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ONSOZ

Gliniimiizde, uydu goriintiilerinin ¢oziiniirlikleri artmis ve bu durum, uydu
gorintiilerinin igerdigi zengin veriden en iyi sekilde yaralanmak i¢in yardimci veriler

ile birlikte fakli yaklasimlar ile degerlendirilmesi gerekliligini meydana getirmistir.

Bu calisma, Aksaray Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Jeodezi ve Cografi Bilgi
Sistemleri Anabilim Dalinda yiiksek lisans tezi olarak hazirlanmistir. Caligsmada,
giiniimiizde, siklikla tercih edilen smiflandirma yontemlerinden biri olan nesne
tabanli siniflandirma yontemi ile yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiisiinden giivenilir
ve hizli bir sekilde veri elde edilmesi ve bu verilerin kullanilabilirligini belirlemek
amaciyla dogruluklarinin degerlendirilmesi amaclanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda,
yiiksek ¢oziiniirliikli IKONOS uydu goriintiisii ve olusturulan yardimet veriler nesne
tabanli smiflandirma yontemi kullanilarak — smiflandirilmistir.  Smiflandirma

sonuglari, yer gercegi verileri ile kontrol edilerek dogruluk analizi yapilmustir.
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Yiiksek lisans tezi olarak sundugum bu c¢alismayi, bilimsel etik, ahlak ve geleneklere
aykir diisecek bir yol ve yardima bagvurmaksizin yazdigimi, yararlandigim eserlerin
kaynakcada gosterilenlerden olustugunu ve bu eserleri her kullanisimda alinti

yaparak yararlandigimi belirtir; bunu serefimle dogrularim.

Enstitli tarafindan belli bir zamana bagli olmaksizin, tezimle ilgili yaptigim bu
beyana aykiri bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya g¢ikacak tiim ahlaki ve

hukuki sonuglara katlanacagimi bildiririm.
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OZET

TARIMSAL ALANLARDA IKONOS UYDU GORUNTUSUNDEN NESNE
TABANLI URUN DESENI TESPITI

Gliniimiizde uzaktan algilama teknolojileri ve goriintii degerlendirme yontemlerinin
gelismesi ile birlikte, uzaktan algilama yontemleri, tarimsal alanlarda {iriin deseninin
belirlenmesi ve zamana bagli olarak degisiminin izlenmesi ¢alismalarinda siklikla
tercih edilir hale gelmistir.

Bu c¢alismada keskinlestirilmis yiiksek konumsal ¢oziiniirlikli IKONOS uydu
goriintlilerinden tarimsal alanlarda {irlin deseninin, nesne-tabanli siniflandirma
teknigi ile yiiksek dogrulukla belirlenmesi hedeflenmistir. Calisma alani, Marmara
bolgesinde bulunan Bursa ili, Karacabey ilgesinin giineybatisinda yer almakta ve
yaklagik 18 km x 13.5 km'lik bir tarim alanin1 kapsamaktadir. Domates, misir, biber,
bugday, piring ve seker pancari bolgede yetistirilen baslica tarim tirtinleridir.

Yontemde izlenen temel adimlar su sekildedir; (i) Yapilacak segmentasyon islemi
icin uygun parametrelerin belirlenmesi, (ii) Smiflarin belirlenmesi, (iii) Yardimci
verilerin olusturulmasi, (iv) Cok ¢oziintirliklii segmentasyon islemi, (v) Egitim
alanlarimin segilmesi, (vi) Siniflandirma islemi, (vii) Siiflandirma sonrasi islemler,
(viii) Referans parsellerin agirlik merkezlerinin belirlenmesi ve (ixX) Dogruluk
analizidir.

Nesne tabanli smiflandirmanin segmentasyon basamaginda ol¢ek parametresinin
belirlenmesini hizlandirmak ve otomatiklestirmek icin ESP-2 (Olcek Parametre
Tahmini) yazilimi kullanilmistir. Ayrica, en uygun segmentasyon parametrelerin
bulunmas1 amaciyla sekil, biitiinliik ve o6lcek parametreleri icin gesitli
kombinasyonlar denenmistir. Smiflandirma dogrulugunu arttirmak amaciyla,
literatiirde de siklikla kullanilmis olan homojenlik, zithik, farklilik, ortalama, varyans
ve entropi olmak iizere alti adet GLCM doku O6lgim yontemi belirlenmistir. Bu
yontemler IKONOS uydu goriintiisiiniin orijinal bantlarina uygulanarak 24 bantlik ek
veri seti elde edilmistir. Orijinal bantlar ve elde edilen 24 bantlik ek veri seti ile
birlikte toplam 29 bant kullanilarak, goriinti siniflandirmasi iglemi eCognition
yaziliminda nesne tabanli en yakin komsuluk smiflandirmas: teknigi ile yapilmistir.
Elde edilen siiflandirma sonuglar1 2212 adet yer gercegi verisi kullanilarak parsel
bazinda test edilmistir. Yapilan dogruluk analizinde siniflandirma sonuglari ile yer
gercekleri verilerinin  %87.48 (toplam dogruluk) oraninda uyumlu oldugu
gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Segmentasyon, Nesne Tabanli Siniflandirma, IKONOS Uydu
Goriintiisii, Uzaktan Algilama, Bursa, Karacabey.
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ABSTRACT

OBJECT-BASED CROP PATTERN DETECTION FROM IKONQOS
SATELLITE IMAGES IN AGRICULTURAL AREAS

Nowadays, with the development of remote sensing technologies and image
evaluation methods, remote sensing methods have become frequently preferred in
studies to determine the crop pattern in agricultural areas and to monitor the change
depending in time.

In this study, it is aimed to detection the crop pattern in agricultural areas with high
accuracy by using object-based classification technique from high spatial resolution
IKONOS satellite images. The study area is located on the South-west of the
Karacabey district of the Bursa province in the Marmara region and covers an area of
nearly 18 km X 13.5 km. Tomato, corn, pepper, wheat, rice and sugar beet are the
main products grown in the region.

The basic steps in the method are as follows; (i) Determining the appropriate
parameters for the segmentation, (ii) Defining classes, (iii) Creation of ancillary data,
(iv) Multi-resolution segmentation, (v) Selection of training areas, (vi) Classification,
(vii) Post classification editing, (viii) Determination of the center of gravity of the
reference parcels, (ix) Accuracy assesment.

The ESP-2 (Estimation of Scale Parameter) tool was used to accelerate and automate
the determination of the scale parameter in the segmentation step of the object-based
classification. Various combinations have been tried for shape and compactness
parameters in order to find the optimal segmentation parameters. In order to increase
classification accuracy, six GLCM texture measurement methods have been
identified, including homogeneity, contrast, dissimilarity, mean, variance, and
entropy, which are frequently used in the literature. These methods were applied to
the original bands of the IKONOS satellite image and an additional data set of 24
bands was obtained. Using a total of 29 bands together with the original bands and
the additional data set of 24 bands, the image classification process was performed
using the object-based nearest neighbor classification technique in the eCognition
software. The obtained classification results were tested on parcel basis using 2212
ground truth data. In the accuracy assessment performed, it was seen that
classification results and ground truth data were coherent with 87.48% (total
accuracy).

Keywords: Segmentation, Object-Based Classification, IKONOS Satellite Image,
Remote Sensing, Bursa, Karacabey.
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1. GIRIS

Lillesand vd., (2007), “Uzaktan algilama, gézlem ve inceleme konusu olan obje, alan
ya da olgu hakkinda, onlarla dogrudan fiziksel bir temas olmadan, ¢esitli algilama
cihazlar kullanilarak elde edilen verinin analiz edilmesi ile bilgi edinilmesi bilimi ve
sanatt” (s. 1) olarak tanimlamaktadir. Uzaktan algilama teknolojisinin genis alanlarda
spektral, zamansal ve konumsal ¢oziiniirliikte veri saglamasi gesitli disiplinlerde
kullanim alanin1 6nemli Ol¢lide genisletmistir. Giin gegtikgce, yer gozlem
uydularindaki gelismeler, uydu sayisinin artmasi, uzaktan algilama sistemlerinin
gelismesi ve yayginlasmasiyla beraber yerel ve kiiresel Olgekte arazi ortiisii/kullanim
bilgilerini ¢ok daha kolay, ucuz, hizli ve giivenilir bir bigcimde elde etmek miimkiin

hale gelmistir.

Uzaktan algilama bir¢ok alanda veri elde etme kaynagi olarak kullanilmis ve son
zamanlarda farkli goriintii analiz yontemlerinin de gelistirilmesiyle 6zellikle arazi
ortiisii/kullaniminin  belirlenmesi calismalarinda siklikla tercih edilen bir kaynak
olmustur. Tarimsal iirin deseninin yliksek dogrulukla belirlenmesi ve zamansal
degisiminin izlenmesi, bolgesel ve kiiresel anlamda siirdiiriilebilir tarim alanlarinin
etkin yonetimi i¢in dnemli bir gerekliliktir. Bu kapsamda, uzaktan algilama tarim ve
bitki ortiisii ile ilgili ¢alismalarda 6nemli bir veri saglayicist olarak bir¢ok c¢alismada

siklikla tercih edilmektedir (Shanahan vd. 2011, Conrad vd. 2010).

Uzaktan algilamada veri elde etmek icin en yaygin kullanilan yontemlerin basinda
otomatik goriintii siniflandirma ve 6znitelik bilgi ¢ikarimi gelmektedir. Son yillarda
uydu goriintiilerinin konumsal ve spektral ¢oziiniirliiklerinin artmasi1 ve bilgisayar
teknolojisinin gelismesiyle birlikte yeni siniflandirma yontemlerinin/algoritmalarinin
geligtirilmesi ile goriintiilerden daha hizli ve kolay bir sekilde veri elde
edilebilmektedir. Klasik piksel tabanli siniflandirma yontemlerinde, piksellerin
sadece gri degeri esas alindigindan beklenen siniflandirma sonuclar1 elde
edilememektedir. Bu durum, bilgi-islem teknolojilerinin gelismesiyle birlikte mevcut
goriintii  siniflandirma ve analiz yaklagimlarinin gelistirilmesi zorunlulugunu

beraberinde getirmistir. Dolayisiyla, glinlimiiz goriintii isleme ve uzaktan algilama



teknolojilerinde, uzman tecriibesi ve bulanik mantik setlerini kullanan nesne tabanli
smiflandirma yaklagimlart gelistirilmis ve zamanla bir¢ok c¢alismada tercih edilen bir

yontem haline gelmistir.

Nesne tabanli smiflandirma goriintiiyli nesnelere ayirarak analiz eder ve goriintii
nesnelerini sekil, renk, 6l¢ii, desen, doku, golge, icerik, komsuluk gibi 6zellikleri
kullanarak yorumlar ve siniflandirir. Genel olarak goriintiilerde nesneleri birbirinden
ayirmak ve yorumlamak i¢in esas alinan 6zellikler, insanin goriintii algilama becerisi
ile benzerlik gosterdiginden dolayi, nesne tabanli siniflandirma dogal bir yontem

olarak yorumlanabilir.

Tarimsal {irlin deseninin dogru bir sekilde belirlenmesi; goriintii 6zellikleri (diisiik,
orta ve yiksek konumsal ¢6ziinilirlilk; multispektral/hiperspektral), uygun bant
secimi, kullanilan veri analiz yontemi (piksel tabanli/nesne tabanli siniflandirma),
egitim verilerinin uygunlugu, {irtin fenolojisi, ¢alisma alaninin boyutu ve
karmasikligi vb. etkenlere baghdir. Ozellikle, arazi ortiisii smiflarinin  ayirt
edilebilirligini artirmak amaciyla spektral bilgiye ek olarak iiriin karakteristigi ve
ekim sekillerinden dolayr olusan doku ozellikleri ve bitki endeksleri gibi yardimei
verilerin kullanilmas1 bircok ¢aligmada smiflandirma dogrulugunu arttirdig

goriilmiistiir (Conrad vd. 2010, Mialhea vd. 2015).

Bu tez c¢aligmasinda, Marmara bélgesinde bulunan Bursa ili, Karacabey il¢esinin
giineybatisinda yaklagik 18 km x 13.5 km'lik bir alanda keskinlestirilmis IKONOS
uydu goriintiisti kullanilarak nesne tabanli siniflandirma yaklagima ile iiriin deseninin
yiikksek dogrulukta belirlenmesi amaglanmigtir.  Bunun igin, IKONOS uydu
gorlntiistiniin uygun parametre degerleri ile segmentasyonu yapilmis ve elde edilen
segmentlere ait spektral, konumsal ve yapisal bilgiler kullanilarak goriintii
simiflandirilmigtir. Segmentasyon isleminde, 6l¢ek parametresinin otomatik olarak
belirlenmesi i¢in ESP-2 yazilimi kullanilmis, sekil ve biitliinlilk parametreleri i¢in
cesitli  kombinasyonlar denenmistir. Segmentasyon sonucunda elde edilen
segmentlerin doku 0&zellikleri simiflandirma siirecine dahil edilerek goriintii

eCognition yaziliminda siniflandirilmistir.

Elde edilen simiflandirma sonuglari 2212 adet yer gergegi verisi kullanilarak parsel

bazinda test edilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Baatz ve Schape, (2000) tarafindan yapilan g¢alismada, segmentasyon isleminde
onemli rol oynayan heterojenlik kriterinin belirlenmesi ic¢in nitel ve nicel olgiitler
tanimlanarak, bir¢ok problem ve veri tiirline uyarlanabilen evrensel ve yiiksek kaliteli
bir ¢6ziim Onerilmistir. Calismada, farkli veri setlerinin belirlenen parametre
degerleriyle ¢ok c¢oOziiniirliiklii segmentasyonu yapilmistir. Uygulama sonucunda;
farkli veri setleri i¢in ¢ok ¢oziiniirliiklii segmentasyon algoritmasinin kullanilabilir
oldugu ve kiiclik 6lgek parametresi se¢iminin sonuglari olumlu yonde etkiledigi
sonucuna vartlmistir. Ayrica, ¢ok ¢oziiniirliiklii segmentasyonun yiiksek doku igeren

goriintiiler lizerinde basaril1 bir sekilde ¢alistig1 vurgulanmaktadir.

Benz vd., (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, nesne tabanh goriintii analizinin temel
bilesenleri incelenmis ve bulanik yontemlerle entegrasyonu saglanarak standart bir
bi¢imde elde edilecek verilerin, cografi bilgi sistemlerine (CBS) aktarilmasinda
ornek olabilecek bir yontem Onerilmistir. Segmentasyon isleminde 6l¢ek parametresi
degerinin belirlenmesi lizerinde durulmus ve segment 6zelliklerinin tanimlanmasinda

doku ve siniflar arasi iliskiler kullanilmistir.

Shackelford ve Davis, (2003) tarafindan yapilan ¢alismada, piksel tabanli bulanik
siniflandirma yaklagimi tizerine kurulu kentsel arazi ortii siniflarin1 belirlemek igin
yiiksek ¢oziiniirliikli uydu goriintiilerinin nesne tabanl siniflandirmasina dayanan bir
yaklagim sunulmustur. Hem spektral hem de konumsal bilgileri kullanan bulanik
piksel tabanli siiflandirma yaklagimi, maksimum olasilik siiflandirma sonuglarini
%10 - %25 oraninda iyilestirmistir. Daha sonra, bulanik piksel tabanli siniflandirma
sonuglarinin girdi olarak kullanilmasi ile segmente edilen goriintli, nesne tabanl
yontemlerle siniflandirilmistir. Bu yontem kullanilarak yapilan simiflandirma
sonucunda binalar, gecirgen olmayan yiizeyler ve yollar sirasi ile %76, %81 ve %99

dogrulukla belirlenmistir.



Xu vd., (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, yiiksek ¢oziiniirliiklii QuickBird uydu
goriintiisii kullanilarak nesne tabanli simiflandirma yapilmistir. Cok ¢oziintirliiklii
segmentasyon ile elde edilen goriintlii nesnelerinin alan, sekil, uzunluk, doku
Ozellikleri ve goriintii nesneleri arasindaki iliskiler tanimlanarak simiflandirma
yapilmistir. Smiflandirma sonucunda, binalar ve parsel smurlari iyi derecede
tanimlanmis, tarim iriinlerine ve yerlesim alanlarina iliskin ayrintili detaylar elde
edilmistir. Smiflandirmanin genel dogrulugu %82.7 olarak belirlenirken, tarim
rtinler ve orman siniflari, nadasa birakilan alanlar ve yol smiflari, konut ve yol

siiflar1 arasinda hatali siniflandirmalar oldugu belirtilmistir.

Forster ve Kleinschmit, (2005) tarafindan yapilan ¢alismada ormanlarda biyolojik
cesitliligin tespiti ve izlenmesi i¢in, yiiksek ¢oziiniirliiklii QuickBird uydu goriintiisii
kullanilarak nesne tabanli siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma  siirecinde
yiikseklik, egim, toprak tipi gibi veriler yardimci veri olarak Kullanilmustir.
Caligmada, yliksek ¢oOziiniirliiklii uydu gorlintiilerinin orman haritalama ve izleme
calismalarinda giivenilir sonuglar verdigi ve yardime1 veri kullaniminin siniflandirma

sonuclarini pozitif yonde etkiledigi belirtilmistir.

Brodskye ve Boruvka, (2006) tarafindan yapilan ¢alismada, toprak alanlari Landsat-7
uydu goriintlisiiniin nesne tabanli yontemler kullanilarak siniflandiriimasiyla
belirlenmistir. Belirlenen {i¢ tiir toprak smifinin tanimlanmasi i¢in eCognition
yaziliminda yapilan nesne tabanli simiflandirma sonuglari, arazi verileriyle %72
oraninda uyumlu oldugu tespit edilmistir. Nesne tabanli bulanik yontemlerin toprak
haritalariin tretilmesinde konumsal desenlerin ¢ikarilmasi i¢in uygun bir teknik
oldugu vurgulanmistir. Ayrica, yontemin cesitli raster ve vektor verilerle birlikte

degerlendirilmesiyle sonuglarin iyilestirilebilecegi belirtilmistir.

Griffith (2006) tarafindan yapilan caligmada, Landsat uydu goriintiisii kullanilarak
su, tarim alani, kirsal bolgeler ve gecirimsiz yiizey siniflari nesne tabanh
siiflandirma yontemiyle belirlenmistir. Uygun segmentasyon parametreleri ile ¢ok
¢coziinlirliiklii segmentasyon yapilmis ve olusturulan sinif hiyerarsisi ile Nesne
Bazinda En Yakin Komsuluk (NN) smiflandiricist kullanilmistir. Siiflandirma
sonucunda spektral 6zelliklerinin farkli olmasindan dolay1 su ve gecirimsiz ylizey

siiflarinin iyi bir sekilde ayrildigi belirtilmistir.



Carleer ve Wolff, (2006) tarafindan yapilan ¢aligmada, kirsal ve kentsel alanlarda
arazi Ortiistinii belirlemek i¢in kullanilacak yliksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiilerinin
alan bazli siniflandirma yonteminde potansiyeli belirlenmistir. Kentsel alan igin
QuickBird uydu goriintiisii, kirsal alan i¢in ise SPOT ve IKONOS uydu goriintiileri
eCognition yaziliminda segmente edilmistir. Spektral, morfolojik ve doku 6zellikleri
olmak {izere toplam 47 bantlik veri seti kullanilarak nesne bazinda en yakin
komsuluk siniflandirmasi (NN) yapilmistir. Simiflandirma sonucunda, bitki oOrtiisii
siiflar1 0.78, ekili olmayan tarim arazi siniflar1 0.48 ve bitki ortiisii olmayan siniflar
ise 0.82 kappa dogrulugu ile belirlenmistir. Calismanin sonucunda, doku ve
morfolojik ozelliklerin smiflandirmada avantaj sagladigi belirtilerek, uygun
parametreler ile yapilan segmentasyon isleminin siniflandirma sonucuna Onemli

katkilart oldugu vurgulanmistir.

Mathieu vd., (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, kentsel alanlarda bulunan bitki
ortiisii siiflarinin belirlemesinde IKONOS uydu goriintlisii kullanilarak yapilan
nesne tabanli siniflandirmanin etkinligi test edilmistir. Segmentasyon asamasinda
uygun parametreler belirlenerek ¢ok c¢oziiniirliklii segmentasyon yapilmistir.
Siniflandirma isleminde ticari binalar, konut alanlari, bitki ortiisii ve su olmak {lizere
dort ana smif belirlenirken, bitki Ortiisii sinifi kendi i¢inde on adet alt sinifa
ayrilmistir. Smiflandirma sonucunda bitki oOrtiisii siniflart %77 genel dogrulukla
belirlenmis ve bu yontemle degerlendirilen yiiksek ¢oztniirliikli uydu goriintiilerinin

ekolojik olarak 6nemli siniflar belirlemede yeterli oldugu vurgulanmistir.

Kim vd., (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, IKONOS uydu goriintiisine GLCM
(Gray Level Co-Occurence Matrix — gri diizey es-olusum matrisi) ile hesaplanan
doku ozellikleri eklenerek nesne tabanli simiflandirma yontemi ile yaprak doken,
stirekli yesil kalan ve karisik orman siniflar1 belirlenmistir. Degisik paramatreler
kullanilarak yapilan segmentasyon sonuclari nesne tabanli yOntemler ile
siniflandirilmistir. Sonuglar, segmentasyon isleminde kullanilan 6l¢ek parametresinin
dogrudan smiflandirma sonucunu etkiledigini gostermistir. Siniflandirma sonucunun
toplam dogrulugu %79 olarak belirlenirken, GLCM doku 6zellikleri kullanilarak

yapilan nesne tabanli siiflandirmanin dogrulugu ise %83’e yiikselmistir.

Castillejo-Gonzalez vd., (2009) multispektral ve keskinlestirilmis QuickBird uydu

goriintiileri kullanarak bes farkli piksel tabanli smiflandirma ydntemi ve nesne



tabanli yontemlerin dogruluguna iliskin bir c¢alisma yapmistir. Piksel tabanl
siiflandirma yontemlerinden en dogru siniflandirict en biiyiik benzerlik algoritmast
olarak belirlenirken, keskinlestirilmis uydu goriintiisiiniin nesne tabanli analizinin

sonucu %4 oraninda iyilestirdigi belirtilmistir.

Lu vd., (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, heniiz yapilagsmaya baslayan kirsal bir
alanda hem kentsel hem de kirsal bolgelere ait siniflar QuickBird uydu goriintiisii
kullanilarak nesne tabanli siniflandirma ile belirlenmistir. Calismada, GLCM’den
hesaplanan homejenlik, ortalama, farklilik ve varyans doku 6zellikleri kullanilarak
yapilan nesne tabanli siiflandirma sonucunda %88 genel dogruluk elde edilmistir.
Ayni1 veriler kullanilarak yapilan maksimum benzerlik siniflandiricist ile %75 genel

dogruluk elde edilmistir.

Robertson ve King, (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, 1995 ve 2005 yillarina ait
Landsat uydu gorintiilerini kullanarak kullanilarak arazi ortiisii/kullanim degisiminin
belirlenmesi icin piksel tabanli ve nesne tabanli smiflandirma yontemleri
karsilastirilmistir. Calisma alaninda on yil siiresince meydana gelen degisimin, nesne
tabanli smiflandirma sonuglarmma gore %49.2, piksel tabanli smiflandirma
sonuclarina gore %44.4 oraninda oldugu belirlenmistir. Nesne tabanli siniflandirma

yontemi ile elde edilen degisim oranininin dogrulugu %70 olarak belirlenmistir.

Myint vd., (2011) kentsel alan siniflarini hassas bir sekilde belirlemek igin QuickBird
goriintiisiiniin nesne tabanli siniflandirmasina dayanan bir ¢alisma yapmistir.
Segmentasyon isleminde wuygun parametreler, farkli parametrelerle yapilan
segmentasyon sonuglarmin gorsel olarak degerlendirilmesi ile belirlenmistir. Yesil
alan, agac, bina, gecirimsiz yiizeyler, gol, yiizme havuzu ve toprak siniflar i¢in,
NDVI (Normalize Edilmis Fark Bitki Indeksi) ve farkli bant oranlamalar1 iizerinden
simiflarin ayirt edilmesini saglayan araliklar belirlenerek kural tabanli siniflandirma
yaptlmistir. Nesne tabanli smiflandirma yontemiyle elde edilen genel
dogruluk %90.40 iken, en biiyiikk benzerlik smiflandiricis1 ile elde edilen genel
dogruluk ise %67.60 olarak belirlenmistir.

O’Connell vd., (2015) tarafindan yapisan ¢alismada, 0.5 m konumsal ¢oziiniirliiklii
hava fotografi kullanilarak yapilan nesne tabanli goriintii analizi ile farkli 6zellikleri
igeren ii¢ farkli simiflandirma modeli dnerilmistir. ESP yazilimi ile 6lgek parametresi

belirlenmis ve ¢ok ¢oziiniirliikklii segmentasyon ile elde edilen segmentler farkli
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ozellikler kulanilarak siniflandirilmistir. Nesne tabanli rastgele orman siniflandirma
algoritmasi ile smiflandirma sonuglar1 ii¢c model i¢in sirasiyla %88, %90 ve %86

olarak belirlenmistir.

Goodin vd., (2015) tarafindan yapilan c¢alismada, karmasik tarim arazilerinde
Landsat uydu goriintiisii kullanilarak hem arazi Ortlisii hem de arazi kullanimin
belirlemek icin, nesne tabanli ve piksel tabanli siniflandirma sonuglar1 nicel olarak
karsilastirilmistir. Yapilan segmentasyon ile olugan goriintli nesnelerinin kalitesi %60
olarak belirlenmis ve bu segmentler iizerinden destek vektér makinalar1 (DVM)
algoritmastyla nesne tabanli siniflandirma yapilmistir. Goriintii nesnelerinin spektral,
konumsal ve geometrik 6zellikleri kullanilarak yapilan nesne tabanli siniflandirma
sonucunun toplam dogruluk degeri %75 olarak belirlenmistir. Ancak, bu 6zelliklerin
ayrt ayrt kullanilmasi ile yapilan nesne tabanli siiflandirma sonuglarinin piksel
tabanli yontemle elde edilen siniflandirma sonucuyla benzerlik gosterdigi

belirtilmistir.

Singha vd., (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada, spektral, konumsal ve fenolojik
ozelliklerin birlikte kullanilmasi ile piring tarlalari i¢in nesne tabanli bir goriinti
analiz yaklagimi1 sunulmaktadir. Cok ¢oziintirliiklii segmentasyon ile elde edilen
goriintli nesneleri bitki Ortiisi  endeksleri kullanilarak NN algoritmast ile
smiflandirilmistir. Onerilen nesne tabanli goriintii analizi yaklasimi sonucunda
toplam dogruluk %93 olarak belirlenmistir. Ayrica, fenolojik 6zelliklerin
kullanilmasimin, smiflandirma  dogrulugunu  %2-%4 arasinda 1yilestirdigi

belirtilmistir.

Watmough vd., (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, heterojen yapili kirsal arazilerin
nesne tabanli yontemlerle siniflandirilmasi i¢in QuickBird ve GeoEye uydu
goriintlileri kullanilarak iki asamali bir smiflandirma yaklagimi sunulmustur. Bu
yaklagimda, siiflandirmanin ilk boliimiinde, su, yollar ve binalar gibi farkli spektral
ve konumsal 0Ozelliklere sahip nesnelere odaklanilirken, smiflamanin ikinci
boliimiinde ise, benzer Ozelliklere sahip farkli bitki Ortiisii nesnelerine
odaklanilmistir. Smiflandirmanin toplam dogrulugu %90 olarak belirlenirken tarim

alanlarinin diger siniflardan daha diisiik dogrulukta oldugu belirlenmistir.

Bu tez calismasinin da konusu olan, nesne tabanli siniflandirma yontemleri ile {iriin

deseninin belirlenmesi ile ilgili literatiirde yer alan ¢alismalar sunlardir;
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Bock vd., (2005) tarafindan yapilan ¢alismada, iki farkli test alaninda, 30m konumsal
¢Oziiniirliige sahip Landsat ve 0.7m konumsal ¢6ziiniirliige sahip QuickBird uydu
gorintiileri ve yardimer veriler kullanilarak nesne tabanli siniflandirma yontemi ile
sekiz adet bitki ortiisii sinifi belirlenmistir. QuickBird uydu goriintiisii kullanilarak
yapilan smiflandirma sonuglart %81 genel dogrulukla belirlenmistir. Calisma
sonucunda, diisiik dogrulukta bitki Ortiisii siniflarini belirlemek i¢in Landsat uydu
gorlntiisiiniin  yeterli oldugu, daha yiiksek dogrulukta bitki Ortiisii siniflarini
belirlemek igin ise yiiksek ¢Oziiniirliikklii QuickBird uydu goriintiisiintin oldukga iyi

performans gosterdigi belirtilmistir.

Yu vd., (2006) tarafindan yapilan ¢alismada, DAIS uydu goriintiisii kullanilarak 43
bitki oOrtiisii sinifi nesne tabanli smiflandirma yontemiyle belirlenmigtir. Sayisal
yiikseklik modeli (SYM), egim ve baki gibi yardime1 topografik veriler siniflandirma
isleminde yardimci veriler olarak kullanilmistir. Yapilan segmentasyon sonucu
olusan her goriintii nesnesi i¢in, spektral, doku, topografik ve geometrik olmak tizere
toplam 52 o6zellik tanimlanarak NN smiflandiricist uygulanmistir.  Calisma
sonucunda, 43 farkl bitki ortiisii sinift %60 dogrulukla belirlenmistir. Ayrica, egitim
alanlarinin biiyiikliigli ve belirlenme kalitesi, siniflandirma isleminde kullanilan
yontemler ve bitki ortiistiniin konumsal dagiliminin siiflandirma dogrulugu iizerinde

oldukgca etkili oldugu vurgulanmigtir.

Conrad vd., (2010) tarafindan yapilan ¢alismada, keskinlestirilmis SPOT-5 uydu
gorlintiisiinlin segmentasyonu ile giincel parsel sinirlar1 elde edilmis ve bu parsel
siirlar1 nesne tabanli siniflandirma siirecine dahil edilerek ASTER (Advanced
Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer) verileri ile alt1 adet {irin
sinifi belirlenmistir. Onerilen yaklagim ile elde edilen siniflandirma sonucunun

toplam dogrulugu %80 olarak belirlenmistir.

Tiirker ve Ozdaric1, (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, SPOT4 MS, SPOT5 MS,
IKONOS MS, QuickBird MS ve QuickBird PS uydu goriintiilerinin nesne tabanli
smiflandirmasindan elde edilen tarimsal iirlin haritalar1 karsilastirilmistir. Calisma
alaninda belirlenen bes smif i¢in vektor formatta bulunan parsel verileri
siiflandirma siirecine dahil edilmistir. Ayrica, nesne tabanli siniflandirmada filtre
etkisini gézlemlemek amaciyla farkli boyutlarda filtreler kullanilarak souglara olan

etkisi analiz edilmistir. Sonug¢ olarak, eger gereken toplam dogruluk %380



civarindaysa en uygun goriintiiniin SPOT5 MS, fakat %85 civarinda ise IKONOS
MS, QuickBird MS ve QuickBird PS gorintiilerinin kullanilabilecegi tespit

edilmistir.

Pena-Barragan vd., (2011) tarafindan yapilan bir ¢alismada, ¢ok sayida {iriin tiirtiniin
mevsimlere bagli olarak degerlendirilmesi i¢in nesne tabanli goriintii analizi ve karar
agact algoritmalarimi birlestiren ve “Nesneye Dayali Uriin Tanimlama ve
Haritalama” olarak adlandirilan bir yontem Onerilmistir. Bitkilerin ti¢ farkli bliylime
evresinde elde edilen ASTER uydu goriintiisii bantlarindan tretilen c¢esitli bitki
endeksleri ve doku oOzellikleri kullanilarak 13  driin - smifi  belirlenmistir.
Siiflandirmada 6zellikle doku 6zellikleri ve NDVI kullaniminin smiflandirma
dogruluguna dnemli derecede katkida bulundugu belirtilmistir. Onerilen yontem ile

yapilan siiflandirma dogrulugu %79 olarak belirlenmistir.

Koutsias vd., (2011) tarafindan yapilan bir ¢aligmada, tarim alanlarinin temel arazi
ortiisii/kullanimint olusturdugu bir ¢alisma alaninda yiiksek ¢oziiniirlikli IKONOS
ve orta c¢ozlnilirlikli ASTER uydu goriintiilleri kullanilarak nesne tabanl
siniflandirma ile bélgede bulunan sekiz sinif belirlenmistir. eCognition yaziliminda
yapilan segmentasyon isleminden sonra segmentler i¢in doku ve baglamsal 6zellikler
tanimlanarak NN siniflandirmasi uygulanmistir. IKONOS uydu goriintiisii ile yapilan

siniflandirma sonucu %82 toplam dogrulukla belirlenmistir.

Alganci vd., (2013) tarafindan yapilan ¢aligmada, Sanlurfa bélgesinde ¢ok tarihli
2.5m, 5m, ve 10m konumsal ¢oziniirliikte Spot-5 ve 30m konumsal ¢oziintirliikte
Landsat-5 TM goriintiileri kullanilarak parsel seviyesinde iiriin ¢esitliligini analiz
etmek icin piksel ve nesne tabanli siiflandirma yontemleri karsilastirilmistir. Cok
¢oziinlirliiklii segmentasyon ve NN siniflandirmasi kullanilarak yapilan nesne tabanli
smiflandirma sonuclart %88 kappa dogrulugu ile belirlenirken, piksel tabanli
siniflandirma yontemlerinde en 1yi sonu¢ DVM yonteminde %80 kappa dogrulugu
ile belirlenmistir. Calisma sonucunda, yliksek c¢oziintirliiklii uydu goriintiilerinin
nesne tabanli smiflandirma yontemleri kullanilarak parsel ve iriin deseni

belirlenmesinde giivenilir sonuglar verdigini belirtilmistir.

Li vd., (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, tarimsal alanlarda yiikksek konumsal
¢Oziintirliiklii gortintiiler kullanilarak, DVM, karar agaci, NN ve rastgele orman

siiflandirma algoritmalarinin da iginde bulundugu yedi adet farkli nesne tabanli
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simiflandirma tekniginin sistematik karsilastirmas1 yapilmistir. Bu yedi fakli
algoritma, tarim alan1 olarak secilen iki farkli test bolgesinde farkli oSlgek
parametreleri ile denenmistir. Her iki c¢alisma bolgesi igin, rastgele orman
siniflandiricist kullanilan 6lgeklerin hepsinde en yiiksek genel dogruluk sagladigr ve

tarimsal alanlarda yapilacak ¢alismalarda kullanilabilir oldugu belirtilmistir.

Zhang vd., (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, nesne tabanli goriintii analizi ile
2011 yilina ait 4 ayn tarihte elde edilen SPOT-5 goriintiileri kullanilarak, tarim
alanlar1 (3 smif halinde) smiflandirilmistir. Siniflandirmada  kullanilmak {izere
SPOT-5 goriintiisiinden bitki endeksleri, jeoistatistiksel semivariogram doku (GST)
ve GLCM’den hesaplanan doku 6zellikleri ve bant yansimalar1 kullanilarak toplam
440 ozellik tanimlanmistir. Segmentasyon i¢in farkli parametreler denenerek
sonuclar analiz edilmis ve elde edilen segmentlerin tarim parsellerini iyi bir sekilde
tammladig1 belirtilmistir. Uriinlerin olgunluk doénemi olan Agustos ayinda elde
edilen SPOT-5 goriintiisii %94 toplam dogrulukla en iyi siniflandirma sonucunu
saglamistir. Ayrica, Urlin tiirlerinin ayrilmasinda bant yansimalart ve GST dayali
doku ozelliklerinin, bitki endeksleri ve GLCM’ye dayali doku 6zelliklerinden daha
etkili oldugu belirtilmistir.
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3. UZAKTAN ALGILAMA

Uzaktan algilama, fiziksel nesneler ve g¢evreleri hakkinda, nesnelerle ve cevreyle
temas etmeyen algilayici sitemler ile elde edilen goriintii ve enerji desenlerinin
sayisal gosteriminden Olciilerek veya yorumlanarak giivenilir bilgi elde etme sanati,

bilimi ve teknolojisi olarak tanimlanmaktadir (Jensen, 2005).

Uzaktan algilama, bilim diinyasinda hizla yiikselen bir potansiyele sahiptir ve bir¢ok
bilim dalinda aktif olarak kullanilmaktadir. Gelisen teknoloji ve uzaya gonderilen
yeni uydular ile birlikte uzaktan algilama ¢ok daha farkli alanlarda kullanilabilir hale

gelmistir. Uzaktan algilamanin kullanim alanlar1 Cizelge 3.1°de kisaca verilmistir.

Uzaktan algilama, yeryiiziiniin farkli konumsal, spektral, radyometrik ve zamansal
coziinlirliiklerde goriintiilenmesini ve izlenmesini saglamaktadir. Uzaktan algilama
uygulamalarinda o6zellikle arazi Ortiisii/kullanimi degisimlerinin belirlenmesi ve
stirdiiriilebilir tarim-gevre uygulamalari i¢in zamansal ¢oziiniirliik kavrami biiyiik

onem tagimaktadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2011).

Uzaktan algilama, bitki tiirlerinin belirlenmesi, bitki gelisiminin izlenmesi, iiriin
rekolte tayini, iriin hasar tespiti (kuraklik, hastalik vb.), zirai miicadele, toprak
neminin belirlenmesi ve alan bazli destekleme Odemelerinin belirlenmesi basta
olmak tizere daha bir ¢ok tarimsal ¢alismada da siklikla tercih edilmektedir. Mevcut
tirin durumu ve zamana bagl olarak elde edilen verimin izlenmesi 6zellikle gelecege
yonelik tarimsal politikalar ve planlamalar agisindan 6nem arz etmektedir (Kavzoglu

ve Colkesen, 2011).

Uzaktan algilama ayrica, kullanicilara zamaninda ve en uygun karar verme imkani da
saglamaktadir. Ayrica, farkli amaglar i¢in Kullanilan uydu goriintiileri ayn1 bolgeyi
kapsayan degisik oOlg¢eklerdeki ¢alismalarin ayni1 zaman diliminde yapilabilmesini,
yeryliziiniin belirli araliklarla izlenmesi, kontrolii ve ulasimi zor bdlgelerde
calisabilme imkanm1 sunmasi acisindan 6nemli avantajlar saglanmaktadir (Kavzoglu

ve Colkesen, 2011).



Cizelge 3.1: Uzaktan algilamanin kullanildig1 bilim dallar1 ve ¢alisma alanlari
(Kavzoglu ve Colkesen, 2011).

Bilim Dali Calisma Alam

Haritacilik Sayisal arazi modellerinin iiretilmesi, Deformasyonlarin izlenmesi, Topografik harita
dretimi vb.

Hidroloji Su Kkalitesi analizleri, Su kirliliginin izlenmesi, Sel haritalamasi ve izleme, Buzul

hareketlerinin gézlemlenmesi, Gemi atiklarinin izlenmesi vb.

Tarim Arazi kullanimmin belirlenmesi, Uriin gesitliliginin belirlenmesi, Bitki canliligmin
izlenmesi, Bitki gelisiminin izlenmesi, Rekolte tahmini, Toprak nemi ve tiiriiniiniin

belirlenmesi vb.

Jeolojik yapi arastirmalari, Fay kiriklarin belirlenmesi, Jeotermal ve deprem

. arastirmalar1, Volkanik yapilarin izlemesi, Petrol aramalari, Kayag¢ tiplerinin tespiti
Jeoloji-Maden i yap yag bp P

vb.

Ormancilik Orman tiirlerinin haritalanmasi; Aga¢ hastaliklarinin izlenmesi; Ormansizlasma ve

¢ollesmenin izleme, Orman yanginlarinin izlenmesi vb.

Ekolojik gelismelerin izlenmesi, Arazi Ortiisii veya kullanimmin haritalanmasi, Su

kirliliginin belirlenmesi, Kiy1 alanlarindaki degisimlerin izlenmesi, Sanayi alanlari ve

Cevre
degisimlerin izlenmesi vb.
Sehircilik Arazi Ortiisi ve kullanimmin belirlenmesi, Sehirlesmenin izlenmesi, Altyap1
Faaliyetleri caligsmalari, Kagak yapilagsmanin tespiti, Planlama ¢alismalar1 vb.

3.1 Sayisal Gériintii ve Ozellikleri

Giinlimiizde uzaktan algilama verileri; kameralar ve sensorler bulunduran ugaklar,
insansiz hava araglar1 (IHA) ve uydular tarafindan temin edilebilmektedir. Uydular,
yeryiizeyindeki nesneler ve bu nesnelerin ¢evrelerinden gelen elektromanyetik
enerjinin miktarini 6lgen alicilardan olusur. Bu sistemlerde oncelikli olarak nesneler
ve cevrelerinden yansiyan/yayilan elektromanyetik enerji Ol¢lilmektedir. Sensorler
yeryiiziinden yanstyan/yayilan elektromanyetik enerjiyi; elektromanyetik spektrumun

(EMS) “spektrum goriintii bolgesi” (spectral image region) olarak adlandirilan
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ultraviyole, goriinen ve kizilGtesi bolgelerinde dlgiimlerini kaydetmektedirler. EMS,
151k hizi (3x108 m/sn) ile hareket eden ve dalga boyu nanometreden kilometreye
kadar uzanan siirekli enerji ortamidir (Sekil 3.1) (Musaoglu, 1999). EMS’nin her bir
araliginda ilgili yeryiizii 6zellikleri kaydedilir.

- Enerji artar
Kisa dalgaboyu Uzun dalgaboyu

10~ nm 10 nm 1nm 10°nm 10° nm im 10°m
! 1 1 1 1 1 L
Gama lIsini X Isini Morote Kizilote Mikrodalga Radyo Dalgalan

T T T T T
10"°Hz 108 Hz 10%Hz 10*Hz 102Hz

T T T T T T
10%Hz  102Hz 10°°Hz 10'®Hz 10'°Hz 10"2Hz

Yiiksek frekans Dusiik frekans

Gorinir Bolge

7 X 10'*Hz 4 % 10" Hz

Sekil 3.1: Elektromanyetik spektrum (URL-1).

EMS’nin goriiniir (visible) bolgesi oldukca kiiciik olup, insan goziiniin spektral
duyarliligt 0.4 pm- 0.7um (400 nm-700 nm) arasindaki dalga boylarin
algilamaktadir. Bu aralikta yaklasik 0.4 um- 0.5 um aras1 mavi, 0.5 um- 0.6 um arasi
yesil ve 0.6 um- 0.7 um arasin kirmizi renge karsilik gelen dalga boylaridir.
Ultraviyole (morétesi) araligi, goriiniir bolgede mavi bandin yaninda bulunmaktadir.
Gortiniir bolgenin bitiminde bulunan kizilotesi dalga boylart sirasiyla; yakin
kizil6tesi 0,7- 1,3 um, orta kizilotesi 1,3- 3 pm ve termal kizilotesi 3-1 4pum dalga
boyu arasindadir. Bunlarin disinda kalan 1 mm-1 m arasindaki daha uzun dalga
boylar1 ise elektromanyetik spektrumun mikrodalga bolgesini olusturmaktadir

(Lillesand vd., 2007).

Ozellikle yakin kizildtesi dalga boyu aralifindaki ismimlar, bitkilerde bulunan
klorofil pigmentine karst duyarli oldugu igin bitkiler ile diger nesneler arasindaki

ayrimi iyi bir sekilde yansitir ve bu nedenle ¢aligmalarda siklikla tercih edilmektedir.

Uzaktan algilama ile elde edilen goriintiler yeryiliziine ait cok sayida bilgi
icermektedir. Bu bilgiler, yeryiiziinde bulunan nesneler ve ¢evrelerinden yansiyan
elektromanyetik enerjinin yer gozlem uydulari algilayicilar tarafindan algilanip
cesitli bantlara kaydedilmesi ile sayisal olarak temsil edilmektedir. Bu islem spektral
Olciim olarak adlandirilmaktadir. Her bir spektral Olciim degeri bilgisayarlar

tarafindan say1 dizilerine cevrilir ve satir ve siitun elemanlar1 gri renk degerlerine

13



karsilik gelecek sekilde matris olarak diizenlenir. Boylelikle, goriintii bantlar

algilama araligina gore nesnelerin ilgili Ozelliklerine ait yansima degerlerinden

olusur.

Sayisal goriintiiyli olusturan en kiigiik goriintii elemanina piksel adi verilmektedir.
Pikseller, yeryiiziinden yansiyan ortalama isinimi gosteren sayisal degerler olarak

ifade edilmektedir (Sekil 3.2). Dolayisiyla goriintiiler de mxn boyutlu piksellerden

olusan bir matris olarak tanimlanmaktadir.

165|242 65 [254/2200 O
70 | 140 21 [168 123 74
[232| © [243142] 0 255
122|255 65 [171]134 226
238 15 |220| 71| 110|255
85] 174/ 11¢]223] 1¢ | 140)

- Dijital Deger
Piksel DN)

Parlaklik Deger Arahig Gri Deger
(8 bit)

1 255 Beyaz

L]

w
N
~

Y

o0

Sekil 3.2: Uydu goriintiisiiniin bilgisayar ortaminda sayisal ifadesi.

Uydu goriintiileri platform ve algilayici tipine gore degisiklik gosteren dort tiir
¢Oziinlirlik 6zelligine sahiptir. Bunlar; konumsal ¢oziiniirliik, spektral ¢oziiniirliik,
radyometrik ¢oziiniirliik ve zamansal c¢oziiniirliktir. Konumsal c¢oziiniirlik; yer
orneklem aralhigi/goriintii icerisindeki nesnelerin ayirt edilebilirlik derecesi, spektal
¢ozinlrlik; gorintii bant sayisi, radyometrik ¢oziiniirliik; bantlardaki ton sayisi,

zamansal ¢oziiniirliik ise, goriintii alma sikligidir (Lillesand vd., 2007).

3.2 Goriintii Yorumlama Elemanlar

Gorilintli yorumlama elemanlar1 denildiginde, nesnelerin algilanmasina ve nesnelerle
ilgili bilgilerin ¢ikarilmasina yardim eden unsurlar akla gelmektedir. Bu unsurlar;
konum, ton/renk, boyut, sekil, doku, desen, golge, yiikseklik, hacim, egim, baki,

durum, 6lgii, komsuluk iliskileri ve mevsimsel kosullardir (Sekil 3.3).
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Genel Spektral Faktorler

Boyut Sekil
Desen
Yiikseklik Golge

KARMASIKLIK
Renk/Ton"un Konumsal

Dagilim Doku Egm Hacim
Durum Birliktelik
Zamansal Faktorler / Fenoloji Mevsimsel Etkiler

Sekil 3.3: Goriintli yorumlama elemanlart.
3.2.1Ton

Ton, nesne Ozelliklerin belirlenmesinde kullanilan temel unsurlardan biridir.
Goriintiideki nesnelerin rengini ve dolayli olarak parlakligini ifade eder. Nesnelerin
yansima, yayilma, iletim veya emilim karakteristiklerine gore degismektedir. Ton
ozelligi, her nesne igin farkli olabilecegi gibi ayni nesneye ait ton ozelligi cesitli

goriintli bantlarinda farklilik géstermektedir (URL-2).

3.2.2 Sekil

Yeryliziinde bulunan pek ¢ok dogal ve insan yapimi nesne, goriintii yorumlamasinda
kullanilabilecek bazi temel ve 6zel sekillere sahiptir. Buna gore sekil 6zellikleri,
nesnelerin kendine 6zgii yapisini veya dis hatlarini yani geometrisini (dogrusal,

dairesel, eliptik, radyal, kare, dikdortgen vb.) tanimlamaktadir (URL-2).

3.2.3 Boyut

Boyut, goriintii tizerindeki bir nesnenin Olgege ve ¢oziiniirliige bagl fonksiyonudur
ve goriintiide bulunan nesnelerin ayirt edilebilmesinde 6nemli bir 6zelliktir
(Lillesand vd., 2007). Boyut genellikle, analistin asina oldugu nesnelere bakarak,

boyutlarini daha az bildigi nesneleri yorumlamasinda etkilidir (URL-2).

3.2.4 Desen

Yeryiiziinde nesneler, sistematik, dogrusal, egrisel ve daha bircok sekilde
konumlanis olabilirler. Desen, belirli bir diizen i¢inde bulunan nesnelerin goriilen

ayirt edilebilme diizenini belirtir (Sekil 3.4) (URL-2).
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3.2.5 Doku

Doku, goriintiideki ton ve renk 6zelliklerinin tekrarlanmasiyla olusur ve goriintideki
ton degisikliklerini ve diizeni belirtir. Bu 0Ozellik boyut, sekil, desen ve golge
ozellikleri ile yakindan iligkilidir (Sekil 3.4) (URL-2).

Sekil 3.4: Doku ve desen oOzellikleri.
3.2.6 Golge

Golge, yorumlayiciya goriintiideki nesnelerin sekli ve boyutu hakkinda bilgi vererek
nesnelerin ayrilmasinda ve yiikseklikleri arasindaki farklarin belirlenmesine yardimci

olan bir 6zelliktir (URL-2).

3.2.7 Komsuluk iliskileri

Bir nesne genellikle konumu, durumu ve gevre ile iliskisi ile birlikte degerlendirilir.
Dolayisiyla, nesneler komsuluk iligkilerine gére de anlam kazanabilirler. Burada
konum; nesnenin fiziksel (yiikseklik, egim, ylizey Ortiisii tiirii vb.) ve sosyoekonomik
(arazinin degeri, su kaynagma yakinligl) ozelliklerini tanimlamaktadir. Durum,;
nesneleri diizenlenme ve birbirlerine gore yonlendirilme seklini ifade ederken, iligki
ozelligi de; belirli nesnelerin etrafinda genelde o nesne ile iligkili bir o6zellik

bulunmast mantigini ifade eder (URL-2).
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4. UZAKTAN ALGILAMADA SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Nesnelerin sahip oldugu yapisal karakteristiklere bagli olarak, elektromanyetik
spektrumun  farkli  bolgelerinde  yansittiklari/yaydiklart  1gimmimlar  farklilik
gostermektedir (Jensen, 2005). Bu farkliliklarin yaninda sistemlerin radyometrik ve
spektral ¢oziiniirliikklerine gore sayisal goriintiilerde bulunan her 6zellik veya nesne,
kendine 06zgii bir sayisal deger ile (Digital Number/DN) ifade edilmektedir.
Nesnelerin birbirinden ayirt edilmesi veya tanimlanmasinda degisiklik gdsteren bu
sayisal degerler kullanilarak yapilan gruplandirmalar basit anlamda siniflandirma
islemi olarak tanimlanmaktadir (Sekil 4.1). Diger bir ifadeyle simiflandirma;
gorlintliyli meydana getiren piksel degerlerinin diger pikseller ile karsilastirilarak
benzer piksellerin kullanic1 tarafindan belirlenen siniflara atanmasi islemidir
(Campbell, 1996). Smiflandirma isleminin amaci; uydu goriintiisiinde bulunan
pikselleri spektral ozelliklerine gore farkli gruplar altinda toplamak ve pikselleri
sayisal degerine gore yeryliziinde karsilik geldikleri arazi oOrtiisii/kullanimi sinifina

atayarak ayirt edilebilirligi ve yorumlanabilirligi arttirmaktir.

78 BTH E-3 B Sln;\f.Tgtlumlan
Algori tm:* (B: - '}\3::;1:1
ejclc]c A
elelc]lc
—_—— B
Aalelsl]ls
’ﬁ
Alalsl]ls
Spektral Sumiflar

Sekil 4.1: Goriintii siniflandirma (URL-3).



Siniflandirma iglemi bir tiir 6riintli tanimlama (pattern recognition) olup, nesnelerin
spektral yansima karakteristiklerine gore otomatik olarak tanimlanmasi i¢in temelde

iki varsayima dayandirilmaktadir. Bunlar:

e Belirli bir simifa ait olan tiim spektral verilerin yansima degerleri benzer
olmalidir.

e Tiim siniflar spektral agidan birbirinden net bir sekilde ayirt edilebilir olmalidir.
Siiflandirma islemi, genel olarak;

e (Calisma amacina ve istenen hassasiyete gore uygun goriintii (algilayict ve
algilama zamani) ve spektral bant sec¢imi,

e Arazi Ortiisii/kullanimi smif tanimlarinin yapilmasi ve siiflandirmada kullanmak
lizere egitim/test verilerinin olusturulmasi ve istatistiklerin hesaplanmasi,

e (Calisma amacina gore Ozellik ¢ikarimi (sekil, baglam, doku vb.) ve uygun
siiflandirma algoritmasinin se¢imi ve uygulanmasi,

e Dogruluk analizi yapilmasi ve smniflandirilmig goriintiiniin  yorumlanmasi

asamalarindan olusmaktadir.

Egitim alanlari, siniflarin hangi Olgiitler yardimiyla taninip olusturulacagini
belirlemek icin sisteme tanitilan veriler olup, analizi yapan kisi ile veri arasinda
yakin bir iliski ve ¢alisma alani hakkinda referans veri gerektirmektedir. Egitim
alanlarinin se¢imi, smiflandirma isleminin basarisin1 etkileyen 6nemli bir faktor
oldugu i¢in 1y1 bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Bundan dolay1 egitim alan
seciminde; her sif icin ilgili smifi temsil etmesi ve eksiksiz olmasina, smir
(boundary) piksellerden segcilmemesine ve ayni sinifa ait fakat farkli yansima 6zelligi
gosteren nesnelerin  alt sinif (sub-class) olarak ayrilmasina dikkat edilmesi

gerekmektedir.

Egitim alanlar1 kullanilarak {retilen istatistik degerleri, piksellerin atanacag:
smiflarmn istatistiksel karakteristiklerini belirlemek icin hesaplanmaktadir. Temel
istatistiksel dl¢limler; histogram, spektral ayrim/yansitim grafigi (coincident spectral
plot), ortalama deger, minimum ve maksimum degerler, varyans-standart sapma,

kovaryans matrisi ve hata matrisi (error-confusion matrix)’dir.
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Siniflandirma sonucunda elde edilen goriintii bir tematik haritadir. Bu tematik harita,
bir harita projeksiyonu kullanilarak gore dontisiimii yapildiginda cografi bilgi
sistemlerinde kullanilabilmektedir (Jensen, 2005).

Uzaktan algilamada bir¢ok goriintii siniflandirma yontemi olup bu yontemler genel
olarak piksel tabanli, nesne tabanli, denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) olarak gruplandirilabilirler. Kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma
yontemleri kendi i¢inde bir¢cok yontemi olup, farkli amaclar dogrultusunda degisik

siniflandirma teknigi se¢ilebilmektedir (Sekil 4.2).

SINIFLANDIRMA

KONTROLLU KONTROLSUZ
SINIFLANDIRMA SINIFLANDIRMA
En Biiytlik — ISODATA
Benzerlik
Y Ontemi
K_
En Kisa OrtalamaY ontemi
Mesafe
Yontemi
Paralelkenar
Y Ontemi

Sekil 4.2: Goriintii siniflandirma yontemleri.

4.1 Kontrolsiiz siniflandirma

Kontrolsiiz siniflandirma yontemi, piksellerin kiimeleme algoritmalar: ile kullanici
miidahalesi olmaksizin otomatik olarak gruplandirilmas: temeline dayanmaktadir. Bu
acidan ele alindiginda kontrolsiiz siniflandirma yaklagiminda goriintii {izerindeki
parlaklik degerlerinin dagilimina iligkin istatistiksel bir degerlendirme s6z konusudur
(Jensen, 2005).

Calisma alanina ait yeterli referans verinin bulunmamasi ve ¢alisma alanima iliskin
on Dbilgiye gereksinim duyulan c¢alismalarda bu smiflandirma yOntemi

kullanilmaktadir. Ayrica, biiyliik calisma alanlarinda ve ¢ok sayida smif iceren

19



caligmalarda iyi bir algoritma kullanimi ile egitim alani se¢iminde referans olarak

kullanilabilir.

Kontrolsiiz siniflandirmada, goriintii oncelikli olarak bir kiimeleme algoritamasiyla
kullanici tarafindan belirlenen sayida kiimeye ayrilir. Algoritma baglangicinda, kiime
merkezleri gegici olarak rastgele belirlenir ve her bir pikselin hangi kiimeye dahil
edilecegi piksel ile kiime merkezleri arasindaki uzakligin hesaplanmasi ve
baslangicta kabul edilen uzaklik degeri ile karsilastirilmasi sonucunda belirlenir. Bu
belirlemede en kiiclik uzaklik degeri esas alinmaktadir. Goriintiideki tiim piksellerin
gruplandirilmasindan sonra kiime merkezleri tekrar hesaplanarak gegici kiime
merkezileri n boyutlu uzayda 6telenir ve islem gecici merkezin konumunda degisim
olmayincaya kadar veya piksel simiflar1 degismeyinceye kadar iteratif olarak devam
etmektedir siniflardir (Lillesand vd., 2007).

Kontrolsiiz siniflandirma sonucu olusacak siniflar, spektral siniflardir. Elde edilen bu
spektral siniflarin etiketi, ilgili bélgeye ait topografik haritalar, hava fotograflar1 ve
mevcut yardimer bilgilerle karsilastirilarak belirlenmektedir. Boylece, olusan her
kiime referans veri yardimiyla etiketlenerek siniflandirma islemi tamamlanir
smiflardir (Lillesand vd., 2007).

ISODATA (lterative Self Organizing Data Analysis Technique), K-ortalama, SOM
(Self Organizing Map), ardisik kiimeleme ve istatistiksel kiimeleme algoritmalar1 en

yaygin kullanilanlar arasinda yer almaktadir.

4.2 Kontrollii sitniflandirma

Kontrollii smiflandirma yaklagimmin temel c¢ikis noktasi, benzer parlaklik
degerlerine sahip piksellerin belirli bir sinifa ait olmasi ve siniflar arasinda belirli bir
dereceye kadar ayrim yapilabilmesidir (Lillesand vd., 2007). Kontrollii siniflandirma
yaklasiminda siniflara ait referans bilgiler mevcuttur ve bunlar egitim verisi olarak
kullanilir. Egitim alanlar1 kullanilarak pikseller, hesaplanan istatistiksel degerlere

gore en yakin oldugu siifa atanmaktadir.

Kontrollii simiflandirma yontemleri; en biiylik benzerlik, en kisa mesafe ve

paralelkenar olmak tizere iice ayrilmaktadir.
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4.2.1 En biiyiik benzerlik yontemi

En biiylik benzerlik yontemi, kontrollii siniflandirma yontemleri arasinda en yaygin
kullanilan ve en dogru sunucu veren yontemdir. Bu yontem temelde, siniflar i¢in es
olasilik egrilerinin tanimlanmasina ve simiflandirilacak piksellerin aitlik olasiligl en
yiikksek olan sinifa atanmasina dayanmaktadir. En biiyiik benzerlik ydnteminin
etkinligi, spektral smiflar i¢in ortalama ve kovaryans matrisinin dogru bigimde
belirlenmesine baghidir. Bu kosul, siniflarin her biri igin yeterli miktarda egitim
verisinin - bulunmasmi  gerektirmektedir.  Yeterli —miktarda egitim  verisi
bulunmadiginda, yani siniflarin olasilik dagilimlarini dogru bir sekilde tahmin
edebilecek veri olmadiginda, istenen smiflandirma dogruluguna ulasilamaz
(Lillesand vd., 2007). Ayrica bu yontemde, her piksel igin ayri ayri hesaplama
yapildigindan dolayi, ¢alisma alaninin biiyiik olmasi, sinif ve bant sayisinin fazla

olmasi hesap yiikiinii ve zamanini artirmaktadir.

Olasilik yogunluk fonksiyonlart her pikselin herhangi bir siifa ait olma olasiligini
hesaplamak icin kullanilan olasilik degerleri degisimini gosteren iic boyutlu

grafiklerdir (Sekil 4.3). Burada her pikselin olasilig;

Pc = {—0.5loge | Cov, |} —[0.5(X — p)t Cov 1 (X — po)] (4.1)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Bu esitlikte;

Pc - olasilik degerini,

| Cove | : ¢ sinifindaki piksellerin varyans-kovaryans matrisini,

X : aday pikselin 6l¢lim vektoriini,

uc . ¢ sinifina ait ortalama degerler vektoriinii temsil etmektedir.

Burada bilinmeyen bir X pikseli i¢in;
Pc > Pj i=1,3,4..., m simiflar

Pc= ¢ smifinin olasigi

sartt saglaniyorsa, X pikseli olasiligt en yiiksek smif olan c sinifina atanir.
Siniflandirma sirasinda piksellerin belirlenen siniflara dahil olma veya olmama
durumunu belirlemek i¢in esik degerleri kullanilmaktadir. Eger aday pikselin
olasilig1 tiim siniflar i¢in belirlenen esik degerinin altindaysa piksel bilinmeyen

olarak etiketlenir (Lillesand vd., 2007).
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;‘ Olasihk

Sekil 4.3: Olasilik yogunluk fonksiyonu (Lillesand vd., 2007).
4.2.2 En kisa mesafe yontemi

En kisa mesafe yontemi, varyans-kovaryans degerleri kullanilmadan sadece siniflarin
ortalama vektérlerinin kullamlmasina dayanan siniflandirma ydntemidir. Oncelikle
egitim verilerinden smiflarin ortalamalar1 belirlenir ve her piksel i¢in tiim siif
ortalamalarina olan mesafeler hesaplanir. Siniflandirilacak pikseller bu uzakliklara
gére en yakin oldugu smifa atanir. Mesafe hesabi icin genellikle Oklid ve

Mahalonobis mesafe 6lgiim ydntemleri tercih edilmektedir. Oklid uzakligy;

n
2
Dijc= Z(#cb —Xijp) (4.2)
b=1

formiilii ile hasaplanmaktadir. Bu esitlikte;

Dijj - 1, konumundaki pikselin ¢ siifinin merkezine olan 6klid mesafesini,
n . bant sayisini,

b : spektral bant,

c : belirli bir simifi,

Xijb . b bandinda 1,j konumundaki pikselin parlaklik degerini,

Meb . ¢ smift i¢in b bandinin ortalama vektoriinii

temsil etmektedir.
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Mahalanobis mesafesi ise, verilerin normal dagilimda oldugunu varsayar ve en kisa
mesafe karar kuralina benzemektedir. Ayrica, Mahalanobis mesafesi hesaplaalarinda

kovaryans matrisi kullanilmaktadir.
Mahalanobis uzakligi;

D=(X- Mc)tCOUC_I(X — Ue) (4.3)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Bu esitlikte;

X : piksel parlaklik degerini (61¢tim vektorii),
We . ¢ smufi igin b bandinin ortalama vektoriinii,
c : belirli bir sinify,

Cov ¢t : ¢ sinifinin kovaryans matrisinin tersini,

t : transpoze fonksiyonunu temsil etmektedir.

Yontem, smiflandirilacak aday pikselin, Esitlik (4.2) ve (4.3) ile hesaplanan

uzakliginin en diisiik oldugu sinifa atanmasi esasina dayanmaktadir.

En kisa mesafe yontemi, en biiylik benzerlik yontemine gore matematiksel olarak
daha basit ve hizlidir. Bu yontem sonucunda, kullanici tarafindan bir esik degeri
belirlenmedigi siirece tiim pikseler siniflandirilir. Ancak kovaryans bilgileri

kullanilmadigr i¢in en bilyiikk benzerlik yontemi kadar esnek degildir siniflardir
(Lillesand vd., 2007).

4.2.3 Paralelkenar yontemi

Paralelkenar yonteminde smiflarin her bir banttaki en diisiik ve en yiiksek spektral
degerleri belirlenerek bu sinirlar i¢inde dikddrtgen bolgeler olusturulur. Daha sonra
smiflandirilacak aday piksel, igerisinde bulundugu dikdoértgen bolgenin ait oldugu
siifa atanir. Buna alternatif olarak ortalamanin etrafinda standart sapma biriminde

belirlenen alt ve iist sinirlar da kullanilabilir (Lillesand vd., 2007).

Paralelkenar yontemi, bir simiflandirma kullanicisindan en az bilgiyi gerektiren
yontemdir. Fakat, uygulama agisindan hizli ve kolay olmasina ragmen, siiflarin
spektral dagilim bilgisi siniflandirma isleminde kullanilmaz. Herhangi bir
paralelkenar i¢inde kalmayan pikseller, tanimlanmayan piksel olarak atanmaktadir.

Ayni pikselin birden fazla paralelkenar i¢cinde oldugu durumlarda aday pikseller icin
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cakisan simiflardan birine rastgele atama islemi yapilsada bu durum istatistiksel

olarak yeterli bulunmamakladir.

Agiklanan piksel tabanli siniflandirma yontemlerinde genellikle piksellerin spektral
bilgileri kullanilmaktadir. Fakat, yiiksek ¢Oziiniirlikli uydu goriintileri, piksel
tabanli yontemlerle siniflandirildiginda spektral benzerlik ve piksel heterojenliginden
dolayr diisiik dogrulukta sonuglar vermekte ve nesnelerin ¢ikariminda beklentileri
karsilayamamaktadir (Antunes vd., 2003). Bu problemlerin iistesinden gelmek igin

nesne tabanl goriintli analizi yontemleri gelistirilmistir.

Nesne tabanlt yontemlerde goriintii oncelikle bir segmentasyon algoritmasi ile benzer
goriintii nesnelerine ayrilir ve nesnelerin spektral, dokusal ve hiyerarsik 6zellikleri
kullanilarak smiflandirma iglemi gergeklestirilir (Pena-Barragan vd., 2011). Bu tiir
segmentasyon ve topoloji kullanimi, ¢Oziiniirliige ve ¢ikarilmast diisiiniilen
nesnelerin 6lgegine bagl olarak yapildiginda daha yiiksek dogrulukta siniflandirma
sonuclar1 saglamaktadir (Karakus ve Karabork, 2016). Nesne tabanli siniflandima

islemi Boliim 5°de ayrintili bir sekilde agiklanmastir.

4.3 Smiflandirmada Yardimer Veri Kullanimi

Gilinlimiizde, uzaktan algilama teknolojileri ve uydu sensorlerinin gelisimine bagh
olarak, uydu goriintilerinin c¢oziiniirliiklerinin artmas1 ile birlikte yeryiiziinde
bulunan nesnelerin gerek konumsal gerekse spektral ozellikleri daha detayli bir
sekilde elde edilebilmektedir. S6z konusu uydu goriintiileri yeryiizii nesneleri ile
ilgili detayli bilgiler saglamasina ragmen, arazi Ortii tiplerinin spektral
benzerliklerine ve piksellerin farkli arazi tiplerine ait spektral yansima degerine sahip
olmasima bagli olarak nesnelerin birbirinden ayirt edilmesi ve siniflandirilmasinda
Oonemli problemler ortaya c¢ikmaktadir. Bu sorunlarin ¢oziimi igin uydu
goriintlilerinin yardimer veriler ile birlikte degerlendirilmesi siklikla tercih edilen bir

yaklasimdir.

Yardimci veriler ve goriintli bandi tiirevleri, siniflandirma sonuglarini iyilestirmek ve
diizeltmek amaciyla kullanilabilecek konumsal ve konumsal olmayan (6znitelik)
verilerdir. Yiikseklik, egim ve toprak nemi gibi gevresel faktorler, yaygin olarak
kullanilan yardimci veriler olarak degerlendirilebilir (Dymond ve Johnson, 2002).

Orman, jeoloji, toprak haritalari, egim ve baki konumsal yardimer veriler iken, iiriin

24



rekoltesi, arazi kullanim alanlarmin yiiz 6l¢imii vb. veriler ise konumsal olmayan
yardimci verilere ornek gosterilebilir. Bunlarla birlikte, siniflandirma islemine bazi
ozel kisitlamalar getirmek de miimkiindiir. Bitkilerin yasam alan1 6zelliklerine gore,
mevcut ¢evresel kosullar bazi tiirlerin konumsal dagilimi i¢in kisitlayici faktorler
olabilmektedir. Ornegin, baz1 sdgiit tiirleri genellikle bir su kanali veya topografik
cokiintiilere yakin olan bolgelerde bulunmaktadir. Bu nedenle, ytikseklik, egim ve
suya olan mesafe oOzellikleri, bu tip agaglarin konumlarinin belirlenmesi igin

kullanilabilmektedir.

Literatiirde uydu goriintiilerinden elde edilen bitki endeksleri, doku 6zellikleri ve ana
bilesenler en sik kullamlan yardimci veri setleri arasindadir. Ornegin, Low vd.,
(2013) tarimsal iiriinlerin tespitinde RapidEye uydu goriintiisiiniin mevcut spektral
bantlarma ek olarak bitki endeksleri, doku oOzellikleri, ana Dbilesenler ve
semivariogramlardan olusan 71 adet yardimci veri setini siniflandirma isleminde
kullanmistir.  Yomralioglu ve Colkesen (2014) WorldView-2 uydu goriintiisi
yardimiyla benzer spektral ozellige sahip dogal ve yapay nesnelerin
smiflandirilmasinda, 12 farkli bitki endeksi, ilk iki ana bilesen ve GLCM’den
hesaplanan doku ozelliklerini yardimci veri seti olarak kullanmig ve 6zellikle doku
ozelliklerinin smiflandirma dogrulugunu %2,5’e¢ varan bir oranda arttirdigini
belirtmistir. Dolayisiyla, multispektral ve hiperspektral goriintiilerde siniflandirma
dogrulugunu artirmak igin bant oranlart ve spektral tiirevler kullanilabilir (Léw vd.,
2013).

Yardimci veriler smiflandirmanin farkli asamalarinda kullanilmaktadir. Yardimci
verinin smiflandirma siirecinde kullanilmasi siniflandirma 6ncesinde, siniflandirma
asamasinda ve smiflandirma sonrasinda olmak iizere {i¢ farkli bigimde yapilabilir.
Yardimer  verilerin - siniflandirma  iglemine katilimi  sirasiyla;  tabakalama
(stratification), siiflandirma diizeltmesi (classifier modification) ve siniflandirma

sonrasi iyilestirme (postclassifier sorting) olarak tanimlanmaktadir (Tiirker, 1999).

Yardimci verinin siiflandirma dncesinde kullanimi goriintiiyii birbirinden bagimsiz
boliimlere (strata) aymrmak amaciyla yapilmaktadir. Bu islemin amaci
smiflandirilacak veri setinin homojenligini arttirmaktir. Burada, yardimci veriler

kullanilarak benzer 6zellikler tasiyan alanlarin pargalara ayrilmasi saglanmaktadir.
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Dolayisiyla, ekolojik 6zelliklerin bilindigi durumlarada analist, egim ve yiikseklik

vb. 6zellikleri kullanarak galigsma alanin1 alt boliimlere ayirabilir.

Daha sonra, birbirinden bagimsiz olan tabakalar ayri1 ayr1 smiflandirilir. Boylece
farkli ve ¢ok cesitli 6zelliklere sahip biitlin bir goriintliyii siniflandirmak yerine onu
daha kii¢iik ve daha az karmasik parcalara ayirip siniflandirmak avantajli olmaktadir.
Bu islem, sonucun belirli bir oranda iyilesmesini saglar ve daha sonra bagimsiz
tabakalar birlestirilip siniflandirilmis goriintii elde edilir. Goriintii tabakalamanin iki

avantaji vardir. Bunlar;

e (Goriintli analiz asamalarinda kiigciik boyutlu veriler ile islem yapilmasi biiytlik
calisma alanlarinda avantaj saglamaktadir.
e Tabaka ici spektral degisim azalmasi ve her tabakanin bagimsiz degerlendirilmesi

ile smiflar arasindaki olasi spektral yanilmalardan kaginilabilir (Tiirker, 1999).

Siniflandirma  stiresinde yardimct  veri  kullaniminda ise, yardimci verinin
smiflandirma  algoritmasina bu  siiregte  dahil edilmesi iki  yOntemde
gerceklesmektedir. Birinci yontemde, yardime1 veriler goriintiiniin spektral bantlarina
ek olarak kullamlmaktadir. Ornegin; uydu goriintiisiiniin orijinal bantlarina ek olarak
sayisal yiikseklik modelinden elde edilebilecek egim ve baki ozellikleri mevcut
bantlara eklenerek siiflandirma siirecine dahil olabilmektedir. Diger yontemde ise,
En Biiyiik Olasilik karar kurali, yardimer verilerden ¢ikarilmis 6nciil olasiliklar ile
tyilestirilmektedir (Tiirker, 1999). Dolayisiyla, yardimer verilerden gelen bilgilerin
siniflarla ve goriintii ile iliskileri mantiksal bir veri seti haline getirilir ve bu veri seti

tizerinden goriintli ve yardimci veriler istenen agirliklara gore degerlendirilir.

Yardimci verinin siniflandirma sonrasinda kullanimi ise; smiflandirma sonucunda
hatal1 olarak atanmis bazi piksellerin belirlenmesine ve diizeltilmesine olanak

saglamaktadir.

Ancak, yardimci verilerle siniflandirma kalitesini arttirmak isteyen bir analistin
dikkat etmesi gereken bazi hususlar bulunmaktadir. Bunlardan ilki; bu verilerin asil
iiretim amacinin bir smiflandirma c¢alismasinin kalitesini arttirmak olmadigidir.
Dolayisiyla, yardimci veriler belirli amag¢ ve yontemlere dayanarak iiretilen veriler
oldugundan, baz1 konumsal, tematik genellemeler ve hatalar barindirabilirler. Ikincisi
ise; analog formatta depolanan yardimci verilerin kullanilabilmesi i¢in doniistim,

sayisallagtirma, yeniden ornekleme gibi bir¢ok islemin uygulanmasi gerekliligidir.
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Bu iglemler sirasinda ilgilenilen olgularin ger¢ek konumlarinda meydana gelebilecek
degisiklikler siniflandirma dogrulugunu olumsuz yonde etkileyecektir. Dolayisiyla,
yardimct veriler kullanilirken bu unsurlar dikkate alinmali, ¢alisma sonuglarini

tyilestirebilecek nitelikte ve uygun dogrulukta yardimei veriler se¢ilmelidir.

4.4 Doku Ol¢iim Yoéntemleri

Uzaktan algilamada goriintii yorumlama islemlerinde goriintiilere ait spektral ve
konumsal 6zellikler birlikte degerlendirilmektedirler. Goriintiilerin ~ spektral
Ozellikleri goriintiideki ton degisimlerini ifade ederken, konumsal 6zellikler mevcut
ton degisimlerinin goriintiideki dagilimlarini ifade etmektedir. Konumsal 6zellikler
goriintii tizerinde iki tiir iligskiyi incelemektedir. Bunlar; goriintii nesnelerinde ve
nesneler arasinda olabilecek ton degisimleridir. Bu iki konumsal iligkinin
belirlenmesinde genellikle doku 6zellikleri kullanilmaktadir (Tso ve Mather, 2009).
Bu anlamda diizenli bir frekansta tekrar eden desen veya desen kombinasyonu olarak
tanimlanan doku ilgili goriintii nesnelerin belirlenmesinde kullanilan 6nemli bir

ozelliktir (Haralick vd., 1973).

Spektral oOrtiismelerin fazla oldugu, benzer ton ve desene sahip goriintiilerde
ilgilenilen nesnelerin belirlenmesi i¢in doku &zellikleri kullamilabilir. Ornegin, Sekil
4.4te verilen goriintiiden palmiye alanimmin spektral o6zellikler kullanilarak
belirlenmesi olduk¢a zordur. Bunun i¢in, palmiye alaninin sahip oldugu doku
Ozelliklerinden yararlanilabilir. Doku ozellikleri, goriintli yorumlama veya
siniflandirma islemlerini  kolaylastirmak amaciyla islem siirecinde dogrudan
kullanilacagi gibi, uydu goriintiisiinlin mevcut bantlariyla birlikte yardimci veri

olarak da kullanilabilmektedir.
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PALMIYE ALANI

Sekil 4.4: 1m konumsal ¢6ziiniirlikkli IKONOS uydu goriintiisii (URL-4).

Sekil 4.4°de verilen IKONOS goriintiisii bantlarinin sadece ortalama ve standart
sapma degerleri kullanilarak NN yontemi ile elde edilen siniflandirma sonucu Sekil
4.5°te gorilmektedir. Bu ozelliklere ek olarak homojenlik, karsithk, farklilik,
ortalama, varyans ve entropi olmak {izere 6 farkli doku Ol¢iimii ile yapilan
siiflandirma sonucu ise Sekil 4.6’da goriilmektedir. Her iki siniflandirmada da ayni
segmentasyon parametreleri ve siiflandirma teknigi kullanilmasma ragmen Sekil
4.6’da doku o6zelliklerinin kullanilmasindan dolay1 siniflandirma sonucunun iyilestigi

goriilmektedir.

Sekil 4.5: Doku 6zellikleri kullanilmayan siniflandirma sonucu.
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Sekil 4.6: Doku 6zellikleri kullanilarak yapilan siniflandirma sonucu.

Genel anlamda doku ozellikleri, birinci ve ikinci derece istatistiklere dayali doku
Ol¢iimleri olmak iizere ikiye ayrilir. Birinci derece istatistiklere dayali yontemler
ortalama, standart sapma ve entropi iken; ikinci derece istatistiklere dayali
yontemlerde doku oOzellikleri, gri seviye es olusum matrisleri (GLCM) ile

hesaplanmaktadir.

Ikinci derece istatistiklere dayali doku dl¢iimleri, komsu pikseller arasindaki uzaklik
ve ac1 iligkilerinin bir fonksiyonu olarak tanimlanan GLCM ile hesaplanmaktadir.
GLCM, belirli mesafede ve yonde bulunan piksel ¢iftleri arasinda gri seviyesinin esli
olugsma olasilik degerlerini gosteren iki boyutlu bir matristir (Haralick vd., 1973).
Pikseller aras1 gri seviye degisimlerinin belirlenmesinde, mesafe olarak genellikle
3x3 veya 5x5 gibi pencere boyutu kullanilir (Gong vd., 1992). Hesaplama islemleri
desen Ozelliklerinin yonlerine gore dort yonde (0°, 45°, 90° ve 135°) yapilabilir.
Burada, doku ozelliklerinin hesaplanmasinda kullanilacak bantlar, yonler, filtre
boyutu ve hangi 6lgme yonteminin uygulanacagi calisma amacina gore kullanici

tarafindan se¢ilmelidir.

Haralick vd., (1973) GLCM’den iiretilebilecek 32 adet farkli doku hesaplama
yontemi gelistirmistir. Doku 06zellikleri olarak adlandirilan bu yontemler bir¢ok
uygulamada kullanilmis ve gogunlukla basarili sonuglar saglamistir. Li vd., (2016)
calismasinda en c¢ok kullanilan doku Olgiim yontemlerinin homojenlik, zitlik,
farklilik, entropi, ortalama ve varyans oldugunu belirtmistir. Uygulamada kullanilan

doku 6l¢iim yontemleri asagida agiklanmistir.
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4.4.1 GLCM homojenlik

Homojenlik, GLCM’nin elemanlarmin kosegen (ana diyagonal) boyunca
yogunlagsma derecesini O6lgmektedir ve Ters Diferansiyel Moment olarak da
adlandirilmaktadir. Homojenlik agirliklari, zitlik agirligimmin tersiyle carpilir ve
diyagonal uzakliklarina gore katlanarak azalir. Bu nedenle homojenlik arttik¢a zitlik
genellikle azalmaktadir (Haralick vd., 1973).

N-1
P
Homoj l'k:z# 4.4
omojenli Z 01+ i—j)? (4-4)
ij=

4.4.2 GLCM zithk

Zitlik, homojenligin tersidir. Goriintiideki konumsal varyasyonun bir 6l¢iisii olan
zithk, GLCM’de Pi; elemanlarinin ana diyagonalden uzaklagsmasiyla daha yiiksek
degere sahip olmaktadir. Komsu piksel ciftleri arasindaki mesafe arttiginda zitlik

degeri de artmaktadir (Haralick vd., 1973).
N-1
Zithk = z P, (i—j)? (4.5)
ij=0

4.4.3 GLCM farkhhk

Zithga benzer, ancak dogrusal olarak artmaktadir. Ilgilenilen bolge yiiksek bir zithik
degerine sahipse, farklilik degeri de ytiksektir (Haralick vd., 1973).

N-1

Farklilik = z P li—j (4.6)

i,j=0

4.4.4 GLCM entropi

Entropi, gortintiideki rastgelelik veya mevcut diizensizligin bir 6l¢iisiidiir. GLCM nin
elemanlar1 homojen dagilima sahipse, entropi degeri de yliksektir. Boylece, Entropi
degeri, GLCM nin tiim elemanlar esit oldugunda, dolayistyla homojen goriintiilerde
en yliksek degerini alir (Haralick vd., 1973).

N-1
Entropi = Z P;; logP;; (4.7)

i,j=0
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4.45 GLCM ortalama

GLCM ortalama, goriintii penceresindeki tiim piksel degerlerinin basit bir ortalamasi
degildir. Burada, piksel degerleri belirli bir komsu piksel degeri ile birlikte ortaya
¢ikma sikligina baglidir (Haralick vd., 1973).

N-1 N-1
Ortalama (y;) = Z i (P;) © Ortalama (p;) = Z i (Bi)) (4.8)
1j=0 1j=0

4.4.6 GLCM varyans

GLCM’den elde edilen standart sapma degerleri, 6zellikle referans ve komsu piksel
kombinasyonlar ile ilgilenir. GLCM i¢indeki hiicre degerlerinin ortalamasina ve
dagilimina dayanir. Bu nedenle, orijinal goriintiideki yansima degerlerinin basit
standart sapma hesabiyla ayni degildir. Standart sapma, ortalamalarin etrafindaki
deger dagiliminin bir 6l¢iisiidiir ve gri seviye degerleri ortalamadan farkli oldugunda

varyans degeri artar. Zitlik ve farkliliga benzemektedir (Haralick vd., 1973).

N-1 N-1
Varyans(o;?) = Z P;(i — ;) & Varyans(o;?) = Z PG — ) (4.9

ij=0 1j=0

Yukaridaki esitliklerde;

] . es olusum matrisinin satir ve silitun sayist,

Pij . es olusum matrisinin i,j konumunda bulunan deger,
N . gri seviye sayisi (goriintii 8 bit ise N=256),

uo : ortalama ve standart sapmay1 temsil etmektedir.
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5. NESNE TABANLI SINIFLANDIRMA

Giliniimiizde uygulanan piksel tabanli siniflandirma yontemlerinde, genellikle sadece
gorlntiiyli olusturan piksellere ait spektral bilgiden yararlanilmaktadir. Son yillarda
uydu goriintiilerinin  konumsal c¢oziintirliklerinde yasanan gelismeler ile piksel
tabanli yontemler yiiksek konumsal c¢oziinirlige sahip wuydu verilerinin
siiflandirilmasinda diisiik dogrulukta sonuglar vermektedir (Antunes vd., 2003).
Bunun nedeni, goriintiilerin yiiksek konumsal ¢oziiniirliikkleri nedeniyle icerdigi
zengin verinin, piksel tabanli siniflandirma  yontemlerinde tam olarak
yansitilamamasi, bagka bir deyisle siniflandirma igin sadece spektral bilginin
kullaniliyor olmasidir. Nesneler iizerinden siniflandirma fikri ise goriintiideki
karakteristik doku, baglam ve konumsal iligkilerin diger klasik yontemlerde ihmal
edilmesinden dolayi ortaya ¢ikmustir (Blaschke, 2010).

Nesne tabanli siniflandirma islemi, segmentasyon ve siniflandirma olmak iizere iki
temel adimdan olugmaktadir. Segmentasyon isleminde, goriintii iizerindeki benzer
spektral ozelliklere sahip pikseller kullanici tarafindan belirlenen parametreler ile
gruplandirilarak segmentler olusturulur. Olusan segmentler, bir sonraki adim olan
siniflandirma asamasi i¢in girdi veri olarak kullanilir. Siniflandirma isleminde ise
nesneler yine kullanici tarafindan segilen yontem ve kurallara gore siniflara
atanmaktadir. Nesne tabanli siiflandirma yaklagiminin genel is akist Sekil 5.1°de

gosterilmektedir.

Segmentasyon ile olusturulan goriintli nesneleri, siniflandirmanin sonraki asamasinda
girdi olarak degerlendirilir ve yapi, doku, konumsal iligkiler gibi verilerin de
eklenmesiyle siniflandirilir. Bu tiir segmentasyon ve topoloji olusumu, goriintiiniin

¢cOzliniirliigiine ve her nesneye 6zgii olan Olgeklere dikkat edilerek yapilmalidir.



 UYDU
GORUNTUSU

Segmentasyon

Nesne Ozelliklerinin
Tammlanmasi

Egitim ve Test Veri Setlerinin
Olusturulmasi

Smuflandirma

Sekil 5.1: Nesne tabanli siniflandirma genel islem akisi.

Nesne tabanli yontemler, klasik piksel tabanli yontemlerden farkli olarak bulanik
mantik siniflandirmaya olanak sagladigindan dolay1, nesneler birden fazla sinifa ait
olabilmektedir. Bulanik mantikta, sinif tiyelikleri O ile 1 arasinda degisen degerler ile
tanimlanmaktadir. Burada, 1 degeri pikselin ilgili sinifa tam iiyeligini temsil ederken,
0 degeri pikselin ilgili simifa higbir iyeliginin olmadigin1 gostermektedir. 0 ile 1
arasinda degisen degerler ise biiyiikliikleri oraninda iiyeligin olacagini gosterir
(Boyaci, 2012). Ayrica, nesne tabanli siniflandirmada kural tabanli islemler
sayesinde siniflandirma agaclarinin kullanilmast ile smiflar hiyerarsik olarak
diizenlenebilir, dolayisiyla tiim siif nesneleri alt veya iist siniflarin 6zelliklerini
tasiyabilmektedirler. Nesne tabanli yontemlerin en 6nemli avantajlarindan birisi,
Bolim 3.2°de agiklanan goriintii yorumlama elemanlarinin tamaminin kullanimina
olanak saglamasidir. Boylece, nesne tabanli siniflandirmada spektral bilgiye ek
olarak goriintii nesnelerinden elde edilen yapi, doku ve konumsal iligkiler gibi

yardimet verilerin de kullanilmasi ile daha dogru sonuglar elde edilebilmektedir.

Nesne tabanli siiflandirmanin, segmentasyon ve siniflandirma asamalarinda farkl

algoritma kullanimina olanak saglamasi bir baska avantaj1 olarak degerlendirilebilir.
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Boylece, bir goriintiiniin biitiin alanlarin1 ayni algoritmayla degerlendirmek yerine,
farkli alanlar i¢in farkli algoritmalar kullanmak ¢ok daha uygun olacagindan daha

pozitif sonuglar elde edilecektir.

5.1 Segmentasyon Islemi

Segmentasyon (goriintii boliitleme) islemi, nesne tabanli goriintii analizinin ilk adim1
olup ve goriintiiniin birbirinden farkli alt boliimlere ayrilmasini saglamaktadir (Baatz
vd., 2008). Segmentasyon isleminin amaci, gorlintiiyii aym1 Ozellikleri yansitan

anlamli objelere ayirmaktir.

Segmentasyon sonucunda birbirine benzeyen ve tek etikete sahip olan piksellerden
olusan segmentler elde edilir. Boylece goriintii, birbirine bagli ve c¢akigsmayan
gruplara ayrilir. Her segment, spektral, sekil, doku ve baglam o6zellikleriyle
tanimlanir. Boylece segmentleri olusturan pikseller, nitelikleri ve 6zellikleri benzer
olan tek bir kiimeye sahip olmaktadir. Olusan segmentler, daha yiiksek seviyede

sayisal gorlintii isleme adimlarinin ilk girdi parametreleri olarak kullanilmaktadir.

Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilere segmentasyon islemi uygulanarak sinif i¢i spektral
varyansyonlar azaltilir ve bu iglem uygun Olgek parametresi ile yapildiginda
siniflandirma ve istatistiksel dogrulugu arttirir (Addink, 2007). Nesne tabanli goriintii
analizlerinde, goriintii segmentasyonu genel olarak simiflandirmanin 6n asamasi
olarak gergeklestirir. Segmentasyon, 6zellik ¢ikarimi ve nesnelerin belirlenmesinde
dogrudan bir etkiye sahip oldugu i¢in sayisal goriintii analizi islemlerinde 6nemli bir
asamadir. Bu nedenle nesne tabanli siniflandirma, segmentasyon sonucunun kalitesi

ile dogrudan iliskilidir (Radoux ve Defourny, 2008).

Segmentasyon islemi i¢in bir¢ok yaklasim bulunmasina ragmen, hala biitiin gériintii
tiplerine uygulanabilen ve miikkemmel sonuglar saglayan bir yaklasim mevcut
degildir. Bu nedenle, en uygun segmentasyon algoritmasinin ve parametrelerinin

secimi objektif bir segmentasyon kalite analizi ile gergeklestirilmelidir.

Bu asamada karsilasilan en 6nemli zorluklardan birisi, genellikle ilgilenilen alanlarin
heterojen o6zellikte olmasidir. Heterojenlik durumunda belirsizlikler ortaya ¢ikar ve
istenen bilgi dogrudan elde edilemez. S6z konusu sorunlardan etkilenmeyen, kalite

ve performansi ilgilendiren gereklilikleri (veri setinin boyutu ve isletim siiresi) ve
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yeniden tretilebilirligi saglayabilecek az sayida yaklagim bulunmaktadir (Marangoz,
2009).

5.2 Definiens eCognition Yaziliminda Kullanilan Segmentasyon Algoritmalari

eCognition yaziliminda segmentasyon terimi, yeni goriintii nesneleri olusturan veya
mevcut goriintii nesnelerinin morfolojisini belirli 6l¢iitlere gore degistiren islemler
olarak tanimlanmakradir. Bu kapsamda yazilimda yapilan béliitleme, alt boliitleme,
birlestirme ve  yeniden  bi¢imlendirme islemi  segmentasyon  olarak

degerlendirilmektedir.

Yazilimda segmentasyon islemleri, esas aldig1 iki temel ilkeye gore adlandirilmistir

(Sekil 5.2). Bu esaslar;

e Segmentleri yukaridan asagiya bir yaklasimla daha kiiciik parcalara bolme,
e Asagidan yukariya bir yaklagimla daha biiylik nesneler elde etmek icin kiigiik

pargalari birlestirmekdir.

eCognition Yazihmmda Kullamlan
Segmentasyon Algoritmalan
,/// \\\
//./ \
&“ >
Yukaridan-asagiya Asagidan-yukariya
Segmentasyon Algoritmalan Segmentasyon Algoritmalan
» Santrang tahtasi segmentasyonu » Cok coziiniirliikli segmentasyonu
» Dortlii agac segmentasyonu » Coklu esik segmentasyonuu
» Kontrast filtreleme segmentasyonu » Kontrast bdlme segmentasyonu
» Kontrast bolme segmentasyonu

Sekil 5.2: eCognition yaziliminda kullanilan segmentasyon algoritmalari.

Tiim segmentasyon algoritmalarin artilar1 ve eksileri mevcuttur. Bu nedenle hangi
yontemlerin hangi goriintiiler i¢in uygun oldugu kural seti gelistiriciler tarafindan

belirlenmelidir.
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5.2.1 Yukaridan asagiya segmentasyon algoritmalari

Yukaridan asagiya segmentasyon algoritmalari temelde, mevcut nesneleri bolerek

daha kii¢iik nesneler elde etmek i¢in uygulanmaktadir.

5.2.1.1 Santrang tahtas1 segmentasyonu

Satrang tahtasi segmentasyonu, en basit segmentasyon algoritmasidir (Sekil 5.3).
Goriintiiyli esit kareler halinde segmentlere ya da piksel gruplarmma ayiran bu
segmentasyon isleminde goriintiiniin sol iist kosesinde olusturulan kare referans

alinarak goriintii boliiniir (Definiens User Guide, 2014).

Satrang tahtasi algoritmasi basit kare nesneler irettiginden, genellikle goriintiileri ve

resim nesnelerini alt boliimlere ayirmak icin kullanilmaktadir.

Sekil 5.3: Satrang tahtasi segmentasyonu.

5.2.1.2 Dortlii aga¢ segmentasyonu

Goriintiiyti farkli boyutlarda karelere bolerek segmentleri olusturan segmentasyon
islemidir (Sekil 5.4). Bu nedenle, yukaridan asagiya dogru bir segmentasyon
algoritmasidir. Her karede 0l¢ek parametresi ile renk farkliliklart i¢in bir esik degeri
tanimlanabilmektedir. Satrang tahtasi segmentasyonundan farki ise, goriintiiniin kare

ve karenin katlarina boliinmesidir (Definiens User Guide, 2014).
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Sekil 5.4: Dortlii agag segmentasyonu.

Dortlii Agag Segmentasyonunda ilk kare olusturulduktan sonra islemler, asagidaki

sekilde devam eder:

e Olusturulan kare istenen homojenlik sartini saglamiyorsa, her kare kendi
icinde dort kiigiik kareye boliiniir. Dolayisiyla, kare nesnedeki maksimum
renk farki, tanimlanan 6lgek degerinden daha biiyiikse boliinme devam eder.

e Bu islem, her karede homojenlik sart1 saglanincaya kadar tekrarlanir (Sekil

5.5).

H-B- -

Sekil 5.5: Dortlii agac segmentasyon yapisi (Definiens User Guide, 2014).

Dortlii agac segmentasyonu sonucunda homojen bolgeler, heterojen bolgelere gore

daha biiyiik segmentler ile temsil edilmektedir.

5.2.1.3 Kontrast filtreleme segmentasyonu

Kontrast filtreleme segmentasyonu, baglangic boliitlemesi igin ¢ok hizli bir algoritma
olup, bazi durumlarda istenen nesneleri tek bir adimda belirleyebilmektedir.
Baslangigta istenen nesnelerden daha kiigiik segmentler olusturmadig igin segment

sayist diger yaklasimlardan daha azdir. Elde edilen piksel gruplar1 tematik katman
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olarak depolanir. Pikseller, birinci katmandaki nesne, ikinci katmandaki nesne ve her
iki katmandaki nesne olarak degerlendirilir ya da esik degeri tarafindan elimine
edilir. Sonrasinda, olusan tematik katman satrang tahtasi segmentasyonu kullanilarak

goriintii nesnesine doniistiiriiliir (Sekil 5.6).

Bazi durumlarda, kontrast filtreleme algoritmasi genel goriintii analiz performansini
iyilestirmek igin analizin ilk adimi olarak kullanilmaktadir. (Definiens User Guide,
2014).

rE———

Sekil 5.6: Kontrast filtreleme segmentasyonu.
5.2.1.4 Kontrast bolme segmentasyonu

Kontrast bolme segmentasyonu, ¢ok esikli (multi-threshold) béliitleme yaklagimina
benzemektedir. Gortintiiyii karanlik ve parlak goriintii nesnelerine ayirir. Algoritma,
etki alanindaki her goriintii nesnesi i¢in ayr1 ayri en uygun esigi belirler ve pikseller
bulundugu kareye belirlenen 6lgek parametresi dogrultusunda ya dahil edilir ya da
cikartilir (Sekil 5.7) (Definiens User Guide, 2014).
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Sekil 5.7: Kontrast b6lme segmentasyonu.

5.2.2 Asagidan yukariya segmentasyon algoritmalari

Asagidan yukariya segmentasyon algoritmalari, istenen sartlara goére mevcut

nesneleri birlestirerek daha biiylik nesneler elde etme amaciyla uygulanmaktadir.

5.2.2.1 Cok coziiniirliiklii segmentasyon

Asagidan yukartya segmentasyon algoritmalari igerisinde ¢ok ¢oziiniirliklii
segmentasyon algoritmasi siklikla tercih edilmektedir (Baatz ve Schape 2000, Benz
vd. 2004). Cok ¢oziiniirliiklii segmentasyon, bir piksellik nesnelerle ya da goriintii alt
nesneleri ile baslayan bir alan birlestirme teknigidir. Kullanici tarafindan
belirlenmesi gereken segmentasyon parametreleri ile goriintilyii farkli seviyelerde
segmentlere ayirir. Boylece tek bir goriintii, her biri farkli nesneleri belirten
segmentasyon seviyeleri ile ifade edilebilmektedir (Sekil 5.8).

predpeiesiondeagmiuaiudds  Fatman 1
SAAMALATAAARNAARA RN M MM Dilsel ’

Vg g =

Sekil 5.8: Ug seviyeli hiyerarsik ag yapis1 (Karakis, 2005).

Johnson (2013) nesne tabanli siniflandirmada en 6nemli sorunlardan birinin segment
boyutunu ve homojenligini etkileyen segmentasyon parametrelerinin belirlenmesi

oldugunu vurgulamistir. Istenenden daha kiiciik boyutta segment iireten parametreler
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kullanildiginda segmentler i¢in hesaplanan sekil ve geometri gibi spektral olmayan
bilgilerin siniflandirma dogruluguna katki saglamayacagini ifade etmistir. Ayrica,
istenen arazi oOrtiisii 6zelliginden daha biiylik boyutta segmentler iireten parametreler,
birden fazla siifa ait piksellerin bir obje icerisine dahil edilerek aymi sinif etiketini
almasina neden olmaktadir. Aynmi zamanda, istenen arazi Oortiisii 6zelliklerini
yansitmayan segmentlerden hesaplanan spektral olmayan bilgiler (sekil ve geometri
gibi) smiflandirma dogruluguna katki saglamayacaktir. Bundan dolayi,
segmentasyon islemi Oncesinde en uygun parametrelerin belirlenmesi 6nemli bir

husustur.

Cok c¢ozinirlikli segmentasyonda oOlgek, sekil ve renk olmak {izere 3 farkli
parametrenin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. Bunlardan en 6nemlisi
Olgek parametresi olarak ifade edilmektedir (Myint vd., 2011). Bunun en 6nemli
nedeni; 6l¢ek parametresinin segmentlerin boyutu iizerinde 6nemli derecede etkisinin
bulunmasidir. Eger oOlgek parametresi biiyiilk segilirse; goriintiideki detaylar
kaybolacak ve dolayisiyla segmentler farkli simiflara ait pikselleri igerecektir. Bu
durum ozellikle hatali siniflandirmalara ve siniflandirma dogrulugunun azalmasina
neden olabilmektedir. Olgek parametresinin kiigiik secilmesi ise, fazla sayida
segment olusmasina ve dolayisiyla siniflandirma siiresinin artmasinda neden

olmaktadir.
Heterojenlik kriteri (f);
f = Weotor * Ahcoror + Wenape * Ahgnape Weotor € [0,1] (5.1)
Wihape € [0,1]
Woeolor + Wishape =1
formiilii ile hesaplanirken, Ahcolor V& Ahshape parametreleri ise;

Ahshape = Y7L Wy, * gy (5.2)

Ahcolor = YL, Wy (nmg * Okmg — (nobjl * Oobj1 t Mobj2 * Ok,obj2 )) (5.3)
formiilleri ile hasaplanmaktadir. Bu esitliklerde;
m : bant say1sini,

Woeolor, Wshape : renk ve sekil parametrelerinin agirliklari,

40



Wi : k bandinin agirligi,

Nmg : birlestirilen nesnenin piksel sayisi,

Nobj1, Nobj2 - birinci ve ikinci objenin piksel sayisi,

ok : K bandinin standart sapmast,

obj1, obj2 : birlesimden 6nceki objeleri temsil etmektedir.

Sekil parametresindeki degisim (Ahshape), yumusaklik (smoothness) ve biitiinliik

(compactness) olarak iki farkli parametre ile belirlenir. Wsmootn V& Weompt degerleri;

AhShape = Wcompt * Ahcompt + Wsmooth * Ahsmooth (5-4)
Ahsmooth = n O ) M ) (5.5)
merge bmg obj1 bobj1 obj-2 bob)2 :
l lobj1 lobj2
Ahcompt = npe * —== — (Nopi1 * ———=+ Ngpiz * 5.6
p mg \/n—mg ( obj1 Tobj1 obj2 nobjz) ( )

formiilleri ile hesaplanmaktadir. Bu esitliklerde;

Wsmooth V& Weompt & yumusaklik ve biitiinliik parametrelerinin agirlik degerleri,
Ahsmooth V& Ahcompt  : yumusaklik ve biitlinliik degerlerinin farki,

I > nesnenin ¢evre uzunlugu,

b . bir nesneyi siirlayan kutunun miimkiin olan en kisa kenar

uzunlugu olarak tanimlanir.

Goriintli segmentasyonun en uygun sekilde yapilabilmesi i¢in formiilleri verilen bes
parametrenin (We, Weoior, Wshape, Wsmooth, Weompt ) belirlenmesi gerekmektedir.
Olgek parametresi, segmentasyon islemini durdurmak igin gerekli olan parametredir.
Heterojenlik kriteri (f), iki komsu nesne birlestirilmeden Once hesaplanir.
Heterojenlik degisimi, Ol¢ek parametresi tarafindan belirlenen esik degerini

gectiginde segmentasyon iglemi biter.

Prensipte sonsuz Olgek parametresi vardir. Ancak hangi Olgek parametresinin
simniflandirma  dogrulugunu artiracagini  belirlemek zordur. En uygun o6l¢ek
parametresi i¢in nicel bir Olgiit bulunmamaktadir. Ancak, goriintiiniin gorsel
yorumlanmasina bagli olarak bir degerlendirme yapilabilir. Ayrica siniflandirmay1
tiim olas1 paramere kombinasyonlari ile degerlendirmek oldukc¢a zaman alicidir. Bu
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nedenle bu tez c¢aligmasinda, amaglanan dogrultuda uygun O6l¢ek parametresini
secmek i¢in eCognition Developer programinin Cognition Network Language (CNL)

ortaminda Dragut vd., (2014) tarafindan olusturulan ESP-2 yazilimi kullanilmistir.

eCognition Developer yaziliminda ¢ok ¢Oziiniirliklii segmentasyon, Olgek, sekil,
biitiinliik parametreleri, bant agirliklar1 ve varsa tematik katmanlar kullanilarak

yapilmaktadir. Burada;

e Olgek parametresi, segmentler icin verilen maksimum heterojenlik sinirim
belirleyen bir esik degeri olarak yorumlanabilir. Olgek parametresi, spektral
homojenligi diizenlerken, biitiinliik parametresi ise, biitiinlik ve yumusaklik
dengelemesini yaparak, objenin seklini belirlemektedir.

e Renk ve sekil parametreleri ile renk ve sekil oOzelliklerinin segmentlerin
olusmasindaki etkisi (agirligi) belirlenmektedir. Sekil parametresine agirlik
verildiginde, segmentasyon i¢in sekil Ozelliklerine daha ¢ok dikkat edilirken
spektral homojenliginin (renk) etkisi daha az olacaktir.

e Yumusaklik ve biitlinliikk parametreleri ise, sekil kriterinin 0’dan biiylik oldugu
durumlarda yumusaklik ve biitiinlik agirhiklari degistirilerek segmentasyonda

sekil parametresinin dikkate alacagi 6zellikler belirlenmelidir (Sekil 5.9).

Olcek Parametresi

Olugacak segmentler igin homojenlik dlgiitiiniin maksimum
standart sapmasini tanimlar. Deger ne kadar biiyiik ohursa
segment boyutlarida o kadar biiyiik olacaktur.

Homojenligin Belirlenmesi

Toplam heterojenlik sartim saglayan
dort adet parametreden olusmaktadir.

Renk

Segmentlerin sayisal degerini
(renk) temsil eder.

Sartlar Renk=1-Sekil

Her kriter cifti @ Yumusakhk

toplami 1'e esit Piiriizsiiz simrlar gozeterek

olmalidir. olusturulacak segmentleri
Bekﬂ optimize eder.

Segmentlerin dokusal homojenligini

tanimlar. Butlinlik
Sekil=Yumusaklik+Biitiinlik @

Toplam karmasiklig1 gozeterek
olugturulacak segmentleri
optimize eder.

Sekil 5.9: Homojenlik sartlar1 (Definiens User Guide, 2014).
5.2.2.2 Cok esikli segmentasyon

Cok esikli segmentasyon algoritmasi, segmentasyon sonucu ortaya ¢ikan segmentleri
piksel degeri olarak tanimlanan bir esik degerini baz alarak siniflandirir. Esik degeri
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tim goriintii i¢in veya olusturulan her bir segment katmani igin ayr1 ayri

belirlenebilir (Definiens User Guide, 2014).

5.2.2.3 Spektral fark segmentasyonu

Spektral fark segmentasyon algoritmasi, komsu segmetleri ortalama bant yogunluk
degerlerine gore birlestirir. Ortalama bant yogunluklari arasindaki fark maksimum
spektrum farki tarafindan verilen degerin altinda oldugunda, komsu segmentler
birlestirilir. Bu algoritma, onceden iiretilmis segmentleri bir araya getirerek mevcut
segmentasyon sonuglarini hassaslastirmak {izere tasarlanmistir. Piksel seviyesine
dayali segment diizeyleri olusturmak igin kullanilamaz (Definiens User Guide,
2014).

5.3 Nesne Bazinda En Yakin Komsuluk Siniflandirmasi

Nesne bazinda en yakin komsuluk algoritmasi, belirli bir 6zellik alanindaki resim
nesnelerini ve ilgilenilen siniflar i¢in belirlenen 6rnekleri kullanarak siniflandirir.
Uyelik islevleri ile smiflandirma, nesne 6zelliklerinin kullanici tanimli islevlerine
dayanirken, en yakin komsu siniflandirmasi, tiyelik degerlerini atamak icin farklh

sinif ornek setlerini kullanir.

Bunun i¢in yazilim oncelikle, her sinifi uygun bicimde temsil eden drneklere ihtiyac
duymaktadir. Ornek veri seti se¢imi tamamlandiktan sonra algoritma, her segment
i¢in tanimlanmis 6zellik uzayinda bulunan en yakin 6rnek nesneyi arar. Kullanici,

0zellik uzayi i¢in dikkate alinmas1 gereken ozellikleri segebilmektedir.

eCognition yaziliminda tiim sif atamalari, 0 (atama yok) ile 1 (tam atama)
araligindaki atama degerleriyle belirlenir. Eer bir segment, secilmis bir 0rnege
ozdes ise 1 iiyelik degerini almaktadir. Ozellik uzaymndaki her noktanin etkin iiyelik
fonksiyonu, o smifin tiim Ornekleri {izerinde bulanik fonksiyonun bir

kombinasyonudur (Sekil 5.10).
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09

08

Uyelik Degeri

(N g

0.6

05 Atanan Uyelik Degeri
0.4
03

0.2

Omek Goriintii Nesnesi

] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 Ozellik 1
Gortintii Nesnesinin Ozellik Uzayinda Ornege Olan Mesafesi

Sekil 5.10: NN tiyelik fonksiyonu (Definiens User Guide, 2014).

eCognition yaziliminda mesafe;

. (M) (5.7)

gf

formiilii ile hasaplanmaktadir. Esitlikte;

S . ornek nesne,

0 . goriintii nesnenin f bandinda ki degeri,

d : 5 ve 0 nesneleri arasindaki mesafe,

f - algoritmanin uygulanacag 6zlellik /bant,

Vi(s) : f bandinda bulunan 6rnek nesnenin degeri,
V(0) : f bandinda bulunan goriintii nesnesinin degeri,
of . f bandinin standart sapmasini ifade etmektedir

5.4 Siiflandirma Sonuc¢larinin Degerlendirilmesi

Gorilintii siniflandirma isleminin tamamlanmasi i¢in dogruluk analizinin yapilmasi
gerekmektedir. Dogruluk analizi, smiflandirma sonucunda elde edilen verilerin
referans verilerle karsilastirilmasina dayanan bir yontemidir. Dogruluk analizi igin,
siiflandirilmig goriintii ve referans veri (yer gergekleri) olmak iizere iki veri setine

ihtiya¢ duyulmaktadir. Dogruluk analizinde kullanilacak referans veri i¢in genellikle
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yersel Olglimlerle tiretilen veriler, yiliksek c¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri, hava

fotograflar1 ve mevcut haritalar kullanilmaktadir.

Hata matrisi, siiflandirmanin dogruluk analizi i¢in kullanilan en yaygin
yontemlerden biridir. Hata matrisi; referans veriden elde edilen gergek arazi ortiisiine
gore siniflandirilan piksellerin sayisini satirlar ve siitunlar halinde diizenleyen karesel

bir ¢izelgedir (Jensen, 2005).

Siniflandirma sonucunda iki tiir hata olusmaktadir. Bunlar, piksellerin olmasi
gerckenden farkli bir sinifa atanmasi (error of comission) ve piksellerin uygun bir

sinifa atanamamasi (error of omission) hatalaridir (Mather, 2004).

Hata matrislerinden, ¢esitli siniflandirma dogruluklari hesaplanmaktadir. Bunlardan
tiretici dogrulugu (producer’s accuracy), hata matrisinde kdsegen elemanlarinin
bulunduklar siitun toplamina orani ile hesaplanirken, kullanici dogrulugu (user’s
accuracy), hata matrisinde kosegen elemanlarinin, bulunduklar satir toplamina orani
ile hesaplanmaktadir. Bu dogruluk degeri, herhangi bir sinifa atanan bir pikselin bu
sinifi gergekte temsil etme olasiligini gosterir. Siniflandirmanin toplam dogrulugu
(overall accuracy) ise, hata matrisinin tim kdsegen elemanlar1 toplaminin, matrisin

tiim elemanlarinin toplamina orani ile heaplanmaktadir (Mather, 2004).

Hata matrisi, 0 ile 1 arasinda degisen kappa katsayisi ile istatistiksel olarak analiz

edilir. k degeri kappa katsayisini gostermek iizere;

_ Po —Ph
T 1-pp

k (5.8)

formiilii ile hesaplanmaktadir.

Po degeri hata matrisinin kosegenlerindeki elemanlarin toplaminin, her satir veya

stitunundaki elemanlarinin toplamina oranlanmasi ile elde edilir.
P, = z P, (DP() (5.9)

Py degeri, ayr1 ayr1 her bir silitunun toplamlarmin, tiim siitunlarin toplamina

bolunmesi ile bulunmaktadir.

P degeri ise, ayr1 ayr1 her bir satirin toplamlarinin, tiim satirlarin toplamina

boliinmesi ile bulunmaktadir (Musaoglu, 1999).
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Kappa (k) degeri, hata matrisinde dogru siniflandirilan piksellerin rastgele uyusum
nedeniyle mi yoksa dogru uyusum sonucu mu oldugunun bir gostergesidir ve 0 ile 1
arasinda degerler almaktadir. Burada, 0.00 degeri, siniflandirilmis ve referans verileri

arasinda uyusumun olmadigini, 1.00 degeri tam uyusum oldugunu gostermektedir

(Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1: Kappa katsayis1 yorumlama (Landis ve Koch, 1977).

K Uyusma yorumu

0.00 Uyusma yok

0.00-0.20 Kétii uyusma

0.21-0.40 Az uyusma olmasi

0.41-0.60 Orta derecede uyusma olmast
0.61-0.80 Iyi derecede uyusma olmasi
0.81-0.99 Neredeyse tam uyusma olmasi
1.00 Tam uyusma
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6. YONTEM

6.1 Calisma Alam

Calisma alani, Tirkiye'nin Marmara bdlgesinde bulunan Bursa ili, Karacabey
ilgesinin glineybatisindadir. Yaklagik 18 km x 13.5 km biiyiikliigiinde bir alam
kapsamaktadir. Alan, 40° 07' 44" — 40° 13' 43" Kuzey Enlemleri ile 28° 10' 31" — 28°
20" 28" Dogu Boylamlari arasinda yer almaktadir (Sekil 6.1).

Sekil 6.1: Calisma alaninin konumu.

Calisma alaniin, Karacabey ilgesine gore konumu ve yerlesim merkezleri Google

Earth goriintiisii iizerinde Sekil 6.2°de gosterilmistir.

Sekil 6.2: Calisma alan1 sinirlar1 ve yerlesim merkezleri.



Domates, musir, biber, bugday, piring ve seker pancari bolgede yetistirilen temel
triinler arasinda yer almaktadir. Bugday haricinde diger tiim bitkiler sulanir.

Uriinlerin fenolojik dzellikleri Sekil 6.3 te verilmistir.

Oca | Sub Mar | Nis May |Haz | Tem [ Agu Eyl Eki Kas Ara

Msir

Anwz

Domates

Scker Pancar

Piring

Biber

D Bos Arazi
Sekil 6.3: Uriinlerin fenolojik 6zellikleri (Tiirker ve Ozdarici, 2011).

I:l Seyrek Bitki Ortiisii . Yogun Bitki Ortiisii

Caligma alaninda 1988-1992 yillar1 arasinda arazi toplulastirma projesi yapildigindan
dolay1 ¢ogu parsel dikdortgen seklindedir. Fakat, arazi toplulastirma uygulamasinin
tizerinden gecen siire igerisinde tarim parsellerinde parcalanma meydana gelmistir.
Bu nedenle ¢alisma alaninin 6zellikle kuzeydogu ve giineybati bolgelerinde kiigiik
alanli tarim arazileri olugmustur. Calisma alaninda bulunan tarim parsellerinin
alanlar1 0.0074 ila 48 ha arasinda degismektedir (Cizelge 6.1) (Tiirker ve Ozdarici,
2011).

Cizelge 6.1: Parsellerin alanlarma gore dagilimi (Tiirker ve Ozdarici, 2011).

Parsel Sayisi Alan (ha) Yiizde (%)
929 0.0074 -0.49 | 22.47
1034 0.5-0.99 25.0

1850 1-4.99 44.85

216 5-9.99 5.28

99 10- 47.99 2.39

6.2 Kullanilan Veri ve Yazihmlar

Tiirker ve Ozdaric1 (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, gerekli goriintii 6n isleme
adimlar1 uygulanarak elde edilen 15 Temmuz 2004 tarihli ve 1m konumsal
¢Oziinlirliiklii keskinlestirilmis (pan sharpened) IKONOS uydu goriintiisii ve 11-14
Temmuz 2004 tarihleri arasinda sahadan toplanan 1230 parseli i¢eren yer gercekleri

verileri kullanilmigtir. Calisma alaninda ¢ok sayida ¢oklu iiriin i¢eren tarim parselleri
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mevcut oldugundan s6z konusu parseller sayisallastirilarak dinamik {iriin sinirlart (alt
sinirlar) belirlenmistir. Alt sinirlarin yer gercegi verisine eklenmesiyle c¢aligma
alaninda bulunan parsel sayis1 4128’¢ yiikselmistir. Bu tez calismasi kapsaminda,

bahsedilen IKONOS uydu goriintiisii ve yer gergegi verisi kullanilmustir.

24 Eylil 1999 tarihinde Kaliforniya Vanderberg hava sahasindan ABD tarafindan
uzaya gonderilen IKONOS uydusu Geoeye tarafindan calistirilan ilk ticari yliksek
¢Oziinilirliklii uydudur. Bir IKONOS goriintiisiiniin arazide kapladigi alan ortalama
11 km x 11 km olup, uydu diinya gevresinden bir kez gegisinde 10.000 km?’ lik bir
alanin goriintiisii alabilmektedir. IKONOS uydusunun iki temel iiriinii yaninda,
pankromatik (Im) ve multispektral (4m) goriintiileri birlestirilerek, 1m ¢oziintirliige
sahip keskinlestirilmis renkli goriintiiler de elde edilebilmektedir. IKONOS uydu ve
goriintii 6zellikleri Cizelge 6.2 ve 6.3’de verilmistir (URL-5).

Cizelge 6.2: Tkonos uydu ozellikleri (URL-5).

Yiikseklik 681 km
Agirhik 720 kg

Egim Agisi 98.1°
Yoriinge Hizt 7.5 km/saniye
Yersel Hiz 6.8 km/saniye
Yoriinge Periyodu 98 dakika

Ayni1 noktadan tekrar ge¢is zamani | 40° enleminde yaklagik 3 giin

Yoriinge Tipi Kutupsala yakin, Giines uyumlu

Ekvator Gegis Zamani ~ 10:30 (algalma durumunda)

Cizelge 6.3: Tkonos goriintii 6zellikleri (URL-5).

Bant Araliklart (pum) Geometrik Dinamik
Coziniirlik (m) | Aralik (bit)

MS 0.445 - 0.516 (Mavi) 4 11
0.506 - 0.595 (Yesil)
0.632 - 0.698 (Kirmiz1)
0.757 - 0.853 (NIR)

PAN 0.45-0.90 1

49



Kullanilan IKONOS wuydu goriintiisii ve yer gercegi verileri Sekil 6.4’de

gosterilmektedir.

St
f 4
\
& W \ i : \\\\ :
A\ [ S \ — y
s SEBN \ 4 SHIh D R7 ) o N 0 1

Sekil 6.4: IKONOS uydu goriintiisii ve yer gercegi verileri.

Caligsma kapsaminda, egitim alanlarinin belirlenmesi, segmentasyon ve nesne tabanl
siiflandirma islemleri Definiens eCognition 9.1 yazilimi ile gergeklestirilmistir.
Trimble firmasina ait Definiens eCognition yazilimi, goriintii isleme alaninda mevcut
yazilimlar igerisinde en gelismis Ozelliklere sahip yazilimlardan birisi olarak
bilinmektedir. Geleneksel goriintii smiflandirma  yontemlerinin  eksiklik  ve
kisitlamalarini gidermek igin gelistirilen eCognition yazilimi, goriintii nesnelerinin
simiflandirma isleminde 6nemli semantik bilgiler sagladigi varsayimina dayanir ve

goriintli analiz islemlerinde nesne tabanli ve ¢ok 6lgekli bir yaklagim sunmaktadir.

Nesne tabanli smiflandirmanin ilk asamasi olan segmentasyon isleminde olgek
parametresini otomatik olarak belirlemek i¢cin eCognition Developer programinin
Cognition Network Language (CNL) ortaminda Dragut vd., (2014) tarafindan
gelistirilen, ESP-2 yazilim1 kullanilmigtir. Ayrica, NDVI ve doku o6zellikleri PCI
Geomatica yazilimi kullanilarak elde edilmistir. Diger taraftan, siniflandirma
sonucunun genellestirilmesi, hata matrislerinin olusturulmasi: ve dogruluk analizi

islemleri Esri firmasi tarafindan gelistirilen ArcGIS yazilimi ile yapilmistir.
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6.3 Yontem

Sekil 6.5” de goriilen yontem akis diyagraminda goriilecegi lizere bu tez ¢alismasinda

uygulanan yontem on temel asamadan olusmaktadir. Bu asamalar;

1- Yapilacak segmentasyon islemi i¢in uygun parametrelerin belirlenmesi,
2- Smiflarin belirlenmesi,

3- Yardimei verilerin olusturulmast,

4- Cok ¢oziintirliiklii segmentasyon iglemi,

5- Egitim alanlarinin se¢ilmesi,

6- Siiflandirma islemi,

7- Simiflandirma sonrasi islemler,

8- Parsel sinirlarindan referans parsellerin secilmesi,

9- Referans parsellerin agirlik merkezlerinin belirlenmest,

10- Dogruluk analizidir.

IKONOS Parsel Smurlan

g

—Parametre Segimi
Referans Parseller
L

[Deneme-yanilma Yontemi

r Referans
Simflann LT Parsellerin Agirhk
Belirlenmesi ! Yardimer Verilerin -+ | Merkezlerinin
i Olusturulmasi ! Belirlenmesi

Segmentasyon | NDVI

Doku Ozellikleri !
Homojenlik |
Zitlik

Entropi ;
Farklilik !
Ortalama i
Varyans

Egitim Alanlarinin :
Secilmesi i

Simflandirma

Slmﬂax}du‘ma
Sonrasi Islemler

¥

Dogruluk Analizi D

T

Sekil 6.5: Yontem akis diyagrami.
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Nesne tabanli siniflandirma yaklagimlarinin 6nemli asamalarindan biri olan
segmentasyon islemi i¢in dlgek, sekil ve biitiinliikk parametreleri ESP-2 ve Deneme-
yanilma yontemlerinin birlikte kullanilmasiyla belirlenmistir. Bu parametrelerin en
Oonemlisi olan Olgek parametresinin otomatik olarak belirlenmesi i¢in ESP-2 yazilimi
kullanilmig ve ESP-2 sonucunda elde edilen Lokal varyans-Degisim orani grafigi
yorumlanarak uygun 6l¢ek parametresi belirlenmistir. Belirlenen dlgek parametresine
yakin dort adet Olgek parametresi ile farkli sekil ve biitlinlilk parametre degerleri

denenerek ¢alisma alani i¢in en uygun segmentasyon parametreleri belirlenmistir.

Mevcut olan yer gercegi verisi kullanilarak c¢alisma alaninda bulunan Misir,
Domates, Biber, Piring, Seker Pancari, Aniz ve Mera olmak iizere yedi adet sinif
belirlenmigtir. Fakat ayni iiriinlin ekili oldugu tarim parsellerinde farkli yansima
ozellikleri mevcut oldugundan, ayni iiriinii temsil eden birka¢ sinif olusturulmus ve

bu siniflar siniflandirma sonrasinda birlestirilmistir.

Segmentasyon ve siniflandirma islemlerinde kullanilmak tiizere yardimci veriler
olusturulmustur. Bunun i¢in 6ncelikle IKONOS uydu goriintiisiiniin tiim bantlarina
3x3 boyutunda GAUSS yumusatma filtresi uygulanmustir. Bitki ortiisii ile ilgili
calismalarda siklikla kullanilan endekslerden biri olan NDVI olusturulmustur.
Ayrica, homojenlik, zitlik, entropi, farklilik, ortalama ve varyans olmak lizere 6 adet
GLCM doku olglim yontemi belirlenmis ve bu yontemler IKONOS uydu

goriintiistiniin orijinal bantlarina uygulanarak 24 bantlik ek veri seti elde edilmistir.

IKONOS uydu goriintiisiiniin tiim bantlar1 ve NDVI kullanilarak goriintiiniin ¢ok
¢ozinlrliklii segentasyonu yapilmistir. Definiens eCognition yaziliminda mevcut
olan en yakin komsuluk siniflandiricisini uygulamak i¢in, belirlenen alt siniflarda
dahil olmak tizere toplam 15 smifa ait ilgili egitim alanlar1 belirlenmistir. Segilen
egitim alanlar1 kullanilarak orijinal bantlar ve elde edilen 24 bantlik ek veri seti ile

bilikte toplam 29 bant iizerinden siniflandirma iglemi yapilmistir.

Siniflandirma isleminden sonra, elde edilen siniflar i¢in, genellestirme ve yumusatma

islemleri yapilarak siniflandirilmis ¢iktinin kalitesi arttirilmastir.

Siiflandirma dogrulugunu belirlemek i¢in ise, ArcGIS yaziliminda tarim
parsellerinin agirlik merkezleri belirlenerek sinif etiketleri bulunan bir nokta katmani
olusturulmustur. Bu nokta katmani, sinif etiketleri bulunan siniflandirma sonuglari ile

iligkilendirilerek sonuglar degerlendirilmistir.
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6.4 Yardimci Verilerin Olusturulmasi

Gergeklestirilen segmentasyon neticesinde elde edilen goriintii nesneleri igin
tanimlanan oOzellikler Cizelge 6.4’de gosterilmistir. Tanimlanan bu 6zelliklerin
seciminde Onceki ¢alismalarda en sik kullanildig: tespit edilenler tercih edilmistir.
Her bir goriintii nesnesi i¢in belirlenen 6zelliklerin tanimlanmasiyla nesne tabanli
smiflandirma islemine esas olan ve 29 6zelligi (bandi) iceren ¢cok boyutlu bir veri seti

olusturulmustur.

Cizelge 6.4: Goriintii nesneleri i¢in tanimlanan 6zellikler.

Ozellik Aciklama

Temel 3
Spektral NDVI IKONOS K ve YKO Bantlari

Bilgiler | GAUSS Filtresi (3x3) | IKONOS Tiim Bantlar

Homojenlik
Zitlik

_ Doku Entropi IKONOS Tim Bantlar (Tim
Ozellikleri Farklilik yonlerde GLCM, 5x5)
Ortalama

Varyans

Hem segmentasyon hem de siniflandirma islemlerinde kullanilmak iizere
PCI Geomatica yaziliminda NDVI olusturulmustur (Sekil 6.6). Kirmizi ve yakin
kizil6tesi bantlar kullanilarak hesaplanan NDVI, bitki ortiisii analizinde en sik
kullanilan endekslerden biridir. Esitlik 6.1°de gosterildigi gibi, yakin kizilotesi bant
ile kirmiz1 bant degerlerinin farkinin toplamima bdliinmesiyle hesaplanan NDVI
degerinin yliksek olmasi, ilgili bolgelerde saglikli bitki Ortiisiiniin fazla olmasi
seklinde yorumlanirken, degerin diisiik oldugu bolgelerde saglikli bitki ortiisiiniin az

oldugu ya da olmadigi seklinde yorumlanmaktadir.

NDVI = (YKO — KIRMIZI)/(YKO + KIRMIZI) (6.1)
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Sekil 6.6: NDVI gortintiisii.

Gorilintiideki  giirtiltli, smiflandirma isleminden Once bir yumusatma filtresi
uygulanarak belirli bir 6l¢iide azaltilabilir (Gonzalez ve Woods, 2007). Bu nedenle
simiflandirma O6ncesinde uydu goriintlisiinliin orijinal dort bandma eCognition
Definiens Developer 9.1 yazilimi kullanilarak Esitlik 6.2°de verilen Gauss filtresi
uygulanmistir. Caligma alanindaki parsel boyutlarina dikkat edilerek filtre boyutu

3x3 olarak secilmistir.

G(xy) = — e‘<x +y/202) (6.2)

2 Tt 62

Tanimlanan nesne 6zelliklerinden bir digeri ise, yine eCognition yaziliminda bulunan
parlaklik  (Brightness) degeridir. Siniflandirma isleminde parlaklik 6zelligi
kullanilacak goriintii bantlar1 kullanict tarafindan secilir ve yazilim Esitlik 6.3

uygulayarak 1lgili bantlarin parlaklik 6zelliklerini hesaplamaktadir.

_ 1 _
(V) = o5 Tha WP V), WEB= 3K WP (6.3)

Bu esitlikte;

Wi : 1lgili k bantinin 0 ile 1 arasinda degisen parlaklik deger agirligini,

K : hesaplamada kulllanilacak bant sayisini,

WwE : hesaplamada kullanilacak olan bantlarin agirliklarinin toplamina,
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ck(V) : 'V goriintii nesnesinin ilgili bantlardaki yogunluk (intesity) degerini

ifade etmektedir.

Ayrica siniflandirma isleminde Boliim 4.4’de ayrintili olarak agiklanan 6 adet doku
Olgim yontemi (homojenlik, zithik, farklilik, ortalama, varyans ve entropi)
gorlintiinlin mavi, yesil, kirmizi ve yakin kizil 6tesi bantlarina tiim yonlerde (yatay,
diisey ve iki diagonal) ve 5x5 filtre boyutu kullanilarak uygulanmistir. Sekil 6.7°de
baz1 bantlara doku o&zelliklerinin uygulanmasi ile elde edilen doku bantlar

gorilmektedir.

6.5 Segmentasyon Islemi

IKONOS uydu gériintiisii Mavi (M), Kirmizi (K), Yesil (Y) ve YKO bantlarna
NDVI bantinin eklenmesiyle olusan veri setinin segmentasyonu igin eCognition
yaziliminin sundugu cok ¢oziiniirliikklii segmentasyon yontemi kullanilmistir. Cok
¢Oziiniirliiklii segmentasyon i¢in Bolim 5.2.2.1°de agiklanan iic adet parametre
(0lgek, sekil, bitiinliik) ve bu parametrelere ait degerlerin belirlenmesi

gerekmektedir.

Bolge birlestirme yoOntemine dayananan ¢ok c¢Ozlintrlikli segmentasyon
algoritmasinda oOncelikle her piksel, ayr1 bir nesne olarak degerlendirilir ve
birlestirme islemi renk ve homojenlik 6l¢iitlerinin agirliklarma gore devam eder ya
da durdurulur. Heterojenlik artiglar1 en kiigiik olan nesne ciftleri iteratif bir yontemle
birlestirilir. Bu islem, en kiigiik artisin kullanicinin belirledigi esik degerini gegene

kadar devam eder. Bu esik degeri 6lgek parametresi ile belirlenmektedir.

Calismada, oncelikle 6l¢ek parametresinin belirlenmesi amaciyla ESP-2 yazilimi
kullanilmistir. Buradan elde edilen 6lgek degerine yaklasik olan degerler olarak
belirlenen 35, 40, 45 ve 50 oOl¢ek degerleri icin en uygun sekil ve biitlinliik

parametreleri degerleri deneme yanilma yontemi ile belirlenmistir.

M, K, Y, YKO ve NDVI bantlarinmn kullamldig1 segmentasyon isleminde, bitki
ortiisti karakteristiklerini daha belirgin sekilde ifade eden ve literatiirde siklikla
kullanilan NDVI ve YKO bantlar1 i¢in agirlik degerleri 3, dlgek parametresi degeri
40, homojenlik Olgiitiinlin  belirlenmesinde etkili olan sekil ve biitiinliik
paramatrelerinin agirlik degerleri sirasiyla 0.3 ve 0.5 alinarak ¢ok c¢oziiniirliiklii
segmentasyon islemi gerceklestirilmistir.
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YKO Ortamala Kirmzi_Zathk

Sekil 6.7: Siniflandirma igleminde kullanilan bazi doku bantlari.
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6.5.1 ESP yontemi ile 6lcek parametresinin belirlenmesi

Cok ¢oziiniirliiklii goriintii segmentasyonu, nesne tabanli goriintii analizinin ilk ve en
onemli agamalarindan biri olmasina ragmen, giliniimiizde segmentasyon igin en
uygun Olgegi kesin olarak belirleyebilen bir yazilim bulunmamaktadir. Fakat, son
yillarda Olgek parametresini otomatik olarak belirlenmesi igin 6lgek parametresi
tahmin etme araglart gelistirilmeye baslanmistir. Dragut vd., (2010) tarafindan,
eCognition Developer programinin Cognition Network Language ortaminda
gelistirilen ESP (Estimination of Scale Parameter) yazilimi bunlardan en ¢ok tercih
edilenidir (D’oleire-Oltmanns ve Tiede, 2014). ESP yazilimi iteratif bir yontem ile
bir¢ok segment katmani seviyesinde agsagidan yukariya (buttom-up) yaklasimina gore

goriintli nesnelerini tiretir ve her 6lgek icin lokal varyans degerlerini hesaplar.

Dragut vd., (2014) tarafindan, lokal varyansin istatistiksel analizine dayali ESP-2
yazilimi  gelistirilmistir. ESP-2  yaziliminda, heterojenlik  degisimi  6lgek
parametrelerine gore cizilen lokal varyans degiskeni ile yorumlanmaktadir. Lokal
varyansin degisim oranlarindaki (rate of change) esik degerleri farkli Glgek

parametrelerinde anlamli olabilecek nesnelerin yorumlanmasini saglamaktadir.

ESP-2 yazilimi, eCognition yazilimina kural seti olarak yiiklendikten sonra, dlgek
parametresinin  belirlemesi i¢in 12 adet parametrenin kullanici tarafindan

tanimlanmasi gerekmektedir (Sekil 6.8). Bu parametreler;

e Hiyerarsi kullanim1 onay1 (Use of Hierarchy),

e Hiyerarsi kullanim tipi (Hierarchy: TopDown=0 or BottomUp=1),

e Ug adet farkli dlgek parametresi baslangici (Starting scale_Level 1, 2, 3),

e Ug adet farkli dlgek parametresi artis miktar1 (Step size Level 1, 2, 3),

e Sekil ve biitlinliik (Shape ve Compactness) parametrelerinin agirligi (0.1-0.9),
e Lokal varyans - degisim orani grafiginin liretilmesi onay1 (Produce LV Graph),

e Dongii sayis1 (Nomber of Loops)’dir.

Islem sonucunda olusan lokal varyans - degisim oram grafigi yorumlanarak uygun
Olgek parametreleri belirlenmektedir (Sekil 6.9). Ayrica ESP-2 yazilimi, yukarida
belirtilen degerler kullanarak ii¢ adet segmentasyon seviyesi olusturmaktadir (Sekil
6.10).
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N ame Algarithr D escription
Automatic E
|ESF'2 [Eztimation of Scale Parameter 2)(1.1 ,2D,2,20,3,20,4,|| Algorithm parameters
Algarithm Parameter Value
5 i - Select map main
Use of Hierarchy (0=no; 1=yes) 1
D omain Hierarchy: TopDown=0 or Botta... 1
enecute - Starting scale_Level 1 20
Step size_Level 1 2
Parameter Value Starting scale_Level 2 20
Threshold condition — Step size_Level 2 3
Map From Parent Starting scale_Level 3 20
Step size_Level 3 4
Shape (between 0.1 and 0.59) 0.5
Compactness (between 0.1and... 0.5
Produce LV Graph (0=no; 1=yes) 1
Mumber of Loops 30
Loops & Cecles
Loop while something changes only
MNumber of cycles |1 i |
Ok Cancel Help
Sekil 6.8: ESP-2 yazilimi parametre ayarlama goriintiisii.
ESP - Estimation of Scale Parameter
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Sekil 6.9: Lokal varyans ve degisim oran1 grafigi.
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Sekil 6.10: ESP-2 ile elde edilen segmentasyon seviyeleri.

58




Bu tez calismasinda, kullanilan 1 m ¢oziintirliiklii keskinlestirilmis IKONOS uydu
goriintiisti i¢in, ESP-2 yazilim1 ile 40 6lgek parametresi degerine ulasilmistir. Sekil
ve biitliniik parametrelerinin de belirlenmesi i¢in 40 degerine yakin olacak sekilde
35, 40, 45 ve 50 degerleri seg¢ilmistir. Bu degerler ile farkli sekil ve biitiinlik

degerleri deneme yanilma yaklagimi ile degerlendirilerek kesin karar verilmistir.

Ayrica, islem sonucunda sunulan ¢ farkli segmentasyon seviyesi yeterli
goriilmediginden dolayr ESP-2 yazilimi ile elde edilen Ol¢ek parametresine yakin
degerler belirlenerek sekil ve biitiinlik parametreleri deneme yanilma yaklasimiyla

belirlenmistir.

6.5.2 Deneme yanilma yaklasimi ile tiim segmentasyon parametrelerinin

belirlenmesi

Yukarida da bahsedildigi {izere, segmentasyon isleminde Olcek, sekil ve biitiinliik
parametreleri olmak {lizere li¢ adet parametre esastir. Sekil parametresinin agirhig
arttiginda, farkli sekillere sahip alanlar kolayca ayirt edilebilir. Fakat benzer
ozellikler gosteren iirlinlerin ekili oldugu ve ayni ekim donemine ait komsu tarim
parselleri, aralarindan gecen bir yol olmasina ragmen algilanamayabilir. Ciinkii
algoritma, tarim parsellerini belirlemek igin parsellerin sekil 6zelliklerinde yeterli bir
fark arar. Ayrica, parsel siirlarinin ve yol ¢izgisinin benzer spektral degerlere sahip
olmasi durumunda iki komsu parsel tek bir segment ile temsil edilebilmektedir. Bu
durumun tersine, renk parametresinin agirliginin artmasi, alanlar arasindaki yollarin
etkili bir sekilde taninmasina bagli olarak, ayni veya benzer tiirde iriinlerin ekili
oldugu tarim parsellerinin sahip oldugu kiigiik farklarla bile algoritma tarafindam

ayirt edilebilmesinde 6nemli bir bir etkiye sahiptir (Zhao vd., 2012).

Biitiinliik parametresi degerinin artmasi ise, keskin sinirlarin veya kentsel yapilarin
iyi bir sekilde ayrilmasini saglamaktadir. Fakat, yansima degeri goz ardi edildigi i¢in
birbirinden ¢ok farkli 6zelliklere sahip bolgeleri birlestirebilir. Biitiinliik parametresi,
kompakt bolgeler aramasi nedeniyle, kapali poligonlar olusturma egilimindedir. Bu
nedenle, biitiinliik parametresinin agirhig: arttirildiginda, yol, demiryolu, nehir gibi
yerlerde iyi sonuclar alinamayabilir. Bazi durumlarda avantaj saglamasina ragmen,
agirhginin miimkiin oldugunca az belirlenmesi Onerilmistir. Biitiinliikk degerine
gerekenden fazla agirlik verilmesinin bir diger dezavantaji, kiigiik varyasyonlarda

dahi ayni1 alanlarda asir1 boliitlemeye neden olmasidir (Zhao vd., 2012).
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Bu bilgiler 1s181inda, Olgek parametresi icin 35, 40, 45 ve 50 degerleri, sekil
parametresi i¢in 0.5, 0.6, 0.7 degerleri ve biitiinliikk parametresi i¢in de 0.3, 0.4 ve 0.5
degerleri olmak tizere toplam 36 adet kombinasyon denenerek bu c¢alisma i¢in en
uygun parametre degerleri belirlenmistir (Cizelge 6.5). Bu parametre degerleri
kullanilarak gergeklestirilen segmentasyon sonuglar1 Sekil 6.12, 6.13, 6.14 ve
6.15’de goriilmektedir.

Cizelge 6.5: Segmentasyon isleminde kullanilan parametre kombinasyonlart.

Segmentasyon Kombinasyonlar
Parametresi

A B C D E F G H I

Sekil 0506 |07 (05|06 |07 ]05]06]|0.7

Biitlinliik 0303 |03|04]04|04|05|05]05

Belirlenen olcek, sekil ve biitiinliikk parametreleriyle gergeklestirilen denemeler
sonucunda elde edilen segment sayilari incelendiginde, Olgek parametresinin

olusturulacak segment sayisi tizerinde agirlikli etkisi goriilmektedir (Sekil 6.11).

5000
5000 \/.V\
" 4000
"
——
E
o
hEn 3000
@
w
2000
1000
Selkil 0.5 0.6 0.7 0.5 0.6 0.7 0.5 0.6 0.7
Butiinlik 0.3 0.3 0.3 0.4 0.4 0.4 0.5 0.5 0.5
Kombinasyonlar A B C D E F G H I
g Ic K 35 4778 5252 4805 5725 5391 4925 5910 5535 5075
Olicek 40 4917 4458 4037 4912 4503 4049 4984 4666 4165
Oigek 45 4273 5909 3465 43257 4911 3500 4249 4005 3482
Cligek 50 3761 3452 3024 3765 3449 3004 3782 3503 2998

Sekil 6.11: Farkli parametreler sonucunda elde edilen segment sayilari.
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Sekil 6.12: Olcek 35. Ass=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.3; Bss=Sekil 0.6, Biitiinliik 0.3;
Cas=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.3; Das=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.4; Ess=Sekil 0.6, Biitiinliik
0.4; Fas=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.4; Gss=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.5; Has=Sekil 0.6,
Biitiinliik 0.5; Iss=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.5.
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Sekil 6.13: Olcek 40. Aso=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.3; Bso=Sekil 0.6, Biitiinliik 0.3;
Cao=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.3; Dao=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.4; E4=Sekil 0.6, Biitiinliik
0.4; Fao=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.4; Gao=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.5; Hao=Sekil 0.6,
Biitiinliik 0.5; Lo=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.5.
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Sekil 6.14: Olcek 45. Ass=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.3; Bas=Sekil 0.6, Biitiinliik 0.3;
Cas=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.3; Dss=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.4; Ess=Sekil 0.6, Biitiinliik
0.4; Fas=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.4; Gas=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.5; Has=Sekil 0.6,
Biitiinliik 0.5; Lis=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.5.
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Sekil 6.15: Olcek 50.Aso=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.3; Bso=Sekil 0.6, Biitiinliik 0.3;
Cso=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.3; Dso=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.4; Eso=Sekil 0.6, Biitiinliik
0.4; Fso=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.4; Gso=Sekil 0.5, Biitiinliik 0.5; Hso=Sekil 0.6,
Biitiinliik 0.5; Tso=Sekil 0.7, Biitiinliik 0.5.
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Yapilan denemeler sonucunda, 6lgek parametresi igin 40, sekil parametresi igin 0.5
ve biitlinliik parametresi i¢in 0.3 degerleri kullanilarak gergeklestirilen segmentasyon
islemi ¢alisma alanindaki arazi Ortiisic sinirlarini en iyi  belirleyen degerler
kombinasyonu oldugu gorilmiistiir. Ayrica, ¢ok ¢Oziniirlikli segmentasyon
parametreleri girilirken YKO ve NDVI bantlarmin agirliklar: 3 almmistir. Bu
degerler ile elde edilen 4917 adet segmet kullanilarak siniflandirma islemine devam
edilmistir (Sekil 6.16).
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Sekil 6.16: Olgek parametresi i¢in 40, sekil parametresi icin 0.5 ve biitiinliik
parametresi i¢in 0.3 degerleri kullanilarak gergeklestirilen segmentasyon sonucu.
Ekran iizerinde yapilan gorsel incelemeler sonucunda, ayni tarim parseli igerisinde
yapilan ¢oklu ekimlerin, parsellerin igerisinde bulunan ¢esitli yapilarin (tas 6bekleri
ve kuyu vb.) ve parsel i¢i spektral varyasyonlarin bir parselin birkag segment ile

temsil edilmesine neden oldugu gortilmistiir (Sekil 6.17).

Bu gibi durumlar ve olgek parametresinin kii¢iik segilmesi nedeniyle fazla sayida
segment olugsmustur. Fakat soz konusu segmentler, siniflandirma siirecinde ve
sonrasinda birlestirilebileceginden dolayi ilgili nesne sinirlarini iyi bir sekilde temsil
ettigi slirece, segmet sayisinin fazla olmasinin (over-segmented) siniflandirma

sonucuna olumsuz yonde etkisi bulunmamaktadir (Dragut vd., 2014).
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— Segment Sinirlan

Parsel Sinirlan

Sekil 6.17: a: Iginde goklu ekim yapilmus parsel, b: I¢inde kuyu bulunan parsel.
6.6 Siiflarin ve Egitim Verilerinin Belirlenmesi

Gergeklestirilecek nesne-tabanli siniflandirma i¢in musir, domates, biber, mera,
piring, seker pancari ve aniz olmak iizere 7 adet sinif belirlenmistir Ayni {irlintin ekili
oldugu baz1 tarim parsellerinde iriiniin olgunluk derecesine veya ekim zamanina
bagli olarak farkli nesne 6zellikleri gostermektedir. Bunun i¢in ayni sinifa ait olan bu
parseller dncelikle birkag sinif halinde diizenlenmis ve egitim alanlar1 bu siniflar i¢in
ayr1 ayr1 toplanmustir. Ornegin; piring smifi iin iKki farkli simf (Piring-1 ve Piring-2)

olusturularak egitim alanlar1 se¢ilmistir (Sekil 6.18).

Sekil 6.18: Domates ve piring siiflarinin ekili oldugu parsellerden 6rnekler.
Boylece, 15 adet smif i¢in egitim alanlar1 belirlenerek simiflandirma islemi
yapildiktan sonra ayni lirline ait alt simiflar birlestirilerek degerlendirilmistir. Bu
calismada kullanilan arazi ortiisii siniflar1 (lirlin tiirleri) ve bu siniflara ait alt siniflar

Sekil 6.19°da gosterilmektedir.
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Sekil 6.19: Calisma alaninda belirlenen siniflar.

Siniflarm belirlenmesi igleminden sonra bu simiflara ait egitim verilerinin toplanmasi
islemine gecilmistir. Egitim alanlar1 se¢iminde, segilecek ilgili goriintii segmentinin
parseli iyi bir sekilde temsil etmesine ve segilecek goriintii Segmentlerinin homojen
dagilimli olmasina dikkat edilmistir. Tiim siniflar i¢in egitim alanlar1 yer gergekleri
verileri dogrultusunda belirlenmistir. Her simif icin segilen egitim alanlart Sekil

6.20°de gosterilmektedir.

wInAy

@ DOMATES.1 @ ANIZ_1 @ MISIR_1 @ PRNG1 (O BIBER1 @ SPANCARI
@ DOMATES2 @ ANIZ2 @MSR2 @PRNG2 D BIBER2 @ MERA
@ DOMATES 3 (D ANIZ3 @ MISR3

Sekil 6.20: Secilen egitim alanlari.
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6.7 Segmentlerin Siiflandirilmasi ve Simiflandirma Sonrasi Islemler

Siniflandirma isleminden 6nce eCognition yazilimmin sagladigt Sample Editor
penceresi kullanilarak her smnif igin her banttaki spektral yansima degerleri ve egitim
alam1 olarak secilen segmentlerin simiflandirmada kullanilacak bantlardaki
histogramlar1 incelenmistir. Incelemeler sonucunda musir, seker pancari, aniz ve
piring siniflarina ait histogramlar incelendiginde belirgin ayrimlar goriilmiistiir.
Ancak, ozellikle domates ve biber siniflarinin tanimlanan veri setinin hemen hemen
tiim bantlar1 iizerindeki dagilimimin benzer aralikta oldugu goriilmiistiir. Sekil 6.21
ve Sekil 6.22°de domates ve biber siniflarinin en gok ortiigme gosterdigi bantlardaki
histogram degerleri verilmistir. Histogramdaki oOrtiisme degerleri incelendiginde,
domates ve biber smiflarinin ayrimi oldukg¢a zor oldugundan bu iki smif

birlestirilerek degerlendirilmistir.

Sample Editor

Active class Compare class

BIBER_2 v DOMATES_2

Mean B_Contrast (NN)

L [0.3725490 - 34 647] StdDev.: 4.2725453
o : [0.3725490 - 10.0588235] StdDev.: 1.7185294
0 119 238 3568 475 594 713 831 95 Overlap : 0.80
Mean B_Dissimilarty (NN)
[0.4235294 - 4.7647059] StdDev.: 0.6021899
h..._. - . [0.3882353 - 2.2588235] StdDev.: 0.3291841
0 11 23 34 45 58 88 78 9 Overlap: 0.77
IMean B_Entropy (NN}
[1.3647059 - 3.1058824] StdDev.: 0.368
3 ....mM.; R [1.1294118 - 2.6196078] StdDev.: 0.2822520

0 05 100 15 20 25 30 35 4 Qverlap : 0.60
Mean B_Homegeneity (NN)

[0.2235294 - 0.8] StdDev.: 0.1055221
. - .“.ul.um.m. [0.4235294 - 0.8235294] StdDev.: 0.07515472563
0 013 025 038 05 083 075 088 1 Overlap: 0.61
B_Mean (NN)
[1.8235294 - 12.7647058] StdDev.: 2.165
i .‘.4.|.um..m.ﬂm. e [3.9411765 - 12.4705882] StdDev.: 1.6363052
0 18 38 58 75 94 113 131 15 Overlap:0.42
Mean B_Sdev (NN)
[0.6823529 - 4.2352941] StdDev.: 0.5243255
Mu s [0.5411765 - 2.6352941] StdDev.: 0.3443036

0 075 15 23 30 38 45 53 6 Overlap: 0.60
IMean G_Contrast (NN)
L [0.4196078 - 44.898] StdDev.: 5.5308201
P > [0.4196078 - 12.1686275] StdDev.: 2.0247822
0 134 288 401 535 689 803 3838 107 Overlap: 0.66
Mean G_Dissimalarty (NN)
[0.353 - 5.4117647] StdDev.: 0.689
- [0.4313725 - 2.549] StdDev.: 0.3736519
88 10 Overlap: 0.61

(=]
w
(5]
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=
w
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n

Sekil 6.21: Biber 2 ve Domates_2 siniflarina ait histogramlar.

68



Sample Editor

Active class Compare class
BIBER_2 v DOMATES_3

Mean Red (NN)
"II [32.255 - 80.2941176] StdDev.: 8.1294088
' W [39.1176471 - 63.1372549] StdDev.: 4.2745696
0 219 438 658 875 109.4 131.3 1531 175 Overlap:0.33

Mean fittered_B_3 (NN)
I | [46.4313725 - 63.8431373] StdDev.: 3.288
" [49.3333333 - 59.7803922] StdDev.: 1.8172744
555 740 925 111.0 1295 148 Overlap: 0.41
Mean fittered_G_3 (NN)
l I [50.9333333 - 81.6431373] StdDev.: 5.6543864
. A [55.4274510 - 72.655] StdDev.: 3.0552581
0 2383 478 718 955 1194 1433 167.1 191 Overlap: 0.34

Mean fittered_NIR_3 (NN)

[74.9284118 - 130.9372549] StdDev.: 12.2921469
NS INY WP [80.2274510 - 146.0745098] StdDev.: 15.9165841

0 241 483 724 985 1206 1443 1689 193 Overlap:0.18

Mean fittered_R_3 (NN)

[32.8588235 - 79.8] StdDev.: 7.942

i W [38.5647059 - 63.0352941] StdDev.: 4.1942253

0 214 428 841 855 1089 1283 1488 171 Overlap:0.32

Mean fittered_NDVI_3 (NN)

[143.247 - 202.5882353] StdDev.: 11.5821902

cusunddil l 'ﬁlhﬂdu.lh. b [155.8 - 196.502] StdDev.: 9.6715462

117 129.1 1413 1534 1855 177.6 189.8 2013 214 Overlap:0.13

Mean B_Contrast (NN)
‘J.. [0.3725430 - 34.647) StdDev.: 42725453
e ; [0.3725480 - 5.2156863] StdDev.: 1.0475548
0 11.9 238 358 475 594 713 831 95 Overlap:0.38
IMean B_Dissimilarty (NN}
“ [0.4235294 - 4.7647059] StdDev.: 0.6021899

‘ . [0.3882353 - 1.3058824] StdDev.: 0.2257447
0 11 23 34 45 58 68 78 9 Overlap:0.34

Sekil 6.22: Biber 2 ve Domates_ 3 siniflarina ait histogramlar.

Bu islemlerden sonra siniflandirma islemine gegilmistir. eCognition yazilimi temelde
en yakin komsuluk ve bulanik tiyelik (fuzzy membership) fonksiyonlar: olmak iizere
iki siniflandirict saglamaktadir. Bu calismada en yakin komsuluk simiflandirmasi
kullanilmistir. En yakin komsu siniflandirici, kullanicinin her sinif i¢in karar vermesi
gereken Ornek nesneler yardimiyla siiflari olusturan bir yontem olup Boliim 4.4°de

aciklanmustir.

En yakin komsu smiflandirmasi i¢in oncelikle siniflandirma isleminde kullanilacak
ozellikler (NDVI, texture bantlar1 vb.) segilerek 6zellik uzayr tanimlanmigtir (Sekil
6.23). Daha sonra, ilgili siniflar segilmistir (Sekil 6.24). Boylelikle en yakin komsu
smiflandirmasi i¢in gereken Ozellik uzayr tamimlanmis ve segmentasyon ile elde
edilen goriintii  segmentleri bu uzayda tanimlanan egitim alanlarina gore

siniflandirilmstir.

69



Edit Standard Nearest Neighbor Feature Space ?
Available Selected
[ A L7 B_Homogeneity A
= = Obiject features L7 B_Mean
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- Type L7 Blue
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[+~ = Skewness L7 G_Mean
+ Pixel-based L G_Sdev
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#-F ToScene L7 NDVI
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¢~ = (Object Metadata v L7 R_Contrast v
Cancel
Sekil 6.23: Ozellik uzaymin tanimlanmasi.
Apply Standard Nearest Neighbor to Classes ?
Available classes Selected classes
All >3 - = classes
@ ENIZ_1
@ ANIZ_2
<L Al Q) ANIZ_3
O BIBER_1
BIBER_2
) DOMATES_1
@ DOMATES_2
@ DOMATES_3
@ MERA
© MISIR_1
D MISIR_2
@ MISIR_3
() PIRING_1
@ PIRING_2
@ S.PANCARI
Cancel

Sekil 6.24: Siniflarin segilmesi.

Nesne tabanli smiflandirma isleminde, smiflara ait segment sayilarmin fazla
tutulmasindan (over segmentation) dolayi, bazi parseller birden ¢ok segment ile
temsil edilmistir. Dolayisiyla, her sinif i¢in ilgili segmentler eCognition yaziliminda
tanimli birlestirme (region merge) islemi ile tek bir sinif altinda toplanmistir. Daha
sonra, birlestirilen smiflandirma sonuglart  “.shp” formatinda kaydedilmistir.
Siniflandirma sonrasi islemler i¢in, ArcGIS yazilimi Spatial Analyst modiiliiniin

sagladig1 genelleme araclar1 kullanilarak genellestirme ve yumusatma islemleri
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yapilmistir. Bunun i¢in, ¢ogunluk filtresi (majority filter) ve siir temizleme

(bounday clean) islemleri uygulanarak siniflandirilmis ¢iktinin kalitesi arttirilmistir.

Cogunluk filtresi, hiicreleri belirlenen komsuluk smirlar1 iginde degisimini
saglamaktadir. Bu degisim yapilmadan once filtrenin c¢alismasi i¢in iki sartin
saglanmis olmasi1 gerekmektedir. Bunlardan birincisi, hiicrelerin en az yarisinin
(belirtilen parametreye bagl olarak) ayni degere sahip olmasi gerekliligi, ikincisi ise;
hiicrelerin belirtilen filtrenin merkezine bitisik olmasi gerekliligidir. Hiicrelerin
mekansal tutarliligi ile ilgili olan ikinci 6l¢iit, mekansal deformasyonu en aza indirir.

Eger bu ol¢iitler saglanmazsa, degisim meydana gelmez ve hiicre degeri korunur
(Sekil 6.25).

4 ‘4 : | 4 3 7 4 4 4 4 l 7 |
4 7 7 7 7
L] s 7 7 7 [

5 5 5 5 5 L]

U0  Mooog

Girdi Rastér Cikt1 Raster B Veri Yok

Sekil 6.25: Simiflandirilmis bir goriintiiye cogunluk filtresi uygulamasi (URL-6).

Cogunluk filtresi sonucu elde edilen katmanda bulunan sinif sinirlarin1 yumusatmak
i¢in, smiflardaki mekénsal tutarlilig: arttiran siir temizleme (boundary clean) islemi
uygulanmgtir. Algoritmada daha biiyiik degere sahip bolgeler, daha kiiciik degere
sahip bolgelere yayillmak icin daha yiiksek 6ncelige sahiptir. Ornegin; Sekil 6.26’de

degeri 7 olan hiicreler daha diisiik degerli hiicrelere genisleme 6ncelige sahiptir.

7|7 | 6| 6|8 |5

Girdi Raster Cikt1 Raster E] Veri Yok

Sekil 6.26: Smiflandirilmis bir goriintiiye sinir temizleme uygulanmasi (URL-6).

Gergeklestirilen siniflandirma sonrasi islemler neticesinde elde edilen siniflandirilmis

uydu goriintiisii Sekil 6.27°de gosterilmektedir.
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Sekil 6.27: Nesne-tabanli yontemle siniflandirilmis uydu goriintiisii.
6.8 Simiflandirilmis Géoriintiiniin Dogruluk Analizi

Siniflandirilmig goriintiiniin dogruluk analizi i¢in, 6ncelikle PCI Geomatica goriintii
isleme yazilimi kullanilarak ilgili smiflara ait parseller segilmistir (Sekil 6.28).
Yapilan se¢im sonucunda elde edilen referans parsel sayilar1 Cizelge 6.6’da

gosterilmistir.

Cizelge 6.6: Referans parsel sayilari.

Siniflar Referans Parsel Sayilari
Misir 603
Domates-Biber 748
Mera 43
Piring 71
Seker Pancart 85
Aniz 662

Toplam: 2212
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Sekil 6.28: Referans parsellerin se¢ilmesi islemi.

ArcGIS yazilimi kullanilarak mevcut 2212 adet parselin her birinin igine bir tane
olacak sekilde rastgele noktalar atilmistir. Daha sonra, yer gercegi verisinin sinif
etiketini (Landcover) tasiyan referans nokta katmani, siniflandirma sonucu tretilen
ve sinif etiketi (Class_name) olan raster veri ile iliskilendirilerek, bu iki veri arasinda

karsilagtirma yapilmugtir.

Ancak, bu yolla yapilan smiflandirma sonucu degerlendirmesi isleminde; referans
noktalarin rastgele belirlenmesinden dolayi bazi noktalarin parsel sinir ve kdselerine
¢ok yakin bir konumda oldugu goriilmiistiir. Bu durumun yaninda, segmentasyon
sonucunda olusan segment sinirlarinin diiz olmamasi nedeniyle s6z konusu referans
noktalarin olmasi gerekenden farkli veya komsu parselin smif etiketini aldigi
gozlemlenmistir. Dolayisiyla, siniflandirma sonucunu daha giivenilir bir sekilde
degerlendirebilmek i¢in referans noktalar1 mevcut parselerin agirlhik merkezlerine

otelenmistir (Sekil 6.29).

Boylece, dogruluk analizi isleminde kullanilmak iizere 2212 adet referans noktasi
parsellerin agirlik merkezlerinde olacak sekilde elde edilmistir. Sekil 6.30°de

referans nokta katmani ve iliskilendirilen 6znitelik tablosu goriilmektedir.
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Sekil 6.29: Referans noktalarinin parsellerin agirlik merkezine 6telenmesi.

Join_Output_SON
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314 | Point MISR MISIR_2
315 | Point S.PANCARI | S.PANCARI
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Sekil 6.30: Referans verilerinin dagilimi.

Belirlenen referans noktalari ile yapilan dogruluk analizinde elde edilen sonuglar bir

hata matrisi tizerinde gosterilmis ve genel dogruluk ile dretici ve kullanici

dogruluklar1 hesaplanmistir (Cizelge 6.7, Cizelge 6.8). Ayrica, hata matrisini

istatistiksel olarak analiz etmek igin K (kappa katsayisi) degeri hesaplanmis ve

referans veri ile siiflandirma sonuglar1 arasinda neredeyse tam uyumu temsil eden

aralikda (0.81-0.99) yer alan 0.83 degeri bulunmustur.
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Cizelge 6.7: Hata matrisi.

Referans Veri

Siniflandima . .. Satir

Misir | Dom/Biber | Mera Piring | S.Pancar1 | Aniz Toplamu
Misir 509 56 5 0 26 603
Domates-Biber | g0 620| 18 5| 36| 748
Mera 0 2 41 0 43
Piring 68 1 71
Seker Pancari 5 7 73 85
Aniz 11 19 12 0 615 662
Sttun Toplami | 5gg 714 76 80 79 677 | 2212

Cizelge 6.8: Uretici ve kullanic1 dogruluklari.

Siniflar Uretici Dogrulugu (%) Kullanici Dogrulugu (%)
Misir 86.86 (509/586) 84.41 (509/603)
Domates-Biber 88.10 (629/714) 84.09 (629/748)
Mera 53.95 (41/76) 95.35 (41/43)
Piring 85.00 (68/80) 95.77 (68/71)
Seker Pancari 92.41 (73/79) 85.88  (73/85)
Aniz 90.84 (615/677) 92,90 (615/662)

Toplam Dogruluk: 87.48

Kappa (i) = Y Ziz % Rimy it +Xs0)

__2212%(1935)-135167

N2 =37 (i *xgy)

=0.83 =

22122 —135167

N =2212 (toplam 6rnek sayisi)
‘{=1 Xii = 1935
Yi=q(xiy * x,;)=1351267

r=6 (swif sayisi)
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Son yillarda uydu teknolojilerinde yasanan gelismeler, hem yeni nesil uydu
goriintiilerinin hem de yeni simiflandirma yontemlerinin gelistirilmesine yol agmustir.
Yeni nesil uydu goriintiilerinin zengin igeriginden en iyi sekilde yararlanmak igin,
daha gelismis smiflandirma yontemleri ile degerlendirilerek hizli ve giivenilir
sonuclar iretilmesi ve dretilen bu verilerin biiyilk 06l¢ekli uygulamalarda

kullanilabilirliginin incelenmesi 6n plana ¢ikan baglica arastirma konularindandir.

Bu tez ¢alismasinda, tarimsal alanlarda tiriin deseni tespiti, son yillarda etkin olarak
kullanilan ve giin gectikce gelismeye devam eden, nesne tabanli siniflandirma yontemi
ile yapilmigtir. Calisma alani olarak Bursa ili, Karacabey ilgesinin giineybatisinda,
yaklagik 18 km x 13.5 km biiyiikliiglinde bir alan ve uydu goriintiisii olarak da 1m
konumsal ¢oziiniirliiklii keskinlestirilmis IKONOS uydu goriintiisii se¢ilmistir. Nesne
tabanli siniflandirma islemi, glinimiizde en yaygin kullanilan nesne tabanli goriintii
isleme yazilimlarindan olan eCognition Developer yazilimi ile yapilmistir.
Siniflandirmada, uydu goriintiisii orijinal bantlarina ek olarak NDVI banti ile
GLCM’den hesaplanan homojenlik, zithik, farklilik, entropi, ortalama ve varyans

doku bantlar1 da kullanilmustir.

IKONOS uydu goriintiisii, mevcut yer gercekleri verisinden de yararlanilarak, aniz,
domates/biber, mera, misir, piring ve seker pancari olmak iizere 6 sinifa ayrilmistir.
Siiflandirma ve dogruluk analizi islemleri de mevcut yer gergekleri verisinden elde

edilen egitim ve test verileri kullanilarak yapilmistir.

Nesbe tabanli siniflandirma isleminde, oncelikle en 6nemli islem adimlarindan biri

olan segmentasyon islemi gerceklestirilmistir.

Bu tez caligmasinin amaci dogrultusunda segilen tarimsal ¢alisma alani1 ve kullanilan
1 m konumsal ¢oziintirliikli ¢ok bantli IKONOS uydu goriintiisiiniin nesne-tabanlt
otomatik smiflandirmas: i¢in gerekli en uygun segmentasyon parametre degerleri

belirlenmistir.



Nesnelerin belirlenmesinde 6nemli etkiye sahip olan en uygun dlgek parametresinin
belirlenmesinde, otomasyon saglanmasi ve islem siiresini kisaltma agisindan avantaj
saglayaglr diisiintilen ESP-2 yazilimi, deneme yanilma yoOntemi ile beraber
kullanilmistir. Bunun i¢in, once ESP-2 yazilimi kullanilarak elde edilen grafik
tizerinden goriintiide belirli Ozellikleri ifade edebilecek 0Olgek parametreleri
yorumlanmustir. ESP-2 yazilimi kullanilarak elde edilen Lokal varyans-Degisim
orani grafiginden en uygun 6lgek parametresi i¢in 40 degeri belirlenmistir. Fakat, bu
grafigi elde etmek i¢in yazilim arayilizii iizerinden girilen sekil ve biitlinlik
parametrelerinin segmentayon sonuglari tizerinde etkisi olacagindan ESP-2 sonucuna
bagli olarak farkli segmentasyon parametreleri kullanilarak cesitli kombinasyonlar

denenmistir.

ESP-2 yazilimindan elde edilen grafik iizerinden yorumlanan 6l¢ek parametresine
yakin olacak sekilde belirlenen dort adet parametre degeri (35- 40- 45- 50) ile farkli
sekil (0.5- 0.6- 0.7) ve biitiinliik parametre degerleri (0.3- 0.4- 0.5) denenerek bu
caligma igin en uygun segmentasyon parametre degerleri analiz edilmistir.
Gergeklestirilen 36 adet kombinasyon sonuglarinin gorsel olarak degerlendirilmesi
ile calisma alaninda bulunan parsel sinirlarini en iyi tanimlayan olgek, sekil ve

biitiinliik parametreleri sirasiyla 40, 0.5 ve 0.3 olarak belirlenmistir.

IKONOS uydu gorintisiiniin  segmentasyonu islemi, belirlenen segmentasyon
parametreleri ile goriintiiniin orijinal bantlarina NDVI bant1 da eklenerek, eCognition
yaziliminda c¢ok ¢ozinirlikli segmentasyon yontemi ile yapilmistir. Goriintii
segmentasyonu isleminde, bitki Ortiisii karakteristiklerini belirlemede siklikla
kullanilan YKO ve NDVI bantlarmin segmentasyon sonucuna olan etkilerinin

arttirilmast amaciyla bu bantlarin agirliklart 3 olarak alimmustir.

Nesne tabanli siniflandirma isleminin ikinci asamasi olan smiflandirma islemine
gecilmeden Once, smiflandirma dogrulugunu artirmak amaciyla tarimsal alanlarda
literatiirde de siklikla kullanilmis olan homojenlik, zitlik, farklilik, ortalama, varyans
ve entropi olmak iizere 6 adet GLCM doku o6lgiim yontemi belirlenmis ve bu
yontemler IKONOS uydu goriintiisiiniin orijinal bantlarina PCI Geomatica yazilimi

kullanilarak uygulanmis ve 24 bantlik ek veri seti elde edilmistir.

Orijinal bantlar ve elde edilen 24 bantlik ek veri seti ile birlikte toplam 29 bant

kullanilarak, goriintii siniflandirmasi islemi eCognition yaziliminda nesne tabanli en
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yakin komsuluk simiflandirmasi teknigi ile yapilmistir. Elde edilen smiflandirma
ciktisi, ¢alisma alanina homojen bir sekilde dagilmis 2212 adet tarim parseli referans

alinarak, ArcGIS yaziliminda degerlendirilmis ve dogruluk analizleri yapilmustir.

Dogruluk analizleri sonucunda, toplam dogruluk %87.48 ve kappa ise ise %83.70
dogruluk degerleri elde edilmistir. Hesaplanan siniflara ait dogruluk degerleri

incelendiginde asagidaki sonuglar elde edilmistir.

o Ogzellikle Domates/Biber ve Aniz siniflarina ait goriintii segmentlerinin Mera
olarak siniflandirilmasi ve parsel i¢i varyasyonlarinin fazla olmasindan dolayi, en
diisiik tretici dogrulugu %53.95 ve kullanici dogrulugu %95.35 oraniyla mera
sinifi oldugu tespit edilmistir.

e Uretici dogrulugu %86.86 ve kullanici dogrulugu %84.41 olarak belirlenen Misir
smifi agirlikli olarak Domates/Biber sinifi ile karigmistir. Bunun temel nedeni,
calismada kullanilan IKONOS uydu goriintiisiiniin ¢ekim tarihi olan Temmuz
aymin ortalarinda yeni olgunlasan musir bitkilerinin domates ve biber bitkileri ile
benzer olan spektral 6zellige sahip olmasidir.

e Domates/Biber smifinin ise, ozellikle Misir ve Aniz sinifi ile karigmasi
sonucunda iretici dogrulugu %88.10, kullanict dogrulugu %84.09 olarak
belirlenmistir. Ayrica, Dometes ve Biber smiflari arasindaki yiiksek oranda
spektral Ortlismeden dolayr tanimlanan tiim bantlarda bu iki sinifin birbiriyle
karigtigi gozlemlenmistir. Yukarida da belirtildigi gibi bunun temel sebebi, her
iki iirlinlin de yansima karakteristiklerinin benzer olmas1 ve goriinti ¢ekim
tarthinin tirlinlerin ayni olan olgunluk donemlerine denk gelmesidir. Bu spektral
karigiklik dogruluk oranini onemli derecede azalttigi icin s6z konusu iki iiriin
siifi birlestirilerek degerlendirilmistir.

e (Calisma alaninda yer alan Aniz parselleri, seyrek ve ¢ogunlukla ekili
olmadigindan diger simiflardan spektral olarak farkli ve parsel i¢i varyasyonlari
azdir. Bu nedenlerle Aniz smfi, tretici dogrulugu %90.84 ve kullanici
dogrulugu %92.90 orantyla en iyi belirlenen sinif olmustur.

e Diger siiflarla spektral ortligmenin diisiik olmasina ragmen, az miktarda Misir
ve Aniz sinifina ait goriintii segmentlerinin Piring olarak simiflandirilmasindan

dolay1 Pirin¢ sinifinin iiretici dogrulugu %85.00 oraninda ve yaklasik olarak tiim
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Piring alanlarinin belirlendigini gosteren kullanici dogrulugu ise %97.55 oraninda
belirlenmistir.

Seker Pancar1 sinifi, Misir ve Domates/Biber siniflariyla az miktarda karistig
icin kullanict dogrulugu %85.88 ve flretici dogrulugu %92.41 oraniyla yiiksek

dogrulukla belirlenmistir.

Bu tez ¢alismasi neticesinde varilan diger sonuclar su sekildedir:

Tarimmsal alanlarda, en azindan bu tez calismasinda kullanilan tarimsal ¢alisma
alant i¢in, nesne tabanli smiflandirmanin basarisint etkileyen en Onemli
etkenlerden birisinin, siniflandirma 6ncesinde gergeklestirilen segmentasyonun
basarisinin oldugu tespit edilmistir. Bilindigi iizere, segmentasyonun Kkalitesi,
calismanin amacina uygun olarak seg¢ilen en uygun segmentasyon parametre
degerlerinin  kullanilmasina dayanmaktadir. Bu c¢alismada, en Onemli
segmentasyon parametresinin, nesnelerin heterojenlik Olgiitii olarak bilinen ve
nesne boyutu TUzerinde dogrudan etkili olan Olgek parametresi oldugu
goriilmiistiir. Dolayisiyla, nesne tabanli simiflandirma sonucunun yiiksek
dogrulukta elde edilebilmesi igin, en uygun segmentasyon parametre degerlerinin
belirlenmesi oldukca 6nem arz etmektedir.

Segmentayon parametrelerinin belirlenmesi i¢in yapilan denemeler sonucunda,
Olcek parametresinin artmasi ile segment sayisinin azaldigi ve bu azalma
sayisinda segilen sekil ve biitiinliik parametrelerinin benzer etkiye sahip oldugu
belirlenmistir. Ayni sekil ve biitiinliikk parametreleri farkli 6l¢ek parametreleri ile
degerlendirildiginde, ozellikle Olgek parametresininin segment sayist Ve
bliytikliigi iizerinde etksinin biiylik oldugu goriilmiistiir.

Her ne kadar ESP-2 yazilimi ile en uygun 6l¢ek parametresi degeri belirlenmis
olsa da farkli goriintiller ve farli c¢alisma alanlar1 igin tiim segmentasyon
parametrelerini tam otomatik olarak belirleyen ve tatmin edici sonuglar veren bir
parametre kestirim yontemi/programi bulunmamaktadir.

Bu c¢alismada kullanilan IKONOS uydu goriintiisii nesne-tabanli yontemle
siniflandirilmasi ile yiliksek oranda dogruluk elde edilmis ve iilkemiz i¢in oldukca

onemli olan iirlin deseni tespiti ¢caligsmalarinda kullanilabilir oldugu goriilmiistiir.

Yiiksek ¢ozinirliklii uydu goriintiilerinde artan heterojenlik, nesnelerin birbirinden

ayirt edilmesinde sorunlara neden olmaktadir. Bu sorunlarin ¢éziimii ig¢in uydu
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goriintiilerinin yardimci veriler ile birlikte degerlendirilmesi genellikle tercih edilen
bir yaklasimdir. Ozellikle, tarim alanlarinda yapilan ¢alismalarda bitkilerin ekim
zamani, sekli ve karakteristiginden dolay1 sahip oldugu doku ozellikleri siklikla

kullanilmaktadir.

Doku hesaplamalar1 karmasik matematiksel islemler igermektedir. Ozellikle doku
0zelligi uygulanacak bant sayisinin artmasi islem siiresini olduk¢a uzatmaktadir. Bu
nedenle, kullanilacak doku ozellikleri ve uygulanacak bantlar, ¢alisma amaci ve
zaman agisindan degerlendirilerek belirlenmelidir. Ayrica, daha yiiksek ¢oziiniirliiklii
uydu goriintiilerinin  kullanilmasi, doku o6zelliklerinden daha iyi bir sekilde

yararlanilabilecegi i¢in dogrulugu arttirabilecegi diistiniilmektedir.

Calisma alaninda bulunan tarim iirlinlerinin fenolojik ve karakteristik 6zelliklerinden
dolay1 meydana gelen spektral ortiismeler kaginilmazdir. Caligmada, 29 adet banttan
olusan veri seti smiflandirilarak, siniflandirma siirecinde dahil edilecek yardimci
verilerin ve dolayisiyla bant sayisinin artmasinin siniflandirma sonucuna olumlu
yonde katkisi oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, calisma amacina yonelik olacak
sekilde bant sayisinin arttirilmasi ve ¢ok-zamanli uydu goriintiilerinin kullanilmasi

ile bu durumun etkisi azaltilabilir.

Nesne tabanli goriintii analizinde, farkli siniflandirma algoritmalarinin veya kural
tabanli smiflandirma yaklasiminin  kullanimi ile siniflandirma  sonuglarin

tyilestirilmesine katkida bulunacag: diigiiniilmektedir.

Bu yontemle elde edilen veriler iilkemiz i¢in olduk¢a Onemli olan bir¢cok alanda
kullanilabilmektedir. Bu alanlarin basinda tarim ve pazarlama politikalarinin
belirlenmesi gelmektedir. Ayrica, tarim iiriinlerinin gelisimlerinin izlenmesi, ¢iftciye
yapilacak tesviklerin belirlenmesi ve bununla ilgili olarak Cift¢i Kayit Sistemi’ne
(CKS) kaynak saglamasi, gida giivenligi Ve rekolte tahmini gibi gilivenilir veriler

gerektiren calismalarda da kullanilmasi konusunda avantajlar saglayabileceklerdir.
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