eger k = 1 ise, nesne basitge en yakin komsusunun sinifina
atanir. Bu, k'nin, smiflandirilmamis bir nesnenin/pikselin yakininda dikkate alinmasi gereken ornek
sayis1 oldugu anlamina gelir. En iyi k se¢imi verilere baglidir: daha biiyiik degerler siniflandirmadaki
giiriiltiiniin etkisini azaltir, ancak sinif sinirlar1 daha az belirgindir. Sekil 3.5’te K-NN siniflandirma

algoritmasina ait genel gosterim verilmistir.
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Sekil 3.5. K-NN algoritmasinin genel gosterimi.
Kaynak: https://www.datacamp.com/tutorial/k-nearest-neighbor-classification-scikit-learn

eCognition yazilimi, algoritma siniflandirict (k=1 ile K-NN) veya En Yakin Komsu
Smiflandirmasina dayali siniflandirma kavrami kullanilarak uygulanabilen bir siniflandirict olarak

uygulanan En Yakin Komsuya sahiptir.

3.5.3. Bayess

Bayess smiflandiricisi, Bayess teoreminin (Bayess istatistiklerinden) giiclii bagimsizlik
varsayimlariyla uygulanmasina dayanan basit bir olasiliksal siniflandiricidir.

Basit bir ifadeyle, bir Bayess siniflandiricisi, bir sinifin belirli bir 6zelliginin varliginin (veya
yoklugunun) baska herhangi bir dzelligin varligi (veya yoklugu) ile ilgili olmadigin1 varsayar. Ornegin,
kirmizi, yuvarlak ve yaklasik 4 in¢ ¢apinda bir meyve elma olarak kabul edilebilir. Bu &zellikler
birbirine veya diger 6zelliklerin varligina bagl olsa bile, bir Bayess siniflandiricisi, tiim bu 6zelliklerin
bagimsiz olarak bu meyvenin elma olma olasiligina katkida bulundugunu diisiiniir. Saf Bayess
smiflandiricisinin bir avantaji, siniflandirma icin gerekli parametreleri (degiskenlerin ortalamalar1 ve
varyanslar1) tahmin etmek icin yalmzca kiigiik miktarda egitim verisi gerektirmesidir. Bagimsiz
degiskenler varsayildigindan, tiim kovaryans matrisinin degil, yalnizca her simf i¢in degiskenlerin

varyanslariin belirlenmesi gerekir.
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3.5.4. Karar agaci 6grenmesi (Decision Tree/DT)

Karar agaci 6grenmesi, verileri homojen alt gruplara bélmek igin bir dizi kararin verildigi veri
madenciliginde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Karar agacinda modelleme dallari olan bir agag
gorlinlir ve bu agaglarin diigiimleri, boliimleri vardir. Bu digiim ve boliimlerden karmasik yapida
goriinmektedir. Bu modelde ki amag; birkag girdi degiskenine bagl olarak bir hedef degiskenin degerini
tahmin edebilecek model olusturmaktir. Bir agag, 6znitelik degeri testine dayali olarak kaynak kiimesini
alt kiimelere bolerek grenme saglamaktadir. Ogrenme siirecinde tiiretilmis her alt kiimede dzyinelemeli
boliimleme adi verilerek bu sekilde tekrarlama saglanir. Ozyineleme, bir diigiimdeki alt kiimenin tamami
hedefteki degiskenle ayni degere sahip oldugunda veya bolme islemi tahminlere artik deger
katmadiginda tamamlanir. Agac olusturma algoritmalari araciligiyla yapilan analizlerin amaci,
mantiksal (boliinmiis) kosul belirlemektir.

Karar agac1 6grenmesinde 6nemli bir parametre olan diigiimlere gereken minimum Ornek
sayisidir. Bu parametre de Ornek sayisi parametresi tarafindan tanimlanir. Istenilen sonucu elde
edebilmek i¢in dogru boyuttaki agaci bulmak biraz deneyim gerektirebilir. Cok az bolmeye sahip bir
agac, gelismis tahmin dogrulugunu kacirirken, ¢ok fazla bdolmeye sahip bir agac gereksiz yere
karmasiktir. eCognitions parametresi ¢apraz dogrulama kivrimlarini ayarlayarak karmasik yapida olan
modelin az bélmeli mi yoksa ¢ok bolmeli olmasindan dogacak karisiklikla miicadele etmesi i¢in gapraz
dogrulama iglemi yapmaktadir. Capraz dogrulama igin, siniflandirma agaci 6grenme Orneginden
hesaplayarak tahmini dogrulugu test ornekleriyle test etmektedir. Test 6rneginin degeri, dgrenme
orneginin degerini asarsa, bu, capraz dogrulamanin zayif oldugunu ve farkli boyuttaki bir agacin ¢apraz

dogrulamay1 daha iyi yapabilecegini gosterir.

3.5.5. Rastgele Agac (Random Tree/RT)

Rastgele aga¢ (Random Tree/RT) siniflandiricisi, belirli bir modelden ¢ok karmasik bir varlik
veya siirecin varsayimsal yaklasimidir. Bir girdi vektori kullanir ve bu girdi vektoriini ormandaki her
agacla siiflandirir. Sonlandigi ug diigiimiinde egitim d6rneginin bir sinif etiketi ile sonuglanir. Sonlanma
sinif atama islemi "oylarm" ¢ogunlugunu alan etiketin atandigi anlamina gelir. Bunu tiim agaclar
iizerinde yinelemek, rastgele orman tahminiyle sonug¢lanir. Tiim agaglar ayni girdi 6zelliklerine sahip
farkli veri setleri ile egitilmistir.

Tlim agagclar, orijinal egitim setinden olusturulan farkli egitim setlerinde aym &zelliklerle
egitilir. Bu, yeniden 6rnekleme iglemine gore yapilir; her egitim seti i¢in, orijinal setteki ( =N ) ile ayn1
sayida vektor secilir. Vektorler, baz1 vektorlerin bir kereden fazla goriinecegi ve bazilariin
bulunmayacagi anlamina gelen bir yer degistirme ile segilir. Her diigiimde, en iyi ayrimi bulmak igin
tiim degiskenler kullanilmaz, ancak bunlarin rastgele segilen bir alt kiimesi kullanilir. Her diigiim i¢in,

boyutunun tiim digiimler ve tiim agaglar i¢in sabitlendigi yeni bir alt kiime olusturulur.
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Her diigiim degiskenlerin sayisina gore ayarlanmus bir egitim parametresidir. Karar aga¢larindan
farkli olarak olusturulan agaglarin hi¢biri budanmaz. Egitme siiresince rastgele agaclardaki hatalar i¢sel
olarak tahmin edilir. Mevcut agaclar i¢in egitim seti degistirmeli 6rnekleme yoluyla ¢izildiginde bazi
vektorler disarida kalir. Disarida kalan veriye ‘out-0f-bag data’ denilmekte olup kisaca ‘oob’ verisi
olarak adlandirilmaktadir. Out of Bag Data’nin yaklagik boyutu N/3 olup siniflandirma hatasi oob

verilerine dayanarak tahminde bulunur.
3.6. Dogruluk analizi

Tematik (AK/AO) haritalarin dogruluk degerlendirmesi, uzaktan algilanan AK/AO haritalarinin
giivenilirligi onlarin dogruluguna bagli oldugundan 6nemlidir. Smiflandirmadan sonra, siniflarin gercek
uzay ile uyumlulugunu belirlemek igin bir dogruluk analizi yapilmalidir. Dogruluk analizi,
siniflandirmanin dogrulugunu ve giivenilirligini 6l¢mek i¢in son adimdir. Bu tez kapsaminda, dogruluk
analizi icin iki yontem belirlenmistir. ilk olarak siniflandirmanin yapildigi eCognition Developer
yaziliminda TTA (Test and Training Area) maskesine dayali bir hata matrisi kullanarak siniflandirilmig
veriler i¢in bir dogruluk degerlendirmesi gerceklestirilmistir. Secilen test alanlariin referans degerleri
ile siniflandirma sonucu karsilastirilarak bir karisiklik hata matrisi tiretilmis ve siiflandirma kalitesi
test edilmistir. Dogruluk analizi i¢in bir hata matrisi gelistirilmis, genel dogruluk, kullanici dogrulugu,
iiretici dogrulugu ve kappa katsayisi analiz edilmistir.

Genel dogruluk, dogru olarak smiflandirilan toplam piksel veya goriintii nesnesi sayisinin

referans verilerindeki toplam 6ge sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Esitlik 3.5e gore genel dogruluk,

k=1 Nick (3.5.)
Genel Dogruluk= ————
i1 (2 Nij)
seklinde olur.
Her bir kategorinin dogrulugu, bu kategoride dogru siniflandirilmis nesnelerin sayisinin karsilik
gelen satir veya siitundaki eleman sayisindan herhangi birine boliinmesiyle hesaplanir.
Uretici dogrulugu, her kategoride dogru smiflandirilmis piksel veya nesne sayismin, 0 kategori

icin secilen toplam gercek 6rnekleme tiirii sayisina (siitun toplami) boliinmesiyle hesaplanir (Esitlik 3.6).

retici Ni, 3.6.
Uretici Dogrulugu:% (36.)
=1 Nij)

Uretici dogrulugu denklem 4.2°de gosteriligi gibi hesaplanir. Burada, Uretici Dogrulugu, i.
kategorinin iiretici dogrulugu, n simflandirma kategori sayisini olusturmaktadir. Uretici dogrulugu,

goriintiideki gercek oOrtii tipinin ilgili sinifa dahil edilme basarisini gosterir.
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Kullanici dogrulugu, her kategoride dogru olarak siniflandirilan piksel veya nesne sayisinin, o
kategoride siniflandirilan toplam piksel veya nesnelerin (toplam satir) sayisina boliinmesiyle elde edilir.
Bu dogruluk kriteri, ekleme hatasinin bir dlgiisiidiir ve belirli bir kategoride siniflandirilan piksel veya
nesnenin, gergek diinya toprak oOrtiisii tipindeki kategoriyi temsil etme olasiligini ifade eder. Kullanici
dogrulugu Esitlik 3.7’ye gore,

N

j 3.7.
Kullanic1 Dogrulugu= % (3.7)

=1 N,

Bu prosediirlerin sadece bu alanlardan tiiretilen istatistiklerin bu alanlar1 kategorize etmek i¢in
ne kadar iyi kullanilabilecegini ifade ettigi bilinmelidir. Sonuglar iyi ise, egitim alanlarinin
homojenliginden, spektral ayrilabilirliklerinden ve uygulanmakta olan siniflandirma stratejisinden daha
fazlasi anlamina gelmez.

Dogruluk analizi, siniflandirma sonucunda elde edilen verilerin referans olarak kabul edilmig
olan veriler ile istatistiksel olarak karsilagtirilmasini 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, O ile 1 arasinda degisiklik gosteren kappa katsayisi ile
istatistiksel olarak analiz edilir (Colkesen vd., 2007).

Esitlik 3.8’de k degeri kappa katsayisini gostermek {izere,

o D0y (38.)
l-ph

ile hesaplanir. PO degeri hata matrisinin kosegenlerindeki elemanlarin toplaminin, her satir veya

stitunundaki elemanlariin toplamina oranlanmasi ile elde edilir (Esitlik 3.9).

Pﬁz P, (D(P)(1) (3.9,

Pa degeri, ayr1 ayr1 her bir siitunun toplamlarinin, tiim siitunlarin toplamina bdliinmesi ile
bulunmaktadir.

P degeri ise, ayr1 ayri her bir satirin toplamlarinin, tiim satirlarin toplamima boliinmesi ile
bulunmaktadir (Musaoglu 1999).

Ayrica tez c¢aligmasinda sSmiflandirma sonrast dogruluk degerlendirmesi igin rastgele
orneklenmis noktalar olusturularak referans verileriyle karsilagtirmali analiz yapilmistir. Bu amag
dogrultusunda referans verisinde noktalar belirlenmis ve referans noktalar1 daha sonra ayni

konumlardaki siniflandirma sonuglariyla karsilastirilmistir. Bu noktalarin konumlarinin dogrulugunu
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test etmek i¢in CBS yaziliminda rastgele noktalar atanmustir. Rastgele atanacak nokta sayisini
belirlemek i¢in olusturulan pargalara gore Orneklem ve Orneklem uzayina goére nokta sayisi
belirlenmistir. Siniflandirma sonuglarinin dogrulanmasi igin, siniflandirma dogrulugu ile elde edilen
sonuclarin anlagilmasi ve sonuglarin karar verme mekanizmalarinda kullanilmasi i¢in dogru tahminler
gerekmektedir. Referans verisiyle dogrulanan noktalar referans olarak kullanilarak, siniflandirilmig
gorilintliniin dogrulugu, goriintliniin siniflandirmasimin ¢aligma alanindaki gercek smiflandirmaya ne
kadar yakin oldugunu géstermek icin olusturulmustur. AK/AQO performansini degerlendirmek igin en
yaygin dogruluk tahmin parametreleri olan dogruluk (Esitlik 3.10), Hassasiyet (Hatirlama) (Esitlik
3.11), Duyarlilik (Esitlik 3.12), F1 Puanmi (Esitlik 3.13), Ozgiinliik degerlendirilmesi (Esitlik 3.14) ve
Kappa Indeks (Esitlik 3.15) arastirilmas: yapilmistir.

Dogruluk (Esitlik 3.10); Simiflandiricimin genel dogrulugu, gegerliligi, verimliligi olarak
tanimlanmaktadir.

Hassasiyet (Esitlik 3.11); Siniflandiric1 tarafindan verilen pozitif etiketler ile elde edilen veri
etiketlerinin simiflarla olan uyumudur.

Duyarlilik (Esitlik 3.12) ; Pozitif etiketlerin tanimlanmasinda i¢in siniflandiricinin gegerliligi ve
etkisidir.

F1 Puani (Esitlik 3.13); Verilerin pozitif etiketleri ile siniflandirici tarafindan verilenlerle olan
iligkilerdir.

Ozgiinliik Degerlendirilmesi (Esitlik 3.14);Bir smiflandiricinin negatif etiketleri ne kadar etkili
bir sekilde tanimladigidir.

Kappa Indeks (Esitlik 3.15) ; Siniflandiricinin yanhs siniflandirmadan kaginma yetenegi olarak
tanimlanmaktadir.

Bir siniflandirmanin dogrulugu, dogru tanimlanmig sinif 6rneklerinin sayist (dogru pozitifler),
dogru taninan sinifa ait olmayan 6rneklerin sayisi (dogru negatifler) ve yanlis bir sekilde sinifa atanan
(yanlis pozitifler) veya sinif 6rnekleri olarak taninmayan (yanlis negatifler) 6rnekler ile belirlenmektedir
(Sokolova M ve Lapalme G. 2009).

Smiflandirma algoritmasinin  performansin1  degerlendirmede kullanilan metriklerinin
hesaplanmasinda kullanilan dort terim vardir (Chen et al. 2018; Orhan et al. 2020)

e Dogru Pozitif (DP) (True Positive): Siniflandirici tarafindan pozitif olarak tahmin edilen ve gergek
degerin de pozitif oldugu durum. Bu, modelimizin dogru tahmin yaptigi bir durumdur.

e Dogru Negatif (DN) (True Negative): Siiflandiric tarafindan negatif olarak tahmin edilen ve
gercek degerin de negatif oldugu durum. Bu, modelimizin dogru tahmin yaptigi bir diger durumdur.

o Yanlis Pozitif (YP) (False Positive): Siniflandiricinin pozitif olarak tahmin ettigi fakat gergek
degerin negatif oldugu durum. Bu, modelimizin yanlig tahmin ettigi bir durumdur.

e Yanlis Negatif (YN) (False Negative): Smiflandiricinin negatif olarak tahmin ettigi fakat gercek
degerin pozitif oldugu durum. Bu da modelimizin yanlig tahmin ettigi bir diger durumdur (Chen ve
ark. 2017)
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. .. (DP+DN) (3.10.)
Dogruluk= s S b N DN
DP 3.11.

Hassasiyet= # ( )
(DP+YP)

_ (DP) (3.12)
Duyarllllk— m

F Puani=2* (Hassasiyet*Duyarlilik) (3.13)

. =

(Hassasiyet + Duyarlilik)

« . .. (DN) (3.14)
Ozgiinliik= (DNTYN)
2*(DP*DN-YN*YP) (3.15))

K indeks=
appa indeks (DP+YP)*(YP+DN)+(DP+YN)*(YN+DN)
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez c¢aligmasinda, nesne tabanli siniflandirma yontemi kullanilarak uzaktan algilama ile temin
edilen uydu goriintiilerinden arazi Ortiisii/kullanimi smiflarinin belirlenmesinde en iyi sonuglari veren
makine 6grenme algoritmalarinin performansi aragtirilmigtir. Caligmada veri olarak Goktiirk-2, Sentinel
2 ve Landsat 8 uydu platformlarindan temin edilen goriintiiler kullanilmis olup iki farkli ¢alisma
alaninda (Sekil 4.1.) degerlendirmeler yapilmistir. Bu kisimda ilk olarak secilen ¢aligma alanlari ve
uydu goriinttileri tanmitilmis olup ardindan veri 6n isleme ve simiflandirma son olarak da dogruluk

analizleri aktarilmaktadir.

4.1. Cahsma Alanlar: ve Uydu goriintiisii

Calismanin ana konusu olan AK/AO smiflandirmas i¢in ekili tarim, ekilmemis tarim, sulak alan,
kentsel alan ve c¢orak siniflarinin makine Ogrenme algoritmasinda performansi analiz edilmek
istenmistir. Veri olarak Goktiirk-2, Sentinel 2 ve Landsat 8 uydu goriintiileri calisilmistir. Tercih edilen
uydu platformlarin se¢ilme nedenleri giris kisminda anlatilmistir. Elde edilen veriler dogrultusunda
Sekil 4.2 ve 4.3’de verilen ¢alisma alanlarinin segilmesinde ana etken Tiirkiye Cumhuriyeti Milli
Savunma Bakanligi Hava Kuvvetleri Komutanligi’ndan temin edilen Goktiirk-2 uydu verilerinin uygun
olmamasindan (bulutluluk, veri eksikligi vb.) dolay1 calisilmak istenilen simiflara uygun alanlar

belirlenmistir. Bu amag dogrultusunda tez kapsaminda iki farkli alan (Sekil 4.1) se¢ilmistir.

Sekil 4.1. Calisma alani.
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Tez kapsaminda kullanilan Goktiirk-2, Sentinel-2, Landsat-8 uydu goriintiilerinin her iki
caligma alani igin tarihleri, spektral ve mekénsal oOzellikleri Tablo 4.1°de verilmistir. Uydu

goriintiilerinin segiminde bulutluluk oraninin %5’ten kiigiik olmasina dikkat edilmistir.

Tablo 4.1. Calismada kullanilan veriler ve 6zellikleri.
Uydu Tarih Spektral Coziiniirliik (m)
Calisma 1 Caligma 2

Blue: 0.422-0.512 pum
Red:0.596-0.75 um

Green: 0.5-0.584 um
NIR:0.762-0.894 um

Blue:0.49 pm
Red:0.665um

Green: 0.56 um
NIR:0.842 pm

Blue:0.45-0.51 um
Red:0.63-0.68 um
Green: 0.52-0.60 pm
NIR:0.84-0.88 um

Goktiirk-2 21.06.2021 02.05.2021 5.226

Sentinel2 2.07.2021 22.05.2021 10

Landsat-8 21.05.2021 04.06.2021 15

Caligsma alan1 1 (Sekil 4.2), ekili ve ekili olmayan tarim alanlarinin i¢ ige gegmesi ayni zamanda
kentsel alanlarin 6zellikle ekili olmayan tarim alanlar ile benzerlik gostermesi ve ¢orak alanlarinin da
ayni sekilde ekili olmayan tarim alanlar ile benzerlik gostermesinden dolayi tercih edilmistir. Caligma
alam 2 (Sekil 4.3) ise ekili olan ve ekili olmayan alanlarin ayrica kentsel alanlarin da bulundugu ve

bunlara ek olarak sulak alanlarin (deniz, gél, akarsu) bulunmasindan dolayi tercih edilmistir.

-‘":":u (a)

| (0)

s

i 7 sl A, 7

Sekil 4.2. (a) Goktirk-2 (b) Sentinel-2 (c) Landsat-8 Caligma Alani 1.
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Sekil 4.3. (a) Goktiirk-2 (b) Sentinel-2 (¢) Landsat-8 Calisma Alan1 2.

4.2. Veri On isleme

Caligmada ilk olarak G2K ve L8 uydu goriintiileri i¢in gorintii keskinlestirme islemi
gergeklestirilmis olup Sentinel 2 i¢in herhangi bir 6n iglem yapilmamigtir. Goriintii keskinlestirme
yontemleri kullanilarak diisiik ¢oziiniirliiklii multispektral bantlarin renk bilgisi ve yiiksek ¢coztiniirliiklii
pankromatik (PAN) bantlarin yliksek mekansal ¢oziiniirliiglinii bir araya getirip yiiksek mekansal
¢Oziiniirlikli ve renkli goriintiiler elde edilmistir. Bu calisma da arazi kullanim siniflarinin daha kolay
yorumlanmasi ve siniflandirma dogrulugunun artirilmasi amaci ile Goktiirk-2 ve L8 uydusunun diisiik
mekansal ¢ozlinlirlige sahip multispektral bantlar1 (kirmizi, yesil, mavi, yakin kizilétesi) ile yiiksek
mekansal ¢oziiniirlige sahip PAN band1 kullanilarak keskinlestirilmistir. Bu islem sonucunda ¢calismada
G2, S2 ve L8 verileri i¢in sirastyla 5.26 m, 10 m, 15 m mekansal ¢6ziiniirliige sahip veriler kullanilmustir.
Uydu goriintiileri temin edilirken, dijital olarak iglenmis ve bant birlestirme islemi uygulanmis olarak
alinabilecegi gibi, her bant ayri olacak sekilde de temin edilebilir. G2 goriintiisti *.tiff formatinda bant
birlestirme islemi 6nceden yapilmis olarak temin edilmistir. Ancak Landsat 8 ve Sentinel 2 goriintiileri
farkli spektral bantlarda alinmis ve bant birlestirme islemi uygulanmistir.

Caligma alam olarak se¢ilen alanlar (Sekil 4.2 ve Sekil 4.3)¢ercevesi en kiiglik olan G2 (20x20 km)
uydu goriintiisiine gore belirlendigi i¢in S2 (290x290 km) ve L8 (185x185 km) uydu verileri G2 uydu
verisine gore sinirlandirilmigtir ve bu alana uygun olarak kesilmistir. Calismada kullanilan goriintiiler
maksimum %3 bulutluluk icerecek sekilde secilmistir ve bu nedenle iyilestirme amagcli herhangi bir
radyometrik diizeltme islemine tabi tutulmamistir. Mevcut biitlin goriintiilerin projeksiyonunun UTM,
Zone 36, datumlarinin WGS84 oldugu ve tekrar iz diisiiriilmeye gerek olmadigi goriilmiistiir. Ancak
goriintiiler ayn1 projeksiyon sistemine ait oldugu halde geometrik uyusmazliklar fark edilmis olup S2 ve

L8 uydu goriintiisii altlik olarak kullanilmis ve G2 verisinde geometrik diizeltme yapilmistir.
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4.3. Siiflandirma

Caligmada nesne tabanli siniflandirma yaklagimi kullanilmig olup, sekil, boyut, ton/renk, doku,
desen, iliskilendirme vb. gibi mekéansal 6zellikleri dikkate alinarak goriintiiler homojen nesnelere
ayirimustir.

Nesne tabanli smiflandirma yonteminde segmentasyon islemi igin c¢oklu ¢ozlintirlikli
segmentasyon algoritmasi kullanilmigtir. Coklu ¢oziiniirlikli segmentasyon igleminde parametreler
kullanic1 tarafindan belirlenir. Bu parametreler Glgek, renk ve sekil parametreleridir. Parametreler
mimkiin mertebe gergege en yakin degerde girilmelidir. Girilen 3 parametre i¢inde en nemlisi 6lgek
parametresidir. Renk ve sekil parametreleri birbirini 1°e tamamlar.

Coklu ¢oziiniirliiklii segmentasyon, nesne yonelimli siiflandirmanin temelidir. Olgek, sekil ve
renk parametrelerini ayarlayarak c¢okgen nesneler iiretmek icin goriintliyii herhangi bir olgekle
boliimlere ayirabiliriz. Calismada renk ve sekil parametreleri 0.5 se¢ilmis olup 6l¢ek parametreleri G2
verisi iizerinde deneme yanilma yolu ile arastirilarak 10 secilmistir. Oncelikle, boliitleme islemi
kullanilarak olusturulan her bir nesne goriintiisii i¢in tiim katmanlarin ortalama yerel varyansi
hesaplanir. Daha sonra, her nesne goriintiisiinden degisim orani olusturulur. Degisim orani indeksten
(katman sayis1) biiyiikse siireg, liretilen her nesnenin degisim oranini ve yerel varyansini1 hesaplamaya
devam eder, aksi takdirde durur. Her iki ¢alisma alani i¢in bes olgek diizeyi uyguladik; sonug olarak,
her seviye i¢in iki 6lgek parametresine ihtiyacimz vardi. ilk seviye, biiyiik dlgekli bir parametre
gerektiren daha kaba seviyeli iist sinif nesneleri saglamay1 amacgliyordu. Oysa ikinci hiyerarsi, ince
Olcekli alt nesneler elde etmek i¢in iiretildi; bunun i¢in kiiciik 6lgekli bir parametre gerekiyordu.

Olgek parametresi, segmentasyon islemi asamasinda &nemli bir yer edinmektedir. Sekil 4.4’te
goriilecegi gibi Ol¢ek parametresini degistirerek goriintii nesnelerinin boyutunu da degistirebiliriz.
Segmentasyon nesnenin homojenligi, nesne igindeki piksel degerinin standart sapmasia gore
degerlendirilebilirken heterojenlik, nesnenin spektral heterojenligi, sekil heterojenligi veya doku
heterojenligi ile tanimlanacag i¢in nesnenin niteligi, segmentasyon Olcegi tarafindan tanimlanan
heterojenlik esigini astiginda, nesnenin biiyiimesi durur. Optimizasyondan sonra, her nesnenin ig
agirlikli heterojenligi en aza indirilir. Heterojenligin degisimini makul bir aralikta sinirlayarak, biiyiik
varyansa sahip nesneler birlestirilmez. Bu nedenle, birlestirilmis nesneler heterojenligi 6nemli Olciide
degistirmemelidir. Heterojenlik degisimi, segmentasyon 6lgekleriyle ilgilidir ve iyi birlestirme sonuglari
elde etmek icin heterojenligin degisimi 6lgek parametresinden daha biiyiik olmamalidr.

Calismada ol¢ek arastirmasi icin S'ten 100'e kadar ¢oklu segmentasyon Olcekleri kullanildi.
Olgek parametresi igin sirastyla 10, 25, 50, 75, 100 ve 125 arasinda degerler verilerek en uygun dlgek
parametresi bulunmaya ¢alisilmistir. Boylece goriintii farkli boliitleme 6lgekleri kullanilarak islendi ve
analiz edildi. Bu caligmada renk, sekil, piiriizsiizliik ve kompakthigin etkileri dikkate alinmadi, bu
nedenle her segmentasyon 6lgegi renk (0,9), sekil (0,1), piirtizsiizliik (0,5) ve kompaktlik (0,5) i¢in ayn1
agirliklan paylastirildi.

32



Binnaz METIN, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Mersin Universitesi, 2022

Boliitleme sonuglarina gore, kiigiik bir béliitleme 6lgeginin goriintliniin asir1 boliitlenmesine
neden oldugu, bunun da asir1 gokgen nesnelerin iiretilecegi ve dolayisiyla, ayni nesne farkli kategorilere
ayrilabilecegi fark edildi. Calismada makine 6grenme algoritmalarinda egitim amagh segilecek
segmentlerin belirlenmesinde asir1 segmentasyon, egitim 6rneklerini segmek igin zararhidir. Biiyiik bir
boliitleme Slgegi igin, goriintii smiflandirma islemi sirasinda heterojenlik artacaktir. Ideal boliitleme
0lcegi, farkli bloklar arasindaki farkliliklar gosterebilen bir sonug elde edecektir, ancak i¢ homojenlik
yiiksek olacaktir. Farkli segmentasyon Olg¢ekleri, farkli sayida nesnenin tanimlanmasina neden olmustur.
Sekil 4.4’te goriilebilecegi gibi, parcalanmig nesne sayisi 50'lik bir 6lgekten 75'lik bir 6lgege hizla diistii,
ancak 6l¢ek 100 ile 125 arasindayken nesne sayisindaki degisim egilimi sabitlendi. Calismada G2 i¢in
yapilan 6l¢ek arastirmasi ayni sekilde hem S2 hem de L8 i¢in yapilmis olup ayni sonuglart bulunmusg

olup olgek parametresi 50 segilmistir.

Sekil 4.4. Goktiirk2, Olgek parametresi arastiriimasi.

Segmentasyon isleminden sonra makine 6grenme algoritmalari i¢in egitim nesneleri segilmistir.
Egitim nesnelerinin her iki ¢alisma alani i¢in hangi smifta ne kadar temsil edilecegi uydu goriintiisii
caligma alani biiytikliigii ve referans verisindeki smiflarin kapladigi alanin biiytlikliigiiniin veri kiimesi
(evren) olarak kabul edilmesi ile kullanilan ii¢ ayr1 uydu goriintiisiinde ¢alisma alan1 1 (Sekil 4.2) ve
calisma alam 2 (Sekil 4.3) igin belirlenen siniflar1 ( ekili tarim, ekilmemis tarim, kentsel, gorak, sulak)

egitim ve toplam segment sayisi Esitlik 3.4 kullanilarak bulunmustur ve Tablo 4.2’de verilmistir.
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Tablo 4.2. Her iki ¢alisma alani igin egitim ve toplam segment sayisi.

Segment sayisi (egitim/toplam) Segment sayisi (egitim/toplam)
AK/AO tip Calisma Alam 1 Cahsma Alam 2
Goktiirk-2 Sentinel-2 Landsat-8 Goktiirk-2 Sentinel-2 Landsat-8
Ekili tarrm  64/284266  79/154940  157/295468 56/246894  92/181433  81/153400
Ekiﬁfnmls 49/215733  90/177596  161/304399 61/27813 40/79039 49/93043
Kentsel 13/59834 21/42354 8/14952 10/44722 5/9025 5/8674
Corak 70/311048  73/144823 35/65282 - - -
Sulak - - - 23/103461  13/26542 15/27785

Bu aragtirmada, Calisma 1 (Sekil 4.2) ve Calisma 2 (Sekil4.3) i¢in egitim ornekleri G2-S2-L.8
icin toplam 150 adet olarak bulunmustur. Her iki ¢alisma alani i¢in referans verilerinden siniflara gore
segmentlerin oranlamasi ile bulunan o6rneklem sayist dagilimlari her uydu goriintiisiinde farklilik
gostermektedir. Bunun ana sebebi uydu goriintiilerin farkli mekénsal ¢oziiniirliige sahip olmas1 ve buna
bagl olarak her uydu gorintiisiinde farkli sayida segment sayisi iiretilmesi gosterilebilir. Egitim
segmentleri segildikten sonra her iki ¢alisma alani i¢cin SVM, K-NN, Bayess, DT, RT makine 6grenme
algoritmalar1 ile AK/AO smiflandirilmasi yapilmis olup smiflandirma goriintiileri Sekil 4.5 ve 4.6’te
verilmigtir. Caligma alanlar icin, ekili tarim (yesil), ekilmemis tarim (sar1), kentsel (kirmizi), ¢orak
(kahverengi) ve sulak (mavi) dahil olmak iizere AK/AQO smiflandirmas yapilmustir.

Calisma alani 1; ekili tarim, ekilmemis tarim, kentsel ve corak olmak iizere dort bolgeye,
Caligma alan1 2; ekili tarim, ekilmemis tarim, kentsel, sulak olmak iizere dort bolgeye dayali olarak
gorsel olarak yorumlanmustir (Sekil 4.5-4.6). Referans verisi ile gorsel inceleme sonucunda
siniflandirilmig goriintiilerde genel olarak G2 uydusu, S2 ve L8 uydularina gore daha iyi performans
gerceklestirmistir. Calismada 3 farkli mekansal 6zellige sahip uydu gériintiilerinin  AK/AQ
siiflandirmasinda performanslari analiz edildigi i¢cin gorsel inceleme her uydu platformlari igin ayri
ayrt aktarilmistir. Ayrica gorsel inceleme sonrasinda istatiksel olarak karsilastirilmali analiz
aktarilacaktir.

Gorsel inceleme ilk olarak Calisma alani 1’de G2 uydusu i¢in gergeklestirilmis olup tiim makine
O0grenme algoritmalart i¢in her sinif atamalari detayli bir sekilde incelenmistir. Gorsel inceleme
sonucunda kullanilan makine 6grenme algoritmalarinin siniflandirilmis goriintiiler arasinda farklilik
mevcuttur. Bu farkliliklar incelendiginde ham goriintii ile en yakin benzerligi SVM algoritmasi
vermistir. Genel olarak G2 uydu goriintiisii i¢cin en basarili oldugu sinif ekili ve ekili olmayan tarim
arazisidir. Kentsel alanlarda ise genel olarak basarili olsa da yol aglarinda ¢orak ve ekili olmayan tarim
arazilileri ile karistigi gozlemlenmistir. Corak arazilerin yogunlukta oldugu boglerde komsu
segmentlerin genellikle ekili olmayan tarim arazisi olmasi g¢orak arazilerin siniflandirilmasinda
olumsuzluga neden olmustur. Goriintii %98 oraninda bulutsuz bir yapida olmasinda ragmen bulut olan

bolge kentsel alan olarak smiflandirilmistir. Kentsel alanlarin etrafinda bulunan kiigiik yapidaki ekili ve
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ekili olmayan tarim arazilerinin genelinin kusursuza yakin olarak dogru siiflandirildigi gézlemlense de
yol aglarinin ekilmemis tarim arazine atanmasi bu algoritmanin dezavantajini olusturmaktadir. Gorsel
inceleme sonucunda ikinci en bagarili algoritma K-NN belirlenmigtir. K-NN algoritmasi da genel olarak
ekili tarim arazilerini dogru siniflandirirken ekilmemis tarim ile ¢orak arazide karigmalar mevcut iken
kentsel alanlarin ¢orak araziler ile karstigi gozlemlenmistir. Goriintiideki bulutlu bdlgenin SVM
algoritmasi gibi kentsel sinifa atandig1 goriilmiistiir. Bu kisimda daha az basarili olarak goriilen Bayess
ile RT algoritmalar1 birbirileri ile ¢ok yiiksek oranda benzerlik gdostermistir. Bu iki algoritma genel
olarak corak arazi ile kentsel arazilerin karistigi gézlemlenmis ayrica ekilmemis tarim arazilerinin
aztmsanmayacak sayida ekili tarim arazisi sinifina atandig1 gozlemlenmistir. Kentsel ve yol aglarinin
diger algoritmalar ile benzer oldugu goézlemlenmistir. Bayess ve DT algoritmalari da onceki iki
algoritma gibi bulutlu kismi kentsel sinifa atamistir. Son olarak RT algoritmasi gorsel inceleme
sonucunda en basarisiz algoritma olarak tespit edilmistir. Bu algoritma diger algoritmalara nazaran ekili
tarim arazilerinin ¢ogunlugunu dogru siniflandirsa da ekili olmayan tarim arazilerinin biiyiik bir kismini
ekili tarim arazisi sinifina atamistir. Dogru sinifa atanan ekilmemis tarim arazilerinin piksellerinin daha
belirgin olmasi dogru smiflandirmada etkili olurken diger siniflar ile karigmasi muhtemel olan
ekilmemis tarim arazilerinde ise algoritma basarisiz sonug vermistir. Genel olarak algoritma yol aglarini
dogru smiflandirirken kentsel alanlart olmayan o6zellikle ¢orak arazilerini bu sinifa atamistir. Genel
olarak 1. Caligma alani icin SVM algoritmasi basarili goriinmekte olup ekili tarim arazilerinin biiyiik bir
kismi1 tiim algoritmalarda dogru smiflandirilmistir. Ayrica ana yol hatlarinin neredeyse tiim
algoritmalarda dogru smiflandirilmis olsa da toprak yollarda Bayess ve DT daha basarili olmustur.
Bunun sebebi olarak ¢orak ve ekili olmayan tarim arazilerinin kentsel sinif ile karigmis olmasi
gosterilebilir. Bu ¢aligma alani igin gorsel inceleme sonucunda en basarili gériinen SVM algoritmasinda
ise ara yollarin bazilarinin ekilmemis tarim arazisi ile karismig olup diger siniflarda bu karisim az
miktarda oldugu gozlemlenmistir. Calisma alani 1 igin S2 uydu goriintiisiine ait siniflandirilmig
goriintiiler gorsel olarak incelendiginde en basarili algoritmanin G2 uydusu gibi SVM algoritmasi
gostermistir. SVM algoritmasi genel olarak ekili tarim ve ekili olmayan tarim arazilerinde yiliksek oranda
basarili olmustur. Kentsel alanlarda bu bagari paralellik gosterse de ana yollara gore ara yollarda bagari
orani diisiik olmustur. SVM algoritmasi1 S2 goriintiisiinde ¢orak ve ekili olmayan tarim arazilerinin
yogunlukta fakat ekili tarimin azinlikta oldugu alanlarda ekili tarim arazilerini dogru siniflandirmada
zorluk ¢ekmistir. S2 goriintiisiinde ikinci en basarili algoritma gorsel inceleme sonucunda K-NN ve
Bayess algoritmasi oldugu goriilmektedir. Ayrica bu iki algoritma gorsel olarak incelendiginde biiytik
bir boliimiin paralellik gosterdigi goriilmiistiir. K-NN ve Bayes algoritmasinin ekili tarim alanlari ile
ekilmemis tarim alanlarmda daha basarili olmasina ragmen kentsel alanlarda SVM ye gore daha az
basarili oldugu diger algoritmalara gore ise daha yiiksek sonu¢ verdigi gdzlemlenmistir. S2 i¢in en az
basarili olan DT ve RT algoritmalar1 da birbiri arasinda oldukga paralellik gostermistir. Bu iki algoritma
diger algoritmalara gore kentsel alanlarda ve ¢orak arazilerde diislik basar1 gdstermistir. Ayrica ¢orak

alanlar ile ekilmemis tarim alanlarini karistirmistir. Genel olarak S2 uydu goriintlisiinde tiim
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algoritmalar tarim alanlarmi dogru smiflandirma gosterse de ekilmemis tarim arazilerinin gorak
arazilerle karistigi saptanmistir. Kentsel alanlarda ise 6zellikle Bayess ve DT digerlerine gére daha
diisiik performans gostermis olup genel olarak S2 igin bes algoritma arasinda tutarlilik goriilmiistiir.
Calisma alani 1 i¢in L8 uydu goriintiisiine ait siniflandirilmig goriintiiler arasinda benzerlik
goriilmemis olup her algoritma sonucu birbirinden farkli sonug siniflandirmasi: gergeklestirilmistir. L8
uydu goriintiisii i¢in en iyi algoritma gorsel inceleme sonucunda K-NN olarak belirlenmistir. K-NN
algoritmasinda ekili tarim araziler orta diizeyde basarili olurken diger algoritmalarda ekili tarim arazileri
ile ozellikle corak arazilerin ¢ok fazla karistigi gozlemlenmistir. Ayrica kentsel alanlar ile gorak
arazilerin de karistig1 gozlemlenirken kentsel alanlarda siniflandirilan yol aglarinin siniflandiriimasi
basarili goriilmiigtiir. Diger iki uydu goriintiisiinde en basarili gdriilen SVM algoritmasi L8 uydu
goriintiisiinden ikinci en basarili algoritma goriilmistiir. Fakat SVM algoritmasi ¢orak arazilerinin
neredeyse tamamini ekilmemis tarim arazisi ile karistirirken yol aglarini da ekilmemis tarim arazisi
olarak siiflandirilmistir. Kentsel alanlarda ise SVM’nin basarisi orta diizey bulunmustur. Caligsma alani
1 icin diger ii¢ algoritmalari incelendiginde basarisiz bulunmustur. Bu ii¢ algoritma arasinda ise en
basarisiz DT olarak tespit edilmistir. Bayess algoritmasi ise kentsel alanlarda diger algoritmalara gore
daha basarili bulunmustur. Calisma alani 1 i¢in genel degerlendirme yapildiginda en etkili sonu¢ G2
uydu goriintiisinde SVM algoritmasi smiflandirilmasi olarak gozlemlenmistir. G2 uydusunda diger
algoritmalar incelendiginde daha iyi performans beklenirken S2 uydusuna ait SVM siniflandiriimasi
ikinci en bagarili olarak tespit edilmistir. Fakat S2 SVM siniflandirilmasinda ¢orak arazilerin ekili
olmayan tarim arazileri ile karigsmasi olumsuz olarak belirlenmistir. Bu ¢alisma alani i¢in L8 uydu

goriintiisiine gore tiim algoritmalar1 daha basarisiz bulunmustur.
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Sekil 4.5. Calisma alani 1 igin siniflandirilmis AK/AQO goriintiisii.
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Gorsel inceleme daha sonra Calisma alani 2°de (Sekil4.6.) G2 uydusu i¢in gergeklestirilmis olup
tim makine 6grenme algoritmalari ig¢in her sinif atamalar1 detayli bir sekilde incelenmistir. Gorsel
inceleme sonucunda kullanilan makine 6grenme algoritmalarinin siniflandirilmis goriintiileri Calisma
alan1 1’e gore tiim algoritmalar arasinda farkliliklar belirsizdir.

Calisma alan 2 i¢in smiflandirlmis goriintiiler incelendiginde ham goriintii ile en yakin
benzerligi SVM algoritmasi vermistir. Genel olarak G2 uydu goriintiisii i¢in en basarili oldugu smiflar
ekili ve ekili olmayan tarim arazisi ve sulak ala3nlardir. Kentsel alanlarda ise genel olarak basarili olsa
da yol aglariin ekili olmayan tarim arazilileri ile karistig1 gozlemlenmistir. Ekilmemis tarim arazilerin
yogunlukta oldugu boglerde komsu segmentlerin genellikle ekili tarim arazisi olmasi siniflandirilmada
olumsuzluga neden olmustur. Kentsel alanlarm etrafinda bulunan kiigiik yapidaki ekili ve ekili olmayan
tarim arazilerinin genelinin kusursuza yakin olarak dogru siniflandirildig1 gézlemlenmistir.

Gorsel inceleme sonucunda ikinci en basarili algoritma K-NN belirlenmis olup SVM ile
belirsizlikleri ¢ok az bulunmustur. K-NN algoritmas1 da genel olarak ekili tarim arazilerini dogru
siniflandirirken ekilmemis tarim ile kentsel arazilerin karistigi gézlemlenmistir. Bu ¢alisma alaninda
daha az basarili olarak goriilen Bayess, RT ve DT algoritmalar1 birbirileri ile ¢ok yiiksek oranda
benzerlik gdstermistir. Bu {i¢ algoritmada, genel olarak ekilmemis tarim arazisi ile kentsel arazilerin az
oranda karigtigt gozlemlenmis ayrica sulak arazilerin oldukca basarili dogru simifa atandig
gbzlemlenmistir. Kentsel ve yol aglarinin diger algoritmalar ile benzer oldugu gézlemlenmistir. Genel
olarak algoritma ekili ve ekilmemis tarim arazileri olduke¢a yiiksek oranda dogru siniflandirirken kentsel
alanlar da bazi olumsuzluklar gbzlemlenmistir. Ayrica ana yol hatlarinin neredeyse tiim algoritmalarda
benzer siniflandirma yaptig1 goriilmiis ek olarak sulak alanlarinda tiim algoritmalarda kusursuza yakin
dogru siiflandirildigi belirlenmistir.

Caligma alan1 2 ig¢in S2 uydu goriintiisiine ait siniflandirilmig goriintiiler gorsel olarak
incelendiginde en basarili algoritmanin G2 uydusu gibi SVM algoritmasi géstermistir. SVM algoritmasi
genel olarak ekili tarim arazilerinde yiiksek oranda basarili olmustur. Fakat ekilmemis tarim arazilerinin
ekili tarim arazisi olarak siniflandirilan segment sayisi oldukea yiiksektir. Kentsel alanlarda ana yollar
orta diizey basarili ara yollarda ise basar1 oran1 diisiik olmustur. SVM algoritmasi S2 goriintiisiinde sulak
alanlar neredeyse tamami dogru simiflandirilmis olup kentsel alanlar genel itibari ile yiiksek dogruluk
gostermistir.

S2 goriintlisiinde gorsel inceleme sonucunda diger algoritmalarda basta RT, DT ve Bayess
olmak iizere kentsel alanlar ¢ok fazla bulunmus olup bu yanlis atamalar genel olarak ekilmemis tarim
arazilerini kapsamaktadir. Ayrica bu ii¢ algoritma gorsel olarak incelendiginde biiyiik bir boliimiin
paralellik gosterdigi goriilmiistiir. K-NN ve Bayes algoritmasinin ekili tarim alanlar1 ile ekilmemis tarim
alanlarinda daha basarili olmasina ragmen kentsel alanlarda SVM ye gore daha az basarili oldugu diger

algoritmalara gore ise daha yiiksek sonug verdigi gézlemlenmistir.
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S2 i¢in en az basarili olan DT ve RT algoritmalar1 da birbiri arasinda oldukg¢a paralellik
gostermistir. Bu iki algoritma diger algoritmalara gore kentsel alanlarda ve ekilmemis tarim arazilerinde
diisiik basar1 gostermistir. Genel olarak S2 uydu goriintiisiinde tiim algoritmalar tarim alanlarim1 dogru
siniflandirma gosterse de ekilmemis tarim arazilerinin kentsel arazilerle karistig1 saptanmistir. Kentsel
alanlarda ise 6zellikle Bayess ve DT digerlerine gore daha diisiik performans gostermis olup genel olarak
S2 i¢in SVM harig diger dort algoritma basarisiz bulunmustur.

Calisma alan1 2 i¢in L8 uydu goriintiisiine ait siniflandirilmis goriintiiler arasinda SVM ve K-
NN kendi arasinda tutarli iken DT ve RT kendi arasinda benzerlik géstermis olup Bayess diger
algoritmalardan farkli sonug siniflandirmasi gergeklestirilmistir. L8 uydu goriintiisii i¢in en iyi algoritma
gorsel inceleme sonucunda SVM olarak belirlenmistir. SVM ve K-NN algoritmasinda ekili tarim
araziler yiiksek diizeyde basarili olurken diger algoritmalarda ekili tarim arazileri ile 6zellikle kentsel
arazilerin karistigi gozlemlenmistir. Ayrica kentsel alanlarda siniflandirilan yol aglarimin Bayess
siniflandirilmasinda bagarili goriilmiistiir fakat Bayess algoritmasinda kentsel alanlarin ¢ogu yanlis
siniflandirilmig olup ekilmemis tarim arazileri atamasi olduk¢a diisiik dogruluktadir. Sulak alanlarda
tiim algoritmalar dogru bir sekilde siniflandirilirken DT ve RT algoritmalari bazi ekilmemis arazileri
sulak smiflandirmasina atamistir.

Calisma alan1 2 i¢in genel degerlendirme yapildiginda en etkili sonu¢ G2 uydu goriintiisiinde
SVM algoritmast gelirken G2 uydusunda diger algoritmalar incelendiginde diger uydu goriintiilerine
gore daha iyi performans saglanmis olup S2 SVM siniflandirilmast da olduk¢a basarili goriilmiistiir.
Fakat S2 SVM siniflandirilmasinda gorak arazilerin ekili olmayan tarim arazileri ile karigmasi olumsuz
olarak belirlenmistir. Bu ¢alisma alani i¢in L8 uydu goriintiisinde SVM ve K-NN algoritmalar1 orta
diizeyde basarili bulunurken diger algoritmalar basarisiz goriilmiistiir. Ug uydu goriintiisiinde tiim
algoritmalar sulak alanlar1 neredeyse tamamini dogru siniflandirilirken L8 uydu goriintiisiinde sulak

alanlarla benzerlik gosteren ekilmemis tarim arazileri sulak sinifina atandigi tespit edilmistir.
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4.4. Dogruluk Analizi Degerlendirmesi

Siniflandirma isleminden sonra, smiflarin gergek uzay ile uyumlulugunu belirlemek igin bir
dogruluk analizi yapilmistir. Dogruluk analizi, siniflandirmanin dogrulugunu ve giivenilirligini 6l¢gmek
icin son adimdir. Bu tez kapsaminda, dogruluk analizi icin iki ydntem belirlenmistir. ilk olarak
siniflandirmanin yapildigi eCognition Developer yaziliminda TTA maskesine dayali bir hata matrisi
kullanarak siniflandirilmig veriler igin bir dogruluk degerlendirmesi gerceklestirilmistir. Segilen test
alanlarmin referans degerleri ile simiflandirma sonucu karsilastirilarak bir karigiklik hata matrisi
tiretilmis ve siiflandirma kalitesi test edilmistir. Caligma alani 1 ve 2 igin dogruluk analizinde hata
matrisi gelistirilmis olup genel dogruluk, kullanici dogrulugu, iretici dogrulugu ve kappa katsayisi

analiz edilmis ve Tablo 4.3 ve 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.3. Caligma alani 1 i¢in TTA maskesine dayali dogruluk analizi.

Siuf Ekili tarim Ekilmemis tarim Kentsel alan Corak Genel Kappa
Algoritma Uydu  kp  ©UD KD UD KD ©UD KD  (p Dogruluk  Katsayisi

G2 0.981 0985 0.884 0.745 0.895 0.748 0.882 0.846 0.98 0.95
SVM S2 0970 0925 0.810 0846 0.830 0.846 0.781 0.802 0.96 0.93
L8 0.848 0.866 0.902 0.886 0.726 0.820 0.810 0.762 0.86 0.85
G2 0.892 0902 0.896 0912 0.948 0922 0.824 0.816 0.91 0.89
K-NN S2 0.870 0.812 0.748 0.814 0918 0.894 0.798 0.822 0.93 0.91
L8 0.848 0852 0.864 0.878 0.766 0.802 0.896 0.924 0.88 0.87
G2 0.942 0926 0.878 0.864 0.712 0784 0.898 0.882 0.79 0.76
Bayess S2 0.792 0812 0.856 0.893 0.912 0903 0.876 0.894 0.85 0.83
L8 0.836  0.868 0.857 0901 0.942 0913 0.792 0.824 0.86 0.86
G2 0.884 0786 0.774 0896 0.862 0.806 0.810 0.826 0.93 0.92
DT S2 0.938 0983 0.965 0949 0.847 0871 0.904 00918 0.94 0.94
L8 0.826 0834 0.891 0.889 0.846 0.795 0.901 0.946 0.82 0.80
G2 0.888 0.902 0.798 0.842 0.862 0.846 0.946 0.886 0.89 0.88
RT S2 0.886 0.898 0.835 0.865 0.869 0.951 0.926 0.948 0.86 0.86
L8 0.922 0896 0.941 0.862 0.752 0.789 0.802 0.862 0.81 0.80

*UD: Uretici dogrulugu, KD: kullanici Dogrulugu,

Caligma alani 1 igin genel dogruluk Tablo 4.3 incelendiginde tiim algoritmalar arasinda ii¢ uydu
goriintlisiiniin ortalama genel dogruluguna goére SVM (%93) en iyi siniflandirma algoritmasi ve
Bayess'in (%82) en kotii performans gosterdigi bulunmustur. SVM'nin ii¢ uydu goriintiisiinde
performansi incelendiginde sirasiyla G2, S2 ve L8 basarili olmustur. Ayrica bu ii¢ uydu goriintiisiinde
SVM algoritmasinin en iyi ekili tarim arazilerini tespit ettigi belirlenmistir. Ancak, {i¢ veri setinde SVM
algoritmasinda goreli performanslarinda herhangi bir egilim gozlemlenmemistir. Goriiniise gore
sonuglar, nesne tabanli siniflandirma yaklagiminin, yiiksek ¢oziiniirliiklii veri setinin (G2), ¢oziiniirligii
nispeten daha diisiik olan veri setlerinden (S2 ve L8) daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.
Uretici dogrulugu ve kullanict dogrulugu Tablo 4.3'de goriildiigii iizere ekili tarim ve ekilmemis tarim
alanlarinda yiiksek oran saglarken corak arazilerde nispeten daha disiik oran saglamistir. G2 uydu
goriintiisiinde SVM algoritmasi, ekili araziler i¢in en yiiksek kullanicit dogruluna sahiptir (%98). Genel

olarak SVM algoritmasi, diger algoritmalara gore iiretici dogrulugu ve kullanict dogrulugu agisindan
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daha yiiksek degere sahiptir. Ayrica sonuglar tiretici dogrulugu performansinin kullanici dogruluguna
gore daha iyi oldugunu gostermektedir. Sonuglar sinif bazinda analiz edilecek olunursa ekili tarim ve

ekilmemis tarim arazileri iyi performans seyrederken ¢orak ve kentsel alanlar daha diisiik performans

sergilemistir.
Tablo 4.4. Calisma alanm 2 i¢in TTA maskesine dayali dogruluk analizi.
Smif Ekili tarim Ektl::i:nmls Kentsel alan Sulak G.enEI Kappa
Algoritma_ Uydu kD UD KD __UD KD UD_ kD _ Up  eEruluk Katayis
G2 0.988 0.929 0.886 0.932 0.793 0.942 0.953 0.904 0.98 0.96
SVM S2 0.930 0.987 0.817 0.854 0.991 0.819 0.981 0.945 0.96 0.97
L8 0.857 0.995 0.919 0.917 0.913 0989 0.991 0.952 0.95 0.91
G2 0.860 0.959 0.991 0.900 0972 0.792 0.826 0.943 0.93 0.89
K-NN S2 0.922 0.946 0.836 0.838 0.814 0.931 0.993 0.926 0.92 0.88
L8 0.951 0.983 0.832 0.966 0.900 0.957 0.925 0.986 0.96 0.85
G2 0.974 0.961 0.793 0.825 0.819 0.826 0.974 0.845 0.83 0.80
Bayess S2 0.891 0.982 0.796 0.812 0.965 0.939 0.926 0.978 0.90 0.91
L8 0.862 0.833 0.816 0.790 0.881 0.928 0.995 0.944 0.92 0.85
G2 0.963 0.986 0.919 0.806 0.983 0.823 0.929 0.980 0.98 0.92
DT S2 0.870 0.957 0.842 0.843 0.975 0.801 0.980 0.923 0.91 0.94
L8 0.848 0.872 0.859 0.902 0.937 0911 0.879 0.858 0.89 0.85
G2 0.960 0.813 0.887 0.840 0.805 0.826 0.930 0.938 0.92 0.93
RT S2 0.807 0.853 0.787 0.810 0911 0.837 0.913 0.984 0.86 0.87
L8 0.897 0.819 0.878 0.825 0.858 0.783 0.880 0.859 0.83 0.86

*UD: Uretici dogrulugu, KD: Kullanict Dogrulugu

Caligsma alan1 2 igin genel dogruluk Tablo 4.4 incelendiginde tiim algoritmalar arasinda ii¢ uydu
goriintlisiiniin ortalama genel dogruluguna goére SVM (%96) en iyi siniflandirma algoritmasi ve
Bayess'in (%88) en kotii performans gosterdigi bulunmustur. SVM'nin ii¢ uydu goriintiisiinde
performansi incelendiginde sirasiyla G2, L8 ve S2 basarili olmustur. Ayrica bu ii¢ uydu goriintiisiinde
SVM algoritmasinin en iyi ekili tarim arazilerini ve sulak arazileri tespit ettigi belirlenmistir. Sonuglar,
G2 ve S2 i¢in SVM, L8 i¢in K-NN’nin daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Fakat S2’de tiim
algoritmalar ekilmemis tarim arazilerinde en diisiik performans sergilemistir. Uretici dogrulugu ve
Kullanicinin dogrulugu Tablo 4.4'te goriildiigi tizere ekili tarim ve sulak alanlarda yiiksek oran
saglarken ekilmemis tarim arazilerde ise nispeten daha diisiik oran saglanmustir. Sulak alanlarda
neredeyse tiim algoritmalar tiim veri setlerinde basarili iken L8 i¢cin DT ve RT diisiik performans
gostermistir. Sonuglar bu caligma alam i¢in kullanict dogrulugu performansimin iiretici dogruluguna
gore daha iyi oldugunu gostermektedir. Sonuglar1 sinif bazinda analiz edilecek olunursa ekili tarim ve
sulak alanlar iyi performans seyrederken ekilmemis tarim ve kentsel alanlar daha diisiik performans
sergilemistir.

Ayrica tez calismasinda siniflandirma sonrast dogruluk degerlendirmesi igin rastgele
orneklenmis noktalar olusturularak referans verileriyle karsilagtirmali analiz yapilmigtir. Bu amag
dogrultusunda referans verisinde noktalar belirlenmis ve referans noktalari daha sonra aymi
konumlardaki siniflandirma sonuglariyla karsilastirilmistir. Bu noktalarin konumlarimin dogrulugunu

test etmek i¢in CBS yaziliminda rastgele noktalar atanmistir. Rastgele atanacak nokta sayisini
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belirlemek igin olusturulan pargalara gore Orneklem ve Orneklem uzayina gore nokta sayisi
belirlenmistir. Referans verisiyle dogrulanan noktalar referans olarak kullanilarak, smiflandirilmig
gorilintliniin dogrulugu, goriintliniin siniflandirmasimin ¢aligma alanindaki gercek smiflandirmaya ne
kadar yakin oldugunu géstermek icin olusturulmustur. AK/AQO performansini degerlendirmek igin en
yaygin dogruluk tahmin parametreleri olan dogruluk (Esitlik 3.10), Hassasiyet (Hatirlama) (Esitlik
3.11), Duyarlilik (Esitlik 3.12), F1 Puani (Esitlik 3.13), Ozgiinliik degerlendirilmesi (Esitlik 3.14) ve
Kappa indeks (Esitlik 3.15) arastirilmasi yapilmustir. ilk olarak referans noktalarinin sayisini belirlemek
icin Esitlik 3.4 kullanilmis olup érneklem biiyiikliigii icin ¢alisma alanlarinin boyutu (38496.80 km?) ile
olusan segment sayisi kullanilarak referans noktalari (384) belirlenmistir. Daha sonra ¢aligma alan 1
icin, ekili tarim, ekili olmayan tarim, kentsel alan, ¢orak; caligma alani 2 i¢in ise, ekili tarim, ekili
olmayan tarim, kentsel alan, sulak alan olmak {izere siniflara uygun referans noktalar1 siniflandirilmis

vektore veriler ile karsilastirilmig Tablo 4.5 ve 4.6°te verilmistir.

Tablo 4.5. Caligma alani 1 i¢in makine 6grenme algoritmalarinin dogruluk analizi.
Algoritma Uydu DP DN YP YN Dogruluk Hassasiyet Duyarhiik F1Puam Ozgiinlik Kappa indeks

G2 198 164 10 12 94.27% 95.19% 94.29% 94.74% 94.25% 88.45%

SVM S2 188 162 20 14 91.15% 90.38% 93.07% 91.71% 89.01% 82.21%
L8 149 145 59 31 76.56% 71.63% 82.78% 76.80% 71.08% 53.37%

G2 184 159 24 17 89.32% 88.46% 91.54% 89.98% 86.89% 78.56%

K-NN S2 172 168 36 8 88.54% 82.69% 95.56% 88.66% 82.35% 77.20%
L8 152 151 56 25 78.91% 73.08% 85.88% 78.96% 72.95% 58.09%

G2 158 153 50 23 80.99% 75.96% 87.29% 81.23% 75.37% 62.16%

Bayess S2 163 155 45 21 82.81% 78.37% 88.59% 83.16% 77.50% 65.74%
L8 142 137 66 39 72.66% 68.27% 78.45% 73.01% 67.49% 45.57%

G2 155 151 53 25 79.69% 74.52% 86.11% 79.90% 74.02% 59.59%

DT S2 172 160 36 16 86.46% 82.69% 91.49% 86.87% 81.63% 72.96%
L8 135 132 73 44 69.53% 64.90% 75.42% 69.77% 64.39% 39.40%

G2 145 140 63 36 74.22% 69.71% 80.11% 74.55% 68.97% 48.68%

RT S2 170 155 38 21 84.64% 81.73% 89.01% 85.21% 80.31% 69.28%
L8 139 135 69 41 71.35% 66.83% 77.22% 71.65% 66.18% 43.01%

Ug uydu gériintiisiinde bes algoritma icin dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 puani, 6zgiinliik,
Kappa katsayilar Tablo 4.5’te ve Tablo 4.6 ‘da listelenmistir. AK/AQ icin nesne tabanli yaklasim ile
makine O0grenmesi algoritmalarinin performans sonuglar1 irdelendiginde, ¢ikarim modelinin nesne
tabanli siiflandirmasi i¢in G2 uydu goriintiilerinin Sentinel ve Landsat uydu goriintiilerinden daha
yiiksek performans gosterdigini gostermektedir. Calisma alani 1 i¢in G2 en yiiksek %94.27 (SVM), S2
en yiiksek %91.15 (SVM) ve L8 %78.91 (K-NN) performans géstermistir. Calisma alani 2 i¢in ise G2
en yiksek %90.63 (SVM), S2 en yiiksek %91.15 (SVM) ve L8 %90.36 (K-NN) performans
gostermistir. Calisma alani 1 en diisiik oranlar incelendiginde G2 icin %74.22 (RT), S2 i¢in %82.81 ve
L8 icin %69.53 performans gostermis olup G2 ve S2 bu ¢alisma alani i¢in basarili bulunmus fakat .8
basarili bulunmamistir. Caligma alani 2’de en diisiik oran G2 i¢in %91.67 (RT), S2 i¢in %84.90 ve L8

icin %87.76 (Bayess) performans gostermis olup G2 genel olarak en iyi performansi gostermistir.
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Tablo 4.6. Calisma alam 2 i¢in makine 6grenme algoritmalarinin dogruluk analizi.

Algoritma Uydu DP DN YP YN Dogruluk Hassasiyet Duyarhiik F1Puam Ozgiinlik Kappa indeks

G2 199 171 9 5 96.35% 95.67% 97.55% 96.60% 95.00% 92.67%

SVM S2 185 163 23 13 90.63% 88.94% 93.43% 91.13% 87.63% 81.20%
L8 183 163 25 13  90.10% 87.98% 93.37% 90.59% 86.70% 80.17%

G2 190 171 18 5 94.01% 91.35% 97.44% 94.29% 90.48% 88.01%

K-NN S2 180 163 28 13 89.32% 86.54% 93.26% 89.78% 85.34% 78.64%
L8 185 162 23 14  90.36% 88.94% 92.96% 90.91% 87.57% 80.67%

G2 192 168 16 8 93.75% 92.31% 96.00% 94.12% 91.30% 87.46%

Bayess S2 175 157 33 19  86.46% 84.13% 90.21% 87.06% 82.63% 72.89%
L8 178 159 30 17  87.76% 85.58% 91.28% 88.34% 84.13% 75.49%

G2 189 167 19 9 92.71% 90.87% 95.45% 93.10% 89.78% 85.38%

DT S2 173 156 35 20  85.68% 83.17% 89.64% 86.28% 81.68% 71.34%
L8 182 163 26 13  89.84% 87.50% 93.33% 90.32% 86.24% 79.66%

G2 186 166 22 10  91.67% 89.42% 94.90% 92.08% 88.30% 83.30%

RT S2 173 153 35 23 84.90% 83.17% 88.27% 85.64% 81.38% 69.74%
L8 177 161 31 15  88.02% 85.10% 92.19% 88.50% 83.85% 76.04%
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda Goktiirk-2 uydusunun literatiirde siklikla kullanilan Landsat 8 ve Sentinel-2
uydu gorintiileriyle karsilagtirilmasi yapilmis olup, son zamanlarda ¢alismalarda siklikla kullanilan
makine 6grenmesinin farkli uydu goriintiileri tizerinde ki performanslar1 aragtirilmistir.

Mekansal ¢oziiniirliigin  AK/AO calismalarinda etkisi incelenmis olup, sirasiyla mekansal
¢oziiniirlikler Goktiirk-2’nin 2.56 m, Sentinel-2 10 m, Landsat 8’in 15m’dir. Coziiniirliik artikca
orneklem sayisinin da artirtlmasi gerekmektedir Caligsma alan1 1’de Goktiirk-2 goriintiisiinde ki bulut
alt1 yerin bes farkli algoritmada kentsel alan olarak simiflandirilmistir. Coziim olarak ESP araci
kullanimi, kullanicidan kaynakli hatalarin (6rneklem segimi) dnlenmesine yardimci olabilir. Bu sayede
orneklem kiimeleri otomatik olarak belirlenebilmektedir.

Makine 6grenmesinde kullanilan destek vektor makineleri (SVM), K- En yakin komsuluk (K-NN),
Bayess, Karar agaglar1 (DT), Rastgele orman (RF) gibi ileri tekniklerin uygulanmasi ve siniflandirma
stireclerinde veri madenciliginin kullanilmasi, daha kisa siirede daha dogru siniflandirma saglamaktadir.

Gorsel inceleme sonucunda her iki ¢alisma alanmi i¢in Goktiirk-2 uydusu SVM algoritmasi daha
yiiksek sonu¢ vermistir. TTA maskesine dayali dogruluk analizinde SVM algoritmasinin Goktiirk-2
(%98) ve Sentinel-2 (%96) uydularinda diger algoritmalara gore daha basarili sonu¢ vermis olup,
Landsat-8 de K-NN(%88) algoritmasinin performansinin SVM (%88)’den daha yiiksek oldugu tespit
edilmistir. Calisma alani 2 i¢in genel degerlendirme yapildiginda en etkili sonu¢ G2 uydu goriintiisiinde
SVM (%98) algoritmasi olmustur. Goktiirk-2 igin diger dort algoritma incelendiginde Landsat 8 ve
Sentinel-2 uydu goriintiilerine gore daha iyi performans saglamustir.

Secilen uydular ve kullanilan yontemler dogrultusunda en basarili sonucu her iki ¢alisma alanm
icinde Goktiirk-2 uydusu SVM algoritmasinin gostermis oldugu tespit edilmistir.

Bu ¢aligma sonucunda Tiirkiye’ nin kendi uydusu olan G2; pankromatik ve multispektral mekansal
¢oziiniirliiklerinin yiiksek olmasindan, AK/AQ ¢alismalar1 disinda pek ¢ok calismada kullanimm

mumkunddr.
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