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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

INSANSIZ HAVA ARACI iLE ELDE EDILEN VERILER YARDIMIYLA YOL
TESPITI

Abdurahman Yasin YIGIT
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Harita Miihendisligi Anabilim Dal
Damisman: Dog¢. Dr. Murat UYSAL

Teknolojinin gelismesi ile veri toplama yontemleri, diinya yiizeyi hakkinda daha fazla
bilgi edinme firsati sunmaktadir. Elde edilen verilerdeki yogunluk, bu verilerdeki anlaml
olanlarin ¢ikarimimi zorunlu kilmistir. Onceleri, istenen detaylarin ¢ikarilmasi operatdrler
tarafindan manuel olarak yapilmaktaydi. Bu durum zaman ve maliyet yoniinden olumsuz
karsilanmaktadir. Gelisen detay ¢ikarma yontemleri sayesinde, ihtiya¢ duyulan
nesnelerin otomatik tespiti daha hizl1 ve kolay hale gelmistir. Insansiz Hava Araci (IHA)
ile elde edilen yiiksek ¢ozlniirliiklii goriintiilerden bilgi almak i¢in bir nesnenin ve
cevresinin mekansal ve spektral bilgilerini kullanmamiz gerekir. Bu tiir uzaktan algilanan
verilerden bilgi elde etmek icin piksel tabanli yaklagimlar uygulanirsa yalnizca spektral
bilgi kullanilir. Bu nedenle, piksel tabanli yaklasimlar yiiksek ¢Oziiniirlikli goriintii
siiflandirmasini karsilayamaz ve bilgi ¢ikarma yalnizca gri diizey esikleme yontemlerine
dayandirir ve bu da kullanicinin biiyiik verilerle ugrasmasini gerektirir. Bu durum zengin
bilgi icerigine sahip yiiksek c¢Oziiniirliiklii gorlintiilerde uygulanan piksel tabanl
siniflandirma yonteminde bina, yol, park vb. kesin sinirlar igeren kentsel alanlardan
hassas veri ¢ikarimi oldukea giiclestirir. Bu eksiklik mevcut bilgi islem teknolojilerine
bagli olarak gelismis goriintii analiz ve siniflandirma yaklagimlarini da beraberinde
getirmistir. Dolayisiyla gliniimiiz goriintii isleme ve uzaktan algilama teknolojilerinde,
nesne tabanli siniflandirma yaklasimlar1 yogunlukla kullanilmaya baslanmistir. Bu

caligmada benzer konumsal ¢oziiniirliige sahip ortofoto goriintiileri kullanilarak nesne



tabanli siniflandirma yontemi ile yollarin ve benzeri hatlarin belirlenen kural ve islemler

ile otomatik tespiti amaglanmustir.

Bu tez calismasinda, IHA ile toplanan veriler fotogrametrik tekniklerle degerlendirilmis
ve Definiens eCognition yaziliminda nesne tabanli siniflandirma yontemi kullanilarak yol
tespiti yapilmistir. Nesne tabanli siniflandirma yontemiyle; algilanan verilerin mekansal,
spektral ve baglamsal bilgi gibi farkli nesne oOzelliklerine gore uzaktan
siiflandirilmasinin miimkiin oldugu gosterilmistir. Daha sonra, jeodezik yontemle
cizilen vektor veriler ile tespit edilen yollarin karsilastirilmasi yapilmistir. Tez
kapsaminda goriiniir ve kizilotesi bolgede elde dilen goriintiiler kullanilarak bes farkli
calisma yapilmistir. IHA ile elde edilen ham veriler degerlendirilip nesne tabanli
siniflandirma yaklasimi ile sayisal ortamda otomatik yol tespiti ve smiflandirilmasi
yapilmistir. Caligma sonucunda ortofoto goriintiisiinden nesne tabanli yaklagim ile tespit
edilen yollar ile halihazir harita ve elle sayisallastirma sonucu elde edilen yollar
kullanilarak istatiksel analiz yapilmistir. Yapilan bes farkli g¢alismada kullanici
dogruluklar1 %85 ile %91 arasinda degismektedir. Genel dogruluklar ise en diisiik 0.7520
en yiiksek 0.8768 hesaplanmistir. Karsilastirilmas: sonucunda, elde edilen sonuglarin
giiven aralig1 igerisinde oldugu tespit edilmistir. Bu durum, nesne tabanli siniflandirma
yonteminin, mekansal ¢oziiniirliigiin resimlerdeki spektral yansima degeri ile artmasi
durumunda, yol detaylarinin otomatik olarak belirlenmesine olumlu katkida

bulunabilecegini gostermektedir.

2020, xiii + 110 sayfa
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[HA, Yol, Farkli sensorler



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

Automatic Road Detection from Data Taken by Unmanned Aerial Vehicles

Abdurahman Yasin YIGIT
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Surveying Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Murat UYSAL

With the development of technology, data collection methods offer the opportunity to
learn more about the world's topography. The density in the data obtained made it
necessary to infer the meaningful ones in these data. Previously, the extraction of the
requested details was done manually by the operators. This situation is considered an
adverse reaction in terms of time and cost. Thanks to the developing detail extraction
methods, automatic detection of the needed objects have become faster and easier. We
need to use the spatial and spectral information of an object and its surroundings to obtain
information from high-resolution images obtained by the Unmanned Aerial Vehicle
(UAV). If pixel-based approaches are applied to obtain information from such remotely
sensed data, only spectral information is used. Therefore, pixel-based approaches cannot
meet high-resolution image classification, and information extraction is based only on
gray-level thresholding methods, which requires the user to deal with big data. This
situation makes it very difficult to extract sensitive data from urban areas containing
precise boundaries in buildings, roads, parks, etc. in the pixel-based classification method
applied in high-resolution images with rich information content. This shortcoming has
brought along advanced image analysis and classification approaches depending on
current computing technologies. Therefore, object-based classification approaches are

being used extensively in today's image processing and remote sensing technologies.

In this study, automatic detection of roads and similar lines with determined rules and
processes are aimed by using an object-based classification method using orthophoto

images with similar spatial resolution. In this thesis study, the data collected with UAV



was evaluated by photogrammetric techniques and road determination was made by using
an object-based classification method in Definiens eCognition software. With the object-
based classification method; It has been shown that it is possible to remotely classify the
perceived data according to different object characteristics such as spatial, spectral, and
contextual information. Then, vector data drawn by the geodetic method were compared
with the detected roads. Within the scope of the thesis, five different studies have been
done using the images obtained in the visible and infrared region. The raw data obtained
by UAV were evaluated and automatic path detection and classification were made in a
digital environment with an object-based classification approach. As a result of the study,
statistical analysis was done by using the paths determined by the object-oriented
approach from the orthophoto image and the paths obtained by the current map and
manual digitization. User accuracy ranges from 85% to 91% in five different studies.
General accuracies were calculated as the lowest 0.7520 and the highest 0.8768. As a
result of the comparison, it has been determined that the results obtained are within the
confidence interval. This situation shows that the object-based classification method can
contribute positively to the automatic determination of the road details when the spatial

resolution increases with the spectral reflection value in the pictures.

2020, xiii + 110 pages

Keywords: Object-based, Detail extraction, Automatic road detection, Classification,
UAV, Road, Different sensors
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1. GIRIS

Hava fotograflari, IHA verileri, lazer tarayici verileri ve uydu goriintiileri gibi uzaktan
algilama yontemleri kullanicilara; yol, kdprii, bina gibi insan yapimi nesnelerin yani sira
bitki ortiistiniin karakteristigi ve 6zellikleri gibi diinyanin topagrafyasi hakkinda bir¢ok
bilgi saglamaktadir. Hava fotograflar1 ve uydu goriintiileri olmadan istenen bilgi ve
ozellikleri toplamak ve giincellemek maliyet a¢isindan olumsuz olmasinin yaninda zaman
yoniinden uzun siireler almaktadir. Hava fotograflar1 ve uydu goriintiileri hakkindaki
veriler klasik operatorler tarafindan uzun zamandir manuel olarak tespit edilmistir.
Otomasyonun amaci hiz1 artirmak ve degerlendirme maliyetlerini azaltmaktir. Otomatik
detaylandirma kapsaminda yiiriitiilen arastirma calismalari, Oncelikle binalarin ve
yollarin sayisal goriintiilerden otomatik olarak ¢ikarilmasina odaklanmistir. Yollar ve
binalar; ylizey kaplamasi, geometrik sekil gibi karakteristik 6zelliklere sahip olan
genislik, diger detaylara kiyasla bu detaylarm tanimlanmasin1 ve belirlenmesini
kolaylastirir. Gortintii isleme tekniklerine dayali yar1 ve tam otomatik yaklasimlarla

goriintii analizi i¢in ¢esitli stniflandirma teknikleri kullanilmaktadir.

Bugiine kadar kullanilan yaklasim, isleme birimi piksel olan piksel tabanli siniflandirma
yontemidir. Bu yaklasimlarda, pikselin renk degerleri ve piksellerin komsuluk iligkileri
irdelenmektedir. Bu yaklasimlarin amaci, arazi ortiisii siniflarina ve 6zelliklerine gore bir
goriintiideki tiim pikselleri otomatik olarak birlestirmektir. Giliniimiiziin goriintii isleme
teknolojilerinde, Kklasik siiflandirma yaklasimlar1 olan piksel tabanli yontemlere ek
olarak nesne tabanli yontemler kullanilmaktadir. Piksel tabanl klasik yontemlerin yapisi
nedeniyle yeni bir yaklasimm yani nesne tabanli smiflandirma yontemlerinin
kullanilmasin1 gerekmistir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii gortintiilerden elde edilen zengin bilgi
icerigi, piksel tabanli siniflandirma yaklagimlarina tam olarak yansitilamaz. Bunun
nedeni, bu siniflandirma yaklagimlarinin temelinin, ayr1 ayr1 piksellerin gri degerlerine
dayandirilmasidir. Boylece siniflandirma i¢in sadece spektral bilgi kullanilmig olunur. Bu
tiir yaklasimda kullanilan algoritmalarin daha iyi sonug vermesi i¢in, yapisal veya dokusal

ek bilgiler ve spektral bilgilerin kullanilmasi gerekmektedir.

Otomatik yol c¢ikarimi ile ilgili literatiirde farkli yaklasimlar denenmistir. Bunlar;
amagclari, mevcut bilgileri ve yollar hakkinda kabulleri bakimindan farklilik gosterirler.

Bu yaklagimlari siniflandirmak ve analiz etmek i¢in ¢esitli kriterler ongdriilebilir, ancak



baslangi¢ siirecindeki en etkili faktdr goriintiilerin ¢éziimlenmesi ve bir operatdriin
ekstraksiyon siirecini baglatma ve takip etme gereksinimidir. Coziiniirliik, bir goriintiideki
yatay piksel sayisinin ve dikey piksel sayisinin ¢arpimi olarak ifade edilir (Gonzalez,
2002). Goriintii ¢ozlinlrliigii, yollarin ve diger nesnelerin tanimlanmasi lizerinde giiglii

bir etkiye sahiptir.

Tez calismamizda ise IHA platformu ile elde edilen farkli sensorlere sahip kameralar ile
cekilmis ham verileri degerlendirip nesne tabanl siiflandirma yaklasimi ile yollarin ve

diger nesnelerin otomatik olarak ¢ikarimi ve siniflandirilmasi amaglanmaktadir.

1.1 Tezin Amaci

Insan popiilasyonunun giderek artmasi ve buna paralel olarak duyulan ulasim
ithtiyaclarinin karsilanmasi ve diizenli bir kent yapisinin olusturulmasi igin birincil faktor
her ihtiyaci optimum seviyede karsilayabilecek bir ulasim ag1 olusturmaktir. Ulasim ag1
sayesinde diizenli bir kent yapisina, zaman tasarrufuna, hizli altyap: hizmetlerine sahip
olunur. Miihendislik projelerinin yapilacagi alanlar i¢in genel anlamda ulagim aginin
uygun oldugu bolgeler tercih edilmektedir. Projelere altlik olmasi amaciyla yollarin
tespiti 6nemli bir adim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu anlamda yogun veri kiimeleri
icinden yollarin ¢ikarimi ve siniflandirilmasi 6nem arz etmektedir. Uzun yillardir manuel
olarak yapilan bu ¢ikarim ve siniflandirma islemi, teknolojinin gelisimi ve yliksek
donanimli bilgisayarlarin iiretilmesi ile otomatik olarak yapilabilmektedir. Otomatik yol
cikarimi ile h1z ve maliyet konusunda 6nemli tasarruflar saglanmaktadir. Son yillarda elde
edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerden otomatik yol ¢ikarimi i¢in yeni siniflandirma
arayislarina girilmistir. Simiflandirma islemi, yeryliziindeki benzer spektral yansitma
degerine sahip nesnelerin ayni sinif altinda toplanmasi islemi olarak genellestirilebilir.
Diger bir ifadeyle, goriintiiyii meydana getiren her bir pikselin biitiin bantlardaki
degerlerinin diger pikseller ile karsilastirilarak benzer piksellerin, kullanicinin belirlemis
oldugu smiflara veya sinif sayisina ayrilmasi islemidir (Campbell 1996). Bir goriintiiyii
siniflandirirken arazi tiirleri farkli renklerle ifade edilir. Sonug olarak ortaya bir goriintii
yerine iginde g¢esitli arazi Ortlisiinii barindiran bir harita olusur (Bergsjo 2014).
Siniflandirma isleminde; nesnelere ait bant, sekil, doku ve komsuluk 6zellikleri veya
bunlarin kombinasyonlar1 kullanilarak gri renk tonundaki nesneler olusturulur.

Sonrasinda bu gri renk tonundaki nesnelerden ¢ikarilmasi istenilen detaylar (yol, bina,



yesil alan, toprak vb.) igin belirlenen kurallar ile nesne siniflandirmasi yapilir (Pankiw
2013). Olusturulan kombinasyon da bir nesne, sadece bir sinifa ait olabilmektedir. Tiim

siniflar i¢in ayr1 kural tanimlamasi yapilir ve siniflandirma islemi tamamlanir (Marangoz

2009).

Gelistirilen siiflandirma yontemleri kullanilarak bu goriintiiler hizli ve kolay bir sekilde
istenilen detaylarin ¢ikarimina yardimei olmaktadir. Ozellikle, yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiilere yonelik yeni simiflandirma yontemlerinin/kurallarinin  gelistirilmesi ile
birlikte, kentsel alanlara ait nesnelerin haritalanmast (bina, yol, yesil alan, vb.) ve bunlarin
Cografi Bilgi Sistemleri/Kent Bilgi Sistemleri amaclarina yonelik kullanilmasi miimkiin
hale gelmektedir (Maktav 2010). Genel olarak goriintii siniflandirma iglemini piksel-
tabanli ve nesne tabanli olmak iizere iki ana baslik altinda toplanmaktadir. Klasik piksel
tabanli siniflandirma yontemlerinde, sadece piksellerin gri degerine dayali detay ¢ikarimi
esastir. Piksel tabanli siniflandirma yonteminin kullanildigi zengin bilgi icerigine sahip
cok yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde; bina, yol, park vb. kesin sinirlar igeren kentsel
alanlardan hassas veri c¢ikarimi oldukg¢a giictiir. Bu eksiklik mevcut bilgi islem
teknolojilerine bagli olarak gelismis goriintii analiz ve siniflandirma yaklagimlarin1 da
beraberinde getirmistir. Dolayisiyla giinlimiiz goriintii isleme ve uzaktan algilama
teknolojilerinde, nesne-tabanli siniflandirma yaklasimlar1 yogunlukla kullanilmaya
baslanmistir (Marangoz 2009). Bu calismada benzer konumsal ¢oziiniirliige sahip
ortofoto ve cok yiiksek coOziinlirliklii sayisal goriintiiler kullanilarak nesne tabanli
simiflandirma yontemi ile kentsel alanlardaki yollarin ve benzeri hatlarin belirlenen kural

ve islemler ile otomatik ¢ikarimi amaclanmistir.

1.2 Hipotez

IHA ile elde edilen gériintiiler kullanilarak yiiksek kalitede yogun veri igeren sayisal
haritalar tretilebilir. Bu iiretilen haritalar ¢esitli projelerde altlik olarak kullanilabilir.
Elde edilen haritalardan ihtiya¢ duyulan detaylar manuel veya otomatik bir sekilde vektor
hale getirilebilir. Otomatik olarak vektor harita tiretmek igin Oncelikli olarak yol gibi
cikarilmas: istenilen detaylarin tespiti ve siiflandirilmasi yapilir. Siiflandirilmast

yapilan detaylar otomatik bir sekilde vektor hale getirilir.



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 Literatiir Taramasi

Insansiz hava araglar1 (IHA) giiniimiize kadar bircok farkli alanda kullanilmistir. Bu
araglar genellikle yurtdisinda kendisine farkli uygulama alani bulmustur. Ulkemizde ise

teknolojinin gelisimi ile beraber farkli alanlarda da kullanilmaya baslanmustir.

Bu literatiir calismasinda ilk 6nce insansiz hava aracinin kullanarak yapilan fotogrametrik
caligmalar anlatilacak, ardindan farkli veri toplama metotlar1 kullanarak (uydu
goriintiileri, hava fotograflari, lazer verileri vb.) detay belirleme/gikarimi ve nesne

siiflandirma ile ilgili yapilan calismalara deginilecektir.

2.1.1 1HA ile Tlgili Yapilan Cahsmalarin Literatiir Ozeti

Bigras (1997) ¢alismasinda arkeolojik arastirmalarda hava fotograf¢iliginda kullanilan
platformlardan bahsetmektedir. Bu platformlarin avantajlar1 ve hangi alanlarda

kullanildiklar: anlatilmaktadir.

Everaerts (2008) calismasinda insansiz hava araglarinin uzaktan algilama ve haritalama

caligmalarinda kullanimini degerlendirdi ve yorumladi.

Peng vd. (2008) kentsel gelismeyi ve degisiklikleri daha iyi gézlemlemek igin insansiz
zeplinin kullanilmasi ¢alismalarini yapmustir. Cekilen fotograflar sayesinde yiiksek

¢Oziintlirliklii hava goriintiileri elde etmislerdir.

Laliberte vd. (2011) ¢alismasinda New Mexico'nun giineyindeki mera alanlarinin bitki
ozelliklerini belirlemek icin bir IHA iizerine kurulan cok bantli bir kamera tarafindan
belirlenen mera alanlarinin goriintiilerini elde etmislerdir. Calismada elde edilen ¢ok
sayida goriintliyll islemek i¢in, dosya doniistiirme, bantlama, radyometrik diizeltme ve
ortektifikasyon gerceklestiren otomatik bir grup isleme yontemi gelistirdiler.
Gelistirdikleri bu yontem ile elde edilen goriintiiler islenerek alana ait bitki karakterlerini
cikarmiglardir.  Sonuglar1  Worldview-2 uydusundan elde edilen goriintiilerle
karsilastirdilar. Karsilastirma sonucunda, IHA dan elde edilen ¢ok bantli gériintiilerin ve

Worldview-2 uydusundan elde edilen gorintilerin biyiik Olgiide oOrtismedigi



goriilmiistiir. Bu ¢alisma sonucunda IHA’lara monte edilmis ¢ok bantli kameralar ile
calisma alanima ait yliksek ¢oziiniirliiklii kalitede veri elde etmek icin uygun araglar
oldugu gosterilmistir. Ayrica IHA’dan elde edilen goriintiilerin degisim takibi igin

kullanilabilecegi gosterilmistir.

Comert vd. (2012) birgok profesyonel disiplin i¢in hizli, hassas ve detayli haritalar ve bu
haritalardan tiretilebilen verilere ihtiya¢ duyuldugunu aktarmistir. Bu verilere uzaktan
algilama ve fotogrametrik algilayic1 sistemleri kullanilarak basariyla ulasilabilmekte
oldugunu belirtmistir. Gelisen teknolojiyle birlikte, yeni bir algilama platformu olan
IHA lar fotogrametri ve uzaktan algilama i¢in birgok kullanim bulmuslardir. Bu araglar;
arkeolojide ve kiiltiirel mirasin belgelenmesi, biiylik Olgekli haritalama, tarim
uygulamalar1 ve afet yonetimi gibi pek cok alanda 6zellikle kiiclik alanlar1 kapsayan
caligmalarda hizli, hassas, uygun maliyetli ve tekrarli 6l¢iim kabiliyetleri nedeniyle
kullanilmistir. Bu calismada, ITHA’larin fotogrametri ve uzaktan algilama amaciyla
kullanilmasi1 olanaklar1 incelenmistir. Bu baglamda, bu tip araglarin hangi alanlarda

kullanildig1, fotogrametrik veri toplama ve iiretim yontemleri agiklanmaktadir.

Tekin vd. (2014) veri toplamada uydularin ve ugaklarin mevcut olarak kullanildigi bazi
uydu sensorlerinin ¢dziiniirliigiintin arttirildigi halde bulut kapli alanlarin ve bitki
yetistirme siirecinde tekrarlanan 6l¢iimlerin yapilmasinda bazi 6nemli kaygilarin devam
ettigini caligmasinda gozlemlemistir. Hava araglar1 ile yapilan uzaktan algilamanin,
yiiksek ¢oziiniirliiklii veri toplama ve herhangi bir zamanda tekrarlanan uguslara i¢in izin
verdigi calismada aktarilmistir. Fakat ayn1 zamanda biiylik alanlarda yapilan ¢aligmalarda
Ol¢lim yapilmasinin gerekliligi, yiiksek maliyet ve esnek olmayan c¢aligsma saatleri bu tarz
uygulamalardaki ¢ekinceler olarak gosterilmistir. Son zamanlarda, Onceleri ordu
tarafindan kullanilan insansiz hava araglarinin sivil hayata girmis olduguna deginilmis ve
kiigiik insansiz hava tasitlarindaki gelismeler iiriin izleme ve yonetimi i¢in yeni ¢ézliimler
sundugu belirtilmektedir. Bu makale, IHA teknolojisinin ve uzaktan algilamada
kullanilan farkli algilayici tiplerinin tarim ¢aligmalarinda kullanimindaki son gelismeleri

Ozetlemeyi amaglamaktadir.

Karkmli vd. (2015) IHA’larin diisiik maliyetli olmast ve bu platformlarda farkli

Ozelliklere sahip minyatiir Ol¢lim cihazlarinin tasginmast Harita Miihendisligi



uygulamalarinda kullanilmasini tesvik etmistir. GPU teknolojilerinin yayginlagmasiyla
birlikte IHA'larin topografik haritalamada kullanimi yayginlasmistir. Bu ¢alismada, sivil
standartlar1 karsilayan bir IHA kullanarak 100 m'lik yiikseklikten 600x800m'lik bir alana
ait 720*720 piksel yiiksek c¢ozinirlikli gorintiler elde edilmistir. Elde edilen
goriintiiler, Tesla GPU destekli bir bilgisayarda yogun eslestirme teknigi kullanilarak
islendi ve ilgili ylizeyin konumsal ¢oziiniirligiiniin ¢cok yiiksek oldugu DTM verileri elde
edildi. Yapilan kontrollerde, 6 cm konum dogrulugu ve yaklasitk 8 cm ylikseklik

dogrulugu gozlemlenmistir.

Kahveci ve Can (2017) THA igin, uzaktan kumandali ve/veya gérevini otomatik olarak
herhangi bir pilot ve yolcu olmadan yliriiten, yalnizca uygun/gerekli olan donanimi (video
kamera, fotograf makinesi, GNSS, lazer tarama cihazi, vb.) tasiyan bir tiir ugaktir
demistir. Ayrica ¢alismasmin igerisinde IHA’larin sivil ve bilimsel amacl mesleki
kullanimlarinin iilkemizde (Tiirkiye’de) ve tiim diinyada hizla artmakta oldugundan
bahsetmistir. Bu nedenle bu konunun gelecek yillarda daha fazla giindem olusturacagini
diisiindiigiinii aktarmistir. IHA’larmn bu denli yogun kullanilacagim diisiinmesinin ana
nedenleri olarak; IHA'larin 6zellikle sivil amaclar icin kullanilmasinin cok cesitli
uygulamalara sahip oldugu ve oldukc¢a farkli mesleki alanlarda (6rnegin harita yapimi)
kullanimlarda yiiksek dogruluk, zaman ve maliyet tasarrufu saglayacagi

diistiniilmektedir.
2.1.2 Detay/Nesne Cikarimi ve Siiflandirma ile ilgili Literatiir Ozeti

Smith (1997) akarsular ile ilgili su baskini, evre ve desarjini tespit etmek i¢in uzaktan
algilama uygulamasini ilk gézden geciren arastirmacilardan biridir. O zamandan beri
arastirmacilar; detay tespitinde, tagkin alanlarinin belirlenmesinde, tagkin risk haritalama

ve hasar degerlendirmesinde uzaktan algilama platformlar1 verilerini kullanmaktadir.

Bacher ve Mayer (2005) yiiksek ¢oziintirliiklii ¢ok bantli uydu goriintiilerinden yollarin
cikarilmasi i¢in otomatik bir yaklagim 6nermislerdir. Goriintiileri ilk 6nce her piksel i¢in
tyelik degerlerini igeren “yol smifi goriintiisii” olarak simiflandirmiglar. Simiflandirma
sonuglar1 ve bir dizi geometrik kisitlama kullanilarak Steger ¢izgileri yol hipotezi olarak
degerlendirmislerdir. Yol hipotezlerinin dogrulanmasi i¢in spektral bilgileri kullanmak;

ornegin kii¢iik alanlarin veya ¢itlerin neden oldugu yanlis pozitiflerin sayisini 6nemli



oOl¢lide azaltacagindan bahsetmislerdir. Ek olarak, yol {izerindeki aga¢ gdlgelerin neden
oldugu kisimlar, parametreler uyarlanmadan spektral bilgiler ile otomatik
cikarilabileceginden bahsetmislerdir. Gelecekteki ¢alismalar igin, 6rnegin asfalt yol ile
toprak yollar1 otomatik olarak farkli yol siniflarina siniflandirmak icin yollarin spektral

ozelliklerini ve yol genisligi ile birlikte kullanilmas1 gerektigini 6nermisler.

Marangoz vd. (2005) c¢alismalarinda, geleneksel smiflandirma yontemlerinden olan
piksel tabanli siiflandirma yonteminin sadece piksellerin gri degerine dayandig1 igin
yalnmiza spektral bilgi siniflandirma asamasinda kullanilmasindan dolay1 nesne tabanh
simiflandirma yontemini kullandiklarindan bahsetmislerdir. Kullandiklar1 yontem olan
nesne tabanli siniflandirma ile goriintiiyli once segmentlere ayirdiklarindan daha sonra da
spektral, uzaysal ve yapisal bilgilerden yararlanilarak siniflandirma ve nesne ¢ikarimi
yaptiklarindan bahsetmislerdir. Sonug¢ olarak nesne tabanli siniflandirma yontemi ile
otomatik bir sekilde detay ¢ikariminin basarili oldugundan ve elde edilen verilerin cografi

bilgi sistemlerine entegre edilebilecegine deginmislerdir.

Wang vd. (2005) geleneksel ¢ok bantli (multispektral — MS) goriintiilerden siniflandirma
ve yol ¢ikarma yontemlerinin, yollarin tek tek piksellerin spektral 6zelliklerine gore diger
zemin Ozelliklerinden ayrilmasini kapsadigindan bashetmisler. Yiiksek ¢oziintirliiklii
uydu goriintlilerinin ¢esitli 6zelliklerinden yararlanmak igin, calismalarinda; MS
gorlintiiden spektral bilgileri, pankromatik (Pan) goriintiden uzamsal bilgilerle
birlestirmisler. Ilk olarak, diisiik ¢oziiniirliiklii MS gériintiisii ile yiiksek ¢oziiniirliiklii Pan
goriintiisiinii birlestirmisler. Ardindan, pan goriintiisii keskinlestirilmis (pan-sharpened).
Bu islemden sonra goriintiiden, yol disi1 nesneleri ve yollar1 igerebilecek nesneler
siiflandirilmig. Smiflandirilmis yollar daha sonra smiflandirilmis yol goriintiisiinden
yonlii doku bilgisi ve Pan goriintiisiinden kenar bilgisi kullanilarak boliimlere ayrilmis ve
yeniden siniflandirilmis. Doku, kenar, sekil ve boyut 6zelliklerini kullanarak; kiiciik araba
yollar1, ev ¢atilar1 ve otoparklar gibi yol disi nesneler etkili bir sekilde ¢ikarilmis. Kentsel
alanlardaki smiflandirilan yollarin kalite degerlendirmeleri, c¢ikarilan ana yollarin

uzunluklart agisindan tamlig1 ve dogrulugu sirasiyla %90, 97 hesaplanmaigtir.

Gecen ve Sarp (2007) diisiik ve yiiksek ¢oziiniirlik goriintiilerden yollarin ¢ikarimini

yapmislar. Yollar1 otomatik ve yar1 otomatik yontemlerle belirlemisler ve ¢oziiniirliigiin



yontemler iizerindeki etkisini incelemisler. Sonu¢ olarak yiiksek ¢oziintirliikte olan
goriintiilerdeki nesnelerin ¢cogunun diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde net olmadigt ve

¢Oziiniirliiglin detay ¢ikariminda 6nemli bir etkisinin oldugu aktarilmistir.

Karsli vd. (2009) ¢alismalarinda bina ve yol nesnelerini hava fotograflarindan ¢ikarimini
gerceklestirmislerdir. Karsli ve arkadaslari hava fotograflarini ii¢ gruba ayirmislardir.
Bunlar infrared (kizil6tesi) renkli, siyah beyaz renkli, normal renkli gruplardir. Caligma
kapsaminda infrared renkli hava fotograflari tercih edilmis. Bina ve yol detaylarinin
belirlenmesi i¢in dort farklt metot kullanilmig. Bunlar; Canny, Sobel, Roberts, Prewitt
kenar arama yontemleridir. Calisma kapsaminda indeks degerleri birbirine yakin olan
nesne kenarlarmin ayirt edilmesinin oldukca zor oldugu belirtilmis. Kullanilan dort
yontem kirsal ve kentsel alanlarda test edilmis ve sonuglarin basarili oldugu
gbzlemlenmistir. Binalarin catilarinin kursun veya beton olmasindan dolayr ve ayni
zamanda yollar ile beton zemininde ayn1 sebeplerden dolay1 ayirt edilmesinin zorlastigi
tespit edilmis. Fakat bazi iyilestirme teknikleri sayesinde bu sorun ¢oziilmiis. Calisma
sonucunda, kizilotesi hava fotograflarinin binalar ve yollar gibi diger nesnelerden farkli

spektral yansima veren nesneleri otomatik olarak tespit edebildigi gosterilmistir.

Kalkan ve Maktav (2010) ¢alismalarinda uydu goriintiilerinde mekansal ¢oziintirlik
artmasindan dolay1 piksel tabanli yontem ile nesne tabanli siniflandirma yontemini
karsilagtirmiglardir. Piksel tabanli siniflandirma kapsaminda hem kontrollii hem de
kontrolsiiz siniflandirma yontemi kullanilmis. 8 tematik sinif atamasi yapilmis. Kontrolli
smiflandirmada segilen oOrneklemelerin  smiflandirma  sonucunu etkilediginden
bahsedilmis. Nesne tabanli siniflandirmada en ©Onemli asama olan segmentasyon
asamasinin dnemine ve segmentasyon asamasindan once girilen degerlere deginilmis.
Segmentasyondan once girilen degerlerin deneme yanilma yoluyla projeye en uygun
degerlerin bulunmasi gerektigi vurgulanmis. Nesne tabanli siniflandirmada da 8 adet sinif
hiyerarsisi belirlenmis. Siniflandirma sonucunda her iki yontem i¢inde dogruluk analizi
yapilmistir. Secilen ¢alisma alanin kiiciik olmasindan dolay1 her iki yontem ile de basarili
sonuglar alinmig fakat nesne tabanli siniflandirma yontemi ile daha anlamli sonuglar elde

edilmistir.



Bayburt ve Maktav (2012) calismalarinda uydu goriintiilerinde mekansal ¢oziiniirliik
artmasindan dolay1 piksel tabanli yontem ile nesne tabanli siniflandirma ydntemini
karsilastirmislardir. Simiflandirma sonucunda her iki yontem iginde dogruluk analizi
aktarilmis. Segilen ¢aligma alanin kii¢lik olmasindan dolay1 her iki yontem ile de basarili
sonuglar alinmig fakat nesne tabanli siniflandirma yontemi ile daha anlami sonuglarin

elde edildigini belirtmislerdir.

Yildiz (2012) ¢alismasinda, 60 cm yersel ¢oziiniirliiklii uydu goriintiisii ile 30 cm yersel
¢oziniirliiklii hava fotograflarini kullanarak farkli kombinasyonlarda segmentasyon
islemleri yapmis ve en yakin komsuluk yontemiyle smiflandirmistir. Yapilan
simiflandirmalarin = dogruluk analizlerini incelemistir. Segmentasyonda kullanilan
parametrelerin siniflandirmanin {izerindeki etkilerinin ayrintili olarak analiz ederek,
goriintii O0zellikleri ve parametre tercihi arasindaki iliski hakkinda bazi sonuglara
varmustir. Iki farkli goriintii i¢in 20-50 araliginda 6lgek parametresi ve 0.1-0.3 araliginda
sekil parametresi secilerek yliksek dogrulukta sonuglarin elde edildigini tespit etmistir.
Benzer 6zelliklere sahip veriler i¢cin bu parametre degerlerinin kullanilmasini 6nermistir.
Bununla birlikte, genel bir kural olusturmak icin farkl: veri kiimeleri ve smif tipleri igin

caligmalara ihtiyag¢ oldugunu vurgulamistir.

Firat vd. (2015) c¢alismalarinda multispektral hava fotograflari ile SYM ve SAM
kullanilarak nesne tabanli siniflandirma yonteminde yararlanarak otomatik bir sekilde
detay cikarimi ¢alismasi yapmistir. Calisma kapsaminda, bina basta olmak tizere bitki
ortiisii ve su ylizeyi detaylarinin otomatik ¢ikarimi incelenmistir. Nesne ¢ikarimi igin
yiikseklik modelinden ve Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksinden (Normalized
Difference Vegetation Index, NDVI) yararlanilmistir. Nesne tabanli siniflandirma da en
Oonemli asama olan segmentasyon asamasindan hemen 6nce operator tarafindan girilen
degerlerin dogrulugu etkiledigi gdzlemlenmistir. Sonug olarak ise binalarin ¢ikariminin
%81 oraninda bir basaris1 oldugu, tespit edilemeyen binalarin ise kiigiik binalar1 oldugu
ve bununda sebebinin 6lgek parametresinden kaynaklandigi belirtilmistir. Sonug olarak
hava fotograflarindan nesne tabanli siniflandirma yontemi ile otomatik nesne ¢ikariminin
basarili oldugu ancak SAM ve SYM verilerinin kullanilmasimin dogrulugu artiracagi

belirtilmistir.



Tapan vd. (2015) calismalarinda 30 cm ¢ozilinirlige sahip kizilotesi sayisal hava
fotograflari kullanarak, ormanlik alanlardaki yollar1 egitimli bir siniflandirma yontemi ile
otomatik olarak belirlemeye c¢alismislardir. Caligma alanina ait 7 adet (orman,
toprak/ciplak arazi, otla kapl arazi, daimi ara¢ yolu, yaz arag¢ yolu, patika, sert zeminli
yol siniflart) egitim sinifi belirlemiglerdir. Egitim alanlarinin toplanmasinda g¢alisma
alanindaki detaylarin yogunlugunu dikkate almislardir. Siniflandirma islemi en biiyiik
benzerlik yontemi kullanilarak tamamlanmistir. Siniflandirma islemi i¢in piksel tabanli
siniflandirma metodunu tercih etmislerdir. Siniflarin dogruluk analizi, fotogrametrik
yontemlerle operatorler tarafindan elle sayisallastirilan vektor verileri kullanilarak
yapilmis. Uygulamada, sonucu etkileyen en 6nemli etmenlerden birinin edinim
sirasindaki goriintiiniin kosullar1 oldugu belirlenmistir. Buna en agik 6rnek, goriintiideki
nesnelerin golgeleri belirtilmis. Ornegin, bir agacin golgesindeki bir yol el ile manuel
sayisallastirildiginda operator tarafindan tanimlanabilir, oysa piksel bazli siniflandirmada
yanlis sinifta tanimlandigi aktarilmis. Uygulama alaninin ormanlik alan olmasi ve bundan
dolay1 agaglarin; siklik, seyreklik, boy vb. 6zelliklerinin sonucu etkilendigi tespit edilmis.
Kizilotesi ortofoto gorintiilerde yapilan piksel tabanli smiflandirmanin ormanlik
alanlarda operator yardimci olabilecegi ve geometrik sekli diizgiin alanlarda daha anlaml

sonuglar verebilecegi degerlendirilmis.

Ural vd. (2015) ¢alismada, bir metre ¢oziintirliiklii renkli kizil6tesi ortofoto ve hava Lidar
verileri kullanarak siniflandirma yapmaislardir. Siniflandirma islemi i¢in piksel tabanli bir
yaklasimin pargasi olarak destek vektér makinesi SVM algoritmasi kullanilmis. SVM
smiflandiricisini egittikten sonra, calisma alani gridlere ayirmislar ve her bir grid i¢in ayni
egitimli modeli kullanarak siniflandirmislar. Siniflandirma sonuglar1 daha sonra rastgele
secilen test drnekleri kullanilarak onaylamislar. Test edilen veri kiimesinin bir kismi i¢in
karisiklik matrisine gore dogruluk analizi yapmislar. Yol / yol dis1 ikili siniflandirma i¢in

kappa degeri 0.90 olan toplam %97,3 dogruluk elde edilmistir.

Aggarwal vd. (2016) yiiksek ¢Oziiniirliiklii gorintiilerden bilgi elde etmek igin, bir
nesnenin ve ¢evresinin mekansal ve baglamsal bilgilerini kullanmamiz gerektiginden
bahsetmisler. Bu tiir uzaktan algilanan verilerden bilgi elde etmek icin piksel tabanl
yaklasimlar uygulanirsa, yalnizca spektral bilgi kullanilacagindan ve bu nedenle, Piksel

tabanli yaklasimlar yiiksek ¢Oziiniirlikli uydu goriintlisiiniin  siniflandirmasin
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karsilayamayacagindan séz etmislerdir. Bu durumun {istesinden gelmek icin nesne
yonelimli bir yaklagim uygulanmasi gerektiginden bahsetmislerdir. Caligmalarinda,
eCognition yazilimini kullanarak nesne yonelimli bilgi kavramini géstermisler, uzamsal,
spektral ve baglamsal bilgiler gibi farkli nesne Ozelliklerine dayali olarak uzaktan
algilanan verilerin simiflandirilmasini saglamislardir. Béylece nesne tabanli yaklasimla,
tek tek piksel gri degerlerinden ziyade anlamli goriintii nesneleri temelinde bilgi
cikarttiklarimi aktarmiglar. Test alaninda bitki ortiisti, golge alanlar, toprak alanlar, yollar
ve binalar gibi neseneler siniflandirilmistir. Coklu ¢6ziiniirliik segmentasyonu ve en yakin
komsu (Nearest Neighbors/NN) siniflandirma yaklasimlar1 kullanmislar ve genel
dogruluk degerlendirmisler. Test alaninda smiflandirilan nesneler; bitki Ortiisti, golge
alanlar, toprak kisim, yollar ve binalarin dogruluklar1 sirasiyla: 0.845, 0.890, 0.844,
0.791, 0.880 bulunmustur.

Batur ve Maktav (2016) yaptiklar1 calismada 16 Subat 2010 tarihinde Meri¢c Nehri’nde
meydana gelen taskini optik uydu goriintiileri kullanilarak incelemislerdir. Tagkin 6ncesi,
tagkin donemi ve sonrasini kapsayan ¢ok zamanli uydu goriintiileri kullanilarak tagkinin
etkiledigi alanlar1 belirlemisler yine bu goriintiiler yardimiyla arazi ortiisii ve taskin
haritalar1 olusturmus ve ¢esitli degerlendirmeler yapmislardir. Otomatik bir sekilde tespit
ettikleri tagkin alanlarim DSI XI. Bolge Miidiirliigii- Edirne verileri ile karsilastiriimasi
sonucunda %91 gibi yiiksek bir dogruluk oranina sahip oldugunu belirtmisler ve optik
uydu goriintiilerinin  tagkin ¢alismalarinda etkin bir sekilde kullanilabilecegi

gostermislerdir.

Bulatov vd. (2016) ¢alismalarinda hava fotograflari ile elde edilen iirtinleri siniflandirarak
yollar1 vektor hale getirmisler. Vektor yol aglar1 olusturmak icin bes adimli bir prosediir
sunmuglar. Algoritmanin ana adimlari; 6nisleme, inceltme, ¢cokgenlestirme, filtreleme ve
genellestirme olarak verilmis. Ozellikle, algoritmanin temelini temsil eden genelleme
adimu igin iki strateji sunulmaktadir. ik strateji, kdse sayisini azaltmak icin Douglas-
Peucker algoritmasinin degistirilmesine karsilik gelirken; ikinci strateji, sokak
sargilarinin Bezier egrileriyle daha diizgiin bir sekilde temsil edilmesine dayanmaktadir.
Bu durum veri kiimesi i¢in tanimlanan toplam egriligin azalmas ile sonuglanir. Yaklagim

farkli karmasikliga sahip ii¢ veri seti lizerinde test edilmis. Sonuglarin nicel
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degerlendirmesi OpenStreetMap verilerinden sekil dosyalar1 araciligiyla yapilmistir. 6

m'lik bir esik i¢in, %85'e kadar tamlik ve dogruluk degerleri elde edilmistir.

Shu Z. vd. (2016) Markov rastgele alanlar1 (Markov random field-MRF) algoritmasi
kullanarak Lazer tarama cihazi verilerinin siniflandirmasini yapmislardir. MRF
fonksiyonu, tekli ve ¢iftli potansiyellerden olustugundan, tek bilesenli terimlerin Destek
vektor makinesi (Support vector machine-SVM) siniflandirmasi ile hesaplandigindan
bahsetmislerdir. Ayrica ilk etkilesim esas alinarak sonraki siiflarin geometrik sekiller
araciligiyla islendiginden bahsetmislerdir. MRF modelinin biiyiik 6l¢ekli siniflandirma
caligmalarinda dogru bir sekilde islemenin zor oldugundan bahsetmislerdir. Biiyiik
nesneler i¢in segmentasyonun ihtiya¢ oldugundan siiper-voksel kiimeleme yontemini
onermislerdir. Agaglar, toprak alan ve binalar ¢alisma kapsaminda siiflandirilmistir.
Deneysel sonuglara gore, bu yontemin siniflandirma dogrulugunu ve hesaplama hizini

arttirdigini gostermektedir.

Becker vd. (2017) IHA fotogrametrisi verilerinden bina ve yol ¢ikarimi yapmislardir.
Calismalarinda  makine  O6grenmesi ile otomatik detay c¢ikarma islemi
gerceklestirmislerdir. Ayrica paket yazilim olan Pix4D yaziliminin kendi siniflandirmis
verileri ile karsilastirma yapmuslardir. Calisma kapsaminda, Onceki nokta bulut
siiflandirma yontemlerinden farkli olarak sadece geometrik 6zelliklere dayanan bilgiler
kullanilmistir. Bu ¢alisma i¢in renk bilgisi olmadigindan tamamen geometrik 6zellikler
kullanmiglardir. Calisma sonucunda, renk bilgisini kullanmanin hem niceliksel hem de
niteliksel olarak performansi 6nemli dl¢lide arttirdigini gostermislerdir. Bunlara ek olarak
renk bilgisini dahil etmenin siniflarin tespitinde dogrulukta 6nemli bir artis sagladigini

gostermislerdir.

Bulatov ve Wanke (2017) havadan elde edilen goriintii verilerinden yol piksel
segmentasyonu dnemli ve zorlu bir siire¢ oldugundan bahsetmislerdir. Sayisiz 6zellikten
hangisinin en 6nemli oldugunu bulmak i¢in hem genel hem de 6zellestirilmis 6zelliklerle
test edilen Ozellik se¢imi i¢in sarmalayici yaklasimi dnermislerdir. Yol olma olasiligi
yiiksek olan pikseller ile diisiik olasiliktaki pikselleri baglayan yollar ile iliskinin daha
sonra kurulmasini igeren bir yontem gelistirmiglerdir. Yiiksek olasiliktaki pikseller
filtrelenir, daha sonra diisiik olasiliktaki pikseller filtrelenir ve bunlar daha yliksek

dereceli klipsler olarak dahil edilir. Boylece ortaya cikan yol aginin baglantisini
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giiclendirir. Sonug olarak, klasik siniflandirma ve bu yontemin her ikisinin de avantajli

oldugundan bahsedilmistir.

Sabuncu ve Sunar (2017) deprem sonrasinda afet bolgesine ait ortofotolardan
yararlanarak otomatik bir sekilde nesne tabanli yontem kullanarak nesne cikarimi
yapmislardir. Uygulama kisminda kontrollii ve kontrolsiiz nesne tabanli siniflandirma

yapmislar. Caligma sonuglar1 degerlendirmisler ve karsilastiklart sorunlar1 paylagmislar.

Sameen ve Pradhan (2017) ¢alismalarinda, kentsel yollarin ¢ikarilmasi i¢in hava Lazer
kullanilarak bulanik nesne tabanli analiz i¢in iki asamali bir optimizasyon stratejisi
onermislerdir. Yontem, kentsel alanda dogru yol c¢ikarimi gergeklestirmek i¢in nesne
tabanli siniflandirmanin iki temel adimini, yani segmentasyon ve smniflandirma ile
optimize calismaktadir. Bu hedefe, simif ayrilabilirligini en iist diizeye c¢ikarmak igin
optimum 6lgek parametresi ve son goriintii segmentlerini optimize etmek i¢in optimum
sekil ve kompakthk parametreleri secilerek ulasilmistir. Smif ayrilabilirligi
Bhattacharyya mesafe algoritmasi kullanmilarak en iist diizeye ¢ikarilirken, goriintii
segmentasyonu Taguchi ydntemi kullanilarak en iyi hale getirilmistir. Onerilen bulanik
kurallarin uygulanmasi diger alanlara aktarilabileceginden bahsetmislerdir. Sonuglar bir
cografi bilgi sisteminde manuel sayisallastirma ile olusturulan referans nesnelerle
karsilastirildiginda, ¢aligma alaninda %82 genel dogruluk ve 0.79 kappa (kappa index of
agreement / KIA) degeri elde edilmistir. Gelistirilen bulanik kurallar kullanilarak yol
¢ikariminin dogrulugu 0.76 (iiretici), 0.85 (kullanici) ve 0.72 (KIA) bulunmustur. Bu
arada, kurallar bir test alanina uygulandiginda genel dogruluk yaklasik %6 azalmstir.
Test alaninda herhangi bir degisiklik yapilmadan ayni kurallar kullanilarak 0.70 KIA elde
edilmistir. Test alanindan ¢ikarilan kentsel yollarin dogrulugu 0.72 (KIA) olup, yaklasik
0.16'ya diigmiistiir. Onerilen ydntem, nesne tabanli kurallar1 diger alanlara aktararak
uzaktan algilama yoluyla c¢ok ¢esitli ger¢cek uygulamalara uygulanabilirliginden

bahsedilmistir.

Kavzoglu ve Tonbul (2017) yaptiklar ¢alismada, yiiksek ¢oziiniirliiklii uydulardan elde
edilen cok yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilere yaygin olarak kullanilan iki segmentasyon
uygulamiglardir. Bu iki segmentasyon, ¢oklu ¢oziiniirliiklii segmentasyonu ve kenar

tabanli havza donisimiidiir. ENVI ve eCognition Developer yazilimlarini sirasiyla havza
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doniisimii ve coklu ¢oziiniirlikli segmentasyon algoritmalarint ger¢eklestirmek icin
kullanmislar. Siniflandirma i¢in en yakin komsu siiflandirma yontemini uygulamislar
ve ilgili dogruluk degerlendirmesini iki yazilim platformunda gerceklestirmisler. Calisma
sonucunda, c¢oklu ¢ozlinlirliikkli segmentasyonun, referans nesnelerin segmentlerinin
tanimlanmasinda havza doniisiimiine kiyasla daha tstiin oldugunu tespit etmislerdir.
Ayrica, ¢oklu c¢ozliniirlikli segmentasyon kullanilarak daha yiiksek siniflandirma

dogruluklar elde ettiklerine deginmislerdir.

Widyaningrum ve Lindenbergh (2019) ¢alismalarinda hava Lazer nokta bulutundan ve
ortofotodan alinan renk bilgileriyle birlestirilmis yol agin1 ¢ikarmak i¢in bir metodoloji
sunmuslardir. Calismalari, yol aglarmin iskelet tabanli ¢ikarimmi kapsamaktadir. Ilk
olarak, zemin noktalarini zemin dis1 noktalardan ayirmislar. Ardindan, filtrelenmis toprak
noktalarini Rastgele Orman (Random forest/RF) algoritmasini kullanarak yola ve yol dis1
noktalara gore siniflandirmislar. Yol segmentinin iskeletlenmesi ic¢in bir yontem olan
paralel inceltme, siniflandirilmis yol noktalarinin yogunluk haritasi olarak ¢ikarilan ikili
bir goriintii lizerinde gerceklestirilmistir. Son olarak, yol merkez hatt1 6nerilen topolojik
diizen ve diizenlenme yaklastmimizla elde edilmektedir. Onerilen ydntemi ISPRS
karsilagtirma verileri {lizerinde test edilmistir. Calisma alanindaki %95'ten fazla yol
cikarildigi i¢in iskelet tabanli karayolu ag ¢ikarimi umut verici bir yontemdir. Gelecekte,
daha diizgiin bir hat temsili elde etmek i¢in iskeletin diizenli hale getirilmesi hala gerekli
ama zorlu bir aragtirmadir. Ayrica ¢aligmalarinda; RF siniflandirma sonuglarinin, RGB
(Red-Green-NIR) ve yogunluk 6zelliklerinin birlesiminin yalnizca RGB kullanmaktan
daha iyi dogruluk sagladigini gostermektedir. Sadece yogunluk kullanan ¢aligsma alaninin
RF smiflandirma sonucunun genel dogrulugu %81.03 iken RGB o6zellikleri ile

kombinasyon %91,91 hesaplanmuistir.
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3. GORUNTU SINIFLANDIRMA ve DETAY CIKARMA YONTEMLERI

Bilginin dogrudan gerekli oldugu uygulamalarda dogru bilgiyi hizl1 bir sekilde elde etmek
uygulamanin maliyetini ve giincelligini dogrudan etkiler. Glinlimiiz teknolojileri
sayesinde bilgi toplama ¢ok daha kolay hale gelmistir. Araziden toplanan bilgiler ¢ok
yogun ve karmasik veriler igermektedir. Bilgiye ulasmanin hizlilig1 kadar yogun bilgi
karmasikligindan istenilen bilgiyi ayirt etmekte bir o kadar 6nem arz etmektedir. Birgok
mithendislik alanina altyapr olarak hizmet veren harita miihendisleri, teknolojinin
getirdigi imkanlar1 etkin bir sekilde kullanarak uzaktan algilama ve hava goriintii
verilerini veri toplama metodu olarak yogu bir sekilde kullanmaktadirlar. Bu yogun

verilerden detay ¢ikartimi hiz ve maliyet agisindan 6nemli bir noktaya ulagsmistir.

Detay c¢ikartimi; goriintii verilerindeki farkli nesnelerin karakteristik 6zelliklerini
kullanarak gruplandirma ya da smiflandirma islemlerinin biitiinii olarak ifade edilebilir.
Bu ayirt edici karakteristik 6zellikler; renk, doku, sekil veya konum, en yakin komsuluk,
yogunluk gibi nesnenin genel ozellikleri olabilir (Vosselman vd. 2004). Goriinti
siniflandirma isleminin birincil amaci, goriintiideki tiim pikselleri otomatik olarak zemin
ortiisii smiflarina veya temalarma gore gruplamaktir. Genel olarak siniflandirma,
¢ikartimi istenen nesnelerin sinif tanimlarina gore belirli bir sinif kategorisine dahil etmek
anlamina gelir. Bu nedenle bir simif tanimi, istenen sinifin tipik ozelliklerinin ve
kosullarinin bir tanimidir. Nesneler daha sonra bu 6zelliklere veya durumlara uyup

uymadiklaria gore istenilen sinifa dahil edilir.

Detay ¢ikariminin amaci, goriintiideki nesneleri istenen amaca gore elde etmektir. Bu
edinimin sonucu, resimler/goriintii veya simgeler seklinde olabilir. Bu tanimlamaya
dayanarak kendi i¢inde temel bir konu olmasina ragmen ayni zamanda fotogrametri;
sayisal goriintii isleme ve bilgisayarli goriintiilemenin alt konusu olarak da degerlendirilir.
Sayisal goriintiiniin bilgisayarli goriintiileme ile nasil ifade edilecegi agik¢a netlesmis
olur. Sayisal goriintii isleme tekniklerinin gelismesiyle birlikte detay ¢ikarma da
kullanilan teknikler hizla degisiyor. Literatiirdeki detay cikartimi calismalar1 farkl
siiflandirma yontemleri ile yapildigi goriilmektedir. Bu nedenle detay ¢ikarma igin
belirli kriterler uygulanmalidir. Forstner ve Giilch'e gore bu kriterler degismezlik,
tutarlilik ve yorumlanabilirlik olmak iizere ii¢c ana nokta temel alinmistir (FOrstner ve

Giilch 1987). Bu yiizden detay ¢ikarma calismalarinda; nokta, ¢izgi ve bdlgesel
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(mekansal) olmak iizere 3 temel ¢ikartim lizerine yogunlagmalar goriilmektedir.

Otomatik smiflandirma verilen bir nesne kiimesi i¢inde benzer 6zellikleri kullanilarak,
nesnelerin homojen siniflart olusturmasi i¢in matematik ve istatistik yontemler ile
gerceklestirilen otomatik bir islemdir. Siniflandirma yontemi ile daha anlamli ve
sorgulanabilir nesnelerin ¢ikarilmasi saglanir (Elberink 2010). Genellikle, 6rnek tabanli
siniflandirma ve bulanik kiime smiflandiricilart ile siniflandirma yontemleri tercih
edilmektedir. Ornek smiflandirma yontemi en yakin komsu ydntemidir. Sinifi bilinen
yeterince Ornek piksel ya da bunlarla ilgili olasilik dagilim bilgisinin bulunmadig1
durumlarda, kiimeleme denen yontemler kullanilir. Spektral olarak ayrilabilen siniflar
belirlenir ve bu siniflara ait bilgi tespit edilir. Siniflandirma yontemi kontrollii ve
kontrolsiiz siiflandirma seklinde iki gruba ayrilir ve veri isleme yontemlerine gore;

piksel ve nesne tabanli siniflandirma seklinde iki baslikta toplanir.

3.1 Piksel Tabanh Siniflandirma Yontemi

Piksel tabanli siniflandirma, 1970’1i yillarda ¢ok banthi goriintiilerin islenmesiyle ilk kez
gelistirilmeye baslanmis bir yontemdir (Nixon ve Aguado 2008). Nesnelerin yansima
degerleri kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir. Bir pikselin ait oldugu smifa atama
islemi o piksele ait goriintii {izerindeki spektral yansima degerine gore yapilir. Istatiksel

olarak her piksel benzer karakteristik 6zellik tasiyan gruba atanmaktadir.

Klasik piksel-tabanli siniflandirma yaklasimlarinin biitiin amaci, arazi ortii siniflar1 ve

ozeliklerine gore bir goriintiideki tiim pikselleri otomatik olarak bir araya getirmektir.

Piksel tabanli siniflandirmanin bes tipi vardir. Calismanin amacina uygun olarak bu
yontemlerden birisi segilir. Amaca uygun spektral bantlarin ve uydu goriintiisiiniin
secilmesi yapilacak siniflandirmanin dogrulugunu artiracaktir. Elde edilecek sonuc,
yeteri miktarda kontrol noktasinin se¢ilmesine ve uygun siniflandirma algoritmalarinin
belirlenmesine baghdir. Sekil 3.1’de klasik piksel tabanli siniflandirma ydntemleri

gosterilmistir.
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Piksel Tabanh Siniflandirma Yontemi

l
! l

Kontrolli Simiflandirma Kontrolsiiz Simiflandirma

| Minimum Uzakhk
(Minimum Distance)

| Parallel Yiiz/Kenar
(Parallel piped)

- Maksimum Benzerlik
(Maximum likelihood)

Sekil 3.1 Piksel tabanli siniflandirma yontemleri.

3.1.1 Kontrolsiiz Siniflandirma Yontemi

Kontrol bolgeleri kullanilmadan yapilan siniflandirma islemidir. Piksellerin kullanici
miidahalesi olmaksizin otomatik olarak kiimelendirilmesi temeline dayanmaktadir. Bu
yontem karar kurali olarak minimum uzakligi kullanir. Kontrolsiiz smiflandirma;
goriintiideki veri tanimlanamadiginda basvurulan bir yontemdir. Bu yontemde, arazi
ortiisii tipinin bilinmesine gerek yoktur. Sinif sayilar1 kullanici tarafindan belirlenir

sonrasinda benzer pikseller siniflandirma programi tarafindan bir araya getirilir.

3.1.2 Kontrollii Simiflandirma Yontemi

Goriintiiden hangi smiflarin elde edilmek istendigi onceden belirlendigi ya da bilindigi
icin, goriintiiden istenilen smiflara ait denetim alanlar1 segilir. Bu se¢im igin gerekirse
arazi 6l¢iimii yapilir. Smiflandirmanin dogrulugu kontrol alanlarinin se¢imiyle dogrudan
iligkilidir. Smiflandirmada en ¢ok kullanilan istatistiksel yontemler Minimum uzaklik
(Minimum Distance), Paralelkenar/Paralelyliz Yo6ntemi (Parellelepiped) ve maksimum

benzerlik (Maksimum likelihood)’dir.

3.1.2.1 Minimum uzakhk (Minimum Distance)

Her sinif i¢in tiim bantlardaki ortalama spektral degerleri hesaplanir. Bilinmeyen olarak
tanimli bir piksel, kendi degeri ile her bir sinif ortalamasi arasindaki uzakligin (Euclid
mesafesi) hesaplanmasi yoluyla siniflandirilir (Sekil 3.2). Her piksel kendisine en yakin
ortalama vektore sahip sinifa atanir. Matematiksel olarak kolay ve hesaplama agisindan

basit olan bu yontem spektral cevap verisinde farkli diizeydeki varyanslara duyarl
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degildir. Bu sebepten dolay1 birbirine yakin ve yiiksek varyansa sahip uygulamalarda
daha yaygin kullanilir (Ayhan vd. 2003).

Bant 3
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Sekil 3.2 Minimum uzaklik yontemi (Ayhan vd. 2003).

3.1.2.2 Paralelkenar/Paralelyiiz Yontemi (Parellelepiped)

Her smif i¢in goriintiideki sinif yansitim degerlerine dayali parlaklik degerlerinin alt ev
ist smirlan tespit edilir. Sinirlar arasindaki yansitim degerlerine sahip olan hiicreler
onceden belirlenmis sinifina atanir (Sekil 3.3). Bir piksel karar bolgelerinin disinda
kalmasi durumunda bilinmeyen olarak smiflandirilir (Ayhan vd. 2003). Basit bir
algoritmaya sahip olan bu yontem yiiksek performans gosterir ancak birden fazla sinifin
karar bolgesi iginde kalan ya da karar bolgelerine giremeyen ve bilinmeyen olarak atanan

pikseller, yontemin dogruluk derecesini azaltacaktir.
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Sekil 3.3 Paralelkenar yontemi (Ayhan vd. 2003).
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3.1.2.3 Maksimum benzerlik (Maksimum likelihood)

Bir piksel en yiiksek olasilik degerine sahip oldugu smifa atanir. Bu olasiliklarin
hesaplanabilmesi i¢in bir olasilik dagilim modeline ihtiya¢ vardir. Uygulamada genellikle
normal dagilim modeli kullanilir. Her bir sinif egitim verisinin normal dagilim gosterdigi
kabul edilir. Gergekte bu kabul dogru olmamasina ragmen Ozellikle optik uzaktan
algilama verilerinin modellenmesinde, Normal dagilimin uygun oldugu ve bu kabule
dayanan siniflandirma algoritmalarinin daha saglam algoritmalar olduklar1 gortilmiistiir.
Normal dagilim tek degisken i¢in ortalama ve varyans parametreleri ile cok degiskenli

veri igin ise ortalama vektorii ve kovaryans matrisiyle belirlidir (Sunar 2011).

Sekil 3.4’de goriildiigi gibi, her hiicrenin belirlenen simniflara ait olma olasilig1
hesaplanarak elde edilen en yiiksek olasiliga hiicrenin atanmasi saglanir. Diger
yontemlere gore daha dogru sonuglar vermesine ragmen, karmasik algoritmasi yiiziinden

daha yavas calisir

Bant4 !
Sekil 3.4 Maksimum benzerlik yontemi (Ayhan vd. 2003).

3.1.2.4 Melez (Hibrit) Siniflandirma Yontemi

Melez siniflandirma kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirmanin dogrulugunu artirmak ya
da daha verimli kilmak amaciyla gelistirilmistir. Ornegin kontrollii sniflandirmada ayirt
edilecek siniflar1 temsil etmek {izere siniflarin belirlenmesinde analiste yardime1 olmasi
maksadiyla kontrolsiiz 6rneklem alanlarinin sinirlar1 goriintiide ¢izdirilebilir. Kontrolsiiz
egitim alanlari, kontrollii egitim alanlarindan kasten ¢ok farkli olacak sekilde secilen

goriintli alanlaridir.
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Melez siniflandiricilar 6zellikle tekil oOrtii tipleri ig¢in spektral cevap paternlerinde
karmasik degisebilirliklerin oldugu analizlerde kullanilabilir. Bu tiir durumlar bitki ortiisii
haritalamasi gibi uygulamalar da oldukc¢a yaygindir. Bu durumda ortii tiplerindeki
spektral degiskenlik normalde hem ortii tipleri i¢indeki degisimden hem de farkli bolge
sartlarindan kaynaklanmaktadir. Rehberli kiimeleme bu tiir durumlarda olduke¢a etkin

oldugu goriilmiis melez bir yaklagimdir.

3.1.2.5 Spektral Karisim Analizi Simiflandirma Yontemi

Karigik piksellerin siniflandirilmast  genellikle karisik pikseller algilayicist olan
[FOV*unun yeryliziinde birden fazla yer ortii tipi igermesi durumunda olugmaktadir.
Goriintiideki karisik pikseller, goriintiiyli elde etmekte kullanilan uzaktan algilama
sisteminin mekansal ¢6ziiniirliigii ve incelenen yiizey 6zelliklerinin mekansal 6l¢eginin
bir fonksiyonudur. Spektral karisim analizi ve bulanik (fuzzy) siniflandirma, karisik
piksellerin siniflandirmast 1ile ilgilenmek i¢in tasarlanmis iki islemdir. Piksel-alt1

simiflandirma bu yontemlerle basarili sonug verebilir.

Spektral karisim analizi, karigik 6rneklem alanlarin referans verisi ile karsilastirildiginda
kullanilan teknikleri igermektedir. Belirli yiizey 6zelliklerinin sebep oldugu, goriintiideki
spektral farkliliktan kaynaklanan bir kestirim seklinde diisiiniilebilir. Sonug¢ olarak
referans verideki piksellerin yeryiiziinde kapladigi alanlarin yaklasik oranlarinin bir

tahmininden olusmaktadir.

Spektral karisimin analizi, arazi ortiisii siniflandirmasi i¢in kullanilan diger goriinti
isleme yoOntemlerinden biraz farklidir. Kavramsal olarak, farkli spektral cevap
paternlerinin karigiminin fiziksel bir modeline dayali oldugu i¢in bu bir istatistiki degil,
deterministik bir yontemdir. Ayrica, siniflandirilacak olan siniflar sadece piksel i¢inde
algilandig1 i¢in kullanigh bilgiyi piksel-alt1 diizeyinde saglar. Bir¢ok arazi ortii tipi iyi bir
mekansal dlgcekten goriinseler bile heterojen karisimlar olarak goriilmeye egilimlidirler.
Bu nedenle, bu yontem her piksele dominant sinifin atanmasiyla elde edilene gore daha

iyi bir sekilde ylizeyin olmasi gereken yapisini daha gergekei yansitir.

Ornegin dért-banth bir SPOT HRVIR ¢ok spektrumlu goriintiisiiniin spektral karigim
analizi, bes farkli ideal iiye sinifin kesirli oranlarinin kestirimini bulmada kullanilir. Bu

islem; dort, li¢ veya iki ideal tiye sinifi icinde yapilabilir. Bu goriintii tek basina ek bilgi
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olmaksizin bes ideal iiye siniftan fazlasi icin kesirli sinif tahminlerini ¢gikarmak amaciyla

dogrusal spektral karigim analizinde kullanilamaz.

3.1.2.6 Fuzzy (Bulanmik) Siniflandirma Yontemi

Fuzzy siniflandirma, karisik-piksel problemini bulanik mantikla ¢6zmeye calisir. Burada
verilen bir varlik birden fazla kategoride kismi {iyelige sahip olabilir. Bulanik
siniflandirmaya bir yaklagim da bulanik kiimelemedir. Bu islem kavramsal olarak daha
once tanimlanan “K-ortalamalar” kontrolsiiz siniflandirmas1 yaklagimina benzerdir. Fark,
spektral 6l¢lim uzayinda siniflar arasinda “keskin” sinirlar almak yerine bulanik bolgeler
kurulur. Bu nedenle, sirf tekil sinifa atanan her bir bilinmeyen 6l¢tim vektorii yerine, o
Ol¢iiniin 6l¢lim uzayindaki bir boliinmeye ne kadar yakin olduguna bakilmaksizin {iyelik
derecesi degeri kullanilir. Bu deger bir piksel 6l¢iisiiniin biitiin siniflarin ortalamalarina
ne kadar yakin oldugunu tanimlamak icin atanmir. Fuzzy siniflandirmaya diger bir
yaklagim, fuzzy kontrollii smiflandirmasidir. Bu yaklasim en yiiksek olabilirlik
siiflandirmasina benzerdir; farklilik, fuzzy ortalama vektorleri ve kovaryans matrisleri
istatiksel agirlikli egitim verisinden gelistirilir. Tamamen homojen olan egitim alanlarinin
smirlarmi ¢izmek yerine, siirekli ve karigik egitim alanlarinin bir kombinasyonu

kullanilabilir.

Degisik 6zellik tiplerinin bilinen karisimlari ile fuzzy egitim sinifi agirliklar: belirlenir.
Bundan sonra smiflandirilmis bir piksel iiyelik derecesine atanirken onun her bir bilgi

smifindaki tiyeligini kullanir.

3.2 Nesne Tabanh Siniflandirma Yontemi

En yaygin kullanilan siniflandirma yontemi piksel tabanli siniflandirmadir. Son yillarda,
klasik piksel tabanli siniflandirma yontemlerinin disinda nesne tabanli siniflandirma da
kullanilmaya baglanmistir. Yapilan ¢aligmalarda, nesne tabanli siniflandirma sonuglari
piksel tabanli sonuglara gore daha basarili olmasindan dolayi klasik yontemlerdeki
sorunlart ¢ézmek adina umut veren bir yontem olarak goriilmeye baslanmistir

(Rottensteiner vd. 2012).

Nesne tabanli goriintii analiz yontemi; goriintiideki sekil, renk, doku vb. ayirt edebilecek
ozellikleri dikkate alarak nesneleri yakalamaya yonelik bir sistem 6ngoriir. Bu sistem ile

goriintiideki bina, agag, araba gibi farkli nesneleri ayirt edebilme imkani sunmaktadir.
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Nesne tabanli siniflandirma yontemi segmentasyon ve siniflandirma asamalarindan
olugsmaktadir. Segmentasyon yontemi ile goriintii hedef siniflarin ayni segmentlerde
toplanmasina olanak saglarken, ikinci asama olan siniflandirma ile nesneler sinif haline

dontstiriiliir.

Nesne tabanli siniflandirma yaklasimia gore bir nesne; benzer spektral ve mekansal
ozelliklere sahip bir piksel grubu olarak tanimlanir. Bu yaklasimda, nesneleri temsil eden
segmentler; sekil, doku, komsuluk iligkisi, morfolojik iligkiler, alan, yiikseklik degeri,
mesafe, geometrik sekil, standart sapma, yogunluk vb. degerleri kullanilarak analiz edilir
ve hedef smiflara atanir. Bu bilgilerin ¢cogu nesne tabanli smiflandirma ydntemine
ozgidiir, piksel tabanli siniflandirma yonteminde kullanilamazlar. Nesneye ait farkl
ozellikler kullanilarak daha dogru siniflandirma sonuglari elde edilir (Hofmann ve Jain
1987). Bu sebeple, klasik yaklagim olan piksel-tabanli siniflandirmanin yaninda, nesne-
tabanli smiflandirma yaklasimlar1 kullanimi giin gectikgce artmaya baslamistir. Bunun
onemli nedenlerinden biride, yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde mevcut olan zengin bilgi
iceriginin  piksel-tabanli  smiflandirma  yaklasimlar1 sonucunda tam olarak
yansitilamamasi olarak gosterilir (Navulur 2007). Ayrica, klasik yontemler ile yapilan
caligmalarda; agaclar ve binalarin karigmasi, gélgelerin yanlis sinif grubunu ifade etmesi,

yollar ve ¢atilarin karigmasi gibi karmasik sorunlar ile karsilagilmaktadir.

Ornegin; nesne tabanli yaklasim ile olusturulan belirli sayida poligonlar ile smif
belirlemek, piksel tabanlida yiizlerce piksel degeri ile karsilastirildiginda, nesne tabanli
siiflandirma ¢ok daha hizli ve dogrulugunun degeri yiiksek sonu¢ vermektedir (Navulur
2007). Dogruluk degerinin yiiksek olmasi, nesnelerin ayni sinifa dahil edilirken sadece
gri degerlere gore degil, nesnenin sahip oldugu birden ¢ok 6zelliginin dikkate alinarak
ayni sinifa dahil edilmesinden kaynaklanmaktadir. Nesnelerin ortalama deger ve standart
sapma gibi farkl spektral 6zelliklerinden yararlanarak nesne 6zelliklerinin varyasyonlari
yakalanmaktadir. Konum ozellikleri dikkate alinarak; alan, uzunluk, sinir kalinligi,
yiikseklik, egim analizi ve yon parametrelerinden yararlanilarak nesne c¢ikarimi

gerceklestirilmektedir (Celik 2006).

Nesne-tabanli siiflandirma yaklagiminin temel islem birimi, alisilagelmis ve klasikte
kullanilan piksel-tabanli goriintii analizinin tersine tekil piksel degil, goriintii segmentleri

veya nesneleridir. Burada siniflandirma islemi goriintii nesneleri iizerinden yapilir.
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Nesne-tabanli yaklagima bir sebep, ¢ogu goriintii analizi uygulamasindan beklenen
sonucun, gercek diinya nesnelerinin, gergcek smiflandirma ve gercek sekillerinde
olmasidir. Bu beklenti alisilagelmis piksel tabanli yaklagimlarla saglanamaz (Hofmann
2001a, b, ¢). Direkt olarak sunulan nesne yoluyla edinilen goriintli bilgisi, bu goriintii
nesnelerinin birbirine baglanmasiyla olusur. Halbuki tekil, komsu piksellerin topolojik
iligkisi Ustli kapali olarak sayisal veride verilir, boylece komsu nesnelerin ¢ikarimi i¢in
komsu piksellerin bir arada acik bir sekilde ele alinmasi gerekir. Sonug olarak, topolojik
ag ¢ok farkli ¢esitte komsuluk bilgilerinin etkin bir bigimde yayilimina izin veren biiyiik
bir avantaj saglar. Her siniflandirma islemi kesin bir 6lgege baglidir. Bu nedenle, goriintii
nesnelerinin ortalama ¢Ozlniirliigiiniin istenilen Olgege uygunlugu cok Onemlidir.
Gortintii bilgisi, gorlintii nesnelerinin ortalama biiytikliigiine bagl olarak farkli 6lgeklerde
sunulabilir. Aym goriintii daha kiiglik veya daha biiyiik nesneler olarak segmentlere
ayrilabilir ki bu goriintli nesnelerinden tiiretilecek tiim bilgileri pratik olarak biiyiik 6l¢iide
etkiler. Bu nedenle her olcekte farkli bilgiler ¢ikarilabilir. Bu bilgileri farkli nesne
tabakalarinda es zamanli olarak farkli Olcekteki goOriintii bilgileri gibi sunmak
mimkiindiir. Bu yapidaki nesne tabakalar1 birbirleriyle iligkilendirilerek, bir¢ok ek
bilginin ¢gikarimina katkida bulunulabilir (Marangoz vd. 2004). Buna, 6rnegin hiyerarsik
ag diizeniyle ve nesnelerin bu ag yapisindaki sunumuyla varilabilir. Komsularinin
yaninda boyle diizenli bir hiyerarsik yapida nesneler, alt ve {ist nesnelerini de tanirlar. Bu,
belirli bir alanin; alt nesnelerin hassas analizine olanak tanir ve boyle diizenli bir
hiyerarsik yap1 olmadan bu tip sonuglara ulagsmak imkansizdir. Bundan baska, alt
nesnelerin yapisina bagli olarak iist nesnelerin sekilleri degistirilebilir. Tekil pikseller
veya tek pikselden olusan nesnelerin, goriintii nesnelerinin 6zel bir durumu oldugu géz
oniine alinmalidir. Bu, en kiigiik islem Olgegini ifade eder. Nesne tabanli goriintii
analizinin sasirtict O0zelliklerinden biri, ¢ok sayida ek bilginin goriintii nesnelerinden
cikartilabilmesidir. Bunun arkasinda yatan; sekil, doku, komsuluk ve diger nesne
tabakalarindan gelen bilgilerdir. Bu bilgiler kullanilarak, siniflandirma, daha iyi semantik
ayirim ve daha dogru siiflandirma sonuglarina ulasabilir. Baatz vd. (2004) kavramsal

bakis acistyla, miimkiin olan 6zellikleri asagidaki sekilde gruplara ayirmislardir:

e Temel Ozellikler: Nesnelerin fiziksel —ozellikleri, gergek diinyanin
resmedilmesiyle ve goriintilleme durumuyla belirlenir (basit olarak sensor ve

aydinlatma). Bu 6zellikler rengi, dokuyu ve nesnelerin yapisini ifade eder.
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e Topolojik Ozellikler: Nesneler veya biitiin ¢ercevenin geometrik komsulugunu
ifade eden 6zelliktir. Ornegin solda, sagda olma veya belirli bir nesneye belirli bir
mesafede olma veya goriintii igindeki belirli bir alanda olma.

e Cevresel Ozellikler: Nesnelerin semantik komsuluk iliskilerini tanimlayan

ozelliklerdir. Ornegin bir park %100 sehir alantyla gevrili olmalidir.

Siniflandirmanin temelinde, goriintii nesnelerinin iglenmesi 6zel yollardan yapilabilir. Bir
goriintliniin tim alanlarim1 aynmi algoritmayla islemek yerine, degistirilmis bir islem
uygulamak ¢ok daha uygun olacaktir. Bu nesne tabanli goriintii analizinin 6ne ¢ikan
ozelliklerinden biridir. Nesne tabanli yaklasimin karakteristigi, goriintii nesnelerinin
islenmesi ve smiflandirilmas1 arasindaki dongiisel ve karsilikli  etkilesimdir.
Segmentasyona, 0l¢ege ve gorlintii nesnelerinin sekillerine bagli olarak siniflandirma i¢in
o0zel bilgiler mevcuttur. Tam tersine, siniflandirmaya bagli olarak 6zel algoritma islemleri
aktif hale getirilebilir. Cogu uygulamada istenilen cografi bilgi (geoinformasyon) ve
ilgilenilen nesneler, siniflandirma ve islemlerin iteratif dongiisiiyle adim adim
cikarilabilir. Boylece, islem birimi olan goriintii nesnelerinin, sekilleri, sinif atamalar1 ve

karsilikl1 iligkileri siirekli olarak degismis olur.

Insanlarin goriintii anlama islemine benzer olarak, bu gesit dongiisel bir islem,
siiflandirmada bir 6ncekinden daha farkli sonuglar dogurur ve orijinal goriintii bilgisinin
en dogru bicimde ¢ikarimini saglar. Ayrica her adimda iiretilen bu farkli yeni bilgi ve
malumatlar analizin diger adimlarinda yararli bir sekilde kullanilabilir. Boylece ¢ikarim,
sadece goriintli nesnelerinin sekil ve boyutlariyla ilgilenmekle kalmaz onlarin semantik
bilgilerini de islem igerisine katar. Bu sekildeki dongiisel bir islemle, goriintli alanindaki
piksellerin sadece uzaysal kiimelesmesi gerceklestirilmez ayni zamanda goriintiiniin bilgi
iceriginin uzaysal ve semantik yapisina yaklasilir ki bu noktada asil 6nemli olan da gercek
diinya nesnelerine yaklasmaktir. Ilk adimlarda ¢ikarilan veri ¢ok fazla fakat anlam ifade
etmezken, gergek anlamda bilgi ve semantik farkliliklar uygulamanin ileriki adimlarinda
olusmaya baslar. Sonu¢ olarak siniflandirilmis goériintii nesnelerinin iligkilendirilmesi,
uzaysal veya semantik ag olarak goriilebilir. Bu noktadaki en 6nemli husus bu sekilde bir
ag yapisinin kurulmasiyla birlikte ek bilgilerin bu ag iizerinden ¢ikariminin diizgiin

yapidaki analizler yardimiyla oldukga basit bir sekilde yapilabilmesidir.
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Nesne tabanli yaklasim, sonuglar1 birbirlerini etkilese de pratikte birbirinden bagimsiz
olarak uygulanan o6zel segmentasyon ve siniflandirma teknikleridir. Ornegin,
siiflandirmaya esas olan yapi, segmentasyon sonucunda olusan nesnelerdir. Ancak iKi
asama kesinlikle yapilirken birbirlerine bagh degillerdir. Bununla beraber, bu iki ayrik
uygulama iginde kullanilacak islem yontemlerinin dogru se¢imi, uygulamaya gii¢
katabilir ve dogru bir segmentasyon ve siniflandirma yontemi, kullaniciya yaklagimin

tim avantajlarini saglar (Baatz vd. 2004).

3.2.1 Goriintii Yorumlamada Temel Bilesenler

Burada, nesne-tabanli siniflandirmanin en 6nemli 6zelligi olan goriintii yorumlamada

Olcek ve goriintii semantikleri konular1 incelenmistir.

3.2.1.1 Gériintii Islemede Yaklasik Olcek

Olgek, goriintiiyii anlamanin énemli adimlarindan biridir. Uzaktan algilama ve CBS igin,
giinlimiizde c¢ok fazla kaynak bulunmaktadir. Her ne kadar uzaktan algilama alaninda,
Olcek piksel ¢coziiniirliigii olarak kabul edilse de ilgi konusu istenilen nesneler cogu zaman
kendi yapilarindan gelen dlgege sahiptirler. Olgek belirli bir nesne siifinin olusmasini
veya olugsmamasini belirler. Buna karsin siniflandirma isi ve her bir nesne, direkt olarak

ilgilenilen nesnenin 6lgegini belirler.

Olgek ve ¢oziiniirliik arasindaki farklar: Coziiniirlik genellikle bir pikselin yerde
kapladig1r alani ifade ederken; oOlcek, belirli bir olgunun tanimlanabildigi c¢ikarim
biiyiikliigiinii veya seviyesini tanimlar. Bu nedenle bir goriintiiyle farkli ¢oziiniirliikler
yerine farkli 6l¢eklerde c¢alismak analizi kolaylastirir. Konu ile ilgili uzaktan algilama
ornekleri, kentsel alanlar ve ekosistemlerdir. Bir sehrin yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiisiine
bakildigin1 varsayalim. Cok yakindan bakildiginda tekil evler, binalar, yollar ve diger
kentsel nesneler ayrintili bigimde goriilecektir. Eger bakis mesafesi biiyiitiiliirse, bu kez
tekil binalar goriilmez, fakat oldukca farkli konut bolgeleri veya mahalleler ayirt
edilebilir. Farkli dokular, farkli boyut ve sekilleriyle de secilebilirler. Mahalle dokusu
daha biiyiik bir 6lgekte onun alt nesne ve yapilarini igerir (6rn. Evler, yollar, bahgeler) ve

bunlar 6zellikle renk tonu, sekil ve ayrica topolojik iligkileriyle tanimlanir.
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Bir goriintiiyii duvara yerlestirdigimizde birka¢ adimlik mesafeden, gozlemlerle sehrin
kendisini ve belki onu c¢evreleyen tarim alanlarimi ve ormani fark edebilirsiniz.
Cevreleyen tarimsal alanlar ve ormanlarin sehirle kiyaslanabilir biiytikliikte oldugunu
gorebilirsiniz. Sehirlerin, ormanlarin ve tarim arazilerinin benzer 6lgekte oldugunu kabul
etmeliyiz. Farkli biiyiikliik ele alinirsa, ayni1 sey evler ve agaclar i¢in de gegerlidir. Ozet
bir kabulle, es zamanli olarak yapilarin farkli 6lgeklerde olmasi, dogadaki ve ayrica
goriintiideki fraktal geometrinin ve topolojinin bir sonucudur. Ortaya ¢ikartilan farkl
olgularda ve gercek diinya nesnelerinin yapilarinda bir ¢esit hiyerarsi vardir. Bu hiyerarsi
acikca olgekle belirlenir. Ornegin evleri, binalar, yollar1 c¢ikartirsak bunlarm
birlestirilmesiyle yerlesim alanlarini, mahalleleri ¢ikartmis oluruz. Bunun gibi birgok
yerlesim bolgesinin birlesimiyle kasaba veya sehir yapisina ulasiriz. Ekosistemler buna
benzer ornekler gosterirler: Birkag agacin birlesimi bir grup aga¢ olusturur ve daha ¢ok

agaci birlestirmek ya da bir¢cok grubu birlestirmek bir ormani olusturur.

Ormanlar ve kasabalar benzer cikarim diizeyi gosterirler. Her ikisi de kiyaslanabilir
Olcektedir ve her ikisi de yiiksek semantik c¢ikarimdadir. Etkilenen nesne siniflar
arasindaki hiyerarsik dlgek iliskileri agiktir: Ornegin mahalleler sehirlerin alt yapilaridir
ve evler de mahallelerin alt yapilaridir. Bu hiyerarsik 6l¢ek iliskileri, gercek diinya
yapilarinin goézlemlerinde ve tanimlanmalarinda st kapali olarak kendiliginden verilir.
Yine de bunun tersine, Ozellikle bu Orneklerin acik bir sekilde sunumu,
otomatiklestirilmis goriintii yorumlama tekniklerine degerli katkilar saglayabilir. Basitce,
evlerin kentsel alanlardaki siniflandirma olasiligi, ormanda olmalar1 durumuna gore ¢ok
daha yiiksektir. Bu nedenle bir goriintiiyii basarili bir sekilde analiz etmek i¢in onun bilgi
icerigini birkag farkli 6lgekte es zamanli sunmak ve sonug tiriinler arasindaki farkli 6lgek
iligkilerini ortaya ¢ikartmak gerekir (Baatz vd. 2004). Bu bag ve iliskilerin, sadece
goriintliniin ¢oziiniirliiglini degistirerek analiz edilemeyecegini gosterir. Bu husus bir¢cok

faydal1 bilginin kaybolmasina da neden olabilir.

3.2.1.2 Gériintii Semantikleri — Goriintii Nesneleri Arasindaki Karsihkh Iliskiler

Goriintityii anlamadaki en énemli durumlardan biri, kontekst hakkindaki bilgidir. iki tiir
kontekstsel bilgi vardir: Goriintiiniin durumunu (basit olarak zaman, sensor ve konum
bilgileri) tanimlayan global kontekst ve goriintii bolgelerinin karsilikli iliskilerini veya

karsilikli anlamlarmi tanimlayan lokal kontekst. Kontekst bilgiyi islemek her zaman

26



bilingli veya bilin¢li olmadan insan algisinda mevcuttur ve onun biiyiik kabiliyetine
katkida bulunur. Anlamli kontekst bilgisi almak i¢in, dogru 6l¢ekteki goriintii alanlar
iligkilendirilmelidir. Bu 6l¢ek siniflandirma islemi ile goriintii verisinin ¢oziiniirliigiiniin

entegrasyonu ile kararlastirilir.

Ornek olarak, ¢ok yiiksek c¢oziiniirliiklii bir goriintiide parklar1 ayirt etmek igin
siniflandirma iglemini hayal edelim. Bir park her zaman genis ve birbirini takip eden yesil
alanlardan olusur. Bu farkli 6l¢ek, parki bahceden ayirir. Ek olarak, parklar da 6rnegin
parklarin kentsel alanda yerlesmesiyle cayirlardan ayrilir. Tekil komsu evler parklari
tanimlamak i¢in yeterli bir sart degildir. Yine de tekil binalara komsulugu bahgeleri,
cayirdan ayirmak i¢in uygun bir olgiittiir. Bu basit 6rnek zaten ne kadar cok, birbiriyle
iligkili olan yapilarin dlgeklerine bagli kontekst bilginin mevcut oldugunu gosterir. Bu
sasirtict gercek, anlamli kontekst iligkilerinin piksel tabanli yaklasimlar1 kullanarak
tanimlamanin ne kadar zor veya hatta imkéansiz oldugunu aciklar. Sadece uygun 6lcekteki
goriintii nesnelerine bagh goriintii bilgisini sunmak, goriintii semantiginin ele alinmasini
saglar. Ek olarak, goriintii nesnelerinin uzaysal kontekstinden haberdar olmalarini
saglamak i¢in, onlar iliskilendirmek gerekir. Bu nedenle bir topolojik ag yaratilir. Ayn
konumdaki, farkli 6lgekteki goriintii nesneleri baglandig1 zaman, bu ag hiyerarsik olur.
Boylece her nesne onun komsusunu, alt ve iist nesnelerini bilir. Bu ayrica hiyerarsik 6l¢ek
iligkilerinin tanimina izin verir. Sinmiflandirmayla ve simiflarla nesneler arasindaki
karsilikl1 baglar ile boyle bir ag uzaysal semantik ag olarak goriilebilir. Su bir gergektir
Ki; her zaman goriintii semantikleriyle ugrasmak anlamina gelen goriintii anlama,
Ozellikle uzaktan algilama alaninda sayisal goriintii isleme kapasitesiyle yeterince

ortlismemektedir.

Uzaktan algilama bilgilerini ¢ikarmadaki siiphe ve cesitli belirsizlikler, uzaktan algilama
verisinden c¢ikarilacak bilgiyi etkiler. Her seyin basinda, ayni algilayicidan gelse bile,
cergeveden cerceveye degisen, veri kazanim islemlerini, veri islemeyi ve veri tiretimini
etkileyen bircok faktor vardir. En basitinden, diinya gézlem verilerinin dogasindan gelen
problem, yer Ortiisliniin mevsime, giliniin zamanina, 151k durumuna ve hava durumuna
gore farkli goriinebilmesidir. Ayrica, ayni ¢esit nesneler, sensore ve ¢oziiniirliige bagh

olarak cok farkli goriinebilirler.

Ozellikler ve arazi ortiisii veya arazi kullanim1 arasindaki iliski genellikle sadece kaba bir
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sekilde modellenir ve belirsizlik, arazi ortii ve kullanim kavraminin iginde bile dogal
olarak igerilir. Sensor olgiimleri (goriintli pikselleri i¢in ana kaynak) cihazlarin hassas
kalibrasyonundan sonra bile sinirli radyometrik ¢oziiniirliige sahiptir. Uzaktan algilamada
geometrik ¢oziiniirliikk (herhangi bir goriintli edinme isleminde) ayni sekilde sinirlidir. Bu
etki bir ¢oziiniirliikk hiicresi kadar siif karismasina yol acar. Soyle ki; bir ¢ozlintirlitk
hiicresi su-kara geg¢isini kapliyorsa, ilgili piksel kiy1 bolgesini bir miktar suyla ve bir
miktar yer Ortiistiyle gosterir. Goriintii iiretim islemi sensor 6l¢iimlerini goriintii verisine
cevirir. Ek olarak bu veri, arsivleme ve veri transferi gereksinimlerini azaltmak icin
sikistirilmalidir. Cogu durumda, bu veri isleme adimlari, sonug goriintii liriiniinde ek

belirsizliklere yol agan, kusur ve tutarsizliklara sebep olur.

Genellikle arazi ortiisii ve kullanimi i¢in sadece belirsiz fikirler mevcuttur. Yogun ve
seyrek yerlesmis alanlar arasinda veya az ¢ok bitki Ortiisiiyle kapl alanlar arsinda tam bir
sinir yoktur. Her ne zaman sinirlar sayisal terimlerle tanimlanirlarsa, gercek diinyaya
yaklagim genellikle tatmin edici olmaz. Bu nedenle, smiflandirma boyunca ve
siiflandirmanin performansinin belirlenmesinde sorunlar ortaya ¢ikar. Uzaktan algilama
veri tabanlarindan geri alinan bilgi, biiyiik dlgiide belirsiz bilgiye dayanir. Ozellikle
onemli kontekst bilgisi tipik olarak sadece belirsiz dil kurallar1 terimlerinde ifade edilir.
Ornegin, eger agaclar “neredeyse tam olarak” yerlesim alanlariyla cevriliyse park sinifina
dahil edilirler. Bundan baska, ¢cogu durumlarda 6zel bir siniflandirma isi i¢in beklenilen
bilgi, o goriintii verisinde hi¢ i¢erilmeyebilir ya da yeterli olmayacak diizeydedir. Bu
uzaysal veya radyometrik ¢oziiniirliikten, sinyal giiriiltii oraninin ¢ok diisiik olmasindan
veya basit olarak, ilgili yerin farkli bilgileri i¢in, sensoriin farkl sinyalleri iletmemesinden
kaynaklanabilir. Eger bu belirsizlikler, bilgi ¢ikariminda dikkate alinmazsa, siniflandirma
robust ve daha sonra kullanilabilir olmaz. Gegisli siniflayicilar olarak adlandirilan birkag

yaklagim mevcuttur. Bunlar, sozii edilen bu belirsizlikleri dikkate alir (Baatz vd. 2004).

3.2.1.3 Segmentasyon Islemi

Segmentasyon goriintiiniin birbirinden farkli alt boliimlere ayrilmasidir (Baatz ve Schipe
2000). Goriintii segmentasyon islemleri, yillar boyunca goriintii analizi alaninda ana
arastirma odag1 olmus ve ¢oziim i¢in farkli yaklagimlar izlenmistir. Bunlardan yalnizca
birkaci, operasyonel ayarlar altinda, robust, uygulanabilir ve nitelik bakimindan ikna

edici sonuglar vermistir ki bir goériintliniin istenilen sayida alanlara segmentasyonunun
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astronomik rakamlardaki muhtemel sonuglar1 olmasi zor bir problemdir. Cok sayidaki
serbestlik derecesi, verilen gereklilikleri karsilayabilecek bir veya birka¢ serbestlik
derecesine indirilmelidir. Ayrica baska bir zorluk da ¢cogu durumda ilgilenilen alanlarin
heterojen olmasidir. Heterojenlik durumunda belirsizlikler ortaya ¢ikar ve gerekli olan,
anlagilmas1 gereken bilgi direkt olarak ¢ikarilamaz. Bu sekilde problemlerle bas
edebilecek, kalite ve performanst ilgilendiren gereklilikleri (veri setinin boyutu ve isletim
stiresi) ve yeniden {retilebilirligi aynm1 anda yerine getirebilecek ¢ok az bir yaklasim

mevcuttur.

Goriintli segmentasyonunda arzu edilen, ¢cogu durumda belirli bir gorev i¢in bir goriintiide
ilgilenilen, istenilen nesnelerin otomatik olarak ¢ikarilabilmesinin miimkiin olmasidir.
Bunun yaninda, bu beklenti, ¢cogu durumda bu sonuca basaril1 bir sekilde ulasmak i¢in
ele alinmasi gereken ¢ok sayida semantigi yok sayar ya da problemlerin veya goriintii
verisinin sadece indirgenmis bir tiirline uygulanabilen ¢ok 6zellestirilmis algoritmalarin
gelistirilmesine yol agar. Tabi ki goriintii nesnesi iiretimi i¢in bir¢ok ¢esit yontem vardir
ve her birinin kendisine 0zgii avantaj ve dezavantajlari mevcuttur; kimisi yari
otomatikken kimisi tam otomatiktir. Genel bir bakisla, goriintii anlamadaki son
arastirmalara gore, segmentasyon yontemleri iki ana gruba ayrilir; bilgi c¢ikarim
yontemleri (yukaridan-asagiya) ve buna karsilik veri c¢ikarim yontemleri (asagidan-
yukariya). Yukaridan-asagiya yaklasiminda, kullanici zaten goriintiiden ne ¢ikarmak
istedigini bilir, fakat ¢ikarimi nasil yapacagini bilmez. istenilen nesne modeli formiilize
edilerek, sistem onlar1 ¢ikarmak i¢in en 1yi goriintii isleme metodunu bulmaya calisir.

Formiilize edilmis nesne modeli, nesnelerin anlamlarini {istii kapali olarak verir.

Asagidan-yukariya yaklasiminda, segmentler bir dizi istatistik yontem ve parametreyle
tiim gorilintiiyii islemeye bagh olarak iretilir. Aslinda, asagidan-yukariya yontemi bir
cesit veri ¢ikarimi veya sikistirma olarak goriilebilir. Ama gruplama yontemlerindeki
gibi, baslangicta iiretilen goriintli segmentleri hicbir anlam ifade etmezler. Daha iyi bir
tarifle goriintii nesne primitifleri olarak isimlendirilirler. Uretilecek goriintii nesnelerinin
ne cesit gercek diinya nesnelerini ifade edecegini belirlemek kullaniciya baghidir. Iki
yaklasim arasindaki temel fark; yukaridan-asagiya yontemleri genellikle lokal sonuglar
verir, ¢linkii hemen model tanimlamasini karsilayan pikselleri isaretler, oysa asagidan-

yukartya yontemleri biitiin goriintiiniin segmentasyonunu gergeklestirir. Pikselleri, belirli

29



homojenlik ve heterojenlik kriterini karsilayan uzaysal gruplara birlestirirler. Goriintii
nesne primitiflerini temel islem birimi olarak alan bir nesne tabanli goriintii analizi
yaklagiminda, bir goriintiiniin tamaminin segmentlere ayrilmasi gerekir. Bu sekildeki

genel bir bakisla en genel asagidan-yukariya yaklasimlari diizenlenebilir.

Bazi basit yaklasgimlara ornek olarak, tim smir deger kullanan genel yaklagimlar
verilebilir. Spektral 6zellik uzay1 alt bolimlere ayrilir ve ayni alt béliimlerin pikselleri,
goriintii verisi i¢inde lokal olarak bitisik oldugunda birlestirilir. Bu yontem bagil olarak
siirli kalitede sonuglara yol agar. Segmentasyon tagsmasi veya eksik kalmasi (6rnegin,
cok kiiciik boliimlere ayirmak veya birbirine ait olmayan alanlar1 birlestirmek) anlamh
sinir degerlerinin 1yi kontrol edilmedigi durumlarda kolayca meydana gelir. Lokal
kontrastlar goz oniine alinmaz ve uygun bir bicimde gdsterilmezlerse sonug alanlar genis
Olciide boyut olarak farkli olurlar. Alan genisletme algoritmalar1 pikselleri sinirlt sayida
tekil kaynak noktasindan baslayarak birlestirir. Bu algoritmalar temelde verilen kaynak
noktalarina baghdir ve sik¢a bir bolgenin genislemesi i¢in algoritma i¢inde kullanilan
Olciitlerin tam kontrol altinda tutulamamasindan dolay1r problem c¢ikarirlar. Sik sik
kullanilan eylemsel uygulamalar, farkli ¢esitlerdeki doku segmentasyon algoritmalaridir.

Bunlar iki asamali tasaridan olusurlar:

e Model asamasinda karakteristik 6zellikler goriintii dokusu igerisinden ve sinirlar
ise uzaysal frekanstan c¢ikarilir. Bunlar Markov Rassal Field (MRF) modelleri,
birlikte meydana gelme matrisleri dalga katsayilari, dalga paketleri ve fraktal
gosterimlerdir.

e Optimizasyon asamasinda oOzellikler uygun kalite oOlciitiine kadar azaltilarak
homojen segmentler halinde siniflandirilirlar. Buna ¢ogu siklikta, birkag gesit

gruplama kiymet fonksiyonlariyla ulasilir (Baatz vd. 2004).

Doku segmentasyonu her ne kadar ¢ogaltilmaya Onciiliik etse de ¢ogu zaman sadece
sinirli sayidaki goriintii verisi, doku tipi ve problem ¢esidine uygulanabilir. Dokunun
cogunlukla fark edilebilmesi i¢in ¢ok diizenli olmasi gerekir. Her segilen Olgekte
sonuglara ulasilamaz. Segmentasyon asamasi i¢in genel alternatifler bilgi-tabanl
yaklagimlardir. Caligma sahasindan veya diger kaynaklardan tiiretilen bilgileri

segmentasyon isleminin i¢ine katmaya c¢alisirlar. Bu yaklasimlar ¢ogunlukla bir global
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ozellik uzayinda, gruplama {izerine, piksel tabanli siniflandirma yiiriitiirler. Segmentler
siniflandirmadan sonra ortiilii olarak tretilirler. Bu iglem basit olarak ayni simifa dahil
olan tiim komsu pikseller birlestirilerek yapilir. Boyle olunca, bu yaklasimda ayni sinifta,
ilgilenilen farkli birim veya nesneleri ayirmak miimkiin olmaz. Daha Otesi,
siniflandirmanin isletilmesinde kullanilan bilgi, spektral ve filtrelemeyle tiiretilmis
bilgiyle sinirli kalir. Daha giincel bir uygulama, su sinir1 segmentasyonudur. Ismini,
alanlar1 su toplama havzalarina ayiran algoritmalarda izlenen yoldan alir. Tipik olarak
yontem, Oncelikle orijinal veriyi egim goriintiisiine ¢evirir. Sonucta ¢ikan gri tonlamali
goriintii topografik bir ylizey gibi kabul edilebilir. Eger bu yilizey minimum degerlerinden
itibaren kabartilir ve farkli kaynaklardan gelen su ¢izgilerinin birlesmesi engellenirse,
gorlintii su toplama havzalar1 ve su toplama cizgileri olmak tizere iki farkli boliime
ayrilmis olur. Su toplama havzalar teorik olarak bu goriintiiniin homojen gri diizeyi
alanlarina uymalidir. Bu yontem, aslinda digblikey ve bagil olarak yumusatilmis
nesneleri, hatta hafifce dokunan nesneleri bagil olarak homojen goriintii verisi i¢inde
ayirmak igin ¢alisir. Yontem calistigi zaman rahat, hizli ve giicliidiir. Bununla beraber,
uzaktan algilama verisi i¢in, ki belirli bir giiriiltii icerir ve her zaman kuvvetli kontrast

saglamaz, bu yontem istenilen sonuglara ulasmayabilir.
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4. MATERYAL ve METOT
4.1 Kullanilan Donanim, Veri ve Yazihmlar
4.1.1 Kullanilan Donamim

Calismada havadan fotograf ¢ekimi igin 3 farkli IHA kullanilmustir. IHA lar Sekil

4.1°de gosterildigi iizere siniflandirilabilir.

Insansiz Hava Araglar

Askeri THA Sivil IHA
Déner Sabit VTOL Ugurtma
Kanath
Kanatl o Delta r.%
e i
Fled \bd ‘
Pilile Yalat ile Elile Rampa ile ﬁ.
caligan callzan furlatilan Firclatilan Soft |
‘///1\’ Modcl s
Helikopler 2
i & ! e Zeplin .
Kanatlp Kanath o

| = Kanath e ———

Sekil 4.1 THA siniflandirmast.

Calismada kullanilan IHAlar ve kameralar sirasiyla Sekil 4.2-4.5 ve teknik &zellikleri

cizelge 4.1-4.4°te gosterilmistir.

Sekil 4.2 Phantom 3 Professional IHA (int. Kyn.1).

Cizelge 4.1 Phantom 3 Professional IHA ve kamera Teknik Ozellikler (Int. Kyn.1)

Ozellik Deger

Agirlik 1280 ¢

Capraz Boyut 350 mm

Seyir hiz1 2-16 m/s
Maksimum Ugus Siiresi Yaklasik 23 dakika
PPK/RTK Harici istege bagh
Radio link mesafesi 1 km etkili

Kamera modeli Phantom 3 Professional kamera
Sensor tipi R-G-B- (12 mp)
Sensoér boyutu 1.23-inch
Coziintirlik 4000x3000

Odak uzakhigi 20mm

32



Sensor (mm)  :12.75x8.5
Resolution : 20 MP

L

Sekil 4.3 Sensefly Ebee Plus IHA (int. Kyn.2).

Cizelge 4.2 Sensefly Ebee Plus IHA ve S.0.D.A kamera teknik dzellikleri (int. Kyn.2)

Ozellik Deger

Agirhik 11009

Capraz Boyut 1100 mm

Seyir hiz1 40-110 m/s
Maksimum Ugus Siiresi Yaklasik 50 dakika
PPK/RTK Var

Radio link mesafesi 3 km etkili

Uydu Konumlandirma Sistemleri Var

Kamera modeli Sensefly S.O0.D.A
Sensor tipi R-G-B (20 mp)
Sensor boyutu 1-inch
Coziniirlik 5472x3648

Odak uzakhigi 10.6 mm

Imager 1 Imager 2
(Blue) (Green)

Imager 5
(Red Edge)

Imager 4 Imager 3
(NIR) (Red)

Sekil 4.4 Sensefly Ebee X IHA ve MicaSense RedEdge-M kamera (int. Kyn.3).

Cizelge 4.3 Sensefly Ebee X ve MicaSense RedEdge-M kamera teknik dzellikleri (Int. Kyn.3)

Ozellik Deger

Agirlik 1400 g

Capraz Boyut 1160 mm

Seyir hiz1 40-110 m/s

Maksimum Ugus Siiresi Yaklasik 60 dakika
PPK/RTK Var

Radio link mesafesi 3 km etkili

Uydu Konumlandirma Sistemleri Var

Kamera modeli MicaSense RedEdge-M
Sensor tipi R-G-B-Re-NIR (16 mp)
5 x tek renkli sensorler ¢6ziiniirlik 1280 x 960

RGB Coziiniirlik 4608%3456

5 x tek renkli sensorler Fokal uzaklik 3.38 mm

RGB Odak uzaklig1 5.40 mm
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Green

Red
Neatr-Infrared
Red-edge
. RGB

Sekil 4.5 Parrot Bluegrass IHA ve Parrot Sequoia+ Kamera (Int. Kyn.4).

Cizelge 4.4 Parrot Bluegrass IHA ve Parrot Sequoia+ Kamera teknik dzellikleri (int. Kyn.4)

Ozellik Deger

Agirlik 181049

Capraz Boyut 330 mm

Seyir hizi 2-20 m/s
Maksimum Ugus Siiresi Yaklagik 25 dakika
PPK/RTK Var

Radio link mesafesi 2 km etkili

Uydu Konumlandirma Sistemleri Var

Kamera modeli
Sensor tipi

Parrot Sequoia+
R-G-Re-NIR (14 mp)

4 x tek renkli sensorler ¢oziiniirlitk 1280 x 960
RGB Coziintirlik 4608%3456
4 x tek renkli sensorler Fokal uzaklik 3.98 mm
RGB Odak uzaklig: 4.88 mm

Red

Grenn

NIR

Sekil 4.6 Mapir Survey 3 Kamera (int. Kyn.5).

Cizelge 4.5 Mapir survey 3 kamera teknik dzellikleri (Int. Kyn.5)

Ozellik Deger

Boyut 59 x 41,5 x 36 mm Uzunluk x Yikseklik x Derinlik
Sensor tipi R-G-N (12 mp)

Sensor boyutu 6.20 x 4.65 mm

Cozuniirlik 4000x3000

Odak uzakligi 3.37. mm
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4.1.2 IHA Goriintii Verisi

Uygulamada, 4 farkl1 alanda (Afyonkarahisar-Yozgat-izmir-Bioley/Orjulaz) 5 farkli IHA

goriintiisti kullanilmustir.

Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Sezer Kampiisiinde Phantom Pro 3 1HA ile
¢ekilmis goriintiiler kullanilarak 2 farkli ¢aligma yapilmistir. Bu ¢alismalardan ilkinde
IHA’ya entegreli kamera ile ¢ekilen RGB goriintiiler, ikincisinde ise Mapir Survey 3
kamera ile ¢cekilmis RG-NIR (Red-Green-Near Infrared) goriintiiler kullanilmustir.

Izmir ilinde yapilan ¢alismada, Parrot Bluegrass IHA’ya takilmis olan Parrot Sequoia+

kamera ile ¢cekilmis RGB-Redge-NIR bantlara sahip goriintiiler kullanilmustir.

Yozgat ilinde yapilan ¢alismada, Sensefly Ebee Plus IHA ile ¢ekilmis RGB goriintiiler

kullanilmastir.

Sensefly firmasinin agik erisim olan veri setlerinin (Bioley/Orjulaz bolgesi) kullanildigi
calismada ise Sensefly Ebee X IHA ile cekilmis RGB-Redge-NIR bantlara sahip

goriintiiler kullanilmastir.

4.1.3 Kullanilan Yazilimlar

Bu tez ¢alismasinda IHA gériintiileri kullanilarak fotogrametrik siiregler (Ortofoto-DSM-
DTM vb. iiretim) igin Pix4D yazilimi; 6rnek alanlarinin belirlenmesi, segmentasyon ve
nesne tabanli smiflandirma islemleri i¢in ise eCognition Developer yazilimi
kullanilmistir. Yollar1 tespit edilen alanlarin vektér haritalarinin diizenlenmesi igin
Netcad yazilimi kullanilmis olup; son olarak iiriin verilerin genellestirme islemleri, hata
matrislerinin olusturulmast ve dogruluk analizlerinin yapilmast i¢in Esri firmasi

tarafindan gelistirilen ArcGIS yazilimindan yararlanilmistir.
4.2 Yontem

Calismada veri iiretimi i¢in fotogrametrik yontem, detay ¢ikarimi i¢in nesne tabanl
siiflandirma yéntemi kullanilmistir. Bu kisimda ilk olarak fotogrametrik siirec THA
fotogrametrisi ve Pix4D yazilimi temelinde fotogrametrik iriinlerin tiretim yontemi
anlatilacaktir.  Ikinci olarak ise, 3.3 nolu baslik altinda aktarilan nesne tabanli

siniflandirma isleminin eCognition Developer yazilimindaki siireci aktarilacaktir.
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Fotogrametri yonteminin baglangictaki amaci, diinyanin topografik yapisini elde etmekti.
Bu amag¢ zaman iginde gelisti ve daha genis bir yelpazede yeni ve farkli uygulamalar
buldu. Giiniimiizde fotogrametri, canli ve cansiz cisimlerin geometrik ve yapisal

ozelliklerini kaydetmek, 6lgmek ve yorumlamak i¢in kullanilmaktadir (Marangoz 2002).

Haritacilik yoniinden fotogrametri, arazinin merkezsel izdiisiimii olan resimleri yardimi
ile haritalarin1 elde etme bilimi ve teknigidir. Genellikle %80 boyuna ve %60 enine
bindirmeli olarak ¢ekilmis fotograflardan ilk once arazinin modeli elde edilir. Daha sonra

bu model yardimu ile arazini ¢izimi yapilir.

Fotogrametrik dl¢iim yonteminin temelinde ii¢ asamadan séz edilebilir (Sekil 4.7). 1lki,
Ol¢iilmek istenen nesnenin veya arazinin fotograflari ¢ekilir ve bunlara iligkin veri
toplanir. Ikinci olarak fotograflar iizerinde 6lgiim yapilmasina olanak saglayan birtakim
fotogrametrik iglemler gerceklestirilir. Son olarak nesnelerin fotograf iizerindeki
gorlntiileri  Olgliliir ve ¢izim yapilabilir. Cizimler 6zel donanim ve aletlerle

gerceklestirilerek harita, plan veya model bi¢imine dontistiiriiliir.

VERIi EDiNiMi SAYISAL FOTOGRAMETRIK
GORUNTU iSLEME URUNLER

Sekil 4.7 Fotogrametrik siireg.

Fotogrametri temel olarak Sekil 4.8’deki gibi smiflandirilsada bilindigi {izere
fotogrametrinin  ilk uygulamalar1 yersel fotogrametri alaninda yapilmistir.
Fotogrametri’nin ilk uygulamalar1 yersel fotogrametri ile baslamis olsa da zaman
icerisinde harita yapiminda genis olanaklar saglamasi nedeni ile yerini hava
fotogrametrisi almistir. Ciinkii genis alanlarin haritalarinin yapiminda hava fotogrametrisi
ekonomiden ve hizdan tasarruf saglamistir. Diger birgok alanda oldugu gibi, fotogrametri
alaninda da hizli gelismeler vardir ve zaman araliklarinin kisalmasinda yeni yontemler
gelistirilmektedir. Son yillarda 6zellikle fotogrametri alaninda, sayisal fotogrametri
uygulamalarinda hizli degisiklikler yasanmaktadir. Sayisal fotogrametri sayesinde hem

fotograf ¢ekimi hem de bu fotograflarin degerlendirilmesi biiyiik kolaylik saglanmistir.
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Fotogrametri

Topografik Olan
Uygulama Amacima Fotogrametri
Gére Fotogrametri Topografik Olmayan
"|  Fotogrametri
Degerlendirmede Tek Resim
Kullanilan Resim Fotogrametrisi
Sayisina Gore Cift Resim
Fotogrametri Fotogrametrisi
Degerlendirme
Yontemine
. ——{Analitk]
Fowmmeui
5 Mikro
Obje Biiyiikliigiine Fotogrametri
Fotogrametri = Makro
Resim Cekilen [Yersel |
Yerin Konumuna _E
> Gore > Hava
Fotogrametri

Sekil 4.8 Fotogrametrinin siniflandiriimasi.

Bu kisimda klasik olarak fotogrametrinin simiflandirmasina ek olarak yeni bir
siniflandirma olan IHA fotogrametirisi de fotogrametrinin siiflandirmasina dahil

edilmistir.

Son yillarda siiphesiz ki, biiylik gelisme gosteren ve kendinden soz ettiren tasiyici
platformlardan biri de IHA'dir. IHA’larin kullanimi ile hem hava hem de yersel
fotogrametrinin saglamis oldugu avantajlar1 bir araya toplanmistir. IHA, 3B
modellemeden, haritacilik, gbzetim, izleme ve askeri amaglar gibi ¢esitli amaglar i¢in
kullanilmaktadir (Uysal vd. 2013). Metrik olmayan sayisal kameralarin IHA’lara
entegrasyonu, fotogrametrik veri toplama ve degerlendirme islemlerine yeni bir soluk

katmustir.

Calisma kapsaminda IHA fotogrametrisi uygulandigi icin diger fotogrametri tiirleri

aktarilmamustir.

Terminoloji IHA fotogrametri (Eisenbeiss 2009)’si uzaktan kumandali ¢alisan, yari-
bagimsiz ya da bagimsiz olan, arag i¢cinde oturan bir pilot olmayan, fotogrametrik 6l¢iim
platformunu tanimlar. Platform, fotogrometrik 6l¢lim sistemleri ile donatilmistir. Bunun
icine, ufak veya orta boy hareketsiz video veya video kamera, termik veya kizil Gtesi
kamera sistemleri, hava LIDAR sistemleri dahildir. Mevcut standart THA kayit ve

konumu ve uygulanan sensorlerin yoniinii bir yerel veya genel koordinat sisteminde
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izleme saglar. Dolayistyla, IHA fotogrametri yeni fotogrametrik &l¢iim araci olarak
anlasilabilir. HA fotogrametri, hava ve yersel fotogrametrileri birlestirerek, yakin mesafe
etki alaninda yeni uygulamalara yol acar, fakat aym1 zamanda, klasik hava
fotogrametrisine, yeni (yakin) gercek zamanli uygulamalari ve diisiik maliyetli secenekler

ile tanistirir.

IHA Fotogrametrisi; SfM'nin matematiksel ve istatistiksel modelleri (Structure from
Motion, Goriintiiden Yapisal Model Olusturma/Hareketten Yapi) ve geleneksel
fotogrametri  arasinda  farklhiliklar ~ vardir. IHA  fotogrametrisi, 3B  nesne
rekonstriikksiyonunu kullanir ve bu nedenle dogruluk yerine mevcut tiim verileri
kullanarak yerel ¢6ziim ve yerel optimizasyon ile geleneksel fotogrametri ve 1sin
optimizasyonu modelleri kullanir. Bununla birlikte geleneksel fotogrametri, kiiresel
tutarlilik, model gecerliligi, oOl¢iimlerin dogrulugu, uyumluluk ve temel olarak
biitiinsel/kiiresel bir matematiksel model i¢eren ¢oziimler arar. Bu 6nemli fark, hava
ol¢iimii, 3B sayisal yiizey modeli olusturma ve ortofoto olusturma araci olarak THA
fotogrametrisinin uygulanmasini ve disiplinlerini simirlar. IHA fotogrametrisi, geleneksel
fotogrametriyi iki gelisim alaniyla degistirir. Bunlardan ilki IHA fotogrametrisinde
kullanilan matematiksel/istatistiksel modeldir. Aym1 zamanda bu uygulama noktalar1
geleneksel fotogrametri ile uyumlu hale getirilmesidir. Digeri ise, biitiinsel-kiiresel bir
matematiksel model tasarlama igin fiziksel kosullarin sagladigi olanaklarin, geleneksel
fotogrametrinin kiiresel ¢oziimiiniin temeli olan sensor kamera lens kalitesi ve lens
distorsiyonu hakkindaki bilgileri sayesinde IHA sensérleri i¢in de gegerli olmasidir
(Cryderman ve Shufletoski 2015). Ote yandan 6zel durumlarda, uygulama alani ve
kosullarinda IHA fotogrametrisi ile gelisen model ve hesaplama yaklasimlari, geleneksel

fotogrametrisinin hesaplama verimliligini artirmaya katkida bulunur (Torun 2017).

Sonug iiriin odakli bir yaklasim oldugunda fotogrametri ile IHA fotogrametrisinde
kullanilan SfM ile arasinda fark yoktur, ancak hesaplama yaklasimlar1 ve siiregleri
arasinda kesin bir fark vardir. Bu fark fotogrametrinin olgun geometrik, istatistiksel ve
matematiksel temellerine dayanmaktadir. IHA fotogrametrisi, bilgisayarli gérmeye,
nesne tanimaya, goriintii haritalamaya ve geometrik doniigiim algoritmalarina ve nokta
modelleme modellerine dayanir. Bu fark nedeniyle, planlama, diizenleme ve hesaplama

dikkate alinmadiginda, belirli kosullar altinda iki yaklagim arasinda onemli farkliliklar
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ortaya c¢ikmasi kaginilmazdir (Cryderman ve Shufletoski 2015; UAS PIEngineering,
2012; Drayer ve Strecha 2014).

2013 yilinda, Almanya, Ingiltere, Fransa, Hollanda, Isvigre, Finlandiya, Irlanda
iilkelerinin harita ve kadastro kurumlarinin katilimiyla EuroSDR g¢atis1 altinda
gerceklestirilen THA, test c¢alismasinda ve mevzuattan kaynaklanan farkliliklar
yaymmlanmistir. Ozet olarak, iilkeler; IHA fotogrametrisi tarafindan saglanan olanaklar
ve gelismelerin izlenmeye devam edilecegi ve IHA fotogrametrisinin biiyiik 6lgekli
calismalarda kullanilan hava fotogrametrisinin yerini su anda alamayacagm ve IHA
verilerinin kadastro ve arazi yOnetimi gibi konularda yerel olarak giincellemede

kullanilabilecegi gibi farkli goriisler dile getirilmistir (Cramer vd.2013).

Gelisen teknoloji ile giiniimiizde fotogrametrik yazilimlarda biiyiik gelisme gostermistir.
Pix4D goriintii isleme yazilimi ile otomatik olarak modeller iretilebilmektedir. Elde
edilen stereo goriintiilerden 3 boyutlu kiymetlendirme yapilabilmektedir. Araziyi ve
nesneler detayli bir sekilde ifade eden Nokta Bulutu, Lazer tarama verileri ile yakin
hassasiyettedir. Yazilim havai nirengi dengelemesini, yiikseklik verilerinin toplanmasini
ve ortofoto {iretimini otomatik degerlendirme yontemleriyle gerceklestirmektedir. Pix4D

yaziliminda genel is akis1 Sekil 4.9’da gosterilmistir.

Output Status

@ > Initial Processing

@ > Point Cloud and Mesh

?

@ > DSM, Orthomosaic and Index

X

[Quah:y Report

Densified Point Cloud: LAS

- J lGnd:.iM:xvz

[ 30 Textured Mesh: 0B]

l

¥ Pracefsing

Current:
Total:

Output Status...

[ 1. initial Processing 2. Point Cloud and Mesh 3. DSM, Orthomos:

d

Cancel

d Index
0%

025

Help

Display Options~ | [ ] Advanced

Contour Lines: SHP

[Ras:er DsM

Close

Help

Sekil 4.9 Pix4d programinda siireg takibi.

eCognition yaziliminda nesne tabanli smiflandirma islemi; sonug¢ olarak goriintii
bilgisinin nesne tabanli islenmesi tizerine kuruludur. Bununla birlikte, segmentasyon ve

siniflandirma icin yaklagimi destekleyici, olanaklarini arttirict ve islem optimizasyonunu
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saglayan 0zgilin yontemler seg¢ilmistir. Farklt yontemler veri giris ¢ikisi, vektorlestirme,

calisma, bilgi arayiizleri, dogruluk analizi ve istatistigiyle biitiinii tamamlar.

[Ik ve en ©6nemli adim olan segmentasyon, uygulamanin en &nemli kismini
olusturmaktadir. Segmentasyon i¢in orijinal goriintii bilgisinin, istenilen herhangi bir
¢oziiniirliikte ve ileriki siniflandirma islemlerine uyacak nesne bloklar1 seklinde
cikarilmasi gerekir. eCognition bu tip 6zellikleri karsilayamayan ve nitelik bakimindan
iyl segmentlerin olusturulabilmesi icin gerekli olan goriintii nesne primitifleri gibi
yaklagimlar1 tam olarak desteklemeyen tiim bilinen segmentasyon yontemlerini digarida
birakmistir. Bu yiizden eCognition altinda “Definiens Imaging” tarafindan gelistirilen

coklu segmentasyon adi verilen bir yontem kullanilmaktadir.

Istenilen dlgekte, goriintii nesne primitiflerini iiretme olasiligina bagh olarak, eCognition
birden fazla nesne diizeyi lretmeye ve bu diizeylerin hiyerarsik bir yapida
iliskilendirilmesine izin verir. Goriintii nesnelerinin bu hiyerarsik yapisi i¢ine entegre
edilmis olarak her nesne onun bitisik nesnesini, alt ve list nesnelerini tanir. Nesneleri
diiseyde iligkilendirerek, olcege ve gelismis doku 6zelliklerine ulasmak miimkiindiir.

Nesne hiyerarsisi, farkl 6l¢eklerde es zamanli goriintii bilgisi sunmaya izin verir.

Yazilim altinda 6zel vektorlestirme algoritmalar1 uygulanabilir ve goriintii nesnelerine
vektor bilgisi eklenebilir. Boyle yaparak eCognition altindaki goriintii nesneleri es
zamanl raster ve vektor sunumu haline gelir. Poligonlar, sekil 6zelliklerini hesaplamak

icin dis hat gosteriminde veya sonuglarin vektor formatta disar1 verilmesinde

kullanilabilir.

Biitiin smiflandirma siireci, bulanik mantik iizerine kuruludur. Bulanik mantik, karisik
kural setlerine ragmen sezgisel ve seffaf diizenlemeye ve islemeye izin verir.
Siniflandirma bilgi tabaninin iskeleti sinif hiyerarsisidir ki bu siniflandirma planindaki
tim smiflar1 igerir. Her smif, bulanik kurallarla tanimlanabilir. Bu tek boyutlu
fonksiyonlar iizerine veya ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda bile ¢alisabilen, bir en yakin
komsuluk smiflandiricist iizerine de kurulu olabilir. ikisi de kontrollii smiflandirma
metotlaridir. Ilki dogrudan diizenlenebilir ve goriintii igerigi hakkindaki bilgileri
formiilize etmesine olanak tanir; ikincisi, istenilen simif Ozelliklerine belirlemek i¢in

uygun orneklerin segimine ihtiyag duyar. Ornekler manuel olarak secilebilir veya
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calisilan alanlarin maskelemesine gore segilebilir. Farkli siniflandiricilar, bulanik mantik
kullanilarak bir sinif tanimlamasi altinda birlestirilebilir. Bu 6rnegin “ve” ve “veya” gibi
isleclerle saglanir.  Smiflandrma  sonuglari, semantik  kontekst  kullanarak
farklilastirilabilir ve gelistirilebilir. Ornegin nesneler fiziksel ve topolojik &zelliklerine
gore siiflandirildiklart gibi, siniflandirma semantik 6zellikler kullanilarak hatalarindan
arindirilabilir (cogunlukla komsuluk iliskilerini tanimlayarak veya alt nesnelerin bir araya

getirilmesiyle yapilir).

Smif hiyerarsisi, siiflarin semantik gruplamasini destekler. Bu farkli 6zelliklerdeki
smiflarin, semantik anlamca iist bir genel sinifa atanmasinda kullanilabilir. Bu baglamda,
ust sinif, kendi agik sinif tanimlamalarina ihtiya¢ duymaz. Kentsel yesil alan ve kentsel
gecirimsiz, ornegin kentsel sinifi altinda gruplandirilabilir. Bu durumun kendine 6zgii bir
avantaji, iist sinifla olan kontekst iligkileri tarif etmektedir: kentsel siifi icinde olmak
hem kentsel gecirimsizi hem de kentsel yesili gosterir. Bunlara ek olarak, sinif hiyerarsisi,
kalitsal olarak simif tanimlamalarimnin, alt siniflara gegmesini saglar. Ornegin yesil alan
gibi bir siif, sinif tanimlamalarini, kentsel yesil veya kirsal yesil gibi alt siniflara kalitsal
olarak gegirerek degistirilebilir. Bu bilgi tabanmin seklini olusturur yani, bir smifin

tanimlamasinin detay seviyesi arttik¢a, hiyerarsi kollar1 derinlesir.

Bu imkanlarla, simif hiyerarsisi sasirtict semantik zenginlikte, iyi kurulmus bir bilgi
tabaninin, etkin bir sekilde olusturulmasini saglar. Bulanik mantikla birlikte bu nesne
tabanli goriintii analizi yaklagimina ¢ok fazla gii¢ katar. Burada dikkat edilmesi gereken
en Onemli husus; smif hiyerarsisinin farkli bir sey oldugu ve gorintii nesnesi
hiyerarsisinden bagimsizligidir. Sonunda, nesnelerin sekilleri, siniflandirmayla ve bilgi
tabanli segmentasyonla gelistirilebilir. Genellikle bu yeni 6zellikli ve semantik iligkili,
sirastyla, yeni liretilen 6zelliklerine gore siniflandirilan yeni nesnelere yol agar (Baatz vd.

2004; Marangoz 2009).

4.3 Dogruluk Analizi/Karsilastirma Verisi — Vektor Harita

Siniflandirma tamamlandiktan sonra mevcut siniflarin yer gercegi ile ne kadar uyumlu
oldugunu belirlemek i¢in tiim ¢aligma alaninda dogruluk analizi yapilmistir. Dogruluk
analizi, siniflandirmanin dogrulugunu ve giivenilirligini 6l¢gmek icin gerceklestirilen son

islem adimidir. Siniflandirma sonuglarinin dogruluk analizi igin ilk olarak eCognition
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yazilimin sagladigi “Error matrix based on TTA mask” yaklagimi kullanilmistir. Secilen
test alanlarinin referans degerleri ile siniflandirma sonucu karsilagtirilarak hata matrisi

iiretilmis ve siniflandirma kalitesi test edilmistir.

Smiflandirma sonuglarinin validasyonu i¢in siniflandirma dogrulugu elde edilen
sonuglart anlamak ve sonuglarin karar verici mekanizmalarca kullanilabilmesi i¢in dogru
tahminler gereklidir. En yaygin dogruluk tahmin parametreleri genel dogruluk, iiretici
dogrulugu, kullanict dogrulugu ve Kappa katsayisidir (Lu vd.2004). Genel dogruluk ve

Kappa katsayilar1 bu calismada dogruluklarin degerlendirilmesi amaciyla kullanilmistir.

Genel dogruluk, dogru olarak siniflandirilan toplam piksel veya goriintli nesnesi sayisinin
referans verilerindeki toplam 6ge sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Burada genel

dogruluk,

z:;cl=1Nk k
_Zi=iMk 4.1
Z?=1(2?=1 Ni,j) ( )

Genel dogruluk =
seklinde olur.
Her bir kategorinin dogrulugu, bu kategoride dogru siniflandirilmis nesnelerin sayisinin
karsilik gelen satir veya siitundaki eleman sayisindan herhangi birine boliinmesiyle

hesaplanir.

Uretici dogrulugu, her kategoride dogru smiflandirilmis piksel veya nesne sayisinin, o
kategori i¢in se¢ilen toplam ger¢ek drnekleme tiirli sayisina (siitun toplami) boliinmesiyle

hesaplanir.

PAN; = — i

= 4.2
S (4.2)
Uretici dogrulugu denklem 4.2°de gosteriligi gibi hesaplanir. Burada, PAN;, (PAN=
producer accuracy for normal class) i. kategorinin iiretici dogrulugu, n siniflandirma
kategori sayisini olusturmaktadir. Uretici dogrulugu, gériintiideki gergek ortii tipinin ilgili

sinifa dahil edilme bagarisini gosterir.

Kullanici dogrulugu, her kategoride dogru olarak smiflandirilan piksel veya nesne

sayisinin, o kategoride smiflandirilan toplam piksel veya nesnelerin (toplam satir)
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sayisina boliinmesiyle elde edilir. Bu dogruluk kriteri, ekleme hatasinin bir 6l¢iisiidiir ve
belirli bir kategoride siniflandirilan piksel veya nesnenin, gergek diinya toprak Ortiisii

tipindeki kategoriyi temsil etme olasiligini ifade eder. Kullanict dogrulugu,

(4.3)

ile hesaplanir. Burada, UAN], j. (UAN= users accuracy for normal class) kategorinin

kullanic1 dogrulugudur.

Bu prosediirlerin sadece bu alanlardan tiiretilen istatistiklerin bu alanlar1 kategorize etmek
icin ne kadar 1yi kullanilabilecegini ifade ettigi bilinmelidir. Sonuglar iyi ise, egitim
alanlarinin  homojenliginden, spektral ayrilabilirliklerinden ve uygulanmakta olan

siniflandirma stratejisinden daha fazlasi anlamina gelmez.

Dogruluk analizi, siniflandirma sonucunda elde edilen verilerin referans olarak kabul
edilmis olan veriler ile istatistiksel olarak karsilastirilmasini esas alan bir dogruluk
kontrol etme yontemidir. Yapilan bu istatistiksel analizler sonucunda elde edilen hata
matrisi ile siniflandirma sonucunun saglikli olup olmadig1 anlasilmaktadir. Hata matrisi,
0 ile 1 arasinda degisiklik gosteren kappa katsayisi ile istatistiksel olarak analiz edilir
(Colkesen vd.2007).

k degeri kappa katsayisini gostermek iizere,
= 2h (4.4)

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

stitunundaki elemanlarinin toplamina oranlanmasi ile elde edilir.

Py = X R (DP(D) (4.5)

Pa degeri, ayr1 ayr1 her bir siitunun toplamlarinin, tiim siitunlarin toplamina béliinmesi ile

bulunmaktadir.
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P degeri ise, ayr1 ayri her bir satirin toplamlarinin, tiim satirlarin toplamina boliinmesi ile

bulunmaktadir (Musaoglu 1999).

eCognition Developer yaziliminda dogruluk analizi yapilabilmesi i¢in 4 farkli islem
bulunmaktadir;

Classification Stability - Best Classification Result - Error Matrix based on TTA Mask -
Error Matrix based on Samples

Hata matrisleriyle yapilacak dogruluk analizi i¢in iki ydntem vardir. Ilkinde, “TTA
maskesine dayali hata matrisi (Error matrix based on TTA mask)” yontemi; Siniflandirma
kalitesi, secilen test alanlarimin referans piksel degerleri ile smiflandirma sonucu
karsilagtirilarak test edilir. Bu asamada kullanilacak 6rnek test alanlari, her sinif i¢in ayri

ayr1 mevcut nesne katmanindan toplanir ve ilgili sinifa atanir.

"TTA oOrneklerine dayali hata matrisi (Error matrix based on TTA samples)" yontemi test
alanlarin1 manuel olarak toplar, temelde "TTA maskesine dayali hata matrisi" yontemiyle

aynidir.

Bu ¢alisma kapsaminda, Definiens Developer yaziliminin sahip oldugu dogruluk analizi
islemlerinden en giivenilir olan ve piksel tabanli yaklasima benzer 6zellikler gosteren
“Error Matrix Based on TTA Mask” secenegi ile dogruluk analizi yapmak igin
kullanilmastir.

— Nzlr=1 Xii— er=1(Xit_Xti)
k= N2-31_ 1 (Xie—Xt:) (4.6)

r: Hata matrisindeki satirlarin sayisi

xii: Satir 1 ve siitiin 1’deki gézlemlerin sayis1 (ana ksegen lizerinde)
xti: Satir 1’deki toplam gdzlem

xit: Siitiin 1’deki toplam gozlem

N: Matriste igerilen toplam gbzlem sayist

eCognition developer yaziliminda ilk 6nce dogruluk analizi yapilacak alana ait drnek
segmentler tanimlanir. Orneklem sayisi belirlenerek her sinifa ait drnek segmentler

gosterilir. Dogruluk analizine daha anlamli ve daha giivenilir sonuglar vermek igin,
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dogruluk analizi sirasinda segilecek orneklerin kiiciik segmentlerden se¢ilmesi dnemlidir.
Nesne boyutu azaldikga, nesnedeki homojenlik paralel olarak artacaktir. Bilyiik nesneleri
ornek olarak secerken, bu nesneler icindeki farkli spektral 6zelliklerin ve siniflarin
heterojen yapist smiflandirma dogrulugunu etkiler. Ornek se¢im alanlarinin boyutlar1 180

piksel olarak secildi.

Orneklem alimasinda drneklemin alindig1 evreni temsil etmesi énemlidir. Bu durumda
ne kadar, hangi biiyiikliikteki bir 6rneklemin evreni temsil edebilecegi sorunu ortaya
cikmaktadir. Alinan 6rneklemin evreni temsil yeterligi bulunmadiginda 6rnekleme hatasi
olur. Orneklem biiyiikliigiinii saptamak i¢in evren biiyiikliigiiniin on binin iizerinde

olmasindan dolay1 bu ¢alismada 6rneklem belirlemek i¢in denklem 4.7 kullanilmstir.

r Nt?pq
= Z-n+itpg (4.7)

N: Hedef kitledeki birey sayis1 (ana kiitle sayis1)

n: Ornekleme aliacak birey sayisi

p: Incelenen olayin gériiliis siklig1 (gerceklesme olasiligi) (0,5)

q: Incelenen olaymn gériilmeyis siklig1 (gergeklesmeme olasiligr) (1-p)

t: Belirli bir anlamlilik diizeyinde, t tablosuna gére bulunan teorik deger (1,96)

d: Olayin goriiliis sikligina gore kabul edilen + 6rnekleme hatasi (£0,05) (Karatay 2004)

eCognition Developer yaziliminda Error matrix based on samples ile dogruluk analizleri
yapilmistir. Smiflandirma dogrulugunun analizinde, belirlenen ¢alisma alaninda her bir
IHA gériintiisiine ait, her smif igin farkli sayida referans segmentleri tespit edilmistir.
Secilen referans segmentleri ile sinif atamalarindaki segmentler arasindaki iligki
incelenmistir. Ayrica ¢aligma alanlarina ait vektor haritalar ile tespit edilen yollarin vektor
cizimleri karsilastirilmistir. Vektor ¢izimler i¢in Netcad, vektor haritalar: raster doniisiim
ve karsilagtirma i¢in MaplInfo yazilimi kullanilmigtir. Karsilagtirmada rastgele noktalar
atilmis ve noktalarin konumlar1 dikkate alinmistir. Bunun i¢in 6rneklem biiyiikligi

incelenmis ve gerekli olan drneklem sayist kadar rastgele nokta atilmigtir.

Rastgele atilan ayn1 noktalar, tespit edilen yollarin oldugu harita tizerine de atilmustir.

I1k olarak bu islem icinde 6rneklem tespit edilmistir. Orneklem sayis1 belirlendikten sonra
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bu say1 kadar rastgele nokta atilmigtir. Atilan bu noktalarin, referans verisindeki
konumlarinin tespit edilen yollarin olugturdugu vektor haritadaki durumu incelenmistir.

Bunun i¢in;

Gergek pozitif (TP): yol noktalar1 dogru sinifa (Evet)

Gergek negatif (TN): yol olmayan noktalar yol olmayan siifa (Hayir)
Yanlis pozitif (FP): yol olmayan noktalar yol sinifa (Evet)

Yanlis negatif (FN): yol olan noktalar yol olmayan sinifa (Hayir)

. _ (TP+TN)
Dogruluk = (TP+FP+FN+TN) (48)

. _ (TP)
Hassasiyet = oi7) (4.9)

_ (TP)
Duyarlilik = . (4.10)
F.Puani = 2 * (Hassasiyet+*Duyarlilik) (4 11)
1 (Hassasiyet+Duyarlilik) '

s .o (TN)

Ozginlik = TNTEP) (4.12)
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5. UYGULAMA

Tez calismasinda, 4 farkli alanda yapilan 5 farkli uygulamanin is akis semast Sekil

5.1°de verilmistir.

. - Fotogrametrik Nesne Tabanlh
’ Veri Temini [:L } \ Degerleme : s Siniflandirma
]
\/
Sinfand ’ < . Segmentasyon
'M el e Multiresolution Segmentation
J
7
Sonug Urlin :
(Veﬁtﬁr) > ‘ Dogruluk Analizi

Sekil 5.1 Is akis semas.

Calismada veri temini, IHA ile havadan gériintii almu ile gerceklestirilmistir. 1-2-3 ve 4.
Calismalarda arazide Cors/RTK cihazi ile 6lgiilen YKN’ler kullanilarak noktalar ger¢ek
konumuna getirilmistir (Mekansal referanslama yapilmistir). Fotogrametrik degerleme
(Ortofoto vb. iiretim) islemleri Pix4D yaziliminda gerceklestirilmistir. Nesne tabanl
smiflandirma islemi Ecgonition Developer yaziliminda, vektor haritalarin diizenlenmesi

Netcad yaziliminda ve dogruluk analizi MapInfo yaziliminda yapilmistir.

5.1 Calisma 1 (Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Sezer kampiisii-RGB
Goriintiiler)

Afyon / TURKEY
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36

26 29 32 35 38 41 44

Sekil 5.2 Afyon ilinin konumu ve cografi koordinatlari.

Ilk ¢alisma alani olarak Afyonkarahisar ilinde (Sekil 5.2) bulunan Afyon Kocatepe
Universitesi Ahmet Necdet Sezer Kampiisii secilmistir (Sekil 5.3). Bu alanda iki farkl

caligma yapilmistir.
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Sekil 5.3 Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Sezer Kampiisii (Sol: ortofoto — Sag:
DSM).

5.1.1 Veri Temini

Calisma alan1 yaklagik 252 hektarlik bir alandan olugmaktadir. Calisma alanina ait hava
goriintiileri Phantom Pro 3 THA (Sekil 4.2) ile 120 metre yiikseklikten nadir konumdan
ve bindirmeli olarak c¢ekilmistir. Toplam 808 fotograf ¢ekilmis olup tamami
kullanilmistir. Araziye 6 adet yer kontrol noktast (YKN) tesis edilmis olup yer kontrol
noktalarinin 6l¢timii CORS/RTK ile gergeklestirilmistir.

5.1.2 Fotogrametrik Siire¢

IHA ile gekilen gériintiiler, Pix4D yazilimi aracilifiyla fotogrametrik olarak dengelemesi
yapilmistir. Dengeleme sonunda araziden Ol¢iimii yapilan YKN kullanilarak arazi
koordinatlarina doniistiiriilmiistiir. Daha sonra ¢alisma alaninin ortofotosu lretilmistir.
Uretilen ortofotolarin yer érneklem araligi (GSD) 3,7 ¢cm ¢oziiniirliige sahiptir. Calisma
alanina ait ortofoto Sekil 5.3’de gosterilmistir. Pix4D yaziliminda fotogrametrik
degerleme yapildiktan sonra Omega, Phi, Kappa degerleri sirastyla 0.533-0.854-6.839

elde edilmistir.
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4.1.3 Nesne Tabanh Siniflandirma

Nesne tabanli siiflandirmada en 6nemli ve ilk asama segmentasyon agamasidir.
Segmentasyon, benzer spektral 6zelliklere sahip piksellerin gruplandirilmasi ve goriintii
nesnelerinin olusturulmasi islemidir. Segmentasyonun amaci; goriintiiniin birbirinden
farkli alt boliimlere ayrilmasi ve goriintiiden anlamli nesneler yaratilmasidir (Baatz ve
Schape, 2000). Ayrica, ¢ogu durumda belirli bir gorev i¢in bir goriintiide ilgilenilen,
istenilen nesnelerin otomatik olarak ¢ikarilmasinin miimkiin olmasi da segmentasyonun
amaclar1 arasindadir. Segmentasyon iglemi, yukaridan-asagiya (topdown) ve asagidan-

yukariya (bottom-up) olmak {izere iki farkli yontem olarak islemektedir (Definiens 2012).

Yukaridan asagiya yonteminin temelinde biitiinlin en kiigiik pargalara ayrilmasi islemi
vardir. 3 farkl yukaridan asagiya segmentasyon metodu bulunmaktadir. Bunlar; satrang
tahtas1 segmentasyon (chessboard segmentation), dortlii agac tabanli segmentasyon
(quadtree-based segmentation) ve kontrast boliimlemesi segmentasyon (contrast split
segmentation) algoritmalaridir. Segmentasyon isleminin ikinci stratejisi asagidan
yukariya boliimlemedir. Bu yaklagimda, kiigiik pargalar belirli baz1 kriterler géz 6niine
almarak biliyiik parcalar olarak elde edilmektedir. Asagidan yukariya strateji igin
kullanilan en o6nemli yontem “Coklu Coziiniirliikkli Segmentasyon (Multiresolution

Segmentation)” yontemidir (Benz vd. 2004).

Satrang tahtasi segmentasyonu: Gorlintliyli esit kareler seklinde goriintii nesnelerine ya
da piksel gruplarina ayiran segmentasyon islemidir. Goriintiiniin sol iist kosesinde

olusturulan kare hiza alinarak goriintii karelere boliintir (sekil 5.4).

Sekil 5.4 Satrang tahtas1 segmentasyonu (Object Size: 50).
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Dortlii agac segmentasyonu: Goriintiyl farkli kareler seklinde goriintii nesnelerine ya
da piksel gruplarina ayiran segmentasyon iglemidir. Satrang tahtasi segmentasyonundan

farki goriintii kare ve bu karenin katlarina boliintir (Sekil 5.5).

Sekil 5.5 Dortlii aga¢ segmentasyonu (Scale parameter: 50).

Kontrast bolme segmentasyonu: Gorilintiiyli karanlik ve parlak alanlara ayirarak
segmentasyon islemini gerceklestirir. Oncelikle goriintii satrang tahtas1 segmentasyonu
ile segmentlere ayrilir daha sonra goriintiideki minimum ve maksimum kontrast degerleri
kareler ve her piksel i¢in hesaplanir ve piksel bulundugu kareye 6l¢ek parametresi ile ya

dahil edilir ya da kareden ¢ikartilir (Sekil 5.6).

0

e
2

Sekil 5.6 Kontrast bolme segmentasyonu (Chessboard Tile Size: 100).
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Coklu ¢oziiniirliiklii segmentasyonu: Belirli bir ¢oziliniirliik i¢in goriintii nesnelerinin
ortalama heterojenligi i¢inde kii¢iik pargalara ayirma islemidir (Sekil 5.7). Bu piksel

seviyesinde ya da goriintii alt nesnelerine uygulanabilir.

Katman 3 J JA’ t

ye=wefem  Katman2 ————>

T
Ao peensafnduudan 1< atman:]
L PN R T T Piksel

Boyutu

Sekil 5.7 Uc ayn katmanda olusturulan goriintii segmentasyonu sonrasindaki goriintii
nesnelerinin hiyerarsik ag yapisi (Karakis vd. 2005).

Goriintli nesnelerinin hiyerarsik ag yapisi, asagida aciklanan daha yeni teknikler i¢in

imkan saglamaktadir:

» Farkli ol¢eklerdeki yapilar es zamanli sunulabilir ve bdylece birbirleriyle olan
iligkilerine gore siniflandirilabilirler.

* Farkl1 hiyerarsik seviyeler, farkli verilere dayali olarak segmentlere ayrilabilir; bir iist
seviye Ornegin tematik arazi kayit bilgilerine goére kurulabilirken, alt seviye uzaktan
algilama verisi kullanilarak segmentlere ayrilabilir. Bir {ist seviyeyi siniflandirarak, her
bir arazi kayit nenesi, siniflandirilmis alt nesnelerinin bir araya gelmesi ile analiz
edilebilir. Bu teknik mantigiyla, degisik veri tipleri birbirleriyle olan iligkileriyle analiz
edilebilirler.

» Goriintli nesnelerinin sekilleri alt nesnelerin yeniden gruplandirilmasina bagli olarak
diizeltilebilir. Segmentasyon isleminde 6lgek parametresi goriintii nesneleri i¢in verilen
maksimum heterojenlik sinirin1 gegmemesini saglar. Burada 6l¢ek parametresi bir esik
degerdir (Burnett ve Blaschke 2003).

Boyle bir durumda segmentlere ayrilan seviyelerin ardisikligi 6nemli bir rol oynar. Hangi
seviyenin dnce yapildigi bile fark yaratir. Ornegin, dnce kadastral seviyeyi kurup sonra
alt nesneleri olusturmak anlam ifade eder. Yine, ayni iist nesnenin alt nesneleri olmayan,
bitisik nesneler birlestirilemez. Giiclii bir teknik, alt nesnelere dayali goriintli analizi
teknigidir. Asagida siralanan analizler bu noktada kullanilabilecek, basit ama uygulamay1

sekillendirecek ozellikleri gdstermektedir:
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* Alt nesnelere dayali doku analizi, bir gorlinti nesnesinin tiim alt nesnelerin
siniflandirma nitelikleri.

* Alt nesnelere dayal1 ¢izgi analizi.

* Sinifa dayali 6zellikler: siniflandirilmis alt nesnelerle olan iliskiler.

Gorilintli nesnelerinin baska bir hiyerarsik ag yapisi uygulamasi, goriintii nesnelerini, ayri

ayr1 uist nesnelerine gore siniflandirmaktir (Baatz vd. 2004).

eCognition tarafindan saglanan tiim segmentasyon islemleri, bu hiyerarsik ag yapisi
icinde keyfi secilmis bir seviyede gerceklestirilir. Piksellerin seviyesi ve tiim goriintliniin
seviyesi tanimlamayla varken her bir yeni seviyenin segmentasyonu, bir alt ve bir st
seviyelerin arasinda bir i¢ yapilasmadir. Tiim nesnelerin uzaysal sekilleri tizerindeki

belirli hiyerarsiyi garanti altina almak i¢in segmentasyon islemi iki kural izler:

e Nesne siirlari, bir sonraki alt seviyenin nesne sinirlarini takip etmelidir.

e Segmentasyon, bir sonraki list seviyedeki nesnelerin sinirlariyla kisithdir.

Coklu ¢oziniirliiklii segmentasyon algoritmasinda parametreler kullanici tarafindan
belirlenir. Bu parametreler Olgek, renk ve sekil parametreleridir. Parametreler miimkiin
mertebe gercege en yakin degerde girilmelidir. Girilen 3 parametre iginde en onemlisi
Olcek parametresidir. Renk ve sekil parametreleri birbirini 1°’e¢ tamamlar. Coklu
¢oziiniirliiklii segmentasyon, nesne yonelimli siniflandirmanin temelidir. Olgek, sekil ve
renk parametrelerini ayarlayarak ¢okgen nesneler iiretmek i¢in goriintiiyii herhangi bir

Olcekle boltimlere ayirabiliriz.

Olcek parametresi: Olgek Parametresi segmentler igin izin verilen maksimum
heterojenligi belirleyen soyut bir terimdir. Spektral homojenligi diizenlerken biitiinliik
parametresi biitlin kenarlar1 esas alip biitlinliikk ve yumusaklik dengelemesini yaparak

nesnenin seklini belirlemektedir (Bilgilioglu 2015).

Renk parametresi: Sekil homojenligi kriterine kars1 gelen goriintii katmaninin, spektral
yansima degeri tarafindan belirlenen ortalama homojenlige hangi oranda denk geldigini

belirler (Bilgilioglu, 2015).
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Sekil parametresi: Sekil parametresi yumusaklik ve biitiinlik parametrelerinin
birlesimidir. Yumusaklik parametresi goriintii nesnelerinin sinirlarinin yumusatilmasi
icin uygun kriteri belirlerken biitiinliik parametresi goriintii nesnelerinin biitiinliigii i¢in
uygun kriteri belirler (Bilgilioglu 2015). Coklu ¢6ziiniirlikklii segmentasyon igin 6lgek

parametresinin genel diyagrami Sekil 5.8’de gosterilmistir.

1"

Renk=1-Sekil
e Yumusaklik

e Bltunluk

e Renk

° i Sekil=Yumusaklik
Sek“ + buttnlik

Homojenlik
Dengesi

Sekil 5.8 Coklu ¢oziiniirlikli segmentasyon i¢in Olgek parametresinin genel diyagrami
(Altunkaya 2011).

Olgek parametresi, segmentasyon islemi asamasinda 6nemli bir yer edinmektedir. Sekil
5.9’da goriilecegi gibi 6l¢ek parametresini degistirerek goriintii nesnelerinin boyutunu da

degistirebiliriz.

Sekil 5.9 Farkli 6lgekteki ¢oklu ¢oziiniirliklii segmentasyon (Scale parameter = Sol: 60 — Sag:
100/ Shape = 0.4 / Compactness = 0.6).

Heterojenlik kriteri (f) belirli bir esik degerinin altinda olmalidir. Agirlik parametreleri

olan Wepior V€ Wepape heterojenligi belirler.
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f = Wcolor -Ahcolor + Wshape -Ahshape (51)

Weotor € [0:1]:Wshape + Weotor = 1 (5.2)

Ahcolor = 2:ch . (nmerge 'Gc,merge - (nobj—l -Gc,obj—l + nobj—Z -Gc,obj—z) ) (53)

Bu denklemlerde:

w,: ¢ bandindaki agirligi

Mperge: birlestirilmis nesne i¢indeki toplam piksel sayisi
N,pj—1: birinci nesne i¢indeki toplam piksel sayis
N,pj—_2 IKinCi nesne igindeki toplam piksel sayisi

o.. C banttaki standart sapma

obj — 1, obj — 1: birlesimden 6nceki nesneler olarak tanimlanir.

Sekil parametresindeki (shape) degisim (Ahshape), yumusaklik (smoothness) ve biitiinliik
(compactness) olarak iki farkli parametre ile belirlenir. Burada yer alan wsmooth V& Wcompt
yumusaklik ve bitiinliige iliskin agirlik degerleridir ve 0 ile 1 arasinda bir deger ile
tanimlanir. Ahsmooth V€ Acompt ise bu degerlerin farklaridir (Bilgilioglu, 2015). Bu

parametreler verilen Denklem 4.4, 4.5 ve 4.6 ile hesaplanir.

Ahshape = compt -Ahcompt + Wsmooth -Ahsmooth (5-4)
lmerge lobj—l lobj—z
Ahgpooth = Nnerge b - (nobj—l o + Nopj—2 - b ) (5-5)
merge obj-1 obj-2
lmerge lobj—l lobj—z
Ahcompt = Nyperge - - (nobj—l . + Nopj-2 - ) (5.6)

\/ﬁmerge JMobj-1 JMobj-2

Yukaridaki esitliklerde,

I: nesnenin gevre uzunlugu,

b: nesne hattin1 gevreleyen uzunluk olarak tanimlanir. Gorilintii segmentasyonunda iyi bir
sonug elde edilebilmesi igin denklemleri verilen 5 parametreye (Wc, Wcolor, Wshape, Wsmooth,
weompt) ihtiyag vardir. Olgek parametresi optimizasyon islemini durdurmak igin gerekli olan

parametredir. Heterojenlik fark: (f) iki komsu nesne birlestirilmeden dnce hesaplanir. Artis
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miktar1 Olcek parametresi tarafindan belirlenen t (t= ¥ (6l¢ek parametresi)) esik degerini
gectiginde nesneleri birlestirme islemi durdurulur ve segmentasyon islemi biter. Daha biiytik
Olgek parametresi belirlenmesi daha ¢ok nesnenin birlestirilecegi ve boylelikle daha biiyiik

nesnelerin olugacagi anlamina gelir (Benz vd. 2004).

Segmentasyon isleminde Ol¢ek parametresi, sekil parametresi ve biitiinlilk parametresi
olmak tizere ili¢ adet parametre esastir. Biitiinliilk parametresinin olusturulan segmentler
tizerinde kayda deger bir etkisi gorilmemektedir. (Kavzoglu 2014). Parametreler
miimkiin mertebe gergege en yakin degerde girilmelidir. Girilen 3 parametre iginde en
onemlisi O0lgek parametresidir. Biitiinliik ve sekil parametreleri birbirini 1’e tamamlar
(Comert vd. 2012). Bundan dolay1 ilk olarak biitiinliik ve renk parametresi 0.5 segilerek

Olcek parametreleri lizerinde denemeler yapilmaistir.

Oncelikle ortofoto goriintiisii icin biitiinliik parametresi ve sekil parametresi 0.5, 6lgek
parametresi ise 30 ile 150 arasinda degerler ve bunlara ek 200 degeri verilerek en uygun
Olcek parametresi bulunmaya calisilmistir. Ortofoto goriintiisiinde 6lgek parametresi igin

yapilan denemeler Sekil 5.10°da gdsterilmistir.

100 110 120 130 140 150

Sekil 5.10 Ortofoto goriintiisii igin dlgek parametresi aragtirmasi (Biitiinliik-sekil:0.5 segilmistir).

Yapilan bir segmentasyon isleminin optimum diizeyde oldugunu degerlendiren en iyi ve
tecriibeli kaynak siliphesiz insan goziidiir. Bu sebeple segmentasyon sonucu (nicel olarak
cok iyi hesaplanmis olsa bile) insan géziinii yeterince memnun etmedigi siirece tam olarak
anlamli sayilmaz. Burada olusan goriintii segmentlerinin goriintii nesneleri ile benzer
sekilde ve boyutta olmas1 6nemlidir. Ancak burada en az sinir yumusatmasi ile goriintii

nesnelerinin tiretilmesi i¢in karisik ve dokulagmis verideki spektral homojenligin ortaya
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cikarilmasi olduk¢a zordur (Karakis vd. 2005). Biitlinliik ve sekil parametresi sabit
tutularak belirlenen 6l¢ek parametreleri (20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120,
130, 140, 150, 200) teker teker denenmistir. Her detayin kendisine 6zgii bir 6lgek
parametresi vardir. Bundan dolay1 tespit edilmesin istenilen nesneye gore segmentlerin
secilmesi 6nemlidir. Ornegin bina detaymimn cikarimi i¢in belirlenen ideal o6lgek
parametreler daha kiiciik iken yol detayinin g¢ikarimi igin belirlenen ideal o6l¢ek
parametresinin daha biiylik oldugu gézlemlenmistir. Bu sebepten dolayi sekil ve biitiinliik
parametreleri sabit tutularak yapilan 6l¢ek arastirmasinda 120 degeri uygun goriilmiistiir.
Uygun goriilen 6lgek parametresinden daha biiylik degerlerde, yol ilizerindeki araba gibi
nesnelerin yol ve zemin ile karistig1 gozlemlenmistir. Daha kiiciik 6l¢ek parametrelerinde

ise kiiciik segmentlerin olugsmasindan dolay1 veri kalabalig1 ortaya ¢ikmaktadir.

Olgek parametresi belirlendikten sonra &lgek sabit tutularak sekil ve biitiinliik

parametlerin arastirilmasi yapilmis ve Sekil 5.11°de gosterilmistir.

T e

=t
N

7
N

L
i
)

Sekil 5.11 Ortofoto goriintiisii igin sekil ve biitiinliik parametresi arastirmasi (S:sekil — B:biitiinliik
— Olgek:120).

Yapilan denemelerde olgek parametresi artirildiginda nesnelerin alanlarinin da arttig

goriilmiistiir. Sekil parametresi artirildiginda ise nesneler biiylimektedir fakat bu biiylime
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ile nesnelerdeki homojenligin azaldigi ve bir nesnenin igerisine birden fazla sinifin dahil
oldugu goriilmiistiir ki buda sekil parametresinin belirlenmesinde, nesnelerin spektral
ozelliklerinden c¢ok nesnelerin boyut ve sekil Ozelliklerinden yararlanildigin
gostermektedir. Sekil parametresi 0.9 olarak alinan segmentasyon isleminde olusan
segmentlerde bina, yesil alan, yol, tasit ve toprak gibi siniflarin farkli kombinasyonlarda tek

bir nesneye dahil oldugu goriilmiistiir (Bilgilioglu 2015).

Smiflandirmaya gegmeden dnce goriintiiniin timii ekran tizerinde ayrintili incelenerek
segmentlerin nesnelerle olan uyumu ve biitiinliigli incelenmistir. Sekil 5.12’de 6rnek

incelenen bir alan gosterilmistir.

Sekil 5.12 Siniflarin birbiri ile karigmasi (6lgek: 80 — sekil: 0.8 — Biitiinliik: 0.2 segilmistir).
Bu asamada cesitli sebeplerle biitlinliigii bozulmus veya baska nesneye ait segmente

karismis olan bazi nesneler Sekil 5.13’te sogterilen yazilimin elle nesne ayirma ve nesne

birlestirme 6zellikleri kullanilarak diizeltilmistir.
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Sekil 5.13 eCognition yaziliminda elle miidahale.

Manuel miidahale 6ncesi Sekil 5.12°de, diizeltme sonrasi Sekil 5.14’te gosterilmistir.

Sekil 5.14 eCognition yaziliminda segmentlerin elle diizeltilmesi.

Yapilan bu diizeltmelerin amaci yanlis segmente dolayisi ile yanlis sinifa dahil olacak
olan nesneleri, islemin otomatikligine zarar vermeyecek sekilde ayirarak veya

birlestirerek dogru sinifa dahil edilmesini saglamaktir.

Nesne tabanli siiflandirma isleminde segmentler olusturulduktan sonra, cesitli bant
kombinasyonlar1 olusturulur ve karsilik gelen araliktaki nesneler gri renk tonunda elde
edilen araliktan istenen detaylar c¢ikartilir. Bu islemin amaci, kullanilan bant
kombinasyonlarinin 6zelliklerini ve goriintiideki ayrintilar1 ortaya koymaktir. Bunun i¢in
literatiirde birgok grup kombinasyonu vardir. Calisma 1 kapsaminda kullanilan goriintii
bize sadece RGB veri verdigi i¢in bu bant kombinasyonlarina gére siniflandirma iglemi
gergeklestirilmistir. Literatiirde bulunan ve en ¢cok kullanilan bazi indeksler ¢izelge 5.1°de

verilmistir.
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Cizelge 5.1 Literatiirdeki temel RGB bant indeksleri

Isim Kisaltma Formiil Referans
Ortak Bantlar Orani OBO w Comert vd.
3 2017
Kirmiz1 Yesil Bant Farki K-Y R—-G Comerztovld?
. Woebbecke
Excess green index EGI (2xG) —B —R vd. 1995
Yesil Yaprak Indeksi GLI M Hunt. vd.
(Green Leaf area index) (2xG) + B+R 2013
. Ucgensel Yesillik Hunt. vd
Indeksi (The Triangular TGI G — (0.39R — 0.69B) o
2013
Greenness Index)
. G Sonnentag
Yesil Bant Orani GRI BT CIR vd. 2012
B .
Mavi Bant Oram BRI Comert vd.
B+G+R 2017
R .
Kirmizi Bant Oram RRI Comert vd.
B+G+R 2017
Normalize Edilmis
Akuatik Bitki indeksi NRAVI
. —R
(The Synthetic NDVI) ( sSNDVI - Mowhkgo"ldd
Green Red Vegetation GRVI G+R
Index (GRVI)
Goriiniir Bolge _ .
Atmosferik Dayaniklilik VARI G-R Gltelsog(;/(?z'
indeksi B+G+R
Excess red vegetation Mao vd.
index ERVI (14xR)—-G 2003

Calisma, Sekil 5.15’te gosterildigi gibi 4 temel asamadan olusmustur. Segmentasyon iglemi
segmentation sekmesi altinda, siniflandirma islemi classification sekmesi altinda yapilmistir.
Merge sekmesinde ise aymi siniftaki segmentler birlestirilmis olup yanlis smifa atanan
segmentler tespit edilmistir. Yanlis simifa atanana segmentler yeni kurallar tanimlanarak

dogru smifa atanmustir. Improve sekmesinde ise smiflara atamasi gergeklestirilen

segmentlerin sinir ve sekil diizeltmeleri gergeklestirilmistir.

Process Tree

Sekil 5.15 Calisma temel asamalari.

e[| e [ ] e [F

= = Afyon Kocatepe Uni

Segmentation
classification
merge
improve
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Bundan sonraki asama yol sinifinin tanimlanmasi ve bu sinifa dahil edilecek segmentlerin

belirlenebilmesi i¢in uygun iiyelik fonksiyonlarinin ve bu fonksiyonlara girilecek

degerlerin belirlenmesidir.

Sekil 5.16 Siniflandirma agamasi.

F- = Afyon Kocatepe Uni
- ® Segmentation
classification

redgreen_redroof

= nonl
= nond
= white
= road
[+ ® merge
- = improve

Sekil 5.16’da gosterilen her bir smf igin; Sekil 5.17°de verilen “Future View”

penceresindeki “Object Features” sekmesi altinda bulunan ozellikler ve ozelliklere ait

degerler denenmek suretiyle her bir 6zelligin goriintiideki her bir bantta ve goriintii

segmentlerindeki cevaplar1 degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda ilgili sinifa ait

ayrimin yakalandig1 6zellik iizerinde sinifi en i1yi temsil edebilen sinir degerleri tespit

edilmistir. Boylece tespit edilen sinir degerleri uygun iiyelik fonksiyonunda kullanilarak

siniflandirmaya devam edilmis ve bu asama gercek diinyay1r temsil eden en iyi

siniflandirma saglanana kadar dongiisel olarak devam edilmistir.

] 0ee -  -®

fir [5h 6 32 N

bge Object Information R I &l Class Hierarchy

sature Value
lectable features
Feature or Object s

= classes

@ empty
@ nonroad
@ nonroad2
L o]
@ non2 0
@ non3 0
® red

@ road

@ white

Edit

- = Vectorfeatures
= Object features
= Class-Related features

#- = Linked Object features

- w Scene features

#- » Process-Related features
= Region features
= Image Registration features
= Metadata
= Feature Variables

Insert Class Variable

Duplicate

Sekil 5.17 “Class Hierarchy” ve “Feature View” pencereleri ve smif ekleme.

Calisma sadece yollar1 kapsadigindan yollar i¢in siiflar tayin edilerek yol nesneleri
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siiflandirilmis ve yol disinda kalan nesneler “yol olmayan” diye siniflandirilmistir. Bu
durum biitiin goriintiiden yol sinifi ¢ikartilarak saglanmistir. Yol siniflar1 belirlenirken
beyaz ¢atili binalar ile kirmiz1 ¢atili bina ile yesil alanlar farkli kural setleri kullanilarak
sirasiyla Sekil 5.16’da goriildiigii tizere “White”-“redgreen-redroof” sinifina atanmistir.

Calismada kullanilan kural setleri Sekil 5.18’de gosterilmistir.

Process Tree v I x

= = Afyon Kocatepe Uni
= Segmentation
- = classification

E|- nonl
: nonl with Brightness = 0 at New Level: empty

with Brightness < 120 at Mew Level: nenl
ML unclassified at Mew Level: nonl
; *L unclassified with Mean blue > 222 at New Level: nonl
L ML unclassified with GRVI <= 0 at Mew Level: non1

non
tL unclassified with Red_ratio >= 0.4 at MNew Level: non2_0

redgreen_redroof
unclassified with Mean blue <= 150 and GRVI <=0 at Mew Level: red
B red with GRVI >= -5 and GRVI <= 0 at Mew Level: non3_0
—-- = white
----- *L unclassified with Mean blue == 170 and Mean green >= 197 at Mew Level white
----- *L unclassified with Brightnessss >= 206 and Brightnessss <= 214 at Mew Level: white
----- *L white with GRVI = 0 and GRVI < 1 at New Level: unclassified
----- kL white with Mean blue »= 205 and Mean blue <= 213 at New Level: unclassified
----- YL white with Mean blue >= 210 and Mean blue <= 215 at New Level: unclassified
- = road
----- *L unclassified with RRI >= 0 and RRI<= 3 at Mew Level road
----- *L road with Red_ratio >= 0.35 at New Level: nonroad
----- *L road with Mean green <= 140 at Mew Level nonroad
----- ML road with DDVl »= 380 at New Level: nonroad
[#- % merge
- " improve

Sekil 5.18 Siniflandirmada kullanilan kural setleri ve degerleri.

Segmentler siniflara atandiktan sonra olusan biitlinlesik segmentlerin sinir ve sekil
diizeltmeleri yapilmustir (Sekil 5.19). Ornegin Rel.border to: Segilen sinifin ana islem
nesnesiyle paylasilan bir goriintii nesnesinin kenarlik uzunlugunun toplam kenarlik
uzunluguna oranidir. Bu 6zellik ile kendi sinifinda olan segmentin yakinlik derecesi
incelenir ve uymayan sinirlar disar1 aktarilir. Bu sekilde uyumsuz olan sinirlar diizeltilmis

olur.
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Process Tree - B X

- = Afyon Kocatepe Uni
i = Segmentation
@ = classification
A= merge
F- = improve
= red
YL with Rel. border to red <= 1 and Rel. borderto red >= 0.5 at New Levek red
red at New Level: merge region

£ = merge
£ tL with Rel. border to white >= 0.5 and Rel. border to white <= 1 at New Level: white
~r white at New Level: merge region

= nen2
ML, unclassified with Rel. border to non2_0 <= 1 and Rel. border to non2_0 >= 05 at New Level: non
~ non2_0at New Level: merge region

= full

L%, unclassified with Rel. border to non1 >= 0.6 and Rel. border to nonl <= 1 at New Level: unclassi
ML, unclassified with Rel. border to non2_0 >= 0.5 and Rel. border to non2_0 <=1 at New Level: non
ML, unclassified with Rel. border to red >= 0.6 and Rel. borderto red <= 1 at New Levek red

.2, unclassified with Rel. border to white > = 0.6 and Rel. border to white <= 1 at New Level: white

road

ML, road with Area <= 400000 Pxl at New Level: nonroad2

YL, empty, nonroad, nonraad2, non1, non2_0, non3_0, red, white, unclassified with Rel. border to ro

: e road at New Level: merge region
B = reshape
= do
3x: road at New Level: grow into all where rel. area of object pixels in (5x 5) >=0.5

< >

Sekil 5.19 Sinir ve sekil diizeltme.

Smir ve sekil diizeltmeleri tamamlandiktan sonra ¢alisma alanina ait yollarin tespiti

gerceklestirilmistir. Tespit edilen yollarin goriintiisii Sekil 5.20°de gosterilmistir.

main = # main

main main ¥

Sekil 5.20 Tespit edilen yollar (Sol iist: ortofoto — Sag iist: smiflara atilmis birlestirilmis
segmentler — Sol alt: Ortofoto ve tespit edilen yollar — Sag alt: Tespit edilen yollar.

Tespit edilen yollar daha sonra .shp formatinda export edilmistir. Vektor formatindaki
yollara, MapInfo yaziliminda genellestirme uygulanmustir. Sekil 5.21°de genellestirme

sonrasinda ortofoto goriintiisii tizerinde gosterile yollar verilmistir.
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Tespit edilen
yollar

Sekil 5.21 Genellestirme sonrasi ortofoto {izerinde tespit edilen yollar.

Smiflandirma tamamlandiktan sonra mevcut siniflarin yer gergegi ile ne kadar uyumlu
oldugunu belirlemek i¢in tiim ¢alisma alaninda dogruluk analizi yapilmistir. Dogruluk
analizi, siniflandirmanin dogrulugunu ve giivenilirligini 6lgmek icin gerceklestirilen son
islem adimidir. Siniflandirma sonuglarinin dogruluk analizi i¢in ilk olarak eCognition
yazilimin sagladig1 “Error matrix based on TTA mask”™ yaklasimi kullanilmistir. Secilen
test alanlarinin referans degerleri ile siniflandirma sonucu karsilastirilarak hata matrisi

iiretilmis ve siiflandirma kalitesi test edilmistir.

eCognition developer yaziliminda ilk 6nce dogruluk analizi yapilacak alana ait 6rnek
segmentler tanimlanir. Orneklem sayisi belirlenerek her smifa ait érnek segmentler
gosterilir. Dogruluk analizine daha anlamli ve daha giivenilir sonuc¢lar vermek igin,
dogruluk analizi sirasinda segilecek drneklerin kiigiik segmentlerden sec¢ilmesi dnemlidir.
Nesne boyutu azaldik¢a, nesnedeki homojenlik paralel olarak artacaktir. Biiylik nesneleri
ornek olarak secerken, bu nesneler icindeki farkli spektral 6zelliklerin ve smiflarin
heterojen yapist siniflandirma dogrulugunu etkiler. Ornek segim alanlarmin boyutlar: 180

piksel olarak secildi.

Orneklem almmasinda érneklemin alindigi evreni temsil etmesi énemlidir. Bu durumda
ne kadar, hangi biiyiikliikteki bir érneklemin evreni temsil edebilecegi sorunu ortaya
cikmaktadir. Alinan 6rneklemin evreni temsil yeterligi bulunmadiginda 6rnekleme hatasi
olur. Orneklem biiyiikliigiinii saptamak igin evren biiyiikliigiiniin on binin iizerinde

olmasindan dolay1 bu ¢alismada 6rneklem belirlemek igin denklem 4.7 kullanilmustir.
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Caligmada toplam 84212 segment bulunmaktadir. Denklem 4.7’ye gore drneklem sayisi
245 ¢ikmaktadir. Yazilimda tanimlanan bazi O6rnek segmentler Sekil 5.22°de

gosterilmistir.

Sekil 5.22 Ornek secilen baz1 segmentler ve siniflar.

Orneklem sayis1 belirlendikten sonra dogruluk analizinde gegilmistir.

Cizelge 5.2 1.Calisma (RGB) icin nesne tabanli siniflandirma sonuglarin dogruluk

degerlendirmesi
Referans Dogru .

Sinif ;—e OFr’iTt Segment Slnlsflanrﬁ;rriltmls Siniflandirilmig DU,retim, 15 u,lla?lc,l

9 Sayisi 9 Segment ogrulugu  Logrulugu
Road 26817 79 71 61 77.22 85.92
Building 2512 7 7 5 71.43 71.43
Green_area 32112 93 90 75 80.65 83.33
Ground 22771 66 59 47 71.21 79.66
Toplam 84212 245 227 188 76.73 82.82

Simiflandirma neticesinde farkli siniflar igin; Uretici Dogruluklar1 %71 ile %80 arasinda,
Kullanic1 Dogrulugu %71 ile %85 arasinda degisim gostermistir. Uretici ve kullanici

dogrulugu sirastyla %77.22 ile %85.92 olarak bulunmustur.

Cizelge 5.3 1.Calisma (RGB) icin nesne tabanli siniflandirma sonuglarin Kappa Istatistik tablosu

Sinif Kapa Istatistigi
Road 0.7715
Building 0.7000
Green_area 0.8114
Ground 0.7814

Genel Kapa Degeri: 0.7745

Siniflandirma neticesinde genel kapa degeri (Kappa index of aggrement (KIA)) seviyesi

%77 olarak tespit edilmistir.
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eCognition Developer yaziliminda dogruluk analizi yapildiktan sonra Maplnfo
yaziliminda dogruluk analizi yapilmistir. Bu amagla ilgili siniflandirma, eCognition‘daki
"Diga Aktar" sekmesinin altindaki "Nesne Sekilleri" diigmesini tiklatarak agilan
pencerede yazdirilacak smif ve ozellikleri segerek ".SHP" uzantistyla ¢iktr alinmistir.
Burada acilan "Nesne Seklini Digsa Aktar" penceresindeki "Cizgi" diigmesi ile ¢iktinin bir
cizgi verisi olacagi sekilde secilmistir. Boylece, raster siniflandirmasi vektor verilerine
doniistiiriilmiis ve karsilagtirma i¢in kullanilacak MapInfo yazilimi i¢in uygun bir formata
doniistiiriilmiistiir. Uygulamanin bir sonraki adimi, MapInfo yazilimi kullanilarak CBS
ortaminda yapilan c¢alismalar1 degerlendirmektir. Tespit edilen yollar .shp formatinda
export edilmistir. Daha sonra MapInfo yailiminda sirasiyla “feature to polygon”,

9% ¢

“polygon to raster”, “reclassfy” ve “raster to point” islemleri yapilmstir.

MaplInfo yaziliminda dogruluk analizinde yol ve yol olmayan iki sinif olugturulmustur.

Yol olan smifa 1, yol olmayan siniflara 0 tanimlanmistir (Sekil 5.23).
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Sekil 5.23 Referans kabul edilen vektore harita ve simiflar (1:yol — 0: yol olmayan).

Karsilastirmak igin ilk olarak 6rneklem segilmistir. Orneklem uzay1 yani toplam kiitle (N)
“feature to polygon” isleminde olusturulan tiim alandaki polygonlar se¢ilmistir. Bu
Calisma i¢in hedef kitledeki birey sayisi (ana kiitle sayisi) yani “N” 94578591

olusmustur. Denklem 4.7’ye gore 6rneklem sayisi “n” 2988 hesaplanmustir.

Karsilastirma verisi olarak daha o©nce klasik metotlarla {iretilen vektor harita
kullanilmigtir. Vektor harita referans kabul edilmistir. Caligma alanina hem rastgele nokta
(random point) hem de belirli araliklarla (fishnet) ile 6rneklem noktalar1 denenmistir.
Fishnet yonteminde noktalar ¢ok sik olustugu i¢in random point yontemi tercih edilmigtir

(Sekil 5.24).
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@ Funsomon

Sekil 5.24 Referans kabul edilen vektore harita ve random point (2988 tane).

Rastgele atilan ayn1 noktalar, tespit edilen yollarin oldugu harita {izerine de atilmistir.

I1k olarak bu islem iginde rneklem tespit edilmistir. Orneklem sayisi belirlendikten sonra
bu sayr kadar rastgele nokta atilmistir. Atilan bu noktalarmn, referans verisindeki
konumlarinin tespit edilen yollarin olusturdugu vektor haritadaki durumu incelenmistir.

Bunun i¢in;

Gergek pozitif (TP): yol noktalar1 dogru sinifa (Evet)

Gergek negatif (TN): yol olmayan noktalar yol olmayan sinifa (Hayir)
Yanlis pozitif (FP): yol olmayan noktalar yol sinifa (Evet)

Yanlis negatif (FN): yol olan noktalar yol olmayan siifa (Hayir)

baz alinara denklem 4.8-4.12 uygulanarak hesaplamalar yapilmistir ve sonuglar gizelge

5.4’te gosterilmistir.

Cizelge 5.4 1.Calisma (RGB) i¢in dogruluk analizi

Tahmin Tahmin
P N P N Toplam

o P TP FN Q P 850 349 1199
-~ -~

8. 8

8 N FP TN 5] N 191 1598

© © 1789

Toplam 1041 1947

Cizelge 4.4’e gore Dogruluk, Hassasiyet, Duyarlilik, F;Puant ve Ozgiinliik sirasiyla;
0.8192 —0.8165 — 0.7089 — 0.7589 — 0.8932 hesaplanmustir.
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5.2 Cahsma 2 (Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet Necdet Sezer kampiisii-RG-
NIR Goriintiiler)

Ikinci ¢alisma alani olarak Sekil 4.3’de bulunan Afyon Kocatepe Universitesi Ahmet
Necdet Sezer Kampiisii segilmistir. Bu alanda yapilan ilk c¢alismada RGB, ikinci
caligmada ise RG-NIR goriintiileri kullanilmigtir.

5.2.1 Veri Temini

Caligma alan1 yaklagik 18 hektarlik bir alandan olugmaktadir. Calisma alanina ait hava
goriintiileri 40 metre yiikseklikten Sekil 4.2°de gosterilen Phantom Pro 3 IHAya entegre
edilmis Mapir survey 3 kamera (Sekil 4.6) ile nadir konumdan ve bindirmeli olarak
cekilmistir. Toplam 244 fotograf ¢ekilmis olup tamami kullanilmistir. Araziye 6 adet yer
kontrol noktast (YKN) tesis edilmis olup yer kontrol noktalarinin 6l¢iimii GPS ile
gergeklestirilmistir.

5.2.2 Fotogrametrik Siire¢

Bu ¢alismada kullanilan fotograflar RG-NIR bantina sahiptir. Ozellikle NIR banti ile bitki
ortiisii daha kolay tespit edilebilmektedir. Bu galismada NIR bantinin nesne tespitine

etkisi arastirtlmistir.

I1k olarak bitki rtiisii yansimalarmni 6lgmek igin kullanilan goriintiileri kalibre etmemiz
gerekmektedir. Giines, Diinya ylizeyindeki nesneler tarafindan yansitilan genis bir 151k
spektrumu yayar. Kameralar; bu yansiyan 1181, kamera sensoriiniin duyarli oldugu dalga
boylarinda yakalamak amaciyla kullanilir. Kullanilan sensorler, 400-1200nm arasinda

Goriiniir ve Yakin Kizilotesi spektrumunda hassas olan silikon esashidir (Sekil 5.25).

s ||
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i Wavelength (nm Ly

Sekil 5.25 RG-NIR dalga boylart.

Kameralardaki ozle filtreler sayesinde elektromanyetik spektrumdaki belirli

bolgelerindeki yansimalar: yakalayabilir.
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Ornegin, kameranm filtresi 650nm tepe dalga boyuna sahip 25nm genisliginde bir bant
secerse, yalnizca glines tarafindan yayilan "kirmiz1" 15181 yakalar. Boylece goriintiideki

her piksel, "kirmiz: filtreden” gegmesine izin verilen 15181n yiizdesini olusturur.

Pikseller, goriintii bit hizina bagl olarak minimum ile maksimum arasinda degisen bir
degere sahiptir. Bit hizi ne kadar yiiksek olursa goriintiide saklanabilecek bilgi mikatiri
da o kadar fazla olur. Bir sensor, her goriintiiyli bir RAW (ham) formatinda yakalar ve
RAW olarak kaydeder veya daha yaygin bir formata doniistiiriir. Survey3 kameralar,
RGB kanali bagina 16 bit RAW fotograf ¢eker, yani 16 bit (65.536) piksel ve 0 ile 65.535
piksel aralig1 vardir. Fotograf makinesi 8 bitlik bir JPG kaydettiginde pikselleri sikistirir

ve yalnmizca 0 ila 255 arasinda bir aralik birakir.

Ayrica kamera ayarlarinin (deklansor hizi, ISO, EV) her piksel i¢in maksimum piksel
degerine ulagsmayacak sekilde ayarlandigindan emin olunmast 6nemlidir. Bir piksel
normalde maksimum degerden yiiksekse istenen bilgiler kaybolur. Survey3
kameralarindaki gortintiiler ilk c¢ekildiginde karanlik goériinmektedir (Sekil 5.26).

Piksellerin maksimum degere ulasmasini onlemek i¢in varsayilan ayarlar1 belirlendigi

icin bu normal bir durumdur.

Sekil 5.26 Mapir Survey 3 kamera ile ¢ekilmis 6rnek resim.

Bu durum kalibrasyon ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir. Her pikselde bir yansitma yiizdesi
yakaladigimizdan, dogru olup olmadigini anlamamiz gerekmektedir. Bilinen bir yansitma
degeri kullanarak her pikseli kalibre etmenin yerine her Olgiimden hemen once bir
spektrometre (kalibre edilmis bir laboratuvar cihazi) tarafindan artan dalga boylarinda
olgiilen 3 hedef iceren (RG-NIR) Sekil 5.27°deki MAPIR kamera yansitma kalibrasyonu
levhasinin Sekil 5.28’de gosterildigi gibi fotografinin ¢ekilmesi gerekmektedir.
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MEPIR

Sekil 5.27 Mapir Survey 3 kamera ile ¢ekilmis 6rnek kalibrasyon levhasi.

Kalibrasyon levhasinin 6rnek fotograf ¢ekimi Sekil 4.27°de verilmistir.

P
4

b i ol i & e -

Sekil 5.28 Ornek kalibrasyon levhasi fotograf cekimi.

Ardindan yakalanan hedef goriintiiniin piksel degerleri, hedeflerin bilinen yansima
degerleri ile karsilastirilir. Bu bilgiler, MAPIR Kamera Kontrol yaziliminda piksel

degerlerini doniistiirtiliiyor ve bdylece goriintiiler kalibre edilir.

Kalibrasyon i¢in iki yontem bulunmaktadir. Bunlardan ilki araziden kalibrasyon levhasi
goriintiisiindeki QR kodunun algilanmasi ile yapilan kalibrasyon. QR kodunu algilamak
icin hicbir goriintii kullanilamiyorsa ikinci yontem uygulanir (Sekil 5.29). Yazilim
otomatik olarak giinesli bir giinde alinan sabit kodlanmis degerleri kullanarak fotograflari
kalibre etmektedir. Sabit kodlanmis degerler kullanilirsa kiiciik bir yanliglik olabilir, bu
nedenle en iyi sonuglar icin Ol¢iimden kisa bir siire Once kalibrasyon levhasinin

fotograflari ¢ekilmelidir.
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Calibrate Images

Sekil 5.29 Fotograflarin kalibre edilmesi.

Fotograflar kalibre edildikten sonra ortofoto tiretme adimina gegilebilir. Ayni anda birden
cok sensor kullanarak goriintlii yakaliyorsaniz, yaziliminmizin birden ¢ok sensoriin
hizalanmasii desteklediginden emin olmaniz gerekmektedir. Bu yiizden birden ¢ok
sensOr gorilintiisiiniin islenmesine olanak saglayan Pix4D Mapper yazilimi kullanilmustir.
Goriintiileri Pix4D yazilimina aktarirken dogru bantlarin bulunduguna dikkat edilmelidir
(Sekil 5.30). Eger ¢alismadan 6nce kalibrasyon levhasinin fotograflar1 ¢ekildiyse her
bantin yansima faktorii degeri (reflectance factor value) girilmelidir. Eger bilinmiyorsa
kameranin iretici degerleri kalibrasyon sirasinda islenmektedir. Bu calismada

kalibrasyon levhasinin fotograflar1 ¢ekilmedigi i¢cin bu adim yapilmamustir.

Image Geolocation

Coordinate System

@ @ Datum: World Geodetic System 1984%; Coordinate System: WGS 84 (eam)
Geolocation and Orientation
@ Geolocated Images: 244 out of 244 Clear FromEXIF | | From File... TaFile...

Geolocation Accuracy: O Standard (O Low  (8) Custom

Selected Camers Model

v @ B suvey Edit...

© B Survey3N_RGN_8.2_4000x3000 (Green) Edit...

@ B survey3N_RGN_8.2_4000x3000 (Red) Edit...

° 2 Survey3N_RGN_S.2_4000x3000 (NIR) Edit...
Enabled Image Group Camera Model \[‘;2;‘:::] L[Tagg‘::]E AIELE,‘U]dE AHI 2
IMG_180628_14... Green Survey3N_RGN_8  38.81643472 30.53714397 1119.900 0.904
IMG_180628_14.. NIR Survey3N_RGN_3 38.81633333 30.53716225 1119.800 0.904
IMG_180628_14... Red Survey3M_RGN_8 38.81613058 30.53720294 1119.100 0.904
< >

Help < Back Next = Cancel

Sekil 5.30 Fotograflarin Pix4D yazilimina aktarilmasi (RG-NIR).
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IHA ile gekilen gériintiiler, Pix4D yazilimi araciligiyla fotogrametrik olarak dengelemesi
yapilmistir. Dengeleme sonunda araziden oOl¢iimii yapilan YKN kullanilarak arazi
koordinatlarina doniistiiriilmiistiir. Daha sonra ¢alisma alaninin ortofotosu lretilmistir.
Uretilen ortofotolarin yer drneklem araligi (GSD) 1.92 cm ¢oziiniirliige sahiptir. Calisma
alanina ait ortofoto ve DSM Sekil 5.31’de gosterilmistir. Pix4D yaziliminda
fotogrametrik degerleme yapildiktan sonra Omega, Phi, Kappa degerleri sirastyla 0.338 -
0.625 - 0.139 elde edilmistir.

| | | | ] | | |
I I I I I I I I 1

Om 100 m 200 m 300 m 400 m

Sekil 5.31 Pix4D yaziliminda iiretilen iirtinler (RG-NIR) (Sol: Ortofoto — Sag: DSM).

5.2.3 Nesne Tabanh Smiflandirma

Bu c¢alismada uygulanan nesne tabanli smiflandirma ¢aligmasi; segmentasyon,
siniflandirma ve dogruluk analizlerinde olugmaktadir. Segmentasyon asamasinda ilk
calismada detayli anlatilan Olgek, sekil ve bitiinlik parametrelerinin belirlenmesi

islemleri ayni sekilde yapilmustir.
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Segmentasyon i¢in ¢oklu ¢oziiniirliiklii segmentasyon secilmistir. Cesitli denemelerden

sonra ¢iz

elge 5.5’te verilen degerler se¢ilmistir. Segmentasyon gortintiisii Sekil 5.32°de

gosterilmistir.

Cizelge 5.5 2.Calisma (RG-NIR) i¢in secilen segmentasyon degerleri

Parametre Deger
Olgek 80
Sekil 0.4
Biitiinliik 0.6
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Sekil 5.32 2.Calisma i¢in (RG-NIR) segmentasyon.

Segmentason isleminden sonra tiim alan detayli bir sekilde incelenmis ve inceleme

sonucu ¢esitli sebeplerle biitiinliigii bozulmus veya bagka nesneye ait segmente karismis

olan bazi nesneler yazilimin elle nesne ayirma ve nesne birlestirme Ozellikleri

kullanilarak diizeltilmistir.

Segmentasyon isleminden sonra siniflandirma islemine gecilmistir. Bu asamada cesitli

bant kombinasyonlar1 olusturmus ve karsilik gelen araliktaki nesneler gri renk tonunda

elde edilen araliktan istenen detaylar cikartilmistir. ilk calismada RGB bantlar

kullanilarak ¢izelge 5.1°deki bant kombinasyonlar1 kullanilmistir. Bu ¢alismada hem

cizelge 5.1°deki hem de ¢izelge 5.6’daki bantlar kullanilmistir.
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Cizelge 5.6 Literatii

rdeki bazi RG-NIR bant indeksleri

[sim Kisaltma Formiil Referans
infrared
percentage IPVI NIR Crippen R E 1990
vegetation NIR — Red
index
difference
vegetation DVI (NIR — Red) Richardson J. ve Weigand 1977
index
Difference
Difference DDVI [(2 x NIR — Red) — (Green — Blue)] Eisfelder 2009
Vegetation
Index
Ratio RVI Red Xue vd. 2017
Vegetation NIR
Index
Normalised
Difference NDVI NIR — Red Rouse Jr. VVd. 1974
Vegetation NIR + Red
Index
Transformed 15 NIR — Red
Difference  TDVI X NIRRT R+ 05 Bannari vd. 2002
Vegetation
Index
Normalized Green — NIR
difference  NDWI GReen + NIR McFeeters vd. 1996
water index

Cesitli bant kombinasyonlar1 belirlendikten sonra siniflandirma islemine gegilmistir.

Siniflandirma, birlestirme ve sekil ve sinir diizeltme islemleri Sekil 5.33’de gosterilmistir.

1o [

Segmentation

= merge
= improve

Classification
®L unclassified with Rel. border to green_Area »= 0.1 at New Level: humna_object

ML unclassified with GRVI == -100 and GRVI <= -23 at Mew Level: other_
2L unclassified with GRVI >= 0 at New Level: humna_object

P green_Area with Mean NIR <= 34 at New Level: unclassified

ML unclassified with NDVI »= 0.2 at Mew Level: green_Area

kL humna_object at New Level: green_Area

= reshape

iig 3x: road at Mew Level: grow into all where rel. area of object pixelsin (5x 3) »=0.5

U5 3x: road at Mew Level: shrink using unclassified where rel. area of object pixels in (5x 5) <=0.5
PL other_at New Level: road

EL other_at Mew Level: green_Area

kL unclassified at New Level: green_Area

b, road with Area <= 300 at MNew Level: unclassified

=== road at New Level: merge region

~r green_Area at Mew Level: merge region
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Sekil 5.33 2.Calisma igin (RG-NIR) siniflandirma asamalari.

Caligmada elde edilen siiflandirma sonug goriintiileri Sekil 5.34°de gosterilmistir.

Sekil 5.34 2.Calisma i¢in (RG-NIR) siniflandirma sonuglari.

Smiflandirma ¢aligmasi bittikten sonra dogruluk analizine geg¢ilmistir. Dogruluk analizi
ilk ¢alismada oldugu gibi hem eCognition yaziliminda TTA orneklerine dayali hata
matrisi (Error matrix based on TTA samples)" yontemi ile hem de Mapinfo yaziliminda

noktalarin konumu arastirilarak yapilmistir.

IIk yéntem igin toplam 14856 segment arastirilmistir. Denklem 4.7°ye gore 6rneklem

sayis1 135 belirlenmistir. Dogruluk analizi sonucu ¢izelge 5.7’ de gosterilmistir.

Cizelge 5.7 2.Calisma i¢in (RG-NIR) nesne tabanli siniflandirma dogruluk analizi

Referans Dogru .
Sunif Toplam segment Siiflandirilmis Smiflandiriimis Uvret1c1v Klfllam?
segment segment dogrulugu dogrulugu
sayisl segment
Road 4410 41 38 33 80.49 86.84
Building 1675 15 13 11 73.33 84.62
Green_area 5115 46 43 38 82.61 88.37
Ground 3656 33 31 27 81.82 87.10
Toplam 14856 135 125 110 81.48 88.00

Cizelge 5.8 2.Calisma i¢in (RG-NIR) nesne tabanli siniflandirma igin kapa istatistigi

Smif Kapa Istatistigi
Road 0.8615
Building 0.8214
Green_area 0.8714
Ground 0.8614

Genel Kapa Degeri: 0.8545

Siniflandirma neticesinde genel kapa degeri (Kappa index of aggrement (KIA)) seviyesi

%85 olarak tespit edilmistir. eCognition Developer yaziliminda dogruluk analizi yapildiktan
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sonra MapInfo yaziliminda dogruluk analizi yapilmistir. Karsilagtirmak icin ilk olarak
orneklem segilmistir. Orneklem uzayr yam toplam kiitle (N) “feature to polygon”
isleminde olusturulan tiim alandaki polygonlar secilmistir. Bu Calisma i¢in hedef
kitledeki birey sayisi (ana kiitle sayisi) yani “N” 6755613.643 olusmustur. Denklem
4.7°ye gore orneklem sayist “n” 1067 hesaplanmigtir. Karsilagtirma verisi olarak daha
once klasik metotlarla tiretilen vektor harita kullanilmistir. Vektor harita referans kabul
edilmistir. Calisma alanina rastgele nokta (random point) ile Orneklem noktalari

denenmistir.

Cizelge 5.9 2.Calisma i¢in (RG-NIR) nesne tabanli siniflandirma dogruluk sonuglart

Tahmin Tahmin
P N P N Toplam
o P TP FN o P 425 64 489
] X
8. S
g N FP TN {’3 N 89 489
578
Toplam 514 553

Denklem 4.8-4.9-4.10-4.11-4.12’¢ gore gerekli hesaplamalar yapilmistir. Cizelge 5.9’a gore
Dogruluk, Hassasiyet, Duyarlilik, F1Puant ve Ozgiinliik sirastyla; 0.8566 — 0.8268 — 0.8691
—0.8475 — 0.8460 hesaplanmustir.

5.3 Calisma 3: izmir-Foca / Ilpmar (RG-NIR-Re (Rededge))

izmir/ TURKEY

42

39

36

26 29 32 35 38 41 44

Sekil 5.35 izmir ilinin konumu ve cografi koordinatlari.

Bu calismada Sekil 5.35°te konumu ve cografi koordinatlar1 gosterilen Izmir ili Ilipmar
Koyt siirlart igerisindeki Sekil 5.36°da goriildiigi tizere yapilasmanin az oldugu alanda

NIR ve Re bantlarin siniflandirmaya etkisi arastirilmistir.
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1
d 38.644206° / 26.891449

Sekil 5.36 Ilipmar Koyii sinirlart igerisindeki ¢alisma alani ve cografi koordinatlari.

5.3.1 Veri Temini

Caligma alan1 yaklagik 10 hektarlik bir alandan olugsmaktadir. Calisma alanina ait hava
goriintiileri 100 metre yiikseklikten Parrot Bluegrass IHA ya (Sekil 4.5) entegreli RG-
NIR-Re bantlara sahip Parrot Sequoia+ kamera (Sekil 4.5) ile ¢ekilmistir. Toplam 440

fotograf ¢ekilmis olup tamami kullanilmistir.

5.3.2 Fotogrametrik Siirec¢

Bu calismada kullanilan fotograflar RG-NIR-Re bantlarma sahiptir. Ozellikle NIR banti
ile bitki oOrtiisii daha kolay tespit edilebilmektedir. Ayrica ‘Red Edge (Kirmiz1 Kenar)’
vejetasyonun (bitki ortiisiintin) aniden yansidigi elektromanyetik spektrumun 680-740
nm araligini belirtmektedir. Bu aralikta, bitki ortiisiine ait iki optik etki s6z konusudur:
a) spektrumun kirmiz1 bélgesinde giiclii klorofil yutulmasindan dolayr meydana gelen
diistik yansima

b) yakin kizil6tesi bolgede bitki ortiisiine ait yapraklarin sebep oldugu yiiksek sagilmadan

dolay1 olusan yiiksek yansima (Dawson ve Curran 1998).

Bu caligmada kullanilan kamera (Parrot Sequoiat+ kamera) goriintiilerin bir Onceki
caligmada kullanilan kamera (Mapir Survey 3) goriintiileri gibi ikincil bir yazilim ile
kalibre edilmesine gerek yoktur. Fakat bu kamera i¢inde her 6l¢iimden hemen 6nce bir

spektrometre (kalibre edilmis bir laboratuvar cihazi) tarafindan artan dalga boylarinda
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oOlgiilen hedef igeren (RG-NIR-Re) Sekil 5.37°de gosterilen kalibrasyon levhasiin Sekil

5.28’de gosterildigi gibi bir fotografinin ¢ekilmesi gerekmektedir.

Sekil 4.37 Parrot Sequoia+ kamera ile ¢ekilmis 6rnek kalibrasyon levhasi.

Ortofoto iiretiminde ayni anda birden cok sensor kullanarak goriintii yakaliyorsaniz,

yazilimimizin birden ¢ok sensoriin hizalanmasini desteklediginden emin olmaniz

gerekmektedir. Bu yiizden birden ¢ok sensor goriintiisiiniin islenmesine olanak saglayan

Pix4D Mapper yazilimi kullanilmistir. Goriintiiler1 Pix4D yazilimina aktarirken dogru

bantlarin bulunduguna dikkat edilmelidir (Sekil 5.38). Eger calismadan 6nce kalibrasyon

levhasinin fotograflar1 ¢ekildiyse her bantin yansima faktorii degeri (reflectance factor

value) girilmelidir. Eger bilinmiyorsa kameranin iiretici degerlerinin sabit yansima

degerleri kullanilmal.

@ @ Datum: World Geodetic System 1984; Coordinate System: WGS 84 (egm36)

Geolocation and Orientation

Edit...

@ Geolocated Images: 440 out of 440 Clear FromEXIF | | From File... ToFie...
Geolocation Accuracy: (O Standard (O Low (@) Custom

Selected Camera Model

v @ B sequoi Edit...

@ 2 sequoia_4.0_1280x950 (Green) Edit...

@ 2 Sequoia_4.0_1280x950 (Red) Edit...

@ 2 sequoia_4.0_1280x950 (Red edge) Edit...

@ B Ssequoia_4.0_1280x860 (NIR) Edit...
Enabled Image Group Camera Model [L;:';'::eal Lfd"fg‘f::]e mr:q”]de 2
IMG_120628_14... Green Sequoia_4.0_12.. 32.64402041 26.88079302 102.285
IMG_180628_14... NIR Sequoia_4.0_12.. 38.64402841 26.88970308 102.285
IMG_120628_14... Red Sequoia_4.0_12.. 32.64402041 26.88079302 102.285
IMG_180626_14... Red edge Sequoia_4.0_12.. 38.64402841 26.88970308 102.285 .
< >

Cancel Help

Sekil 5.38 3.Calisma i¢in (RG-NIR-Re) fotograflarin yazilima eklenmesi.
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Bu caligma i¢in yansima degerleri ¢izelge 5.10°da verilmistir.

Cizelge 5.10 Parrot Sequoia+ kamera yansima degerleri

Bant Refletance factor value
R 0.218
G 0.18
Re 0.269

NIR 0.372

SMandOrthomossc | Additonsl Outputs  Index Calaatar

_190628_143924 0000_GRE.0{ | frowse...

a Q? .
Secua 40_12806060 (ree)
Comecson Tyoe: Comers, S radance snd S e
@ S 2o cinamation cotns  [CRT] [T] ©
L ‘Sequcie_4.0_1280x960 (Red)
Camecton Type:  Camere, Sun iadance and Sun Angle
a 'Qﬂ 3.05M, Orthomosaic snd Cobrotor: [ Clbra | | et | ©
£ ‘Sequoia_4.0_1280x960 (Red edge)
Carecsen Tyse: Camars S radance s S s
Resources ond Nobfications oo [N N ©
- Sequoia_4.0_1280x960 0R)
Correcton Type:  Camera, Sun lradance and Sun Angle ¥
e [ [T ©
Reschten
® Avomate
E_Blxeo
ustom
Dovraanping ethod; (Gastaan AvaGR
Refiectance Mo
B cestr
[ e Ts
G %
Curent cosers: € Ag ulpectral
Load Tenplate ,  Save Template , Manage Temgplates...
[y & | [ e ] ]

Sekil 5.39 Parrot Sequoia+ kamera yansima degerlerinin tanitilmasi (g=0.18).

IHA ile gekilen goriintiiler, Pix4D yazilimi aracilifiyla fotogrametrik olarak dengelemesi
yapilmustir. Uretilen ortofotolarm yer drneklem araligi (GSD) 6.52 cm ¢dziiniirliige sahiptir.
Calisma alanina ait ortofoto ve DSM Sekil 5.40°da gosterilmistir. Pix4D yaziliminda
fotogrametrik degerleme yapildiktan sonra Omega, Phi, Kappa degerleri sirasiyla 0.129 -
0.128 - 0.072 elde edilmistir.

Sekil 5.40 3.Calismaya ait her bant i¢in ortofoto (sol) ve DSM (sag).
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5.3.3 Nesne Tabanh Smiflandirma

Bu calismada uygulanan nesne tabanli smiflandirma c¢alismasi; segmentasyon,
siiflandirma ve dogruluk analizlerinde olugmaktadir. Segmentasyon asamasinda ilk
calismada detayli anlatilan Olgek, sekil ve biitiinliikk parametrelerinin belirlenmesi

islemleri ayni sekilde yapilmistir.

Segmentasyon i¢in ¢oklu ¢oziiniirliiklii segmentasyon se¢ilmistir. Cesitli denemelerden
sonra gizelge 5.11°de verilen degerler secilmistir. Segmentasyon goriintiisi Sekil 5.41°de

gosterilmistir.

Cizelge 5.11 2. Calisma alan1 (RG-NIR-Re) i¢in secilen segmentasyon degerleri

Parametre Deger
Olcek 120
Sekil 0.3
Biitiinliik 0.7

Sekil 5.41 3.Calisma i¢in (RG-NIR-Re) segmentasyon.

Segmentasyon isleminden sonra tiim alan detayli bir sekilde incelenmis ve inceleme
sonucu cesitli sebeplerle biitiinliigii bozulmus veya baska nesneye ait segmentle karismis
olan bazi nesneler yazilimin elle nesne ayirma ve nesne birlestirme Ozellikleri

kullanilarak diizeltilmistir.

Segmentasyon isleminden sonra smiflandirma islemine gecilmistir. Bu asamada cesitli
bant kombinasyonlar1 olusturmus ve karsilik gelen araliktaki nesneler gri renk tonunda
elde edilen araliktan istenen detaylar cikartilmistir. ilk calismada RGB bantlar

kullanilarak ¢izelge 5.1°deki bant kombinasyonlar1 kullanilmistir. Bu ¢aligmada hem
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cizelge 5.1°deki hem de ¢izelge 5.6’daki bantlara ek olarak denklem 5.19°daki bant

kombinasyonu kullanilmistir.

Re—R

NDVI - RE = — (5.19)

Cesitli bant kombinasyonlar1 belirlendikten sonra siniflandirma iglemine gegilmistir.
Siniflandirma, birlestirme ve sekil ve sinir diizeltme islemleri Sekil 5.14’de gosterildigi

gibi yapilmistir. Smiflandirma asamasinda kullanilan kural setleri Sekil 5.42°de

gosterilmistir.

Process Tree

== 300 [shape:0.4 compct.:0.6] creating 'New Level'

kL with MRy >= 30 at Mew Level: other

L unclassified with NDVI > = 0 at New Level: other

kL unclassified with Rel. border to other >= 0.1 at Mew Level: other2

== <0001 a

tL <0.001s  unclassified at Mew Level: other

tL <0.001s road with Pix_area <= 7 at Mew Level unclassified

wee (0,157 road at Mew Level: merge region

ML <0.001s  unclassified at Mew Level: road

ML =0.001s  other2 at New Level: other

~r (03,250 other at Mew Level: merge region

= reshape

PL <0.001s  unclassified at Mew Level: other

@ 01.266 3x: road at Mew Level: grow into all where rel. area of object pixels in (3x 3) »=0.3
,ﬁ 0719 3w read at Mew Level: shrink using unclassified where rel, area of object pixels in (3x 3) <=0.3

Sekil 5.42 3.Calisma i¢in (RG-NIR) siniflandirma Kural setleri.

Sekil 5.43’de smiflandirma sonucu gosterilmistir.

Sekil 5.43 3. Caligma i¢in (RG-NIR-Re) siiflandirilmig goriinti.
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Siniflandirma c¢alismast bittikten sonra dogruluk analizine gegilmistir. Dogruluk analizi
diger ¢alismalarda oldugu gibi hem eCognition yaziliminda TTA 6rneklerine dayali hata
matrisi “(Error matrix based on TTA samples)” yontemi ile hem de Mapinfo yaziliminda

noktalarin konumu arastirilarak yapilmistir.

Ik yéntem igin toplam 9256 segment arastirilmistir. Denklem 4.7°ye gore rneklem

sayist 121 belirlenmistir. Dogruluk analizi sonucu ¢izelge 5.12 ve 5.13°de gosterilmistir.

Cizelge 5.12 3.Calisma i¢in (RG-NIR-Re) nesne tabanli siniflandirma dogruluk analizi

Toplam Referans Siniflandirilmig Dogru Uretici ~ Kullanict
S f segment Siniflandirilmig 9 - y -
segment segment dogrulugu dogrulugu
sayisl segment
Road 1180 24 22 20 83.33 90.91
Building 48 3 3 3 100.00 100.00
Green_area 7115 95 91 85 89.47 93.41
Ground 913 13 10 8 61.54 80.00
Toplam 9256 135 126 116 85.93 92.06

Cizelge 5.13 3.Calisma i¢in (RG-NIR-Re) nesne tabanli siniflandirma igin kapa istatistigi

Simif Kapa Istatistigi
Road 0.9125
Building 0.9456
Green_area 0.9512
Ground 0.8114

Genel Kapa Degeri: 0.9014

Siniflandirma neticesinde genel kapa degeri (Kappa index of aggrement (KIA)) seviyesi %90
olarak tespit edilmistir. eCognition Developer yaziliminda dogruluk analizi yapildiktan sonra
Maplnfo yaziliminda dogruluk analizi yapilmistir. Karsilagtirmak igin ilk olarak orneklem
secilmistir. Orneklem uzay1 yani toplam kiitle (N) “feature to polygon” isleminde olusturulan
tiim alandaki polygonlar se¢ilmistir. Bu Calisma i¢in hedef kitledeki birey sayis1 (ana kiitle
sayis1) yani “N” 2715373 olugsmustur. Denklem 4.7°ye gore orneklem sayist “n” 867
hesaplanmigtir. Karsilastirma verisi olarak daha 6nce klasik metotlarla iiretilen vektor harita
kullanilmigtir. Vektor harita referans kabul edilmistir. Caligma alanina rastgele nokta

(random point) ile drneklem noktalar1 denenmistir.
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Cizelge 5.14 3.Calisma i¢in (RG-NIR-Re) nesne tabanli siniflandirma dogruluk sonuglari

Tahmin Tahmin
3 N P N Toplam
o P TP FN o P 374 51 425
v X
5] [
5] N FP TN g N 45 397
G} S
442
Toplam 419 448

Denklem 4.8-4.9-4.10-4.11-4.12’e gore gerekli hesaplamalar yapilmustir. Cizelge 5.14’°e gore
Dogruluk, Hassasiyet, Duyarlilik, F1Puant ve Ozgiinliik sirastyla; 0.8893 — 0.8926 — 0.8800
—0.8863 — 0.8982 hesaplanmustir.

5.4 Cahsma 4: Yozgat / Sorgun (RGB)

Yozgat / TURKEY

42

39

36

26 29 32 35 38 41 44

Sekil 5.44 Yozgat ilinin konumu ve cografi koordinatlart.

Bu ¢alismada Sekil 5.44’te konumu ve cografi koordinatlar1 gdsterilen Yozgat-

Sorgun’da bulunan karayolu se¢ilmistir.

¥

Sekil 5.45 Yozgat — Sorgun karayolu.

Bu ¢alisgmada amag, Sekil 5.45°te gosterilen yapilagsmanin orta seviyede oldugu, bitki
oOrtiisiniin az oldugu ayrica hem asfalt hem de bozuk satihli yollarin bulundugu alani

incelemektir. RGB goriintiilerle geometrik olarak diiz hat olan karayollarinin tespiti

incelenmistir.
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5.4.1 Veri Temini

Caligma alan1 yaklagik 70 hektarlik bir alandan olugsmaktadir. Calisma alanina ait hava
goriintiileri 215 metre yiikseklikten Sensefly Ebee Plus IHAya entegreli RGB bantlara
sahip S.O.D.A kamera (Sekil 4.3) ile ¢ekilmistir. Toplam 312 fotograf ¢ekilmis olup
tamami kullanilmistir. Araziye 16 adet yer kontrol noktasi (YKN) tesis edilmis olup yer

kontrol noktalarinin 6l¢timii GPS ile gerceklestirilmistir.

5.4.2 Fotogrametrik Siirec¢

IHA ile cekilen gériintiiler, Pix4D yazilimi araciligiyla fotogrametrik olarak dengelemesi
yapilmigtir. Dengeleme sonunda araziden oOl¢iimii yapilan YKN kullanilarak arazi
koordinatlarina doniistiiriilmiistiir. Daha sonra ¢alisma alaninin ortofotosu iiretilmistir.
Uretilen ortofotolarin yer drneklem aralig1 (GSD) 6,1 cm ¢dziiniirliige sahiptir. Calisma
alanma ait ortofoto Sekil 5.46’da gosterilmistir. Pix4D yaziliminda fotogrametrik
degerleme yapildiktan sonra Omega, Phi, Kappa degerleri sirasiyla 0.512-0.712-2.145

elde edilmistir.

I T T T T 1
Om 250m 500 m 750 m 1000m  1250m

Sekil 5.46 4.Calisma i¢in (RGB) ortofoto.

5.4.3 Nesne Tabanh Smiflandirma

Bu c¢alismada uygulanan nesne tabanli smiflandirma c¢alismasi; segmentasyon,
simiflandirma ve dogruluk analizlerinde olugmaktadir. Segmentasyon asamasinda ilk
calismada detayli anlatilan Olgek, Sekil ve biitiinliik parametrelerinin belirlenmesi

islemleri ayn1 Sekilde yapilmustir.

Segmentasyon i¢in ¢oklu ¢oziiniirliiklii segmentasyon secilmistir. Cesitli denemelerden
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sonra gizelge 5.15’de verilen degerler secilmistir. Segmentasyon goriintiisi Sekil 5.47°de

gosterilmistir.

Cizelge 5.15 4. Calisma (RGB) i¢in segilen segmentasyon degerleri

Parametre Deger
Olgek 100
Sekil 0.3
Biitiinliik 0.7

2 g 2 9 g g g g J 3 g g

F 7
-,L’—-'

NN BNNF 200 20N 20N 20 O 2O

Sekil 5.47 4. Calisma i¢in (RGB) segmentasyon.

Segmentasyon isleminden sonra tiim alan detayli bir sekilde incelenmis ve inceleme
sonucu ¢esitli sebeplerle biitiinliigli bozulmus veya bagka nesneye ait segment ile karigmis
olan bazi nesneler yazilimin elle nesne ayirma ve nesne birlestirme Ozellikleri

kullanilarak diizeltilmistir.

Segmentasyon isleminden sonra siniflandirma islemine gecilmistir. Bu asamada cesitli
bant kombinasyonlar1 olusturmus ve karsilik gelen araliktaki nesneler gri renk tonunda
elde edilen araliktan istenen detaylar cikartilmistir. ilk calismada RGB bantlar

kullanilarak ¢izelge 4.1’deki bant kombinasyonlar1 kullanilmistir.

Cesitli bant kombinasyonlar1 belirlendikten sonra siniflandirma islemine gecilmistir.
Siniflandirma, birlestirme ve sekil ve sinir diizeltme islemleri Sekil 5.14°de gosterildigi
gibi yapilmistir. Siniflandirma asamasinda kullanilan kural setleri Sekil 5.48’de

gosterilmistir.
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El- = segmentation
H 27 100 [shape:D.3 compct.0.7] creating 'Mew Level'

assification

2 - unclassified at New Level: road

ML <0.007s  with GRI <= 130 at New Level: Non_road

LML <0.001s  with ERVI <= 135 at New Level: road

tL «0001s  with OBO >= 190 at MNew Level: Non_road

<0.001s  unclassified with RRI <= 0 at New Level: road

0.016  with GRVI == 3 at Mew Level: road

-4 0.015 with GLI »>=0.12 and GLI <=1 at Mew Level: road

i ML <0.001s  with ERVI »= 75 and ERVI <= 98 at Mew Level: Non_road
LML <D001s  with GRVI <= 8 at New Level: road

merge

i road at New Level: merge region

e Mon_road at New Level: merge region

E w improve

= red

!_L with Rel. border to red <= 1 and Rel. borderto red >= 0.5 at Mew Level: red
i red at New Level: merge region

- = full

!_L unclassified with Rel. border to nonl >= 0.6 and Rel. border to nonl <= 1 at Mew Level: unclassi
kL unclassified with Rel. border to nen2_0 >= 0.5 and Rel. border to non2_0 <= 1 at Mew Level: nor
i ¥k unclassified with Rel. border to red >= 0.6 and Rel, border to red <=1 at MNew Level: red

L2k unclassified with Rel. border to white >= 0.6 and Rel. border to white <= 1 at New Level: white
=~ = road

..M road with Area <= 400000 Pxl at New Level: nonroad2

..M empty, nonroad, nonroadZ, non', non2_0, non3_0, red, white, unclassified with Rel. border to roac
i e road at New Level: merge region

=}~ = reshape

fem do

ﬁil 3x: road at Mew Level: grow into all where rel. area of object pixels in (5x 5) >=03

Sekil 5.48 4. Calisma i¢in (RGB) siiflandirma asamalari.

Sekil 5.49°da smiflandirma sonucu gosterilmistir.

Sekil 5.49 4. Caligma i¢in (RGB) siiflandirilmis goriintii.

Siiflandirma ¢aligmasi bittikten sonra dogruluk analizine gegilmistir. Dogruluk analizi
diger caligmalarda oldugu gibi hem eCognition yaziliminda TTA 6rneklerine dayali hata
matrisi “(Error matrix based on TTA samples)” yontemi ile hem de Mapinfo yaziliminda

noktalarin konumu arastirilarak yapilmistir.

IIk yontem icin toplam 14256 segment arastirilnustir. Denklem 4.7°ye gére 6rneklem

sayist 136 belirlenmistir. Dogruluk analizi sonucu ¢izelge 5.16 ve 5.17’de gosterilmistir
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Cizelge 5.16 4. Calisma i¢in (RGB) nesne tabanli siniflandirma dogruluk analizi

Referans Dogru .
Sunif Toplam segment Siiflandirilmig Siniflandirilmis I{retlcl KlillanlCI
segment segment dogrulugu dogrulugu
sayi1si segment
Road 5166 48 43 37 77.08 86.05
Building 2132 21 18 15 71.43 83.33
Ground 6959 67 61 50 74.63 81.97
Toplam 14257 136 122 102 75.00 83.61

Cizelge 5.17 4. Calisma i¢in (RGB) nesne tabanli siniflandirma i¢in kapa istatistigi

Sinif Kapa lstatistigi

Road 0.7814
Building 0.8356
Ground 0.8145

Genel Kapa Degeri: 0.7958

Siiflandirma neticesinde genel kapa degeri (Kappa index of aggrement (KIA)) seviyesi %79
olarak tespit edilmistir. eCognition Developer yazilimmda dogruluk analizi yapildiktan sonra
Maplnfo yazilimmda dogruluk analizi yapilmistir. Karsilagtirmak igin ilk olarak 6rneklem
secilmistir. Orneklem uzay1 yan1 toplam kiitle (N) “feature to polygon” isleminde olusturulan
tiim alandaki polygonlar se¢ilmistir. Bu Calisma i¢in hedef kitledeki birey sayis1 (ana kiitle
sayis1) yani “N” 4847861 olusmustur. Denklem 4.7°’ye gore Orneklem sayist “n” 1254
hesaplanmigtir. Karsilagtirma verisi olarak daha dnce klasik metotlarla iiretilen vektor harita
kullanilmistir. Vektor harita referans kabul edilmistir. Caligma alanina rastgOele nokta

(random point) ile 6rneklem noktalar1 denenmistir.

Cizelge 5.18 4. Calisma i¢in (RGB) nesne tabanli siniflandirma dogruluk sonuglari

Tahmin Tahmin
P N P N Toplam
© P TP FN © P 434 213 647
v <
& S
@ N FP TN g N 98 509
607
Toplam 532 722

Denklem 4.8-4.9-4.10-4.11-4.12’¢ gore gerekli hesaplamalar yapilmistir. Cizelge 5.18’e
gdre Dogruluk, Hassasiyet, Duyarlilik, F1Puamnt ve Ozgiinliik sirastyla; 0.7520 — 0.8158
—0.6708 — 0.7362 — 0.8386 hesaplanmustir.

86



5.5 Cahsma 5: Bioley-Orjulaz / Isvicre (Test alan1) (RGB-NIR-Re)

Bu calismada Sekil 5.50’de konumu ve cografi koordinatlari gosterilen Isvigre sinirlari
icerisinde yapilasmanin az oldugu, bitki ortiisii detayinin fazla oldugu bir alanda RGB-

NIR ve Re bantlarin siniflandirmaya etkisi arastirilmistir.

8 0!e,¢i)qu\az

‘46.617044 N- 6.606987° E

Sekil 5.50 Bioley-Orjulaz / isvigre ve cografi koordinatlari (46°37'1.36"N - 6°36'25.15"E).

Ayni1 zamanda bundan 6nceki ¢alismalarda kullanilan kural setleri test verisi lizerinde ne

kadar dogru islenecegi arastirilmstir.

5.5.1 Veri Temini

Caligma alan1 yaklagik 35 hektarlik bir alandan olugsmaktadir. Calisma alanina ait hava
goriintiileri 30 metre yiikseklikten Sensefly Ebee X IHA’ya entegreli RGB-NIR-Re
bantlara sahip MicaSense RedEdge-M kamera (Sekil 4.5) ile ¢ekilmistir. Toplam 1803

fotograf c¢ekilmis olup tamami kullanilmastir.

5.5.2 Fotogrametrik Siire¢

Bu ¢aligmada kullanilan fotograflar RG-NIR-Re bantlarina sahiptir. Ozellikle NIR bantt
ile bitki ortiisii daha kolay tespit edilebilmektedir. Ayrica ‘Red Edge (Kirmiz1 Kenar)”

bantinin siniflandirmaya etkisi arastirilmastir.
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Bu ¢alismada kullanilan kamera (RedEdge-M) goriintiilerinin, 5.2 baglig1 altinda verilen
calismada kullanilan kamera goriintiilerine ikincil bir yazilimla uygulanan librasyona
ihtiyact yoktur. Fakat bu kamera iginde her dl¢iimden hemen Once bir spektrometre
(kalibre edilmis bir laboratuvar cihazi) tarafindan artan dalga boylarinda dlgililen hedef
iceren (RGB-NIR-Re) kalibrasyon levhasinin Sekil 5.28’de gosterildigi gibi bir
fotografinin ¢ekilmesi gerekmektedir (Sekil 5.51).

Blue Green

NIR Red Edge

Sekil 5.51 5. Calisma i¢in (RGB-NIR-Re) kalibrasyon levhalarin fotograflari.

Ortofoto iiretiminde ayni anda birden ¢ok sensor kullanarak goriintii yakaliyorsaniz,
yaziliminizin birden ¢ok sensoriin hizalanmasimi desteklediginden emin olmaniz
gerekmektedir. Bu ylizden birden ¢ok sensor goriintiisiiniin islenmesine olanak saglayan
Pix4D Mapper yazilimi kullanilmistir. Gortintiileri Pix4D yazilimina aktarirken dogru
bantlarin bulunduguna dikkat edilmelidir (Sekil 5.52). Eger ¢alismadan 6nce kalibrasyon
levhasinin fotograflar1 ¢ekildiyse her bantin yansima faktorii degeri (reflectance factor
value) girilmelidir. Eger bilinmiyorsa kameranin iiretici degerlerinin sabit yansima degerleri

kullanilmali.
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Geolocation Accuracy: @) Standard O Low (O Custom

Selected Camera Model

v @ B RecedgeM Edit...

© B Rededge_5.5_1280x960 (Blue) Edit.

@ 2 Rrededge-_5.5_1280x960 (Green) Edit.

@ 2 Rededge-M_5.5_1280x360 (Red) Edit.

@ 2 Rededge-M_5.5_1280x350 (NIR) Edit...

@ B RedEdgeM_5.5_1280x960 (Red edge) Edit...
Enabled Image Group Camera Model [L;:;::] L[”d”egg‘:e“:f -
IMG_0003_14f  Blue RedEdge-M_5.5... 4661596460 660462540 9
IMG_0002 26 Green RedEdge-M_5.5.. 4661596460 660462540 1o
IMG_0003 34 Red RedEdge-M_5.5.. 4661596460 660462540 9
IMG_0003_ 46 NIR RedEdge-M_5.5... 4661596460 660462540 9
IMG_0003 5. Red edge RedEdge-M_5.5.. 4661596460 660462540 e
< >

| [

Sekil 5.52 5. Calisma i¢in (RGB-NIR-Re) fotograflarin yazilima eklenmesi.

Bu caligma i¢in yansima degerleri ¢izelge 5.19°da verilmistir. Yansima degerlerinin

girilmesi Sekil 5.53’da gosterilmistir.

Cizelge 5.19 5. Calismada kullanilan MicaSense RedEdge-M kamera yansima degerleri

Bant Refletance factor value
R 0.510
G 0.612
B 0.509
Re 0.408
NIR 0.372

Radiometric Processing and Calibration
RedEdge-M_5.5_1280x960 (Blue)
Correction Type: | Camera and Sun Irradiance ~
Calibration: Calibrate. .. Reset o
RedEdge-M_5.5_1280x360 (Green)
Correction Type: |Camera and Sun Irradiance ~
Calibration: Calibrate. .. Reset o
RedEdge-M_5.5_1280x960 (Red)
Correction Type: |Camera and Sun Irradiance -
Calibration: Calibrate... Reset o
RedEdge-M_5.5_1280x360 (NIR)
Correction Type: | Camera and Sun Irradiance ~
Calibration: Calibrate. .. Reset o
RedEdge-M_5.5_1280x960 (Red edge)

Correction Type: |Camera and Sun Irradiance ~

Calibration: Calibrate. .. Reset o

Sekil 5.53 MicaSense RedEdge-M kamera yansima degerlerinin tanitilmasi.

[HA ile cekilen goriintiiler, Pix4D yazilimi araciligiyla fotogrametrik olarak dengelemesi
yapilmustir. Uretilen ortofotolarmn yer drneklem araligi (GSD) 6.52 ¢m ¢oziiniirliige sahiptir.
Calisma alanina ait ortofoto ve DSM Sekil 5.54’de gosterilmistir. Pix4D yazilimida
fotogrametrik degerleme yapildiktan sonra Omega, Phi, Kappa degerleri sirasiyla 0.239 -
0.213 - 0.087 elde edilmistir.
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Red Edge DSM

Sekil 5.54 5. Caligma alanina ait her bant i¢in ortofoto (sol) ve DSM (sag).

5.5.3 Nesne Tabanh Simiflandirma

Bu calismada uygulanan nesne tabanli simniflandirma ¢alismasi; segmentasyon,
siiflandirma ve dogruluk analizlerinde olugmaktadir. Segmentasyon asamasinda ilk
calismada detayli anlatilan Olgek, sekil ve biitiinliik parametrelerinin belirlenmesi

islemleri ayn1 sekilde yapilmistir.

Segmentasyon i¢in ¢oklu ¢oziiniirliiklii segmentasyon secilmistir. Cesitli denemelerden
sonra gizelge 5.20’de verilen degerler secilmistir. Segmentasyon goriintiisi Sekil 5.55’de

gosterilmistir.

Cizelge 5.20 5. Calisma (RGB-NIR-Re) i¢in segilen segmentasyon degerleri

Parametre Deger
Olgek 100
Sekil 0.2
Biitiinliik 0.8

Sekil 5.55 5. Caligma alani1 igin (RGB-NIR-Re) segmentasyon.
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Segmentasyon isleminden sonra tiim alan detayli bir sekilde incelenmis ve inceleme
sonucu ¢esitli sebeplerle biitlinliigii bozulmus veya bagka nesneye ait segmentle karismis
olan bazi nesneler yazilimin elle nesne ayirma ve nesne birlestirme Ozellikleri
kullanilarak diizeltilmistir. Segmentasyon isleminden sonra siniflandirma iglemine
gecilmigtir. Bu agamada ¢esitli bant kombinasyonlar1 olusturmus ve karsilik gelen
araliktaki nesneler gri renk tonunda elde edilen araliktan istenen detaylar ¢ikartilmistir.
Bu calismada hem ¢izelge 5.1°deki hem de ¢izelge 5.6’daki bantlar ve denklem 5.19’daki

bant kombinasyonu kullanilmistir.

Cesitli bant kombinasyonlar1 belirlendikten sonra siniflandirma islemine gecilmistir.

Siniflandirma, birlestirme ve sekil ve sinir diizeltme islemleri Sekil 5.56°da gosterilmistir.

= m segmentation

04:50.062 100 [shape:0.2 compct.0.8] creating '1'
classification

tL other, unclassified with NDVI == 042 and NDVI < 1 at 1: other
; kL with Brightness >= 38000 and Brightness <= 50000 at 1: road
EL with NDVI = 0 and NDVI <= 0.25 at 1: other

kL with GRVI <= 145 and GRVI >= 110 at 1: road

kL with Mean Red Edge »= 120 and Re <= 138 at 1: road

tL with MDVI_Re » 54 and NDVI_Re <= 114 at 1: road

bL with RRI > 154 and RRI <= 165 at 1: road

il with GRVI »= 198 and GRVI <= 245 at 1: road

RL with DDVI >= 114 and DDV <= 124 at 1: road

merge

== road at New Level: merge region

~= MNon_road at Mew Level: merge region

=l = improve
= red

!L with Rel, borderto red <= 1 and Rel, border to red >= 0.5 at New Level: red
i red at New Level: merge region

= = full

kL unclassified with Rel. border to nonl >= 0.6 and Rel. border to nonl <= 1 at Mew Level: unclassi
tL unclassified with Rel, border to non2_0 »= 0.5 and Rel. borderto non2_0 <=1 at New Level: nor
¥l unclassified with Rel. border to red >= 0.6 and Rel. borderto red <= 1 at Mew Level: red

tL unclassified with Rel. border to white = 0.6 and Rel. border to white <= 1 at New Level: white
= = road

!L road with Area <= 400000 Pxl at New Level: nonroad2

: !L empty, nonroad, nonread2, nonl, nen2_0, non3_0, red, white, unclassified with Rel. border to roac
L road at New Level: merge region

£ ® reshape

= do

4B 3x: road at New Level: grow into all where rel. area of object pixels in (5x 5) >=03

Sekil 5.56 5. Calisma i¢in (RGB-NIR) siniflandirma asamalart.

Sekil 5.57°de smiflandirma sonucu gosterilmistir.
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Sekil 5.57 5. Calisma i¢in (RGB-NIR) siniflandirma asamalari.

Smiflandirma ¢aligmasi bittikten sonra dogruluk analizine ge¢ilmistir. Dogruluk analizi
diger ¢alismalarda oldugu gibi hem eCognition yaziliminda TTA 6rneklerine dayali hata
matrisi “(Error matrix based on TTA samples)” yontemi ile hem de Mapinfo yaziliminda
noktalarin konumu arastirilarak yapilmistir.

[k yéntem igin toplam 59256 segment arastirilmistir. Denklem 4.7°ye gore drneklem

sayist 245 belirlenmistir. Dogruluk analizi sonucu ¢izelge 5.21 ve 5.22°de gosterilmistir.

Cizelge 5.21 5. Calisma i¢in (RGB-NIR-Re) nesne-tabanli siniflandirma sonuglarin dogruluk

degerlendirmesi
Referans Dogru .
Sinif ;— Oplamt Segment Slmsﬂandmltmls Siniflandirilmig DUvretimv é( uvllaincvl
egmen Sayisi egmen Segment ogrulugu Dogrulugu
Road 26817 79 75 65 82.28 86.67
Building 2512 7 7 6 85.71 85.71
Green_area 32112 93 90 86 92.47 95.56
Ground 22771 66 58 53 80.30 91.38
Toplam 84212 245 229 212 86.53 92.58

Siiflandirma neticesinde farkli simiflar igin; Uretici Dogruluklar1 %80 ile %92 arasinda,
Kullanict Dogrulugu %85 ile %95 arasinda degisim gostermistir. Uretici ve kullanict

dogrulugu sirastyla %82.28 ile %85.67 olarak bulunmustur.
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Cizelge 5.22 5. Calisma (RGB-NIR-re) ig¢in nesne-tabanli siniflandirma sonuglarin Kappa

Istatistik tablosu
Sinif Kapa Istatistigi
Road 0.8715
Building 0.8314
Green_area 0.9314
Ground 0.8614

Genel Kapa Degeri: 0.9004

Siniflandirma neticesinde genel kapa degeri (Kappa index of aggrement (KIA)) seviyesi
%90 olarak tespit edilmistir. eCognition Developer yaziliminda dogruluk analizi
yapildiktan sonra MapInfo yaziliminda dogruluk analizi yapilmistir. Karsilagtirmak i¢in
ilk olarak orneklem seg¢ilmistir. Orneklem uzay1 yam toplam kiitle (N) “feature to
polygon” isleminde olusturulan tiim alandaki polygonlar secilmistir. Bu Calisma i¢in
hedef kitledeki birey sayisi (ana kiitle sayisi) yani “N” 5715373 olusmustur. Denklem
4.7°ye gore orneklem sayis1 “n” 1453 hesaplanmigtir. Karsilagtirma verisi olarak daha
once klasik metotlarla tiretilen vektor harita kullanilmistir. Vektor harita referans kabul
edilmistir. Calisma alanina rastgele nokta (random point) ile Orneklem noktalar

denenmistir.

Cizelge 5.23 5.Calisma i¢in (RGB-NIR-Re) nesne tabanli siniflandirma dogruluk sonuglari

Tahmin Tahmin
P N P N Toplam
o p TP EN o P 545 72 617
= =
8. 8.
8 N FP TN 83 N 107 729 836
Toplam 652 801

Denklem 4.8-4.9-4.10-4.11-4.12’ye gore gerekli hesaplamalar yapilmustir. Cizelge 5.23’e

gdre Dogruluk, Hassasiyet, Duyarlilik, F1Puant ve Ozgiinliik sirastyla; 0.8768 — 0.8359
—0.8833-0.8589-0.8720 hesaplanmustir.
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6. BULGULAR

Calisma kapsaminda 4 farkli alanda 5 farkli uygulama gerceklestirilmistir. iki ¢aligmada,
farkli IHA lardan elde edilmis RGB gériintiiler kullanilmistir. Diger ¢alismalarda ise RG-
Nir bantli, RG-Nir-Re bantli ve RGB-Nir-Re bantli goriintiiler kullanilmigtir. Biitiin
caligmalarda nesne tabanli siniflandirma yontemi ile yol detaylarinin ve diger detaylarin
tespiti gergeklestirilmistir.  Yollarin tespiti i¢in Oncelikle kural setleri gelistirilerek
kirmiz1 catili ve beyaz catili binalar ¢ikarilmistir. Yesil alanlarin oldugu kisimlarda ise
green bant1 ve NDVI indeksi kullanilmistir. Yol olmayan ¢ogu detaylar maskelendikten
sonra her ¢alisma 6zelinde yol detaylari i¢in kural setleri olusturulmustur. Olusturulan bu
kural setleri diger c¢alisma alanlarinda uygulanmigtir fakat istenilen sonuglar
almamamistir. Bundan dolay1 her calisma alani i¢in ayr1 kural setleri olusturulmustur.
Ayni kural setinin farkli ¢alismalarda istenilen diizeyde c¢alismamasinin sebebi; ITHA
verilerinin elde edilme zamani, havanin bulutlu veya bulutsuz (agik veya kapali) olmast,
alanda bulunan insan yapimi nesnelerin farklilik gdstermesi gibi nedenler ile alakali
oldugu diisiiniilmektedir. Her c¢alisma alanina uygulanan kural setleri ile yol detaylar
tespit edilirken yol olmayan nesnelerin yol olarak tespit edildigi goriilmiistiir. Ozellikle
yol kenarinda bulunan kaldirim ile toprak yollarin ¢ok fazla karistig1 gozlemlenmistir.
Her ¢alisma alaninda DSM ve DTM kullanilarak olusturulan NDSM ile 2 metreden biiyiik
olan nesneler diger siniflara atilmistir. NDSM kuralinin uygulanmadigi ¢alismalarda
ozellikle st gecitler ile yol detaylar1 ile ayn1 6zellikler gésteren binalarin yol ile karistigi
gbzlemlenmistir. Benzer sekilde NDSM kural setinin 2 metre altinda kalan tasitlardan
ozellikle gri renkte olanlarin yol siifina karistigi goriilmiistiir. Bu durum ise en yakin
komsuluk degerinin 0.9°dan biliyiikk olanlarin yol sinifina atanmasi kurali ile
coziimlenmistir. Bunlara ek olarak toprak yollarin bir¢ogu yol sinifi ile karigsmistir. Bu
durumun ¢ogunlugu DDVI indeksi basta olmak {izere ¢esitli kural setleri ile ¢oziilmeye

calisilmustir.

Her bir ¢alisma alanmin o6zellikleri ve verileri birbirinden farklidir. Bu nedenle
hesaplanan iiretici ve kullanici dogruluklar1 birbirinden farklilik gostermektedir. Tez
caligmast kapsaminda uygulanan 5 g¢alismanin iretici ve kullanici dogruluklart ile

dogruluk ve duyarlilik analizleri ¢izelge 6.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 6.1 Genel dogruluk tablosu

eCognition Maplnfo
Calisma Adi D([)g:lﬁitgu I;<0 gﬁ?&cglu Dogruluk Duyarlilik
Calisma 1 Afyon RGB 77.2152 85.9155 0.8192 0.8165
Calisma 2 Afyon RG-NIR 80.4900 86.8400 0.8566 0.8268
Calisma 3 Izmir RG-NIR-Re 83.3333 90.9091 0.8893 0.8926
Calisma 4 Yozgat RGB 77.0833 86.0465 0.7520 0.8158

Calisma 5 Isvigre (Test alan1) RGB-NIR-Re 82.2785 86.6667 0.8768 0.8359

Iki farkli yazihmda gerceklestirilen dogruluk analizi ve cizelge 6.1°deki sonuglar
degerlendirilecek olunursa, iiretici dogrulugu %83.3333 ile 3. calisma alanina ait RG-
NIR-RE bantli ugus verilerinden elde edilmistir. MapInfo yaziliminda yapilan dogruluk
analizi sonucuna gore de 3. Calisma 88.93 degeri ile en yiiksek dogruluga sahiptir.
Ozellikle RGB bantlara sahip 1. ve 4. ¢alismalar diisiik dogruluk gostermislerdir. NIR ve
Re bantlarinin dogruluga 6nemli bir etkisi oldugu goriilmiistiir. Yol detaylarin daha ¢ok
zemin ve kaldirimlar ile karistig1 goriilmektedir. Ek olarak bazi yerlerde yesil alanlar ile
karigmaktadir. Yesil alanlar ile karisan yol detaylar1 bitki indeksleri ile kolay bir sekilde
ayirt edilebilmektedir. 3. Calisma alan1 daha ¢ok yesil alanlardan olustugu igin bu durum
dogrulugun yiiksek ¢ikmasina 6nemli bir etki olusturmaktadir. RGB goriintiilerin
kullanildig1 alanlarda sik yerlesim yerleri bulundugu i¢in diger nesneler ile yol detaylar
oldukca fazla karismistir. Bu durum NIR ve Re bantlarin bulundugu ¢alisma alanlarinda

kullanilan kural setlerinden daha fazla kural yazilmasi gerektigini dogurmustur.
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7. TARTISMA ve SONUC

Son zamanlarda, yiliksek ¢Oziiniirlikli goriintiiler tizerindeki spektral ozellikleri ve
bunlarin renk, doku ve sekil gibi objektif 6zelliklerini dikkate alan nesne tabanli
siniflandirma tekniklerinin kullanilmasi goriintiilerinin tematik siniflandirilmasinda daha

yaygin hale gelmistir (Kalkan ve Maktav 2010; Sabuncu ve Sunar 2017)

Nesneye dayali smiflandirma teknigi, goriintiileri segmentasyon asamasinda benzer
spektral 6zelliklerle kiimeler olusturmasi ve daha sonra segmentlere ayrilan goriintiiniin
farkli siniflara ait 6rnek nesnelerin se¢imi ve son olarak siniflandirma algoritmalarini

kullanarak siniflandirmanin tamamlanmasi islemlerinden olusmaktadir.

Segmentasyon, nesne yonelimli siniflandirmada en onemli siirectir. Nesneleri bolerek
goriintiiniin boliimlere ayrilmasini saglayan parametreler genellikle kullanici tarafindan
belirlenmelidir. Ancak bu karar her galisma alani igin 6zel olmalidir. Segmentasyon
sonucunda olusturulan segmentler, smiflandirma sonucunun dogrulugunu dogrudan
etkiler. Segmentlerin yanlis olusturulmasi da siniflandirilan goriintiiyii  olumsuz
etkilemektedir. Bu nedenle, bu siirecin bir sonucu olarak en ideal segmentler

olusturulmalidir.

Nesne tabanli siniflandirma isleminin ikinci adimini segmentlerin siniflara atanmasi
islemi olusturmaktadir. Olusturulan segmentleri smiflara atamak icin, gorlntiileri
literatiirde kullanilan bant kombinasyonlar1 ile gri renkli goriintiilere doniistiiriilmesi
gerckmektedir. Bu islemin amaci, goriintiideki 6zellikler kullanilarak tespit edilmesi
gereken simifin ozelliklerini ortaya ¢ikarmaktir. Literatirde mevcut olan bant
kombinasyonlari, segmentasyon islemi sonucunda ortofoto goriintiiden elde edilen
segmentleri siniflara atamak i¢in kullanilmistir. Cesitli bant kombinasyonlar1 denendikten
sonra bircok segmentin dogru smifa atandigi goriilmiistiir. Fakat yanlis simifa atanan
segmentler smiflandirmanin dogrulugunu diisiirmektedir. Ozellikle RGB bantlarin
kullanildig1 goriintiilerde toprak sinift yol sinifi ile daha fazla karigsmistir. Bunun temel
nedeni olarak ortofoto goriintiisii smiflandirmasinda sadece ii¢ bant kullanilmasi
gosterilebilir. RGB bantlara ek olarak NIR ve Re bantlarin kullanilmasi siniflandirmanin
dogrulugunu arttirdigi  goriilmiistiir. Cizelge 6.1 incelendiginde hem eCognition

yaziliminda hem MaplInfo yaziminda yapilan dogruluk analizine gore en yiiksek dogruluk
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RG-NIR-re bantlarmin kullanildig1 gériintiilerden elde edilmistir. Uretici dogrulugu,
kullanict dogrulugu, dogruluk ve duyarlilik sirasiyla 83.3333-90.9091-0.8893-0.8926

bulunmustur.

Yapilan bes farkli uygulama sonucunda, nesne tabanli yaklasim metodu ile ana yollarda
basarili, tali yollarda orta derecede basarili iken toprak yollarda basarisiz olunmustur.
Yollarin; seyrek yapilasmanin az, yesil alanlarin bol oldugu alanlarda yiiksek dogrulukta
tespit edildigi gortlmistiir. Orta kalitede basarili olunan tali yollarin tespitinde,
yapilasmanin diizgiin ve fazla oldugu alanlarda diizensiz yapilasmaya gore daha basarili
olundugu goriilmiistiir. Agaclarin az oldugu alanlarda ana yollarin ve diizgiin yapilagsmis
kentsel alanlarda tali yollarin nesne tabanli yaklasim ile etkili bir sekilde ¢ikarilabildigi,
yapilasmanin bozuldugu ve agaclarin yollar1 kapattig1 alanlarda nesne tabanli yaklagimin
basarisiz oldugu tespit edilmistir. Buna ek olarak toprak yollar ile ham arazi 6rtiisiiniin
ayni spektral yansima degerlerine sahip olmasi, toprak yollar lizerinde bulunan otsu
nesnelerin bulunmasi; toprak yollarin nesne yonelimli bir yaklasimla c¢ikarilmasinda
olumsuz etkiye sebep oldugu gézlemlenmistir. Ortofoto goériintiisiindeki asfalt yol ile ayni
spektral yansima degerleri igeren Ozellikle beton ¢atili binalar hem segmentasyonun
kalitesini hem de simiflandirmay1 olumsuz etkilemektedir. Bu problemler uygun 6zellik

ve farkl kurallar kullanilarak giderilmeye ¢alisilmistir.

Uzun yillardir kullanilan piksel tabanli yaklagimin yerini alan nesne tabanli yaklasim
algoritmas1 kullanilarak segmentasyon islemi yapilmasi neticesinde nesnelerin
smiflandirilmasi bliyiik 6l¢lide basarili bir sekilde yapilmaktadir. Nesne tabanli
siniflandirma yazilimi olan Definiens eCognition ile yapilan siniflandirma siireci daha
hizli ve giincellenebilir bir sekilde gerceklesmektedir. Ayrica yapilan yanlislar ya da
hatali sinif atamalar1 hizli bir sekilde diizeltilebilir siniflandirma sonucu vektor formata
cevrilerek cografi bilgi sistemleri ile entegre edilebilir. Nesne tabanli yontemle yiiksek
coziiniirliiklii goriintiilerden elde edilen vektor veriler, harita liretim uygulamalarinda
kullanim amacina gore referans veri olarak kullanilabilir. Ornegin bu verileri; yasadis,
carpik ve hizli yapilasmanin kontrolii i¢in bir referans haritas1 olarak kullanmak

mumkindiir.
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