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Tarimsal tirlinlerin haritalanmasi ve izlenmesi; verim tespiti, ¢ift¢i denetimi ve {iriin
denetimi gibi nedenlerden dolay1 6nemlidir. Gliniimiizde uzaktan algilama teknolojileri
ile elde edilen goriintiiler ve uydu goriintlisii siniflandirma gibi farkl bilgi ¢ikarma
yontemleri tarimsal alanlardaki {riinlerinin  haritalanmasinda basarili  sekilde
uygulanmaktadir. Bu ¢calismada, PlanetScope uydu sistemlerinden elde edilen goriintiilere
farkli  siniflandirma  yaklagimlart  ve  algoritmalar1  uygulanarak  asmalarin
haritalanmasindaki basarisi arastirilmistir. Calisma alani olarak Manisa ili Saruhanl
ilgesinde asma yetistiriciliginin yogun olarak yapildigi bir bolge se¢ilmistir. Haritalama
islemi i¢in piksel tabanli ve nesne tabanli siniflandirma yaklasimlari kullanilmistir. Piksel
tabanli siniflandirma yaklasiminda En Cok Olabilirlik (ECO), Rastgele Orman (RO),
Destek vektor makineleri (DVM) algoritmalar kullanilmistir. Nesne tabanli siniflandirma
yaklagiminda ise DVM, RO, Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) ve
Karar Agac1 (KA) algoritmalart kullanilmistir. Asmalarin haritalanmasinda hem piksel
hem de nesne tabanli siniflandirma yaklagiminda RO algoritmasi en basarili algoritma
olarak tespit edilmistir. RO algoritmasi ile piksel tabanli yapilan siniflandirmada %87
genel dogruluk, 0.83 Kappa degeri ile asmalarda %385 iiretici ve %85 kullanict dogrulugu
elde edilmistir. Algoritma ile nesne tabanli siniflandirmada genel dogruluk %91, Kappa

degeri 0.87, asmalar i¢in %88 kullanic1 ve %92 iiretici dogrulugu elde edilmistir. Uretilen



haritalar incelendiginde nesne tabanli siniflandirma yaklasimi, asma parselleri i¢in piksel
tabanli smiflandirmada tuz-biber etkisi gibi ortaya ¢ikan yanlis piksel smiflandirma

hatalarini ortadan kaldirmistir.

Anahtar Sozciikler: Asma, PlanetScope uydulari, Piksel tabanli siniflandirma, Nesne

tabanli siniflandirma, Siniflandirma algoritmalar



ABSTRACT

INVERSTIGATION THE SUCCESS OF DIFFERENT CLASSIFICATION
APPROACHES AND DIFFERENT CLASSIFICATION ALGORITHMS IN
MAPPING VINEYARDS
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Department of Department of Remote Sensing and Geographic Information Systems
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Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, July 2021
Supervisor: Prof. Dr. Alper CABUK
(Co-Supervisor: Asst. Prof. Dr. Resul COMERT)

Mapping and monitoring of agricultural products is important for reasons such as
yield determination, farmer inspection, product inspection. Today, different information
extraction methods such as satellite image classification are successfully applied in the
mapping of agricultural products. In this study, the success of the images obtained from
PlanetScope satellite systems in mapping vineyards was investigated. As the study area,
a region where vineyards were intense in Saruhanli district of Manisa province was
selected. Object-based and pixel-based classification approaches were used for the
mapping process. Maximum Likelihood (ML), Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM) algorithms are used in the pixel-based classification process. In the
object-based classification approach, SVM, RF, Naive Bayes (NB), K-Nearest
Neighborhood (K-NN) and Decision Tree (DT) algorithms were used. The RF algorithm
was found to be the most successful algorithm in both pixel and object-based
classification approaches in the mapping of vineyards. In the pixel-based classification
with the RF algorithm, 87% overall accuracy, 0.83 kappa value and 85% producer and
user accuracy in vineyards were obtained. In the object-based classification process with
the algorithm; overall accuracy, kappa, user accuracy, and producer accuracy were
determined as 91%, 0.87%, 88%, and 92%, respectively. When the generated maps were
examined, the object-based classification approach has eliminated the false pixel
classification errors such as the salt-pepper effect in pixel-based classification for

vineyards parcels.



Keywords: Vineyards, PlanetScope satellites, Pixel-based classification, Object-based

classification, Classification algorithms.
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1. GIRIS

Tarimsal {irtinler, toplumlarin gida ihtiyaclarini1 karsilamada en 6nemli faktorlerdir.
Bu nedenle, bu alanlarda uygun karar verme siire¢lerinin gerceklestirilmesi, kaynak
yonetimi ve makro planlama igin ekili alan, mahsul orani ve tarim zararlilar1 hakkinda
bilgilere hizli erimisimin olmas1 gerekmektedir. Buna gore siirdiiriilebilir bir tarim i¢in
bir bolgedeki bitki tlirlerini belirlemek, bitki sagligini izlemek, stresleri anlamak,
fotosentez kapasitesini ve mahsul verimini belirlemek son derece dnemlidir (Saghari vd.,

2018).

Hem gelismis hem de gelismekte olan iilkeler, ekonomik ve gida giivenligi i¢in
tarima bagimlidir. Tarim, bircok {ilkede herkes i¢in gida saglamada birincil kaynaktir ve
hemen hemen her iilkede ekonomik durumu gelistirmede basrol oynamaktadir (Vibhute

ve Gawali 2013)

Hizl niifus artisi, kentlesme, sanayilesme nedeniyle tarim arazileri her gecen giin
azalmaktadir. Yirmi birinci yiizyilda, tarim alanlarindaki degisimler, kiiresel ¢evresel
degisimde 6nemli bir rol oynamaktadir. Tarimsal triinleri tespit etmede karar vermeyi
desteklemek i¢in bilgi teknolojilerinin kullanimi ihtiyag duyulmaktadir. Yerel, bolgesel
ve makro diizeyde planlama ve yonetim i¢in tarim iiriinlerinin tespiti ve izlenmesi 6nemli
bir rol oynamaktadir. Bu alanlarda Uzaktan Algilama (UA) ve Cografi Bilgi Sistemleri
(CBS) kullanarak planlama ve karar siirecini daha gergekei, etkili yapmak miimkiindiir

(Vibhute ve Gawali 2013) .

Tarimsal alanlarda bilgiye ulagsmak i¢in uygun, diisiik maliyetli ve hizli bir yontem
uydu goriintiilerini kullanmaktir (Wdjtowicz vd., 2016). Herhangi bir planlama i¢in son
derece dogru ve hizli bir sekilde mevcut olan uygun verilere kolay erisim esastir. Tarim
sektorilinde bir yanda iklim degisiklikleri, diger yanda dengesiz niifus artis1 nedeniyle hizl
ve dogru mekansal bilgiye erisim onemlidir (Saghari vd. 2018). Uydu verileri, uzaktan
algilama teknolojisi ile birlikte tarimsal ekili/dikili alanlar1 incelemek ve belirlemek i¢in
etkili araglardir. Yiiksek spektral c¢oziiniirlilk, zamansal c¢oziiniirlik ve mekansal
¢oziinlirliige sahip nitelikteki uzaktan algilanan veriler, ekili alanlari ve zamansal
degisiklikleri tespit etmek icin kullanigh, ekonomik ve gegerli bir yontemdir (Sawasawa

2003).



Uzaktan algilama teknolojisi, bir bolgedeki tarim {iriinlerinin siniflandirmasini
yapmakla kalmaz, ayni zamanda bir bdlgenin ekili/dikili alanlarini belirleyerek
performansin1 tahmin edebilir. Dogru karar verme ve yoOnetim igin giincel bilgilerin
gerekli oldugu goz oniine alindiginda, tarim {riinleri i¢in planlama, ekili alan ve tarim
tiriinlerinin performans: hakkinda giincel bilgileri icerir (Baez-Gonzalez vd., 2002;

Saghari vd. 2018).

Uydu goriintiileri Landsat programinin baslamasi ile beraber tarimsal
uygulamalarda 1970°1i yillarin ortalarindan itibaren kullanilmaya baslanmigstir. 1984
yilinda Landsat 5 uydusunun firlatilmasi ile birlikte 30 m konumsal ve multispektral
goriintlilerin uzaydan elde edilmesi uzaktan algilamanin tarimsal alandaki uygulamalarini
artirmigtir. Ardindan 1986 yilinda SPOT uydular ile birlikte orta mekansal ¢oziiniirliikte
tarimsal Uiriin siniflandirma uygulamalari gerceklestirilmistir. Gelisen teknoloji ile birlikte
IKONOS, Quick Bird, World View, Geo-Eye gibi yiiksek mekansal ¢oziiniirliiklii
uydularin uzayda yer almasi ile uydu goriintiileri tarimsal alanlarda farkli amagclar i¢in

kullanilmaya baslanmistir (Mulla 2013).

Uydu goriintiileri kullanilarak yapilan tarimsal uygulamalarda genellikle bitki
indeksleri, piksel tabanli siniflandirma ve nesne tabanli siniflandirma yaklasimlari
kullanilmaktadir. Bitki indeksleri tarimsal uygulamalarda 6zellikle verim tahmini,
hastalikl1 bolge tespiti, zamansal izleme gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Piksel
tabanl1 ve nesne tabanli yaklasimlar ise genellikle tarimsal {irtin smiflandirma

caligmalarinda kullanilmaktadir.

Uydu goriintiilerinden piksel tabanli siniflandirma islemi kontrollii ve kontrolsiiz
simiflandirma seklinde gerceklestirilebilmektedir. Kontrolsiiz siniflandirma daha c¢ok
calisma sahasi ile ilgili herhangi bir bilgi yoksa alan hakkinda genel 6n bilgi elde etmek
icin uygulanmaktadir. Tarimsal uygulamalarda kontrollii siniflandirma yontemi tercih
edilmektedir. Kontrollii siniflandirma islemi ¢aligma sahasi hakkinda bilgi oldugu zaman
uygulanan bir yontemdir. Bu yontemde alana ait siniflar belirlenmekte, bu siniflara ait
egitim verisi toplanmakta ve belirlenen bir algoritma ile egitim ve siniflandirma islemi
gerceklestirilmektedir. Piksel tabanli siniflandirma isleminde her bir piksel bir sinifa
atanmaktadir. Bagka bir ifade ile siniflandirma islemi piksel seviyesinde yapilmaktadir.

Pikselleri siiflandirmak icin piksellerin sahip oldugu spektral yansima degerleri



kullanilmaktadir. Bu yaklagim diisiik ve orta konumsal ¢ozilintirliikli goriintiilerde basaril
sonuglar verirken, yiiksek konumsal ¢oziiniirliikklii goriintiilerde siiflar i¢inde anlamsiz

sinif degerine sahip pikseller atayabilmektedir.

Uydu goriintiileri ile nesne tabanli smiflandirma isleminde piksel tabanl
simiflandirmadan farkli olarak siniflandirma asamasinda spektral yansima degerlerinin
yaninda, sekilsel, dokusal ve geometrik 6zelliklerde siniflandirmaya dahil edilmektedir.
Nesne tabanli siniflandirma islemi goriintli segmentasyonu, Ozellik hesaplama ve
siiflandirma asamasindan olugmaktadir. Segmentasyon asamasinda benzer pikseller
gruplandirilarak goriintii nesneleri olusturulmaktadir. Siniflandirma islemi goriinti
nesnesi seviyesinde gerceklestirilmektedir. Ozellik hesaplama asamasinda goriintii
nesnelerine ait spektral, sekilsel, dokusal ve geometrik Ozellikler hesaplanmaktadir.
Siiflandirma islemi kural tabanli ve kontrollii siniflandirma olarak iki farkli sekilde
uygulanabilmektedir. Kural tabanli smiflandirma isleminde Oncellikle siniflar
belirlenmekte daha sonra her bir siif i¢in kural setleri olusturularak siniflandirma islemi
gerceklestirilmektedir. Kontrollii siniflandirma isleminde piksel tabanli siniflandirmada
oldugu gibi siniflar belirlenmekte, her bir sinifa ait egitim verisi toplanmakta ve belirlenen

bir algoritma ile egitim islemi ve siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir.

Kontrollii siniflandirma yontemi hem piksel tabanli siniflandirmada hem de nesne
tabanli siniflandirma isleminde ortak olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde egitim
ve siniflandirma isleminin gergeklestirilebilmesi ic¢in farkli siniflandirma algoritmalari
kullanilabilmektedir. Piksel tabanli siniflandirma ile tarimsal alanlara yonelik yapilan
uygulamalarda en c¢ok olabilirlik algoritmasi siklikla tercih edilen bir yontemdir. Bu
algoritmanin yaninda son donemlerde popiiler hale gelen makine 0Ogrenme
algoritmalarindan rastgele orman, destek vektdr makineleri, yapay sinir aglar1 gibi
algoritmalar kullanilmaya baslanmistir. Nesne tabanli siniflandirma ile tarimsal alan
uygulamalarinda daha ¢ok rastgele orman, karar agaclari, destek vektor makineleri, K-en

yakin komsuluk gibi algoritmalar kullanilmaktadir.

Ulkemizde ve diinyada ¢ok ¢esitli tarimsal iiriinler yetistirilmektedir. Bunlardan bir
tanesi de bagciliktir. Diinyada 2018 yilinda 7,2 milyon ha alanda {iziim tiretilmektedir.

Tiirkiye {iziim {iretimi bakimindan Ispanya (%16), Cin (%11), Fransa (%11) ve italya’dan



(%9) sonra % 6’lik orana karsilik gelen 417 bin ha alanla diinyada besinci sirada yer
almaktadir (http-1).

Farkli tarimsal uygulamalarinda oldugu gibi, uzaktan algilama teknolojisi asmalar
hakkinda diizenli, hizli ve uygun maliyetli bilgi elde etmek i¢in kullanilabilir. Uydu
goriintiileri, asma kalitesi ve veriminin potansiyel gostergeleri olan sekil, boyut ve canlilik
gibi asmanin biyofiziksel degiskenlerini tahmin etmek icin yaygin olarak kullanilmigtir.
Bag parsellerinin dogru bir sekilde tespit edilmesi, bag haritalama, tarim politikalarinin
desteklenmesi ve Arazi Parsel Tanimlama Sisteminin (APTS) olusturulmas: igin

onemlidir (Sertel vd., 2012).

Gliniimiize kadar farkli uydu sistemleri, farkli algilayic1 platformlar asmalarin
haritalanmasinda, bu alanlarda verim tahmininde, bu alanlarin zamansal izlenmesinde,
alan yontemi uygulamalarinda kullanilmistir. Bilim ve teknolojideki hizli gelismeler ile
birlikte uydu sistemleri ve siniflandirma algoritmalar1 her gegen giin gelismektedir.
Bundan dolayr gelisen wuydu sistemlerinin ve algoritmalarinin  asmalarin
haritalanmasindaki basarisinin arastirilmasi hassas tarim uygulamalar1 acisindan son
derece 6nemlidir. Boliim 1.1°de asmalar ile ilgili uydu goriintiileri ve farkli yontemlerle

yapilan ¢alismalara yer verilmistir.

1.1 Uzaktan Algilama ve Asma Haritalama ile ilgili Literatiir

Lacar vd. (2001) Giiney Avustralya, Barossa Vadisi'ndeki bir bagda iki farkli iziim
¢esidini bir birinden ayirt edebilmek icin ugak ile elde edilen hiperspektral goriintiileri
kullanmiglardir. Yapmis olduklar1 calismada, asmalar1 siniflandirma ig¢in en c¢ok
olabilirlik algoritmasini kullanmiglardir. Girdi verisi olarak hiperspektral kameradan elde
ettikleri goriinlir ve kizil 6tesi bolgedeki 12 banttan yararlanmiglardir. Elde ettikleri
sonuglart irdelediklerinde iki {iziim ¢esidini %91.5 dogrulukla bir birinden ayirmislardir

(Lacar vd., 2001).

Sun vd. (2017) ABD’nin Kaliforniya eyaletinde iki farkli tizim ¢esidi izerinde 2013
ve 2014 yillarina ait Landsat goriintiilerinden elde ettikleri Normalize edilmis fark bitki
indeksi (NDVI), yaprak alan indeksi (LAI) degerlerine gore haritaladiklar1 asmalardan

konumsal verim kalite tahmini yapmiglardir. NDVI ve LAI'nin, bliylime mevsimi



boyunca belirli zamanlarda 0.8'lik korelasyonlar saglayarak, konumsal verim
degiskenliginin bir 6ngoriiciisli olarak benzer performansa sahip oldugunu belirtmislerdir.
Mevsim i¢i asma verimi tahmin edilebilirligini, asma verimi ile bitki oOrtiisii indeksleri
arasindaki iliskinin sinirli zemin 6l¢timleriyle kalibre edildigi basit bir strateji kullanilarak
incelenmistir. Bu stratejinin, saraplik asma yetistirme endiistrisinde kullanilan geleneksel
yaklasimlarla karsilagtirildiginda verim tahmininin dogrulugunu ve verimliligini artirmak

icin giiclii bir potansiyele sahip oldugu belirtilmistir (Sun vd., 2017).

Johnson vd. (2003) Kaliforniya'nin Kuzey Kiyis1 yetistirme bolgesindeki iki ticari
saraplik asma alan1 (yaklasik 800 ha) boyunca yaprak alanini (LA) haritalamak i¢in
IKONOS yiiksek mekansal ¢oziiniirliiklii multispektral uydu goriintiilerini kullanilmaistir.
Kullanilan goriintiiler asmalarin biiylime mevsimi boyunca elde edilmistir. Elde edilen
her bir goriintiden NDVI haritalar1 iiretilmis ve tiretilen NDVI haritalarint LAI
degerlerine doniistiirmek i¢in 24 zemin noktasinda kalibrasyon 6l¢timii yapilmistir. Uydu
goriintlisii tabanli tespit edilen LA degerleri ile yersel olarak elde edilen 23 LA degeri
arasinda yiiksek oranda korelasyon (R?=0.72; P<0.001) oldugu gériilmiistiir. Elde edilen
sonuclar uydu goriintiilerinden elde edilen LA degerlerinin bitki biiylimelerini
modellemek ve sulama yo6netimi i¢in karar destek saglayacak potansiyelde oldugunu

gostermistir (Johnson vd., 2003).

Govedarica vd. (2015) yapmis olduklar1 ¢alismada orman alanlarin1 ve asmalarin
nesne tabanli goriintii analizi ile 5 m konumsal ¢6ziiniirliik Rapid Eye ve 2 m mekénsal
¢Oziiniirlikli World View-2 goriintiilerinden haritalama islemini gergeklestirmistir.
Aragtirmacilar ¢alismalarinda kural tabanli smiflandirma kullanmislardir. Elde ettikleri
sonuglar incelendiginde yaptiklar1 haritalamada orman alanlarin1 %96.48 bag alanlarini

%83.20°l1ik dogrulukla haritalamiglardir (Govedarica A vd., 2015).

Karakizi vd. (2016) Yunanistan’da bagcilik tarimi yapilan farkli alanlarda 0.5 m
coziinlirliikli World View-2 gorilintlisiinii  kullanarak asmalarin tespit edilmesi
uygulamasin1 gerceklestirmislerdir. Tespit etme asamasinda piksel tabanli ve nesne
tabanli goriintii analizi yaklagimlarmi kullanmislardir. Piksel tabanli siniflandirmada
simiflandirma algoritmas1 olarak Destek Vektor Makineleri (DVM), nesne tabanh
siniflandirmada En Yakin Komsuluk (EYK) algoritmalarini kullanmiglardir. Elde ettikleri

sonuclar incelendiginde, bag alanlarini tespit etmede en yiiksek %96, parsel seviyesinde
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asmalar1 ¢ikarmada %85 basar1 elde edilmistir. Nesne tabanli siniflandirma ile obje
tabanli siiflandirma karsilastirildiginda, nesne tabanli smiflandirmada daha az

siniflandirma hatasi1 yapildigi goriilmistiir (Karakizi vd., 2016)

Padua vd. (2020) insansiz hava arac1 (IHA) tarafindan elde edilen RGB verilerinin
asmalarin siniflandirmasinda makine 6grenmesi yontemlerinin basarisini arastirmislardir.
Cok yiiksek mekansal ¢oziiniirliiklii IHA tabanli gériintiilerden ortomozaik, sayisal yiizey
modeli ve bes bitki Ortiisii indeksi tiretmislerdir. Siiflandirma iglemi i¢in nesne tabanl
simiflandirma yaklagimi kullanilmiglardir. Calismada asmalar, toprak, golge ve diger
bitkiler olmak tizere dort sinif tanimlanmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak destek
vektor makinesi (DVM), rastgele orman (RO) ve yapay sinir ag1 (ANN)) uygulanmaistir.
Veriler egitim amacl %22 (n=240, sinif bagina 60) ve test amach %78 (n=850) olarak
boliinmiistiir. Sonuglar, hem RF hem de ANN modellerinin iyi bir performans

gosterdigini, ancak RF siniflandiricisinin daha iyi sonuglar verdigini gostermistir (Padua

vd., 2020).

Sozzi vd. (2020) yaptiklar1 ¢alismada Fransa’daki 30 bag blogunda yaptiklar
calismada insansiz hava araci goriintiilerinden tiretilen NDVI degerleri ile Sentinel 2
gorlntiilerinden tretilen NDVI degerlerini karsilastirmiglardir. Yapilan karsilastirma
sonucundan asmalarda her iki platformdan {iretilen degerler arasinda giiglii korelasyon
oldugu goriilmiistiir. Calismada, asmalara yonelik yiiksek konumsal c¢oziiniirliiklii
yonetimin gerekli olmadigi durumlarda, IHA ile elde edilen goriintiiler yerine Sentinel-2

vejetasyon indeksinin kullanilabilecegi gosterilmistir (Sozzi vd., 2020)

Di Gennaro vd. (2019) yaptiklar1 ¢alismada asmalarda IHA verilerinden iiretilen
NDVI ve Sentinel 2 goriintiilerinden elde edilen NDVI degerlerini karsilagtirmislardir.
Asmalar sirali bir mimari seklinde dikildiginden goériintiilerde toprak ve asmalar
nedeniyle karisik piksellerin oldugunu belirtmislerdir. IHA goriintiilerine uyguladiklar:
filtre ile filtreli ve filtresiz NDVI {iretmislerdir. Bu iki NDVI Sentinel 2 goriintiilerinden
tirettikleri NDVI degerleri ile kiyaslamiglardir. Yaptiklart kiyaslama sonucunda filtreli
veri ile 0.80, filtresiz veri ile 0.60 korelasyon sonucuna ulagsmislardir. Elde ettikleri bu
sonu¢ yetismis asmalarin hassas yoOnetiminde Sentinel 2 verilerinin kullanilabilir

oldugunu gostermistir (Di Gennaro vd., 2019)



Hernandez vd. (2020) Portekiz’de yaptiklar1 ¢alismada Sentinel 2 goriintiilerinin
tarimsal iirlin smiflandirmadaki basarisimi arastirmislardir. Smiflandirma islemi piksel
tabanli olarak gerceklestirilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak Rastgele Orman (RO)
algoritmasi kullanilmistir. Calismada segilen test alaninda 12 tarimsal iiriin ile birlikte,
orman yerlesim yeri, ¢im alant ve c¢iplak toprak siniflart olusturulmustur. Yapilan
siiflandirma iglemi sonucunda genel smiflandirma dogrulugu % 76 olarak elde
edilmistir. Bu siiflandirma i¢inde asmalarin dogruluk oranlari kullanici dogrulugu %76,

tiretici dogrulugu %94 olarak elde edilmistir (Hernandez vd., 2020).

Campos vd. (2021) yapmis olduklari ¢aligmada IHA verileri ve PlanetScope
goriintlilerinden elde ettikleri NDVI degerlerinin, yersel yontemle dl¢iilen asmabitki
yiiksekligi, bitki genisligi ve bitki hacmi ile olan iliskisini aragtirmislardir. Elde ettikleri
sonuglar incelendiginde IHA’dan iiretilen NDVI degeri ile tim degerlerde 0.84’iin
tizerinde PlanetScope’dan {iretilen degerlerde ise 0.48’in iizerinde korelasyon oldugu

sonucuna ulasilmigtir (Campos vd., 2021)

1.2.  Tezin Onemi ve Amaci

Yukarida verilen literatiir arastirmasi incelendiginde asmalarin haritalanmasinda
farkli uydu sistemleri, farkli simiflandirma yaklasimlar1 ve farkli smiflandirma
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ancak PlanetScope gorintiileri kullanilarak yapilan

calisma sayasi ¢ok azdir.

PlanetScope wuydular1 Planet Laboratuvarlar1 tarafindan gelistirilen uydu
sistemleridir. Her PlanetScope uydusu bir Kiip-SAT 3U (10 cm x 10 cm x 30 cm) formu
seklindedir. Yaklasik 180 uydudan olusan eksiksiz PlanetScope takimyildizi, her giin
Diinya'nin tiim kara yiizeyini goriintiileyebilecek kapasitedir. PlanetScope uydular ile
yerylizinin her giin 3 m konumsal ¢06ziniirliikte goriintiisii ¢ekilmektedir. Bu

ozelliginden dolay1 bu uydular tarimsal uygulamalar i¢in biiyiik bir firsattir.

Bir¢ok tarim iirliniinde oldugu gibi asmalarda yetistirilen {iziimlerin rekolte
tahminlerinin yapilmasi, sulama yonetiminin gerceklestirilmesi, hastalikli alanlarin
izlenmesi, ¢iftgi kayit sisteminin olusturulmasi ve diizenli olarak giincellenmesi gibi

hassas tarim uygulamalari acisindan son derece Onemlidir. Bu islemlerin



gerceklestirilebilmesi i¢in Oncellikle asma parsellerinin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu
kapsamda uzaktan algilama yontemlerinin ge¢mis yillarda yapilan ¢alismalarda farkli

uydu sistemleri lizerindeki bagarisi kanitlanmistir.

Bu tez calismasinin ana hedefi PlanetScope uydu goriintiilerinin asmalarin tespit
edilmesindeki basarisinin arastirilmasidir. Bu kapsamda Manisa ili i¢inde asmalarin
yogun oldugu bir alan 6rneklem alan olarak segilmistir. Segilen alana yonelik PlanetScope
Goriintiileri indirilmistir. Indirilen goriintiilere piksel tabanli ve nesne tabanl
smiflandirma yaklagimlari uygulanarak PlanetScope goriintiilerinden asma alanlarinin
tespit edilme basaris1 belirlenmistir. Piksel tabanli smiflandirma isleminde En Cok
Olabilirlik (ECO), Rastgele Orman (RO), Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmalari
kullanilmistir. Nesne tabanli siniflandirma isleminde RO, DVM, K-En Yakin Komsuluk
(K-EYK), Karar Agaglari (KA), Naives Bayes (NB) algoritmalart kullanilmistir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda asagidaki sorulara cevap aranmaktadir:

* PlanetScope uydular1 asmalari tespit etmede kullanilabilirligi nedir?

* Hangi siniflandirma yaklagiminda (piksel tabanli, nesne tabanli) asmalar daha
hassas sekilde tespit edilebilmektedir?

» Farkli siiflandirma algoritmalarinin asmalarin tespit edilmesindeki basarisi

nedir?

1.3. Tezin Yapisi

Bu tez calismasimin giris boliimiinde tezin kapsami literatiirle olan iligki, tezin
Oonemi, arastirma sorular1 ve tezin yapisi hakkinda bilgiler verilmistir. Tezin ikinci
boliimiinde uzaktan algilamanin kuramsal temelleri anlatilmistir. Uciincii béliimiinde
caligma alani tanitilmigtir. Dordiincii béliimde ¢alisma kapsaminda kullanilan veri setleri
tanitilmistir. Besinci boliimde ¢alisma kapsaminda uygulanan yontemler anlatilmistir.
Altinct béliimde tezin bulgular1 sunulmustur. Yedinci boliimde elde edilen bulgular

tartisilmistir. Tezin sekizinci boliimiinde ise tezle ilgili sonug ve oneriler verilmistir.

2. UZAKTAN ALGILAMANIN KURAMSAL TEMELLERI
Bu boéliimde uzaktan algilamanin temelleri ile ilgili bilgiler alt basliklar halinde

verilmistir.



2.1. Elektromanyetik Enerji
Elektromanyetik enerji/isinim, ¢ 151k hizi ile harmonik dalgalar seklinde hareket
eden tiim enerji tiirleridir. Harmonik dalgalar ise periyodik ve esit halde hareket eden
dalgalardir. Elektromanyetik enerji tiirlerinden sadece bir tanesi goriiniir 1s1iktir. Bunun

disinda mor Gtesi, Radyo dalgalari, X-1sinlar, 1s1 vs. farkli dalgalarda vardir.

Elektromanyetik dalgalar birbirine ve yayilma dogrultusuna dik olan Manyetik (M)
ve Enerji (E) alanlarindan olusmaktadir. Tiim elektromanyetik enerji 151k hizinda (c

=3x10% m/s), hareket etmektedir. Tanecik ve dalga modeli Sekil 2.1°de agiklanmaktadur.

y

Elektromanyetik dalga
N

Elektriksel alan

Dalganin

Manyetik alan hareket yonu

Dalga Boyu —

Sekil 2.1. Elektromanyetik Salinim

Elektromanyetik 151n1im maddenin herhangi bir hali ile (kat1, s1v1, gaz) temas ettigi
zaman dogrultu, siddet, polarizasyon, faz ve dalga uzunlugu gibi faktorler agisindan pek
cok degisiklige maruz kalir. UA ¢alismalarinda bu degisiklikler tespit edilerek kaydedilir.
Bu islemler sonucunda elde edilen goriintiiler ve diger veriler, her cismin 6zelliginin

belirlenmesi i¢in uzaktan algilama ¢alismalar1 kapsaminda yorumlanir (Ormeci 1987).

Aslinda wuzaktan algilamanin temelini cisim-enerji arasindaki bu iliskiler
olusturmaktadir. Ayrica enerjinin dalga uzunlugu, cismin sicakligr ve bunlarla iligkili

olarak 1s1yan enerji miktar1 da UA’da dnem arz etmektedir.

3.2. Elektromanyetik Spektrum
Elektromanyetik spektrum 3x10® m/s hizla hareket eden, dalga boyu
nanometrelerden kilometrelere uzanan araliklara sahip bir deger ortamidir. Uzaktan

algilama ¢aligmalarinda genellikle ilgilenilen dalga boylar1 0.30- 15 pm araligindadar.



Elektromanyetik spektrum kullanim kolaylig: i¢in belirli dilimlere boliinse de tam
bir simir sd6z konusu degildir. Her tip 1smnim araliginin belirlenmesinde, uzaktan
algilamanin farkli yontemleri kullanilmigtir. Goriinlir 1smnim spektrumun 0.4-0.7 pm
araligindaki ¢ok kiiciik bir kisminda yer almaktadir. Elektromanyetik spektrumun degisik
araliklarinda algilama yaparak elde edilen veriler ile yeryiizii hakkinda pek ¢ok farkli
ozellikler tespit edilerek yorumlanabilir. Uzaktan algilamada en ¢ok kullanilan dalga
boylart  goriintir (0.4-0.7 pum), kizilotesi (0.7-14 um) ve mikrodalga (1-100 mm)
isinimlaridir (Sekil 2.2). Elektromanyetik spektrumda kizildtesi ve goriiniir bolgede
yapilan ¢aligmalarda enerjilerin algilanmasi i¢in multispektral optik (Aster, Landsat,
Sentinel vb.) algilayicilar tercih edilirken, uzun dalga boylarinda yapilan ¢alismalarda

aktif ya da pasif mikrodalga algilayicilar kullanilmaktadir (Sekil 2.2).

Daiga boyu
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Sekil 2.2. Elektromanyetik Spektrum

Uzaktan algilama sistemleri elektromanyetik 1sinimin kullanildigi dort temel

bilesenden olugsmaktadir (Curran, 1985).

Elektromanyetik dalganin spektrumdaki yeri, frekanst ya da dalga boyuyla
belirlenir. Frekans (v) bir saniye igerisinde herhangi bir noktadadan gegen dalga sayisini,

dalga boyu (1) ise iki dalga tepesi (ya da gukuru) arasindaki mesafeyi ifade etmektedir.

Bu sebepledir ki dalga boyu ve frekans, ters orantilidir.

vA=c
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Burada c 151k hizidir. Elektromanyetik dalgalar i¢in enerji ifadesi:

E=hv=h
= hy = P

seklindedir. Oyleyse, elektromanyetik dalganin frekansi arttika enerjisi de artar
diyebiliriz. Bir baska deyisle, frekans arttiginda dalga boyu azalacagindan, dalga boyu
azaldiginda da enerjinin arttigini sdyleyebiliriz (Sekil 2.2).

Elektromanyetik spektrumun farkli bolgelerinde, degisik yeryiizii Ozellikleri
kaydedilmektedir. Yapilan uzaktan algilama ¢alismalarinda ve algilayici tasarimlarinda
kullanilan uydu goriintiilerinin  se¢iminde, elektromanyetik spektrumun algilama

boliimleri 6nemli rol oynamaktadir (Musaoglu 1999).

3.3. Elektromanyetik Enerjiye Atmosferik Etkiler
Istnim kaynagi aktif ya da pasif olsun, uzaktan algilamada algilanan tiim 1sinlar
atmosferde belirli bir yol almaktadir. Kaynaktan ¢ikan ve algilayiciya ulasan 1sinlar bu

yolu kat ederken atmosferden ge¢gmektedir (Sunar vd., 2011).

Elektromanyetik enerji atmosfere girdiginde, ¢esitli yogunluk ve gegirgenlige sahip
su molekiillerinin, parcaciklarin ve atmosferik gazlarin varlig1 nedeniyle emilim, kirilma
ve sagilma etkisi altinda olacaktir. Bazi elektromanyetik dalga frekanslar1 tamamen
emilirken, bazilar1 dagilabilir, enerjisi azalabilir ve bazilar1 higbir kayip olmadan
iletilebilir. Bu taban, elektromanyetik dalganin uzunluguna ve mevcut atmosfer
kosullarina baglhdir. Sistemin giivenilirligi, bdylece “atmosferik pencere” terimini
olusturan atmosferik etkilesimlerle siirlidir. Belli dalga boylarinin kayipsiz olarak

iletilecegi essiz bant araliklar1 Sekil 2.3’de gosterildigi sekildedir.

Sentinel-2 ile Landsat 7 ve 8 bantlarinin karsilagtinimas:
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Sekil 2.3. Elektromanyetik enerjiye atmosferik etkiler

Absorpsiyon, elektromanyetik radyasyonun atmosferle etkilesime girdigi anda
meydana gelir. Bu olay atmosferdeki molekiillerin ¢esitli dalga boylarinda enerjiyi
absorbe etmesine neden olur. Ozon, karbon dioksit ve su buhari, radyasyonu emen ii¢ ana
atmosfer bilesenidir. Ozon aslinda diinya saglig1 i¢in 6nemli bir gérev yaparak giinesten
ultraviyole radyasyonu emmeye yaramaktadir. Karbondioksit, atmosferin i¢indeki bu
1sinin yakalanmasini saglayan tayfin uzak kizilotesi kisminda radyasyonu giiclii bir
sekilde alma egilimindedir. Atmosferdeki su buhari ise gelen uzun dalga kizildtesi ve kisa
dalgali mikrodalga radyasyonu (22 um ve 1 m arasinda) emer. Alt atmosferdeki su
buhariin varligi, yerin konumundan lokasyona ve yilin farkli zamanlarina gore biiyiik
Olciide degisir. Bir ¢oliin tizerindeki hava kiitlesi, enerjiyi emmek i¢in ¢ok az su buharina
sahip olurken, tropik bolgeler yiiksek neme bagli olarak yiiksek su buhar1 yogunlugu
tasimaktadir (Esemen 2011).

Sacilma, atmosferde bulunan parcaciklar veya biiylik gaz molekiilleri ile
etkilestiginde ve elektromanyetik radyasyonun orijinal yolundan yeniden
yonlendirilmesine neden oldugunda meydana gelir. Ne kadar sacilma meydana gelirse,
radyasyonun dalga boyu, parcacik veya gaz miktar1 ve radyasyonun atmosferden gectigi

mesafe gibi cesitli faktorlere baglidir. Ug tip sagilma vardir;

Rayleigh sagilmasi: Pargaciklarin kii¢iik toz veya azot ve oksijen molekiilleri gibi
radyasyonun dalga boyuna gore ¢ok kii¢lik oldugu zaman, kisa dalga boylarinin daha uzun

dalga boylarindan daha ¢ok dagilmasina sebep olmaktadir.

Mie sacilmasi: Parcaciklarin, Rayleigh sacilmasindan etkilenenlere gore daha uzun
dalga boylarini etkileme egiliminde olan toz, duman ve su buhar1 gibi radyasyon dalga
boyu ile hemen hemen ayni biiyiikliikte oldugunda, atmosferin alt kisimlarinda meydana

gelmektedir.

Non-selektif (Secici olmayan) sacilma: Pargaciklar, su damlaciklar1 ve biiyiik toz
parcaciklar1 gibi radyasyonun dalga boyundan ¢ok daha biiylik oldugunda meydana gelir,

bu da tiim dalga boylarinin sagilmasiyla sonug¢lanmaktadir.
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3.4. Cisimlerin Spektral Yansimasi

Cisimlerin uzaktan algilama ile ifade edilebilmelerinin sebebi ana spektral
Ozelliklerinin farkli olmasidir. Cisimler enerjiyi farkli yansitmalar1 spektral yansitim
egrileriyle gosterilmektedir. Spektral bantlarin her biri elektromanyetik spektrumun
belirli bir aralifina duyarlidir. Spektral yansitim 6zellikleri belli spektral araliklarda ayirt
edilebilir bicimde farklilik gosteren cisimler o araliklara duyarli uzaktan algilama
goriintiilerinde farkli renklerde goriiniirler. Bu dogrultuda cisimlere ait spektral yansitim
ozelliklerinin biliniyor olmasi, spektral bant se¢ciminde 6nemlidir (Ekercin 2007; Sunar

vd., 2011).

Yansitilma: Tim i1sinmmin belli bir miktar1 objeden geri yansir ve ylizey

puriizliligi ve 1sinin gelis agisiyla iligkili olarak farkl sekilde sagilmaktadir (Sekil 2.4).

Sekil 2.4. Cisimden yansiyan isinim ornegi

Yutulma: Objeye gelen toplam 1sinimdan belli bir miktar1 ¢evredeki elektron ve
molekiiler tepkimeler sebebi ile sogrulur, bu 1s1nimin belli bir miktar1 ¢ogunlukla uzun

dalga boylarinda geri yansir, bir kismi ise yutularak objenin 1sisin1 gogaltir (Sekil 2.5).

AN
AR

Sekil 2.5. Cisimden tarafindan yutulan isinim érnegi

Gecirilme: Gonderilen enerji bazen su vb. maddelere niifuz edebilir. Maddeye

gelen saydam 1simimin bir kism1 maddeden gegip diger ortama iletilebilmektedir (Sekil

2.6) (Marangoz, 2018).
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Sekil 2.6. Cisimden gegirilen 1sinim ornegi

Biitiin maddeler yansitma bakimindan birbirinden farkli 6zelliklere sahiptir. Bu
ozellikler spektral yansitma egrisi olarak adlandirilan bir egride gosterilmektedir. Egri,
1sinin sahip oldugu dalga boyu ile iliskili olarak ylizeyden yansiyan ve yiizeye gelen
toplam 1smnimin yilizdesini ifade etmektedir. Cisimlerin spektral yansitma katsayisi
Olgiiliip spektral yansitma egrileri olusturulur. Kullanilacak algilayicinin ve uzaktan
algilamada calisilacak alanin se¢iminde bu egrilerden faydalanilir. Bu agidan cisimlerin
spektral yansitma ozelliklerinin biliniyor olmasi, ihtiya¢ duyulan bandin segiminde 6nem

arz etmektedir (Sunar vd., 2011).

A
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Sekil 2.7. Cisimlerin Spektral Yansimasi

Spektrometre cihazlar ile degisik ozelliklere sahip yiizeylerin spektral imzalari
olusturulabilir. Bu sayede herhangi bir spektral bantta obje ylizeyinden yansiyan
elektromanyetik radyasyon algilanir. Bu islem her bant icin Olgiilerek, tiim dalga
boylarinda spektral imza elde edilebilir. Herhangi bir materyal i¢in, yansiyan (emilen
veya iletilen) gilines 1stniminin miktar1 dalga boyu ile degisecektir. Maddenin bu énemli
ozelligi, belirli bir dalga boyu i¢in tepki degerlerine gore farkli kapak tiplerini ayirmamizi
saglar. Belli bir arazi ortiistiniin spektral imzasi, tepki 6zelliklerinin dalga boyu ile iligkisi
olarak tanimlanmaktadir (Sunar vd., 2011). Her bir maddenin kendine 6zgii bir spektral
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yansimaya sahip olmasina ragmen, en sik gozlenenler toprak, su ve yesil bitki Ortiistiniin

3 benzer yansitma 6zelligi altinda toplanmustir (Sekil 2.7).

3.4.1. Bitkilerin spektral yansimasi

Genel olarak, saglikli bitki ortiisti, gorlinlir bolgede ¢ok iyi bir elektromanyetik
enerji emicidir. Klorofil, 0.45 (mavi) ve 0.67 um (kirmiz1) dalga boylarinda 15181 giiglii
bir sekilde emer ve yesil 1s1kta giiclii bir sekilde yansitir, bu nedenle gozlerimiz saglikli
bitki Ortiistinii yesil olarak algilar (Sekil 2.8). Saglikli bitkiler, yakin kizilétesinde 0,7 ila
1,3 pm arasinda yiiksek bir yansitma oranina sahiptir. Bu dncelikle bitki yapraklarmin
saglikli igyapisindan kaynaklanmaktadir. Bu i¢yapi farkli bitki tiirleri arasinda degisiklik
gosterdiginden, yakin kizilotesi dalga boylari farkli bitki tiirlerini ayirt etmek igin
kullanilabilir (Sunar vd., 2011).
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Sekil 2.8. Bitkilerin Spektral Yansimasi

Yapraklarin igyapis1 yakin kizilotesinin yansitim derecesini kontrol etmektedir.
Kaynaktan ¢ikan enerjinin neredeyse yarist yaprak tarafindan yansitilir, kalan kisminin

cogu gecirilir ve ¢ok az kismi da yutulur.
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Sekil 2.9. Klorofil Spektral Yansumasi

Bitkilerin toplam nem muhteviyati, gelen 1sinimin ekseriyeti yaprak igerisindeki su
tarafinca yutulacak ve geri kalani yansiyacak sekilde orta kiziltesi yansitimi kontrol
etmektedir. 0.98-1.20 pum arasi1 dalga boylarinda galisan algilayicilar ile bitkilerin hiicre
yapisini degistiren bitki hastaliklarini tespit etmek miimkiindiir (Sekil 2.8).

Kisacasi, bitkilerin spektral yansitmasi; yakin kizilotesi araliginda hiicre yapisina,
orta kizil6tesi araliginda nemliligine ve goriiniir kisimda ise klorofil pigmentlerinin

yansitma ve yutmasina baghdir (Sekil 2.9) (Sunar vd., 2011).

Bitkilerde yansitmayi etkileyen faktorlerin bitkinin kendisinden kaynaklanabilecegi
gibi bazi dis etkenlere de bagli olmasi s6z konusudur. Bunlar; yapragin morfolojik yapisi,
yapraklarin yasi, bitkilerin biiylime donemleri, bitkilerin yaprak yapisi, yapraklardaki su
kaybi, yiiksek tuzluluk, besin elementi eksiklikleri, hastalik ve zararlilardir (Karadag ve

Tasaltin 2016).

Saglikli ve yesil bitkilerin spektral yansima egrileri genellikler birbirini takip eden
tepe ve cukurlar seklindedir. Spektral grafikte goriinen bolgedeki g¢ukurlar, bitki
yapraklarinda bulunan pigmentler sebebi ile olusur. Ciinkii klorofil a ve klorofil b olarak
isimlendirilen maddeler yaklasik 0,45 ve 0,67 um degerlerine, merkezlenmis dalga boyu
bantlarindaki enerjiyi biiyiik oranda sogurur (Senanda, 1986). Mavi ve kirmizi enerjinin
bahsedilen bu degerlerde bitki yapraklarinda yutulmasi ve yesil enerjinin de ayn1 oranda
yansimasl, insan goziiniin saglikli bir bitkiyi yesil renkte gérmesini saglar. Eger bitkiler

beklenen gelisim ve verimini engelleyen bazi zorlamalara maruz kaliyorsa klorofil

16



tiretimi, azalmis ya da olmuyor demektir. Boylesi durumlarda, kirmizi ve mavi bantlarda
daha az klorofil sogruldugundan dolay1 saglikli yesil bitki renginde degisimler tespit
edilecektir (Kavak, 1998).

3.5. Uzaktan Algilama Sistemleri

Uzaktan algilama, belirli bir mesafeden (tipik olarak uydu veya ugaktan) yansiyan
ve yayilan radyasyonunu Olgerek bir alanin fiziksel 6zelliklerini algilama ve izleme
stirecidir. Bagka bir degisle, fiziksel temas olmadan bir bdlgenin fiziksel 6zelliklerini
tespit etmek ve izlemek icin Diinya'nin karasal, atmosferik ve sucul ekosistemlerinden
yayilan ve yansitilan elektromanyetik (EM) radyasyonu Ornekleyen bir jeo-uzamsal
teknoloji tiirlidiir. Uzmanlar 6zel kameralar yardimi ile Diinya hakkindaki seyleri

"algilamasina" yardimci olan uzaktan algilanan goriintiileri toplar (Sunar vd., 2011).

Modern uzaktan algilamanin en eski uygulamalari, 1840'larda topografik haritalama
amaciyla balonlardan alinan diinya yiizeyinin ilkel fotograflarindan olusuyordu. Modifiye
ucaklar kullanilarak sistematik hava fotografciligi, Birinci Diinya Savasi sirasinda ve
Soguk Savas sirasinda askeri gozetleme ve kesif amaglar icin gelistirildi. Uzaktan
algilama, 1909 yilinda Wilbur Wright tarafindan bir ugaktan ilk kez sirali bir sekilde Hava

Fotografi ¢ekimi ile baglamistir.

1960'larda uzay programinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, Diinya gozlemi ve Nimbus
ve Landsat gibi hava uydulan {izerindeki enstriimantasyon, askeri, sivil ve arastirma
amacli ¢esitli verilerin kiiresel 6l¢iimlerini sagladi. Cok yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileri
toplamak i¢in insa edilen ilk ticari uydu olan IKONOS, Lockheed Martin tarafindan
gorevlendirildi, 1999'da firlatilmistir.

Uydulardan alman goriintiiler sayesinde yerylizii kiiresel bir 0Olcekte
gbzlemlenebilmekte ve bir¢cok sorunun bertaraf edilmesinde giincel, ekonomik ve hizl

¢Oziimler sunmaktadir.

Uzaktan algilama teknolojisi, tarim, meteoroloji, jeoloji, hidroloji, ekoloji,
osinografi, buzul bilimi, cografya gibi yer bilimleri gibi ¢cogu yer bilimleri dahil binlerce
farkli kullanim durumunda ¢ok ¢esitli disiplinlerde ve askeri uygulamalarda kullanilir

(Sunar vd., 2011).
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3.5.1. Uzaktan algilama verilerinin elde edilmesi

Uzaktan algilamada veri elde edilmesinde kaynaktan ¢ikan enerji yeryiizii
cisimleri ile etkilesime girerek gelen enerjiyi belirli bir iletim yolu ile algilayict sensore
iletir. Bu sensdrlerde kayit edilen goriintiiler yeryiiziindeki istasyonlara gonderilir.

Kullanicilar yeryiiziindeki istasyonlardaki goriintiileri isleyerek amaclarina yonelik olarak

kullanirlar (Sunar vd., 2011) (Sekil 2.10).

C

Sekil 2.10. Uzaktan algilamanin ¢calisma prensibi

Enerji Kaynagi (A): Dogal veya yapay bir kaynak ile hedefe enerji
gonderilmektedir. Bu kaynak hem hedefi aydinlatir hem de hedefe elektromanyetik enerji
gondermektedir. Pasif uydu sistemlerinde tek enerji kaynag: giinestir, fakat pasif radar
uydu sistemlerinin kendi enerji kaynaklar1 kendileridir ve iirettigi elektromanyetik

enerjiyi hedefe gonderir.

Isinim ve Atmosfer (B): Dogal veya yapay kaynaktan ¢ikan enerji hedefe ve aliciya

dogru kat ettigi yolda atmosfer ortamindan geger ve bazi diger etkilesimlere maruz kalir.

Hedef ile Etkilesim (C): Elektromanyetik dalga atmosfer ortamindan gectikten
sonra, hedefe vardiginda hem 1sinim hem de hedef 6zellikleriyle iliskili olarak farkli

etkilesimler olusturmaktadir.

Enerjinin Algiayici Tarafindan Kayut Edilmesi (D): Algilayici, hedefle

etkilesiminde yayilan ve sacilan enerjiyi algilayarak ilgili veriyi kaydeder.
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Verinin Iletimi, Alinmasi ve Islenmesi (E): Algilayicinin kaydettigi veri, goriintiiye

dontistiiriilerek islenmek i¢in uydu yer istasyonlarina iletilir.

Yorumlama ve Analiz (F): Islenen goriintii gorsel, dijital ve elektronik tekniklerle

zenginlestirilir, analiz edilir ve nicel sonuglara ulagilacak veri seti elde edilir.

Uygulama (G): Elde edilen veri setlerinden bilgi ¢ikartilarak belirli sonuglara
ulagilir.  Sonrasinda lretilen sonuglar, baska veri setleriyle Dbirlestirilerek

kullanilabilecektir.

3.5.2. Algilayic tipleri
Uzaktan algilama biliminde kullanilan ve gelistirilen algilayicilar pasif ve aktif

sistemler olmak {izere iki temel gruba ayrilmaktadir (Sunar vd., 2011):

1-Pasif Sistemler: Bir nesne veya ¢evredeki alan tarafindan yansitilan veya yayilan
radyasyonu toplayarak harici uyaranlara yanit verir. Pasif uzaktan algilama ile 6l¢iilen en
yaygin radyasyon kaynagi yansiyan giines 1sigidir. Pasif uzak sensorlerin popiiler
ornekleri arasinda sarj baglantili cihazlar, film fotografciligi, radyometreler ve kizilGtesi

bulunur.

2-Aktif Sistemler: verileri toplamak i¢in dahili uyaranlar kullanir, nesneleri ve
alanlar1 taramak i¢in enerji yayar ve bunun tizerine bir sensor hedeften yansiyan enerjiyi
Olcer. RADAR ve LiDAR, bir nesnenin konumunu, yoniinii ve hizin1 belirlemek icin
emisyon ve geri doniis arasindaki zaman gecikmesini Olgen tipik aktif uzaktan algilama
araclaridir. Toplanan uzaktan algilama verileri daha sonra c¢esitli tescilli ve agik kaynak
uygulamalarinda bulunan uzaktan algilama donanimi ve bilgisayar yazilimi ile iglenir ve

analiz edilir (Sekil 2.11).

PASIF SENSORLER , AKTIF SENSORLER

Sekil 2.11. Uzaktan algilamada kullanilan aktif ve pasif sistemler (htpp-2')
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3.5.3. Uydu yoriingeleri ve tarama alam
Uydularin diinya veya baska bir cisim etrafinda diizenli olarak izledigi yola yoriinge
adi verilir. Yoriingeler dondiikleri yonlere, yiiksekliklerine ve konumlarina gore ii¢ sinifa

ayrilmaktadir (Sunar vd., 2011):

1- Alcak Yoriinge Uydulari: Diinya yiizeyine nispeten yakin bir yoriingedir.
Normalde diinyaya gore 160 km -1000 km arasi yiikseklikte konumlanir. Bu diger
yoriingelerle karsilastirildiginda  diisiiktiir, ancak yine de Diinya yiizeyinin c¢ok
tizerindedir. Diinya’ya olan yakinlig1 algak yoriingeli uydular1 birka¢ nedenden dolay1
yararlt kilmaktadir. Yiizeye yakin olmasi, daha yiiksek ¢oziintirliklii goriintiiler

cekmesine izin verdigi i¢in, uydu goriintiilemede en yaygin olarak kullanilan yoriingedir.

2- Orta Yoriinge Uydular:: Diinyaya gore 5000-15000 km yiikseklikte

bulunan uydulardir. Kapsama alanlar1 Algak Yo6riinge Uydularina oranla daha genistir.

3- Yerduragan Yoriinge Uydulari: Diinya ile tam olarak ayni hizda seyahat
ederek, Diinya'nin doniisiinii takiben (23 saat 56 dakika 4 saniye) Diinya'y1 ekvatorun
tizerinde batidan doguya ¢cembere alir. Bu uydularin sabit bir konum {izerinde "sabit"
goriinmesini saglar. Diinya'nin doniisiine tam olarak uymasi i¢in GEO uydularinin hizi,
35 786 km yiikseklikte saniyede yaklasik 3 km olmalidir. Bu, bir¢ok uyduya kiyasla
Diinya ylizeyinden ¢ok daha uzaktir.

4-Tarama Alani: Uydular yoriingesinde ilerlerken, algilayicilar yeryiiziiniin bir
boliimiinii taramaktadir. Uydu bu yoriinge boyunca ilerlerken taradigi bolgeye “tarama

alant” denmektedir.

3.5.4. Uydu Goriintiileri

Uzaktan algilanan goriintiiler yer istasyonlarina indirildiklerinde bir bilgisayarda
piksel dizileri (resim 6geleri) olarak temsil edilebilir, her piksel bir dijital sayiya karsilik
gelir ve bu pikselin goriintiideki parlaklik seviyesini temsil eder. Bu durumda veriler
dijital formattadir. Bu tiir dijital goriintiiler, piksellerin satirlar ve siitunlar halinde

diizenlendigi raster goriintiiler olarak adlandirilir (Sunar vd., 2011).

Dijital bir goriintiide yakalanan elektromanyetik enerjinin bilyilikliigii, pozitif dijital
sayilarla temsil edilir. Dijital sayilar, 0'dan segilen 2 kuvvetine kadar degisen ikili

rakamlar (veya 'bitler') bigimindedir. Dijital bir goriintiiniin ¢6zlniirliigl, piksel degerinin
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aralik bliyilikliigiine (yani parlaklik araligina) baghdir. 2 bitlik bir goriintiide, maksimum
aralik, 0 ile 3 arasinda degisirken, 8 bitlik bir goriintlide aralik, daha yiiksek ¢oziintirliikli

bir goriintii olan, 0 ile 255 arasinda degerler almaktadir.

Uydu goriintiilerini tanimlayan dort farkli ¢oziiniirlilk bulunmaktadir. Bunlar,
konumsal ¢6ziiniirliikk, radyometrik ¢Oziiniirlik, spektral ¢oziiniirlik ve zamansal

¢Oziiniirliiktiir (Ekercin 2007).

Konumsal Coziiniirliik: Bu ¢ozlintirliik tiirii genellikle tek bir pikselin bir tarafinin
uzunlugu olarak ifade edilir. Ornegin Landsat 8’in, multispektral bantlar1 30 metre
konumsal ¢oziintirliige sahipken Sentinel 10 m konumsal ¢oziiniirliige sahiptir. Baska bir
deyisle, 30 metre konumsal ¢oziiniirliige sahip bir goriinti, tek bir pikselin zeminde 30 m

x 30 m genisliginde bir alan1 temsil ettigi anlamina gelir.

Radyometrik Coziiniirliik: Piksellerin diizenlenmesi bir goriintiiniin konumsal
yapisini tanimlarken, radyometrik ozellikler bir goriintiideki gergek bilgi igerigini
tanimlar. Bir film veya sensor tarafindan bir goriintii her alindiginda, elektromanyetik
enerjinin biiylikliigline olan duyarlilig1 radyometrik ¢oziiniirliigii belirler. Bir goriintiileme
sisteminin radyometrik ¢Oziiniirligii, enerjideki ¢ok kiiciik farkliliklar1 ayirt etme
yetenegini tanimlar. Bir sensoriin radyometrik ¢oziiniirliigli ne kadar ince olursa, yansiyan
veya yayilan enerjideki kiiglik farkliliklari tespit etmede o kadar hassas olur. Radyometrik
¢Oziiniirliik yeryiiziinden yansiyan 1simnimin bantlarda kayit edildigi bit sayist ile ilgili bir
kavramdir. Ornegin Landsat 5 uydu goriintiisii bantlar1 8 bitlik radyometrik ¢dziiniirliige
sahiptir. Bu uydu goriintiisiiniin bir bandindaki gri renk seviyesi
0 ile 255 (28-1) arasinda degismekte ve 256 (28) adet renk bilgisi icermektedir. Landsat 8
spektral bantlart 16 bitlik radyometrik ¢oziiniirliige sahiptir. Bu uydu goriintiisiiniin bir
bandinda 0°dan 65535’e (2°-1) kadar farkl1 gri renkler bulunur ve toplam gri renk sayis1
65566°dir (2).

Spektral Coziiniirliik: Spektral ¢oziiniirliik, bir algilayicinin kag tane spektral bant
kaydettigini ifade eder. Ayrica her bir bandin ne kadar “genis” olduguna veya tek bir bant
tarafindan kapsanan dalga boylar1 araligina gore tanimlanir. Siyah beyaz fotograflar
yalnizca goriiniir dalga boylarmi kapsayan 1 bant, renkli (RGB) goriintiiler 3 bant ve
Landsat 8'de toplam 11 bant bulunmaktadir. Ornegin, MODIS (Orta Coziiniirliiklii
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Goriintiileme Spektroradyometresi), Landsat 8'den daha yiiksek spektral ¢oziiniirliige

sahiptir, ¢linkii 0,4 ila 14 mikrometre dalga boylarini kapsayan dar bir banda sahiptir.

Zamansal Coziiniirlitk: Bir algilayicinin yoriinge tizerinde ilerlerken ayni alandan
ikinci goriintilyii alma siiresi ile l¢iiliir. Ornegin Landsat 8’in zamansal ¢oziiniirliigii 16

giindiir.

3.5.5. Goriintii On isleme

Herhangi bir veri analizi veya goriintli yorumlamasi yapilmadan 6nce, ham verilerin
genellikle diizeltilmesi ve hatalara karst ayarlanmasi gerekir. On Isleme, uzaktan
algilanan verilerde meydana gelebilecek radyometrik ve geometrik hatalar1 diizeltmek
icin kullanilan tiim teknikleri tanimlamak i¢in kullanilan genel terimdir. Goriintiiler elde
edildiginde, verilere cesitli tiirlerde hatalar eklenebilir. Bu hatalar sensér hareketi,

yoriinge Ozellikleri ve atmosferik ve c¢evresel kosullardan kaynaklanabilir (Sunar vd.,

2011).

On isleme, bozulmalar1 ve hatalar1 diizeltmek icin ham (veya en az islenmis)
verilerin ilk islenmesini icerir. Bu hatalar radyometrik ve geometrik hatalar olarak

kategorize edilebilir.

3.5.5.1. Geometrik diizeltme

Tiim ham havadan goriintiiler, bir dereceye kadar geometrik bozulma igerir. Bu
bozulmalar sensdr konumundaki farkliliklar, goriintiiler kaydedilirken diinyanin kendi
ekseni lizerinde donmesi, zemin egriligi ve son olarak arazi etkileri (r6lyef yer degistirme)
nedeniyledir. Bazi bozulmalar 6ngoriilebilirdir ve kolayca diizeltilebilirken digerleri daha

karmasiktir ve verilerden kaldirilmasi zordur.

Farkli zamanli goriintiiler {izerinden analiz yapilirken veya farkli kaynaklardan
iretilen verilerin ortak bir sistemde kullanilarak analiz yapilmasi gerektiginde verilerin

ortak bir koordinat sisteminde cografi olarak referanslanmasi gerekmektedir.

Cografi referanslandirma yapilmak istenildiginde bir koordinat sistemine sahip bir
veri katmani veya sahada toplanan verilerin olmasi gerekir. Bilinen bir koordinat
sistemine sahip bir katman kullaniyorsa, Yer Kontrol Noktalarint (YKN) belirlemek
gerekir. Yer kontrol noktalari, bir goriintiide kolayca tanimlanabilen, bilinen

koordinatlara sahip konumlardir. Veri katmanlarinda kolayca tanimlanabilen yol
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kavsaklari, tag duvar smirlari, bina koseleri ve yalniz agaglar bazi iyi YKN 6rnekleridir.
Gegmis goriintiilerle ¢alisiliyorsa, zaman i¢inde hareket etmemis veya degismemis YKN
"lerin secilmesi gerekir. GNSS ile sahada yer kontrol noktalar1 da toplanabilir. Kontrol
noktalari, veri kiimeleri arasinda bir baglanti olusturur ve gorintiilerin cografi

referanslanmasina yardim eder.

3.5.5.2. Radyometrik diizeltme

Piksel degerlerini kalibre etmek ve degerlerdeki hatalar1 diizeltmek icin
radyometrik diizeltme yapilir. Siire¢, uzaktan algilanan verilerin yorumlanabilirligini ve
kalitesini iyilestirir. Radyometrik kalibrasyon ve diizeltmeler, belirli bir siire boyunca
birden fazla veri setini karsilastirirken 6zellikle 6nemlidir.

Ucak veya uydulardaki sensorlerin kaydettigi enerji, yayilan veya yerdeki bir
yiizeyden yansitilan gergek enerjiden farkli olabilir. Bu, sensor tarafindan gézlemlenen
enerjiyi etkileyebilecek giinesin azimutu ve yiiksekligi ve atmosferik kosullarindan
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, gercek veya gergek zemin 1s1ma veya yansima
degerlerini elde etmek i¢in radyometrik hatalarin hesaba katilmasi gerekir. Uydu tabanli
sensorler tarafindan tespit edilen veya Olciilen 1s1ma, diinya yiizeyinden yansiyan
radyasyonu ve atmosferdeki parcaciklar tarafindan sagilan radyasyonu igerir. Sensorlerin
kaydettigi enerjinin neredeyse tamami atmosferden bir sekilde etkilenir.

Radyometrik diizeltmeye dort ana hata nedeni ile ihtiya¢ duyulabilir;

1. Algilayicidan kaynakli sistematik hatalar
2. Gilnes 1sminin gelis agisindan kaynakli hatalar 3. Yeryliziiniin
topografyasi ve yilizeyinden kaynakli hatalar

4. Atmosferik sartlardan kaynakli hatalar: sis, bulut vs.

3.5.5.3. Goriintii keskinlestirme

Goriintl keskinlestirme, tek bir yiiksek ¢oziintirliiklii renkli goriintii olusturmak i¢in
yiiksek ¢oziiniirliiklii pankromatik ve daha diisiik ¢oziiniirliikli multispektral goriintiileri
birlestirme islemidir. Multispektral goriintiilerin ¢oklu bantlar1 ve daha yiiksek derecede
spektral ¢oziiniirliigii vardir, ancak genellikle yiiksek konumsal ¢oziiniirliikten
yoksundur. Ote yandan pankromatik goriintiiler yalmzca bir genis bant yansitma verisi,

ancak daha yliksek konumsal ¢6ziiniirliige sahiptirler. Bu islemi, multispektral ve
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pankromatik goriintiileri birlestirerek her iki goriintii tiiriiniin en iyisini, yiiksek spektral
¢Oziinlirlik ve yiiksek konumsal c¢oziintirliik saglar. Giinliik hayatta kullandigimiz
haritalama yazilimlarinda kullanilan yiiksek ¢6ziiniirliiklii goriintiilerin ¢ogu, bu yontemle
iiretilir. Ornegin; Landsat 8’1 multispektral bantlar1 30 m konumsal ¢dziiniirliige sahiptir
fakat 15 m uzaysal ¢oziiniirliige sahip pankromatik bir bant da toplanabilir. Sentinel ise

pankromatik bant1 yardimi ile 10 m ¢ézlintirliiklii multispektral bant elde edilebilir.

3.5.6. Uydu Goriintiilerinden Bilgi Cikarma

Uydu goriintiileri raster formatta bulunan verilerdir. Bu verilerde her bir pikselde
spektral yansima degerleri saklanmaktadir. Yeryiiziine ait bilgi ¢ikarma isleminde bu
piksel degerlerinden yararlanilmaktadir. Uydu goriintiilerinde bilgi ¢ikarmak icin gorsel

yorumlama ve dijital goriintii analizinden faydalanilmaktadir.

Gorsel yorumlama isleminde, goriintiide yer alan sekillerin boyutu, sekli, rengi,
dokusu, ¢evre objelerle olan iliskileri uzman gériislerinden faydalanilarak bilgi ¢cikarma
islemi yapilmaktadir. Bu yontem ile bilgi ¢cikarmada alaninda uzmanlasmis personellere
thtiya¢c duyulmaktadir. Gorsel yorumlama insanin goriintii detaylarini algilayabildigi
Olciide basarili bir yontemdir. Genis alanlar1 kaplayan alanlara yonelik analizlerde ¢ok

uzun sureler alabilmektedir.

Dijital goriintli analizi gelistirilen algoritmalar aracilif ile gerceklestirilen bir
goriintii analiz teknigidir. En yaygin kullanilan dijital goriintli analizi teknikleri degisim
saptama, aritmetik bant indeksleri ve uydu goriintisii smiflandirmadir. Degisim
saptamada farkli tarihli goriintiiler arasinda meydana gelen degisimlerin belirlenmesi
gerceklestirilmektedir. Bu asamada gorlintii farklar1 alinarak degisimler ortaya
konulmaktadir. Aritmetik bant iglemlerinde, uydu goriintiisiine ait bantlarin toplanmasi,
cikarilmasi, boliinmesi gibi islemlerle yeryiiziine ait bilgiler ¢ikarilmaktadir. Bu
kapsamda bitki indeksleri, mineral indeksleri, su indeksleri gibi spektral indeksler
aritmetik bant islemleri ile elde edilmektedir. Uydu goriintiilerinden bilgi ¢ikarmada
kullanilan en yaygin yontem goriintii siniflandirmadir. Goriintii simiflandirma islemi
goriintii bantlarindaki benzer piksellerin gruplandirilmasi temeline dayanmaktadir.
Gorlintii smiflandirma  islemi goriintiilere piksel tabanli ve nesne tabanli olarak

uygulanabilmektedir (Sunar vd., 2011).
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3. CALISMA ALANI

Bu tez caligmasi kapsaminda asmalarin haritalanmasi i¢in Manisa ili Saruhanl
ilcesinde kalan ve asma yetistiriciliginin yogun olarak yapildig: bir bolge calisma alani
olarak segilmistir (Sekil 3.1). Calisma alan1 Saruhanli ilgesinin Hacirahmanli, ishakgelebi,
Nuriye ve Liitfiye mahalleleri ile Miitevelli, Develi ve Alibeyli mahalleleri arasinda yer

almaktadir ve yaklagik 9 bin hektar biiytikliiglindedir.

3.1. Calisma Alanina Ait Genel Bilgiler
Konum: Calisma alan1 27° 08' ve 29° 05' dogu boylamlari ile 38° 04' ve 39° 58'
kuzey enlemleri arasinda yer alan Manisa ili sinirlari i¢inde yer almaktadir. Manisa ili
dogudan Usak ve Kiitahya’ya, batidan Izmir, giineyden Aydm, kuzeyden Balikesir,
giineydogudan Denizli illerine komsudur. Yiizélgiimii 13 810 km? olan ilde yiikselti
degerleri 50 metre ile 850 metre arasinda degismektedir. il merkezinden doguya dogru bu

yiikselti degeri artis gostermektedir (http-2).

Yeryiizii Sekilleri: Manisa ilinin arazi yapisi oluk sekilli ¢ukurlardan olusmaktadir.
Oluk sekilli cukurlar dogu-bati, kuzey-giiney ve glineydogu- kuzeybat1 dogrultularinda
catallanmaktadir. Bu oluklardan Gediz ovasi ilin Egede bulunan kismini boydan boya
yarmaktadir. Gediz ovasinin Akhisar ve Alasehir kollar1 da il sinirmin I¢ Bati Anadolu
kenar1 boyunca uzanmaktadir. Il topraklarinin biiyiik bir kismini olusturan Kula- Gérdes
platosu bu kenarmn dogusunda bulunmaktadr. ilin Ege denizine dikey olarak uzanan dag
siralarinda yer alan bolgesinde, daglik ve sarp tepelik alanlar, dalgali kesimler, taban
topraklar ve diizliikkler olmak tizere birbirinden kesin ¢izgilerle ayrilabilen {i¢ degisik
yeryiizii sekli vardir. Daglik ve sarp alanlar ilin kuzey, gliney ve dogusunda
bulunmaktadir. Batiya gidildikge yiikseltisi azalan daglar, dere ve ¢aylarla kesilmektedir.
[linin dogu bolgeleri, i¢ Anadolu genis canagi ile ege boliimiinde yer alan Gediz ve
Kumgay1 ovalar1 arasinda giineydogu-kuzeybat1 eksenli bir esikte yer almaktadir. ilin
giineyindeki Bozdaglar Gediz vadisi lizerine dogru, yani kuzeye yonlii dik inmektedir.
Manisa ilinin genel yeryiizii sekilleri incelendiginde, il alanin %54.3” i daglardan,

%27.8’1 platolardan ve %17.9’u ovalardan olustugu goriilmektedir (http-2).
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Iklim: Manisa ili farkl iklim 6zelliklerine sahiptir. Ilde Akdeniz iklimi ve karasal
iklim oOzellikleri birlikte goriilmektedir. Ovalar ve ovalar1 ¢evreleyen vadilerde karasal
nitelikli Akdeniz iklimi goriiliirken, yiiksek daglik bolgeler ve platolarda i¢ Anadolu’nun
karasal iklim 6zellikleri hakimdir. Ovalarda goriilen iklim, Akdeniz kara iklim tipi olarak
da adlandirilir. Ilde yaz aylarinda sicaklik degerleri yiikselirken, kis aylarinda yagislarin
yogunlastigr gozlemlenir. Ovalarin ¢evresindeki bulunan daglarin yiikseltileri deniz
etkisini kesecek kadar yliksek olmamasi ve bu daglarin denize dik olarak konumlanmasi
nedeni ile ildeki deniz etkisi batidan doguya dogru azalir. Ovalik alanlarda denize
yakinlhigindan dolayr yumusak bir iklim goriiliirken, sehir merkezinde Manisa daginin
etkisi nedeni ile daha sert bir iklim goriiliir. Manisa daginin ¢iplak ve sarp alanalar yazin
yakici, kisin dondurucu bir hava kosuluna sahiptir. ilde yaz aylar1 olduk¢a sicak
gecmektedir. Il merkezinde yilda ortalama olarak 162 giin yaz giiniidiir. Y1lda ortalama
26 giin sicaklik sifirn altinda diisebilmektedir. ilin yillik ortalama sicakligi 17.5°C
civarlarindadir (http-2).

Manisa ilinin Bati Anadolu bolgesi, Akdeniz iklim tipinin yagis 6zelliklerini tagir.
Bu bolgede yazlar kurak gegerken, kis aylarinda yogun yagislar goriiliir. Bolgenin
ortalama 82 giinii yagisl gecmektedir. Bolgeye diisen ortalama yagis miktar1 713.6
mm’dir. il sinirlart igindeki yeryiizii sekilleri degiskenlik gosterdiginde dolay1 ovalar ve
vadilerde nadiren, yiiksek kesimlerde bu alanlara gore daha fazla sekilde kar yagisi

goriilebilmektedir (http-2).

Bitki Ortiisii: Manisa ilinin cografi ozellikleri bdlgede farkli bitki tiirlerinin
yetismesine neden olmaktadir. Ilde karasal ve Akdeniz iklimine ait bitki tiirlerini gdrmek
miimkiindiir. Il topraklarinin %46’s1 maki ve ormanlardan olusmaktadir. Makiler 6zellikle
daglik alanlarm kuzey ve bati yamaglarinda yogunlasmistir. ilde 1000 m {izerindeki
yiikseltilerde bulunan ormanlarda ardig, ahlat, mese, ¢inar, disbudak, karaagag, karagcam
ve kizilgam gibi agag tiirleri yer almaktadir. il alanmin %39.1°1 ekili ve dikili arazi tarim
arazilerinden olusur. Asma ve zeytin alanlari tarim alanlarinda énemli bir yeri kaplar. Il
sinirlar i¢ginde yaklasik 4 milyon civarinda zeytin agac1 ve 56 bin hektara yakin asma
alan1 mevcuttur. {lin %6.6’s1 ¢cayir ve meralardan, %8.3’i tarima elverissiz topraklardan

olusur (http-2).
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3.2. Calisma Alaninda Asma Yetistiriciligi

Asma, iklim ve toprak Ozellikleri bakiminda c¢ok secici olmamasi, ¢ogaltma
yontemlerinin kolay olmasi ve farkli amaglar i¢in kullanilabilmesinden dolay1 diinyadaki
en yaygin kiiltiir bitkilerinden biridir. 2019 yilinda diinyada asma alanlarindan iiretilen
toplam 10 milyon ton yas iiziim ihracatinin 1,7 milyon tonu Tiirkiye tarafindan
yapilmistir. Ayni yil diinyada toplam yaklasik 3 milyon tonluk kuru iiziim ihracati
yapilmis olup, bunun 2,1 milyon tonu (%73,0) Tiirkiye tarafindan gerceklestirilmistir.
Ulkemizde 2019 yilinda yaklasik 4,1 milyon dekarlik bir alanda iiziim iiretimi
gerceklesmistir. Uretilen iiziimii bolgelere gore incelendiginde, Akdeniz’de ilk turfanda,
Marmara’da sofralik ve saraplik, Orta Anadolu ve Giineydogu Anadolu’da saraplik,
sofralik, ¢ekirdekli kurutmalik ve Ege’de ¢ekirdeksiz iiziim yetistiriciligi yogun olarak
yapilmaktadir. Uretim cesitliligine gore tiim asma alanlar1 incelendiginde Manisa
%19,9’luk pay ve 809 bin dekarlik alan ile Tiirkiye’de birinci sirada yer almaktadir
(http3).

Manisa yoresinde asma tarimi faaliyetlerinin antik ¢caga kadar uzandigina dair bilgi
ve buluntulara ulagsmak miimkiindiir. Gediz irmagindan beslenen ovaya Antik Cagda
"Lidya'nin Altin Ovas1" veya "Uziim Ovas1" ismi verilmektedir. Asma yetistiriciligi bahsi

gegen gaglarda yaygin olarak yapilan mermer islerinde goriilmektedir (http-3).

Yakin zamanli tarim saymmlar1 incelendiginde 1913 yilinda Manisa Saruhan
civarinda 226 600 doniim asma alaninda 92 573 ton liziim elde edildigi ve ayn1 sayim
yilinda 16 459 ton kuru tiziim oldugu goriilmektedir. Manisa’da 1928 yilinda il genelinde
13 340 ton kuru tiziim tretimi yapildig: tespit edilmistir. 1931 yilina gelindiginde ildeki
liziim tiretiminde don ve Filoksera (asma koklerinde zarar yaparak asmayi kurutan bir bag

zararlis1) gibi nedenlerden dolayi liziim iiretimin en diisiik seviyelere indigi gortilmektedir

(http-3).

Tiirkiye geneli kurutmalik ve sofralik iiziim {iiretimi incelendiginde Manisa ili
iiretimde Tiirkiye birincisidir. TUIK verilerine gore, Tiirkiye'de iiretilen kurutmalik
{iziimin % 85’1, sofralik iiziimiin % 20’si Manisa’da iiretilmektedir. Il tarim alanin
yaklasik %16's1 iiziim yetistirmek i¢in asmalardan olugmaktadir. Manisa’da yapilan
tarimsal iiretim incelendiginde, Asma yetistiriciligi ilinin en 6nemli gelir kaynagini

olusturmaktadir. Manisa'da yaklasik 50 bin aile, 777 404 dekar alanda asma
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yetistiriciliginden ge¢imini saglamaktadir. Manisa il¢elerine ait iiretilen tiziimlerin alansal
dagilimi Tablo 3.1°de verilmistir. Tablo incelendiginde Manisa ilinde en ¢ok {iziim
yetistirilen ilgeler siralamasinda yaklasik 200 bin dekar ile Alagehir gelmektedir. Alagehir
ilcesini 110 bin dekarla Salihli ilgesi izlemektedir. Salihli il¢gesinden sonra 90 bin dekar
ile Sar1g6l ve Saruhanli ilgeleri gelmektedir (http-3).

Tablo 3.1. Manisa ilinde ilge bazinda asma alanlar

Tige Asma Alani (dekar)
AHMETLI 50 000
AKHISAR 19 000
ALASEHIR 200 160
DEMIRCI 6 405
GOLMARMARA 23 200
GORDES 4 200
KIRKAGAC 4 950
KOPRUBASI 339
KULA 5000
SALIHLI 110 000
SARIGOL 90 000
SARUHANLI 90 000
SELENDI 1000
SEHZADELER 65 000
SOMA 500
TURGUTLU 82 650
YUNUS EMRE 25 000
TOPLAM 777 404

Manisa ilinde farkli tiirlerde {iziim yetistirilmektedir. ilde en yaygin yetistirilen
liztim ¢esidi %90°lik oranla sultaniye tiziimiidiir (Sekil 3.2). Sultaniye iiziimii Sultani
cekirdeksiz iizlim olarak adlandirilmakta ve Diinyaca tanina en 6nemli {izim ¢esidi olma
ozelligini tasimaktadir. “Manisa'da iiretilen Cekirdeksiz Uziim isminin kdkeni, Osmanli
Devletinde Padisahlik yapmis Fatih Sultan Mehmet ve Kanuni Sultan Siileyman gibi
onemli isimlerin de i¢inde yer aldig1i Sehzadelerin yetistigi Manisa'da, "Sultanlarin
Uziimii - Sultanlara Layik" olarak Sultani ismini almis olmasidir”. Geri kalan % 10’luk
alanda ise Alfonselavalle, Crimson seedles, Razaki, Siiperiorseedles, Earlysweet, Trakya

Ilkeren, Red Globe iiziimleri sofralik olarak yetistirilmektedir (http-3).
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Sekil 3.2. Manisa 'da yetistirilen Sultani tiziimii

4. PLANETSCOPE UYDULARI

Tez calismast kapsaminda calisma sahasi olarak secilen alanda asmalarin
haritalanmasi i¢in PlanetScope uydulari kullanilmistir. Kullanilan bu uydu sistemine ait

bilgiler agsagida verilmistir.

PlanetScope yoriingede bulundurdugu 180 uydu ile yeryiiziiniin tamamina ait
giinliik goriintii elde etme kapasitesine sahip bir takimyildizi uydu sistemdir. Diinya'nin
tiim kara kiitlesinin gilinliikk 3-5 metre ¢oziiniirlikklii goriintiilerini toplayarak tarihin en
biiylik ticari uydu filosunu olusturmaktadir. Bu uydu filosu Planet Lab. tarafindan
isletilmektedir. PlanetScope uydulari kiip-SAT olarak adlandirilan kiip uydularidir (Sekil
4.1). Uydular 10 cm x 10 cm x 30 cm (yiikseklik x genislik x uzunluk) boyutlarindadir.
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Sekil 4.1. Ornek bir PlanetScope uydusu

PlanetScope uydulari tizerinde tagidiklar1 sensorlerle kirmizi, yesil, mavi ve yakin
kiziltesi olmak tizere dort farkli multispektral bantta goriintii kayit etmektedir. Uydu
cektigi goriintiilerde konumsal ¢oziintirliigii 3.7-4.1 metre goriintiiler elde etmektedir. Bu
goriintililer kullanicilara 3 m konumsal ¢oziiniirliige 6rneklenerek sunulmaktadir. Cekilen
goriintiilerin radyometrik ¢oziiniirliigi 16 bittir. Uydu ticari bir uydu olmakla beraber
aragtirmacilara giincel tarihten alt1 ay oncesine kadar sistemde kayitli olan goriintiileri
ticretsiz olarak sunmaktadir. Uydunun sunmus oldugu konumsal ¢6ziiniirliikle arazi
kullanim/arazi ortiisii haritalama, de§isim saptama, tarimsal iiriin izleme gibi uygulamalar
kolaylikla gergeklestirilebilmektedir. Uydular tizerinde farkli sensor takilabilmektedir.
PS2, PS2.SD ve PSB.SD olmak iizere uydu filosunda 3 sensérden birisi bulunmaktadir.

Uydunun temel 6zelliklerine ait bilgiler Tablo 4.1°de gosterilmistir.
Tablo 4.1. PlanetScope uydu ozellikleri

Ozellik Bilgi

Konumsal Coziiniirliik 3 (yeniden 6rneklenmis)
Radyometrik Coziiniirlik 16 bit

Spektral Coziintirliik Mavi: 455 - 515 nm

Yesil: 500 - 590 nm
Kirmizi: 590 - 670 nm
Yakin Kizil Otesi: 780 - 860 nm
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Zamansal Cozlintirliik 1 glin

Yoriinge Yiiksekligi 450 - 580 km
Yoriinge Acist 98 °
Cerceve Genisligi 24 km x 8 km (Yaklasik)-PS2

24 km x 16 km (Yaklasik)-PS2.SD
32.5 km x 19.6 km (Yaklasik) (PSB.SD)
Goriintii Cekme Kapasitesi 350M+ km?/giin

Kullanicilara sunulan PlanetScope goriintiileri farkli isleme seviyelerinde

sunulmaktadir. Bu isleme seviyeleri Seviye 1B, Seviye 3B ve Seviye 3A’dir. Tablo 4.2°de

bu tiriinlerin 6zellikleri gosterilmistir.

Tablo 4.2. PlanetScope uydu ozellikleri
Uriin ismi Tanimlama Uriin seviyesi
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PlanetScope Temel Ekran

Uriinii

Olgekli Atmosfer iistii parlakligs
(sensorde) veren ve  sensorle
diizeltilmis tUriindiir. Temek ekran
irlinli, gelismis goriintii isleme ve
geometrik  diizeltme  6zelliklerine

sahip kullanicilar i¢in tasarlanmistir.

Bu {irlin ekran tabanli c¢ergeveye
sahiptir ve kartografik bir
projeksiyona yansitilmamistir.
Verilere radyometrik ve sensOr
diizeltmeleri uygulanir.

Seviye 1B

PlanetScope Orto-Ekran
Uriin Ortorektifiye Edilmis

Analitik ve gorsel uygulamalar icin
uygun Ol¢eklendirilmis  Atmosfer
Ustii  Parlakligi  (sensorde) veya
Yizey Yansimasini veren goruntu
triintidiir. Bu {riin sahne tabanl
cergeveye sahiptir ve kartografik bir
projeksiyona yansitilmaistir.

Seviye 3B

PlanetScope Orto-Parca

Urtint

Verilere radyometrik ve sensor
diizeltmeleri uygulanmistir. Goriintii
ortorektifiye edilmis ve bir UTM
projeksiyonuna yansitilmistir.

Seviye 3A

5. YONTEM

Bu boliimde tez ¢alismasi kapsaminda uygulanan metodolojiye ait teorik anlatim

gerceklestirilecektir. Caligmada uygulanan metodoloji Sekil 5.1°de gosterilmistir.
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PlanetScope Griintiileri ]

v

Goriintiilerin Calisma Alanina
L Gore Diizenlenmesi
4 ] ‘ B\
NDVI Analizi ile Proje lcln
Uygun Goriintii Se¢imi
\
ﬂ Google Earth Grintissi | | Uygun Goriintiisi ] | CKS Verileri q
| Piksel Tabanli Smiflandirma I ( Nesne Tabanli Siiflandirma J

| Egitim Verisi Toplama I | Gériintii Segmentasyonu |

:

Siniflandirma ( Egitim Verisi Toplama ]
(ECO, RO, DVM) I

[ Ozellik Secimi ]
Siniflandirma
(k-EYK, DVM, RO, NB, KA)

l Dogruluk Analizi I

A

Sekil 5.1. Tez calismast kapsaminda uygulanan metodolojive ait sematik gésterim

Calisma kapsaminda oncellikli olarak, caligma alanina ait PlanetScope goriintiileri
indirilerek ¢alisma alanina gore diizenlenmis ve Normalize Edilmis Fark Bitki Indeksi
(NDVI) analizine gore uygun asmalarin ¢ikarilmasinda kullanilacak goriintii se¢imi
gergeklestirilmistir.

Smiflandirma isleminde gerekli egitim verilerinin toplanmasi ve kullanilan

algoritmalarin dogruluk analizlerinin yapilmasi icin Manisa Tarmm il Miidiirliigiinden
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Ciftei Kayit Sisteminde (CKS) kayitli parseller temin edilmistir. Temin edilen parseller
incelendiginde alanda bulunan asmalar1 iyi temsil etmedigi gozlemlenmis ve bundan
dolayr analiz isleminde kullanilan goriintiiye yakin tarihli Google Earth Goriintiisi
indirilerek yardimci veri olarak kullanilmistir. Gerekli 6n veri toplama islemleri

gerceklestirildikten sonra analiz islemine gegilmistir.

Analiz isleminde asmalarin haritalanmasinda piksel tabanli siniflandirma ve nesne
tabanli siniflandirma yaklasimlar1 kullanilmistir (Sekil 5.2). Bu iki yaklagim uzaktan
algilamada yeryliziine ait bilgi ¢ikarmada kullanilan en yaygin yaklagimlardir. Asagidaki
basliklarda tez kapsaminda uygulanan metodolojiye gore anlatimlar detaylandirilmistir.
Siniflandirma algoritmalar1 ve dogruluk analizi her iki yontemde de kullanildig1 i¢in ayr1

ayr1 alt bagliklar halinde verilmistir.

piksel
smiflandirma
piksel tabanl simiflandirma
segmentasyon
smiflandirma
—
Goriintli nesnesi Nesne tabanl siniflandirma

Sekil 5.2. Piksel tabanli ve nesne tabanl siniflandirma

5.1. Piksel Tabanh Siniflandirma
Piksel tabanli smiflandirma isleminde smiflandirma islemi piksel seviyesinde
gerceklestirilmektedir. Bir gorlintliyli iceren tiim pikseller kullanilan bir algoritma ile

kendisine en yakin sinifa atanmaya calisilmaktadir. Piksel tabanli siniflandirmada
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piksellerin siniflandirilmas1 igin piksellerin sahip oldugu spektral degerlerden
faydalanilmaktadir. Uydu goriintiilerine piksel tabanli smiflandirma kontrolsiiz

siniflandirma ve kontrolsiiz siniflandirma olmak tizere iki farkl sekilde uygulanmaktadir

(Richards 2013).

5.1.1. Kontrolsiiz Siniflandirma

Kontrolsiiz smiflandirma, piksel tabanli bir siniflandirma bi¢imidir ve esasen
bilgisayar tarafindan otomatiklestirilmis siniflandirmadir. Kullanici, siiflarin sayisini
belirler ve spektral siniflar, yalnizca verilerdeki sayisal bilgilerine (yani, bantlarin veya
indekslerin her biri icin piksel degerlerine) dayali olarak olusturulur. Bu yaklasimda
kiimeleme algoritmalari, verilerin dogal, istatistiksel gruplandirilmasini belirlemek igin
kullanilir. Pikseller, spektral benzerliklerine gore gruplandirilir. Kullanilan algoritma,
verileri analiz etmek ve siniflar halinde gruplandirmak igin 6zellik uzayini kullanir.
Ozellik uzayr goriintilyli olusturan bantlarin ikili kombinasyonlar seklinde spektral

degerlerine gore gosterildigi uzaydir (Richards 2013).

Kontrolsiiz siniflandirma isleminde en yaygin kullanilan yontem “Tekrarli Veri
Analizi Yontemi” ISODATA (Iterative Self Organizing Data Analyses Tecnique)’dir. Bu
yontem, tekrarli olarak tiim siniflandirmayi gerceklestirme ve uygulanan her iterasyon
sonrasinda tekrardan istatistik hesaplamasi yapmakta ve bu hesaplamalara gore goriintii
pikselleri i¢in uygun sinif atamasi yapmaktadir. Bu yontem 6zellik uzayindaki piksellerin
minimum uzakligin1 karar kurali olarak kullanir. Pikseller, analiz iglemine dahil edilen
goriintiiniin sol iist kosesinden baglayarak, soldan-saga ve satir-satir incelenerek uygun
sinif atanmaya c¢alisilir. Piksellerin her bir kiime ortalamasi ile arasindaki spektral uzaklik
hesaplanir ve hesaplanan spektral uzaklik en ¢ok hangi kiimeye yakinsa piksel o siif
kiimesine atanir. Uygulamada ilk olarak kullanici tarafinda belirlenen sinif sayisi kadar
olusturulan kiimenin ortalamasi hesaplanir. Ik iterasyon isleminden sonra, her bir
kiimenin yeni ortalamasi hesaplanarak, bu ortalamalar bir sonraki iterasyon kiimelerinin

belirlenmesinde girdi olarak kullanilir (Kim ve Liang 2016).

Kontrolsiiz siniflandirma goriintiiniin ¢ekildigi alan tanimsiz kaldiginda bagvurulan
yontemdir. Bu yontemde, arazi kullanim/arazi 6rtiistiniin bilinmesine gerek yoktur.
Ancak goriintiiniin  kiimelenecegi smif sayist kullanici  tarafindan belirlenir.

Smiflandirmada goriintii bantlarinin spektral degerleri yardimi ile benzer piksellerin
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otomatik olarak tespit edilmesi islemi gergeklesir. Tanimlanan bu piksel gruplarina

sembol, deger veya etiketler atanir, gerektiginde de benzer 6zellikteki siniflar birlestirilir.

Kontrolsiiz siniflandirma sonucu iiretilen siniflar, spektral siniflardir ve spektral
siniflarin Ozellikleri baslangigta bilinmemektedir. Kullanici siniflandirilmis goriintiiyii,
spektral siniflarin deger bilgilerini tespit edebilmek i¢in referans alacagi bir veri ile
(harita, goriintii vs.) kiyaslama yapar. Buna gore kiimelene siniflarin arazideki gercek

isimlerini tanimlayabilir.

5.1.2. Kontrollii Siniflandirma

Piksel tabanli kontrollii siniflandirma iglemi analiz islemini gergeklestiren kisi
tarafinda kontrolii saglanan bir siniflandirma yaklasimidir. Bu siniflandirma yaklagiminda
analist islem yapacagi bolgeyi tanimaktadir. Kontrollii siniflandirma isleminde 6ncellikle
analist tarafindan goriintiiden ¢ikarilacak siniflarin neler oldugu belirlenir. Belirlen her
bir sif i¢in egitim pikselleri toplanir. Toplanan pikseller kullanilarak oncellikle
siniflandirma modelinin olusturulmasi i¢in egitim islemi gerceklestirilir. Yapilan egitim

1slemine gore goriintiideki pikseller belirlenen sinifa atanmaya calisilir (Richards 2013).

Kontrollii siniflandirmanin egitim ve siiflandirma asamasinda bir siniflandirma
algoritmas1 kullanilir. Bu amag¢ i¢in kullanilan bir¢ok siniflandirma algoritmasi
bulunmaktadir. En c¢ok kullanilan smiflandirma algoritmast En Cok Olabilirlik
algoritmasidir. Bunun yaninda, En kisa uzaklik siniflandirma yontemi, Parallelepiped
smiflandirma  yontemi  gibi  algoritmalarda  piksel  tabanli siiflandirmada
kullanilmaktadir. Son yillarda ise destek vektor makineleri, karar agaclari, rastgele orman
gibi bir¢ok makine Ogrenme algoritmalar1 piksel tabanli siniflandirma isleminde
kullanilmaktadir. Tez ¢aligmast kapsaminda kullanilan siniflandirma algoritmalar1 5.3

bolimiinde anlatilmistir (Al-Doski vd., 2013).

Tez calismasiin piksel tabanli siniflandirma asamasinda kontrollii siniflandirma
yontemi kullanilmigtir. Kontrollii simiflandirma isleminde smiflandirma yapilacak
bolgenin dogru sekilde siniflandirilmasi igin belirlenen siniflara ait egitim verilerin dogru
sekilde toplanmasi gerekmektedir. Bir sinifa ait egitim verisi toplanirken toplanan
piksellerin sadece o sinifa ait olmasina bagka bir ifade ile siniflar1 homojen olarak temsil

eden piksellerin toplanmasina dikkat edilmelidir.
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Egitim verisi toplama asasinda segilen egitim sahalari, belirli bir arazi ortiisii tipini
temsil ettigi bilinen alanlardir. Bilgisayar, her egitim alanindaki piksellerin spektral
imzasini belirler ve bu bilgileri, her bir sinifin ortalamasi ve varyansi dahil olmak iizere
istatistikleri tanimlamak i¢in kullanir. Tercihen egitim alanlarinin konumu, sahadan
toplanan verilere veya yiiksek ¢oziintirliiklii referans goriintiilere dayanmalidir. Yazilimin
goriintliniin geri kalanin1 dogru bir sekilde siiflandirmasini saglamak i¢in her siniftaki
tiim degiskenligi kapsayan egitim verilerin toplamak 6dnemlidir. Egitim alanlari, belirli bir
arazi Ortlisli tlirlinde bulunan degiskenlik araligini temsil etmiyorsa, siniflandirma ¢ok

daha az dogru olabilir. Her sinif i¢in ¢ok ve kii¢iik egitim alanlar1 se¢ilmelidir (Jensen

1996).

Kontrollii siniflandirmada zamanin ¢ogu, gercek siniflandirma siirecinden Once
egitim asamasinda yapilir. Smiflandirma calistirildiginda ¢ikti, etiketlenmis ve bilgi
siiflarina veya arazi ortiisii tiirlerine karsilik gelen siniflara sahip tematik bir goriintiidiir.
Kontrollii siniflandirma kontrolsiiz siniflandirmadan ¢ok daha dogru olabilir, ancak bu
dogruluk biiyiik Olciide; egitim bolgelerine, bireyin goriintiiyii isleme becerisine ve
siniflarin spektral farkliligma baghidir. Iki veya daha fazla simif, spektral yansimalari
acisindan birbirine ¢ok benziyorsa (6rnegin, ¢im alanlar1 ve yeni biiyiimeye baslamig
tarim alanlar1), simiflandirmalarin yanlis olma egilimi yiiksek olacaktir. Kontrollii
simiflandirma, egitim verilerinin dogru toplanmasii gerektirir. Egitim verileri zayifsa
veya temsili degilse, siniflandirma sonuglar1 da zayif olacaktir. Bu nedenle kontrollii
siniflandirma, denetimsiz siniflandirmaya kiyasla genellikle daha fazla zaman ve maliyet

gerektirir (Jensen 1996).

5.2. Nesne Tabanh Siniflandirma

Nesne tabanli siniflandirma isleminde siniflandirma siireci gorilintii nesnesi
seviyesinde ger¢eklesmektedir. Nesne tabanli siniflandirma i¢in hem spektral hem de
konumsal bilgiyi kullanir. Nesne tabanli siniflandirma yontemleri, geleneksel piksel
tabanli siiflandirma tekniklerine kiyasla nispeten yakin zamanda gelistirilmistir. Piksel
tabanli siniflandirma, yalnizca her pikseldeki spektral bilgilere dayaliyken, nesne tabanh
siniflandirma, nesneler veya goriintii nesneleri olarak adlandirilan bir dizi benzer
pikselden gelen bilgilere dayanir. Siniflandirma asamasinda goriintii nesnelerinin spektral

ozellikler, boyutu, sekli, dokusu ve ayrica pikselleri ¢cevreleyen bir komsuluk iliskisine
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dayali olarak siniflandirma islemi gergeklestirilir. Nesne tabanli siiflandirma goriinti
segmentasyonu ve simiflandirma olmak tizere iki asamali bir siirectir. Segmetasyon
isleminde ilk once secilen bir segmentasyon algoritmasi ile goriintii boliitlemesi yapilir.
Ardindan her nesne siniflandirilir. Bu tiir siniflandirma, gorsel yorumlama sirasinda

insanlar tarafindan yapilan analiz tiiriinii taklit etmeye calisir.

5.2.1. Goriintii Segmentasyonu

Goriintli segmentasyonu, nesne tabanli siniflandirmanin en 6nemli asamasini
olusturmaktadir. Siniflandirmanin bagarisi yapilan segmentasyonun basarisina dogrudan
baglidir. Segmentasyon, bir goriintiideki piksellerin benzer spektral ve konumsal
ozelliklere sahip segmentler (nesneler) halinde gruplandirildigi bir siiregtir. Bu nesnelerin
veya Ozelliklerin her biri birden ¢ok piksel igerir. Goriintiideki boliimler ideal olarak,
Ornegin binalar veya agagc taglar gibi gercek diinya 6zelliklerine karsilik gelir.

Segmentasyonda kullanilan ¢esitli parametreler vardir.

Segmentasyon siirecinde segmentasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Giiniimiizde
nesne tabanli siniflandirma isleminde en ¢ok kabul gérmiis segmentasyon yontemi ¢oklu
¢Oziinlirliklii segmentasyon yontemidir (Happ vd., 2010). Coklu ¢oziniirliikli
segmentasyon yontemi bir piksel seviyesinden baslayarak, nesnelerin konumsal ve
spektral 6zelliklerine gére komsu nesnelerle birleserek biiyiirler. Bu yontemin temeli
bolge gelistirme algoritmasina dayanmaktadir. Segmentasyon isleminde kullanici
tarafindan katman agirhigi, olcek, sekil ve biitiinliikk parametrelerinin tanimlanmasi
gerekmektedir. Katman agirligi segmentasyona dahil edilen goriintli bantlarinin 6nemini
belirleyen bir 6zelliktir. Ornegin bir segmentasyonda NIR bandina 2 agirlig1 verilirse bu
bant segmentasyon isleminde diger bantlardan iki kat daha fazla etKkili
olur. Olgek parametresi ¢oklu ¢oziiniirliiklii segmentasyon isleminin en ©Onemli
parametresidir. Bu parametre dogrudan olusacak goriintii nesnelerinin buytikliglini
etkiler. Eger 6lgek parametresi ¢ok biiylik bir deger olarak tanimlanirsa, sonug¢ goriintii
nesneleri biiylik nesneler seklinde olusur. Eger ¢ok kiiciik bir deger verilirse goriintii
nesnelerin sayisi ¢ok fazla ve boyutlar ¢ok kiigiik olur. Segmentasyon isleminde 6nemli
olan optimum Ol¢ek parametresinin tanimlanmasidir. Bu optimum deger genellikle
deneme yanilma yontemi ile tekrarli denemeler araciligi ile belirlenir. Sekil parametresi

gorlintii segmentasyonu isleminde spektral degeri temsil eden renk degerinin mi yoksa
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konumsal degeri temsil eden sekil degerinin mi etkili olacagini belirleyen bir
parametredir. Bu parametre 0 ile 1 arasinda deger alir. Eger 1’¢ yakin bir deger verilirse
segmentasyonda konumsal ya da sekilsel 6zellikler daha ¢ok dikkate alinir. 0’a yakin bir
deger verilirse segmentasyonda spektral degerler daha c¢ok dikkate alinir. Biitiinliik
parametresi olusan goriintii nesnesinin geometrik sekli ile ilgilidir. Bu degerde sekil
parametresi gibi 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Eger bu deger 1’e yakin bir deger olarak
tanimlanirsa olusan nesnelerin geometrisi dikdortgene daha benzer yapida olusur (Belgiu

ve Dragut 2014; Happ vd. 2010).

5.2.2. Goriintii Metrikleri

Nesne tabanli siniflandirma isleminin siniflandirma asamasinda farkli goriintii
ozelliklerinden yararlanilir. Bu goriintii metrikleri goriintiiniin spektral degerlerinden
hesaplanan spektral metrikler, goriintii nesnelerinin sekilsel metrikleri, bantlardan

hesaplanan dokusal 6zellikler olmak tizere {i¢ baslik altinda incelenebilir.

5.2.2.1. Spektral metrikler

Bir nesneye ait spektral metrikler, o goriintii nesnesini olusturan piksellerin, bir
katmandaki sahip oldugu degerler kullanilarak hesaplanir (Uga Avci, 2017). Burada
katman kavrami ile anlatilmak istenen, uydu gorintiilerinin spektral bantlari, bu
bantlardan {tiretilmis bant indisleri, ylikseklik verisi, yiikseklik verisinden firetilebilen
egim, baki, egrisellik vb. girdi verilerdir. Bir goriintii nesnesine ait hesaplanabilecek ¢ok

sayida katman 6zelligi bulunmasina ragmen asagida en temel metrik degerleri verilmistir
(Uca Avci, 2017).

Ortalama deger: Nesneyi olusturan piksellerin katman degerlerinin ortalamasi

olarak ifade edilir.

Standart sapma: Goriintli nesnesini olusturan piksel katman degerleri dagilimi ile

iliskili olarak tiiretilen standart sapma degeridir.

Minimum ve maksimum: Goriintii nesnesini olusturan piksellerin sahip oldugu

minimum ve maksimum katman degeridir.

Dagilim: Genel anlamda goriintii nesnesinin istatistiksel sikligini1 ifade eder.

Ornegin, Segmentasyon isleminde asir1 bir 6lgek degeri kullanildiginda genellestirilmis
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goriintli nesneleri olusacaktir. Bu durumda medyan degeri ortalamaya gore daha dogru
sonug¢ verecektir. Ciinkii genellestirilmis goriintii nesnesinde siniflandirilmak istenen
objeye ait olmayan piksellerde ortalama degerin hesaplanmasinda dahil edilecektir. Bu

durumda dagilim metriginin kullanilmasi dogrulugu arttiracaktir.

Parlaklik: Goriintii nesnesini  olusturan piksellerinin  spektral bantlardaki
degerlerinin toplaminin spektral bant sayisina béliinmesi ile elde edilen goriintii nesnesi
metrigidir.

Maksimum fark: Degerlendirmeye alinan bantlar arasindaki fark: ifade eder.

Gortintii ile iliski: Her bir nesneye ait piksel degerlerinin ortalamasi ile goriintiideki tiim

piksellerin ortalamasi arasindaki farki ifade eder.

Bant indisleri: Bant indisleri goriintii bantlar1 arasindaki aritmetiksel iglemler
sonucu elde edilen indisleri ifade etmektedir. Ornegin bitkilere yonelik yapilan
uygulamalarda en yaygin kullanilan bant indisi normalize edilmis fark bitki indisidir. Bu
tez c¢aligmas1 kapsaminda esitlik 5.1’de gosterilen NDVI indeksi hem uygun goriintii

se¢iminde hem de nesne tabanli siniflandirma isleminde kullanilmistir.

Yakin Kizil Otesi—Kurmuizi
Yakin Kizil Otesi+Kirnuzi (5.1)

NDVI =

5.2.2.2. Sekilsel metrikler
Nesne tabanli smiflandirma yonteminde piksel tabanli smiflandirmadan farkl
olarak olusturulan nesnelerin sekilsel ozellikleri kullanilabilmektedir. Siniflandirma

isleminde yaygin kullanilan sekilsel metrikler agsagida kisaca tanimlanmistir (Uca Avci,

2017).

Alan: Bir goriintii nesnesi iginde yer alan piksellerin toplam sayisi olarak ifade

edilmektedir.

Uzunluk ve genislik: Goriintli nesnesinin iskeletine bagli olarak tanimlanan bir
parametredir. Nesne iskeleti, goriintli nesnesinin i¢yapisini tanimlamada kullanilan bir
unsurdur. Nesne iskeleti icerisindeki iskelet ana ¢izgisi, nesnenin uzunlugunu belirtir,
genislik ise iskelet ana ¢izgisinin kenar piksel uzunluklarinin ortalamasinin iki kat1 olarak

hesaplanabilir.
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Cevre: Gorlintli nesnesi ¢evresindeki toplam piksel sayisini ifade eder.
Asimetri: Goriintii nesnesinin ana aksi boyunca simetrisinin hesaplanmasina bagl

olarak elde edilen parametre degeridir.

Yogunluk: Goriintii nesnesinin uzunluk ve genisliginin, nesneyi olusturan piksel

sayisina oranidir.

Sekil indeksi: Goriintii nesnesinin ¢evre uzunlugunun, nesneyi olusturan piksel

sayisina oranidir.

En/boy orani: Goriintii nesnesinin genislik ve uzunlugunun bir birine olan oranidir.

5.2.2.3. Dokusal Metrikler

Goriintii dokusu, uzaktan algilanmig goriintiilerin 6nemli bir bilesenidir. Doku,
goriintiiyli olusturan piksellerin spektral parlaklik degerlerindeki degiskenligin ve
dizilisin dl¢iilmesi seklinde tanimlanabilir. Doku, diizenli bir frekansta tekrar eden desen
ve/veya desen kombinasyonu olarak da tanimlanmaktadir. Doku analizinde bir bolge

icerisindeki dizilisin sayisal olarak hesaplanmasi i¢in istatistiksel yaklagimlar kullanilir

(Haralick, 1979).

Doku analizinin yapilabilmesi i¢in ilk 6nce goriintiden Es Olusum Matrisinin
tiretilmesi, daha sonra bu matris {lizerinde istatistik bazi hesaplamalarin yapilmasi gerekir.
Haralick (1979) tarafindan gelistirilen Gri Diizey Es Olusum Matrisleri (GLCM: Grey
Level Cooccurance Matrix), ikinci derece istatistikler olarak en yaygin kullanilan doku
olciitiidiir. GLCM dlgiitleri, piksel kombinasyonlarinin meydana gelme sikliginin
Ol¢iisiinii tamimlamada kullanilan Es Olusum matrislerini baz alarak, insan beyni
tarafindan kolaylikla algilanabilen doku &zelliklerinin ¢ikartilmasinda ve matematiksel

olarak Ol¢lilmesinde kullanilirlar (Haralick, 1979; Uca Avci, 2017).

Bir Es Olusum matrisi, 1 parlaklik degerine sahip olan pikseller ile j parlaklik
degerine sahip piksellerin belirli bir mesafe ve yonde ka¢ kez tekrarlandigi bilgisini
icermektedir, diger bir ifade ile birbiriyle komsu piksellerin iligkisi, istatistiksel olarak

tanimlanmaktadir (Uca Avel, 2017).
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Uygulamada referans pikseli belirlendikten sonra, hesaplamalarda hangi yondeki
komsu pikselin kullanilacaginin da belirlenmesi gerekir. Bir bagka deyisle GLCM doku
Olctitleri, farkli agilarda uygulanabilmektedir (Sekil 5.3) (Uga Avct, 2017).

03

45°

90°

135°

Sekil 5.3. Doku hesaplamalarinda kullanilan farkli agilar i¢in piksel komsuluklar: (Uga Avct, 2017)

Es Olusum Matrislerinden birgok doku bilgisi hesaplanabilir. Haralick (1973)
tarafindan 14 adet doku bilgisi bu matristen iiretilmistir. Zaman icerisinde farkl
arastirmacilar tarafindan gelistirilen hesaplamalarla bu say1 artmistir. Ancak birgogunun
benzer nitelikte oldugu goriilmektedir. Doku Olgiitlerinin biiyiik bir kismi GLCM’den
dogrudan dogruya hesaplanabilirken, baz1 doku élgiitleri (6rnegin, GLDV: Gri Diizey
Fark Vektorii (Gray-Level Difference Vector) dlgiitleri), GLCM’den tiiretilen gri seviyesi
fark vektoriinden elde edilmektedir (Haralick, 1979). Sekil 5.4’de en yaygin kullanilan
dokusal metrikler verilmistir (Uga Avci, 2017).
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Doku alciitii Matematiksel Esitlik

N-
GLCM Homojenlik: Gériinti Nesnesinin Kendi Z o
igerisindeki homojenlik 6lctisudir. xy=01+ (x - y)?
GLCM Kontrast: Homojenligin tersi olarak tanimlanir. N-1
Goriintii nesnesi igerisindeki piksel degerlerinin Z P.y(x - y)?
birbirlerinden farklilik miktarinin 8lgtisiidir. %,y=0
GLCM Farkhhk: Kontrasta benzer, komsu pikseller N-1
arasi1 farkliligin bir baska esitlik ile dlgimidir. Yiksek Z Peylx—y|
0

kontrast1 olan yerlerde farklilik da yuksektir. st

GLCM Entropi: GLCM doku degerlerinin dagilim ile

ilgili olup. entropinin viiksek olmasi egit dagilimls ZN_I Bl TniBy)
degerler, entropinin diisiik olmasi 0 veya 1’e yakin xy=0 ¥ s
dagiliml degerler oldugunu gosterir.
GLCM Acisal 2. Moment: Lokal homojenite ile 1lgili bir ZN_I (P, )2
doku Slcutiidiir. xy=0 Y
GLCM Ortalama Deger: Bir pikselin belli bir degere yN-1 p
sahip bir pikselle birlikte bulunmasinin (komsu olma = o il 20 P 24
sikhig) Slcusudar. ' N?
GLCM Varyans: GLCM degerlerinin ortalama degerden 2 _ N ;
Oxy = .x) (x.y = Mxy)

ne kadar farkli oldugunun Sl¢isidiir. "

GLCM Korelasyon: Karsilikl: 1liski olarak da
adlandinilir. Komsu piksellerin, gri renk seviyesine olan
lineer bagimhiligimin Slgisidiir.

(x = h) (Y — Hy)

(e3)(a5)

x)O

Sekil 5.4. En yaygin kullanilan dokusal metrikler x: satwr sayisi; y: siitun sayisi;, Px,y: matrisin x,y
koordinatlarinda yer alan pikselin normalize degeri; N: satir veya siitun sayisi; u: GLCM ortalama
degeri; 0: GLCM standart sapmasi (Uga Avci, 2017)

5.2.3. Simiflandirma yontemleri

Piksel tabanli smiflandirmada, her pikselin icerdigi spektral bilgi ayr1 olarak
degerlendiriliyorken, nesne tabanli siniflandirmada, goriintii nesnelerine ait tiiretilen
biitiinlesik sekilsel, spektral, dokusal metrikler kullanilmaktadir. Boylelikle siniflandirma
isleminde daha fazla istatistiksel parametre kullanilmaktadir (Uga Avci, 2017).

Nesneler genelde goriintiiniin karakteristik 6zelliklerine gére segmentasyon islemi
ile belirlenir ve daha sonra spesifik siniflara atanir. Sinif tanimlari, bir veya birden fazla
ol¢iit icin, o sinifin alabilecegi deger araliklart belirlenerek yapilir. Tanimlanan nesne
aralig1 diginda kalan goriintii nesneleri, farkli bir sinifa atanabilir ya da siniflandirmadan
cikartilabilir (Uga Avel, 2017).
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Nesne tabanli yaklasimda, bir goriintii nesnesi yani bir piksel grubu ele
alindigindan, kullanilan olgiitler, bir piksel grubuna uygulanir. Diger bir ifade ile bir
gorilintii nesnesi i¢in, her Ol¢iitiin gerektirdigi hesaplamalar yapilarak, goriintli nesnesinin
kullanilan tiim Olgiitler icin aldig1r degerler elde edilir. Piksel tabanli siniflandirmada
agirlikl olarak piksel yansitim degerinin kullanildig1 dikkate alindiginda, nesne tabanli
yaklasgimda c¢ok sayidaki Olgiitlin kriter olarak kullanilabilmesi, siniflandirma

dogrulugunu arttiran en giiclii etkendir (Uca Avct, 2017).

Sinif tanimlarinda kullanilan 6l¢iitler i¢in belirlenen deger araliklari, kontrollii veya
kontrolsiiz smiflandirma (kural tabanli smiflandirma) olarak adlandirilan iki farkli
yontemle belirlenmektedir. Kullanilacak olan ydntemin se¢iminde, siniflandirmanin
amaci, goriintii 6zellikleri, bolgeye ait yer gercegi verilerinin varligi ve kullanicinin

tecriibesi goz oniine alinmalidir (Uga Avct, 2017).

5.2.3.1. Kontrollii siniflandirma

Kontrollii siniflandirma isleminde ilk adim olarak kullanici tarafindan smiflar
belirlenir. Daha sonra her smif i¢in, o sinifi temsil eden egitim nesneleri segilir. Boylece
her smif, kendini temsil eden egitim nesnelerinin 6l¢iit degerleri baz alinarak belirlenen
deger araliklar1 ile tanimlanir (Uga Avci, 2017). Smiflandirma isleminde yaygin olarak
rastgele orman, karar agaclari, destek vektor makineleri, K- En yakin komsuluk, Naive
Bayes gibi makine 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar boliim 5.3’de

tanitilmastir.

5.2.3.2 kural tabanl siniflandirma

Kontrollii siniflandirma islemine benzer sekilde ilk adim olarak kullanici tarafindan
simiflar belirlenir. Daha sonra her smif icin o smift en iyi temsil eden Olgiitler ile
kullanicinin o 6l¢iitler i¢in belirleyecegi deger araliklar: tanimlanir. Kullanici miidahalesi
daha fazla olmasina ragmen, 6l¢iitlerin deger araliklar1 higbir egitim sinifi kullanilmadan
belirlendigi ic¢in, bu yontem kontrolsiiz smiflandirma kategorisinde yer almaktadir.
‘Uyelik Fonksiyonlar® ydntemi, kontrolsiiz nesne tabanli smiflandirma yaklasimia

ornek verilebilir (Uga Avci, 2017).

Uyelik fonksiyonlar1: Bu yéntemde her bir smif, karakteristik 6zellikleri ve 6zellik
bilgilerinin dagilimiyla tanimlanir. Goriintii analizinde ilk olarak, her nesnenin

tanimlanan Ozellikler i¢in aldig1 degerler hesaplanir (Nussbaum vd., 2006) ve bu
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Ozellikler referans alinarak, nesnenin her bir sinifa ait liyelik degeri bulunur. Bir baska
deyisle sinif tanimlarinda kullanilan 6zellikler i¢in esik degerlerinin ya da dagilimlarinin
belirlenmesinin ardindan, her nesnenin her bir sinifa ait iiyelik degerinin hesaplanmasi

miimkiin olmaktadir (Uga Avci, 2017).

Her iki siniflandirma yonteminde de yukarida detayli olarak tanimlanan metrikler
ve/veya Olciit degerleri mantik operatorleri ile birlestirilerek, birden fazla 6lgiit ile sinif
tanimi yapilabilir. Esik belirlemede operator olarak, ‘biiyiiktiir veya esittir (>)’, ‘biiyiiktir
(>)’, ‘esittir (=)’, ‘kigtiktiir (<)’, ‘kiigiiktiir veya esittir (<)’ kullanilmaktadir. Birden fazla
ozellik ile tanimlanan smiflar i¢in yapilan tanimlamalar ise VE, VEYA vb. mantik

operatorleri ile birlestirilir (Uga Avci, 2017).

Bir sinifi tanimlamak i¢in kullanilan 6lgiit i¢in kriter, bir esik deger ile verilebilecegi
gibi bir deger aralig1 i¢erisinde tanimli bir dagilim fonksiyonu ile de verilebilir. Her iki
kriter, sematik olarak Sekil 3.6’da gosterilmektedir. Grafiklerde x ekseni o Olgiit i¢in
nesnenin alabilecegi degerleri, y ekseni ise O ile 1 arasinda degisen iiyelik katsayisi

degerini gosterir (Uga Avct, 2017).

5.3. Smiflandirma Algoritmalar:
Bu tez ¢alismasi kapsaminda, En Cok Olabilirlik (ECO), Rastgele Orman (RO),
Destek Vektor Makineleri (DVM), K-En Yakin Komsuluk (K-EYK), Karar Agaglari
(KA) ve Naive Bayes (NB) algoritmalar1 kullanmilmistir. Asagida bu algoritmalarinin

tanimlamalar1 yapilmaistir.

5.3.1. En Cok Olabilirlik (ECO) Algoritmasi

ECO algoritmas1 uzaktan algilamada piksel tabanli kontrollii simiflandirma
isleminde uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda siklikla tercih edilen bir algoritmadir.
Bu algoritma, spektral farkliliklar1 kullanarak iglem yapar. Bu yontem her pikselin bir
simifa atanmasi mantigina dayanir. Siiflarin ilk olasiliklart hakkinda bilgi mevcut
olmadig1 durumlarda tiim pikseller esit olasilikli olarak kabul edilir. Ayrica; en ¢ok
benzerlik yontemi, diger siniflandirma yontemleri icerisinde en giivenilir olandir. Ciinkii
pikselleri hem parlaklik degerlerine gére hem de her sinif i¢in ayrim olusturabilen
varyans/kovaryans matris degerini baz alarak siniflandirir. Bu yontem normal dagilim
gosteren veri setlerinde daha dogru sonuclar vermektedir. Siniflandirmanin temel esitligi
esitlik 5.2°de gosterilmistir.
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DO In(a) O[0.5In(COV)]O[0.5(X OMo)T (COVe D)X OM)]  (5.2)

D: agirliklt uzaklik,

C: sinif],

X: bir pikselin 6l¢ii vektori,

Mc: C smifina ait denetim alaninin ortalama vektori, ac: Herhangi bir
pikselin C siifina ait olmasinin % olasilig1, 6nciil olasilik,

COVc : C simifina ait denetim alani piksellerinin kovaryansi
|COV¢|: COV¢nin determinanti

5.3.2. K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) Algoritmasi

K-EYK algoritmasi siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan en basit
makine Ogrenme algoritmasidir. Bu algoritma diger kontrollii smiflandirma
algoritmalarinin aksine, 6zel bir egitim asamasi1 yoktur. Genel olarak tiim veri seti egitim
i¢cin kullanilir. K-EYK tembel bir makine 6grenme algoritmasi veya parametrik olmayan
makine 6grenme algoritmasi olarak da tanimlanabilir. K-EYK ile siiflandirma islemi
yapilirken aday noktaya en yakin diger noktalar aranir. K, bilinmeyeni noktanin en yakin

komsularinin sayisini ifade eder.

K-EYK smiflandirmasinda sonug ¢ikti sinif iiyeligidir. Bir aday nokta, kendisine
komsu noktalarinin ¢gogunluk oyuyla siiflandirilir. Nokta en yakin kendisine yakin sinif
kiimeleri arasindan en yakin olanina atanir. Simiflandirma isleminde secilen noktanin
hangi sinifa atanacaginin belirlenmesinde secili nokta ile diger noktalar arasindaki mesafe
hesaplanmaktadir. Oklid, Manhattan veya Hamming gibi yontemlerden herhangi birinin

yardimuiyla test verileri ile egitim verilerinin her satir1 arasindaki mesafeyi hesaplanir.

Mesafeyi hesaplamak icin en yaygin kullanilan yéntem Oklid'dir.

5.3.3. Naive Bayes (NB) Algoritmasi
Naive Bayes algoritmasi, belirli bir veri kiimesindeki degerlerin frekansini ve

kombinasyonlarini1 sayarak bir olasilik kiimesini hesaplayan basit bir makine 6grenme
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smiflandiricisidir. K-EYK gibi tembel bir 6grenme algoritmasidir ve dengesiz veri
kiimelerinde de ¢alisabilmektedir. Algoritmanin temeli Bayes teoremini dayanmaktadir

(ASPINALL 1992). Bayes teoreminde sinif degiskeninin degeri dikkate alindiginda tiim
degiskenlerin bagimsiz oldugu varsayilir. Bu kosullu bagimsizlik varsayimi, gergek
diinya uygulamalarinda nadiren gecerlidir. Bundan dolay1 algoritma Naive olarak
karakterize edilir, ancak algoritma ¢esitli kontrollii siniflandirma problemlerinde hizl1 bir
sekilde 6grenme egilimindedir. Algoritma siniflandirma probleminde bir eleman i¢in tiim
siiflara ait olma olasiliklar1 hesaplanir. Hesaplanan olasilik degeri en yiiksek olana gore
siiflandirma islemi gerceklestirilir. Az bir egitim verisiyle ¢cok basarili isler ¢ikartabilir.

Olasilik hesaplamasinda kullanilan esitlik 5.3’de gdsterilmistir (Saritas ve Yasar 2019).

p(a) P(B|A))

PAIB) 5 (5.3)

Burada;

P(AIB), B olay1 gergeklestiginde A olayinin meydana gelme olasiligini
P(A), A'nin meydana gelme olasiligini,

P(BJA), A olay1 meydana geldiginde B olayinin meydana gelme olasiligin,
P(B), B olayinin meydana gelme olasiligin1 gostermektedir.

5.3.4. Karar Agaci (KA) Algoritmasi

Karar agaglari, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca
entegre edilebilmeleri, gilivenilirliklerinin iyi olmasi nedenlerinden dolayr siiflama
modelleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan yontemlerdir. Bu yontemler tahmin

edici ve tanimlayici 6zelliklere sahiptir (Koktiirk, 2012).

Karar agaci diiglim, dal ve yaprak olarak adlandirilan ii¢ temel kistmdan olusan,
anlasilmas1 oldukga kolay olan bir tekniktir. Bu aga¢ yapisinda her bir degisken bir diigiim
tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin diger elemanlaridir. Agacta en
son kisim yaprak en iist kisim ise kok olarak adlandirilir. Kok ve yapraklar arasinda kalan
kisimlar ise dal olarak ifade edilir. Bagka bir ifadeyle bir aga¢ yapisi; verileri igeren bir
kok diiglim, i¢ diigiimler (dallar) ve ug diiglimlerden (yapraklar) olusur. Egitim verilerine

ait degisken bilgilerinden yararlanilarak bir karar agaci yapisi olusturulmasinda temel
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prensip verilere iligkin bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplar dogrultusunda
hareket edilerek en kisa siirede sonuca gidilmesi olarak ifade edilebilir. Bu sekilde karar
agaci sorulara aldig1 cevaplari toplayarak karar kurallar1 olusturur. Agacin ilk diglimii
olan kok diiglimiinde verilerin smiflandirilmasi ve aga¢ yapisinin olusturulmasi igin
sorular sorulmaya baslanir ve dallar1 olmayan diigiimler ya da yapraklar bulunana kadar
bu islem devam eder (Koktiirk, 2012).

Karar agag¢larinin olusturulmasindaki en 6nemli adim agactaki dallanmanin hangi
kritere veya kistasa gore yapilacagi ya da hangi degisken degerlerine gore aga¢ yapisinin
olusturulacagidir. Literatiirde bu problemin ¢oziimii i¢in gelistirilmis ¢esitli yaklagimlar
vardir. Bunlardan en 6nemlileri bilgi kazanci ve bilgi kazang orani, Gini indeksi, Twoing

kurali ve Ki—Kare olasilik tablo istatistigi yaklagimlaridir (Koktiirk, 2012).

Karar agacinda bulunan her bir dalin belirli bir olasiligi mevcuttur. Bu sayede son
dallardan koke veya istedigimiz yere ulasana dek olasiliklar: hesaplamamiz miimkiindiir.
Karar diigiimii, gergeklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri kaybetmeden
dallara ayrilmasia neden olur. Her diiglimde test ve dallara ayrilma islemleri ardisik
olarak gergeklesir ve bu ayrilma islemi iist seviyedeki ayrimlara bagimlidir. Agacin her
bir dali stniflama islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin ucunda siniflama islemi
gerceklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar diigiimii olusur. Ancak dalin sonunda
belirli bir smif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri iizerinde
belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci islemi kok diigiimiinden baslar ve
yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik diiglimleri takip ederek gerceklesir
(Koktiirk, 2012).

Karar agac1 teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakli bir islemdir. Tlk
basamak dgrenme basamagidir. Ogrenme basamaginda dnceden bilinen bir egitim verisi,
model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz edilir. Ogrenilen
model, siniflama kurallar1 veya karar agaci olarak gosterilir. Ikinci basamak ise siniflama
basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi, siniflama kurallarinin veya karar agacinin
dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise

kurallar yeni verilerin siniflanmasi amaciyla kullanilir (Koktiirk, 2012).
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Karar agaclar1 gecmis veriye dayanarak yeni verilerin hangi sinifa ait olduguna,
kurallar ¢ikartarak karar vermektedir. Karar agaci, sorulan sorular ve alinan cevaplar
dogrultusunda hareket eder ve sorulan sorulara alinan cevaplar birlestirerek kurallar
olusturur. Olusan aga¢ bir¢ok “eger-ise”(if-then)’den olusan kurallar biitiiniidir de
diyebiliriz. Soru sormaya verideki hangi degiskenden baglanacagina karar verildiginde
ilgili degisken agacin kok diigiimiinii olugturmus olur. Kok diiglimden baslayarak, cevabi
veritabaninda bulunan sorular sorulup alinan cevaplara gore yeni diiglimler
olusturulmaktadir. Her diiglim kendinden sonra iki dala veya ikiden fazla dala
ayrilmaktadir. Olusan diiglimden sonra yeni soru sorulamiyorsa dallanma bitmistir ve bir
siifi temsil eden yapraga ulasilmistir. Sekil 5.5°de karar agacini olusturan kok diigiim, i¢

diigiim ve terminal diigiimler gosterilmistir (Koktiirk, 2012).

Yaprak Diigiim
(Terminal Diigtim)

Yaprak Diigtim
(Terminal Diigiim)

Yaprak Diigiim Yaprak Digiim
(Terminal Diigiim) (Terminal Digiim)

Sekil 5.5. Karar agaci ornegi (Koktiirk, 2012)

5.3.5. Rastgele Orman (RO) Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmast Breiman tarafindan gelistirilmis bir topluluk 6grenme
algoritmasidir. Rastgele orman, adindan da anlagilacag: gibi, bir topluluk olarak ¢alisan
cok sayida bireysel karar agacindan olusur. Rastgele ormandaki her bir aga¢ bir sinif

tahmini verir ve en ¢ok oyu alan agag ilgili sinifin tahminlenmesinde kullanilir (Breiman

2001).

Smiflandirma yontemleri, tek siniflandiricinin yerine birden fazla siniflandiricinin
tiretildigi ve sonrasinda onlarin tahminlerinden yola ¢ikarak yeni verileri siniflandiran
O0grenme algoritmalaridir. Rastgele Orman algoritmasi hem hizi hem de yiiksek oranda

dogru sonuglar vermesi sebebi ile tercih edilen bir algoritma haline gelmistir. RO
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algoritmasi, fazla agac iiretmek i¢in tekrar tekrar boliinerek parcalanan bir toplu 6grenme

metodudur.

Algoritmanin agag¢ gelistirme prensibi;

Oh(x,0)kO1,...0 (5.4)

seklindedir. Burada, x, girdi verisi iken, Ok rastgele vektordiir. Yeni bir objeyi
simiflandirmak igin girdi verisi her bir agaca yerlestirilir. Her agactan elde edilen

siiflandirmalar oylanarak yiiksek oya sahip sinif secilir.

Islem sirasinda iki adet degiskeni belirlemek dnemlidir. Bunlar diigiimde kullanilan
degiskenlerin sayisi (m) ve gelistirilecek agaglarin sayis1 (N)’dir. Bu degerler m girdi
degisken sayisindan (M) biiyiik olmayacak sekilde olmak kaydi ile deneme ve hata

yontemi kullanilarak belirlenir.

Algoritmada aga¢ olusturulurken budama yapilmaz. En yiiksek sayida agaca
erismek icin CART (Classification and Regression Tree) algoritmasini kullanmaktadir.
Ayrica boliinme isleminde en homojen sinif dagilimina sahip diigiimlere erismek i¢in Gini

indeksi kullanmaktadir (Akar ve Glingor 2012).

5.3.6. Destek Vektor Makineleri (DVM) Algoritmasi
Makine Ogrenme algoritmalarindan birisi olan destek vektdor makineleri,
simiflandirma, regresyon ve aykirit degerlerin tespiti i¢in kullanilan bir dizi kontrollii

O6grenme yontemidir (Weston vd., 2000).

Basit bir dogrusal DVM siniflandirici, iki sinifi ayirmak igin smiflar arasinda diiz
bir ¢izgi olusturmay1 hedefler. Bu, ¢izginin bir tarafindaki tiim veri noktalarinin bir sinifi
temsil edecegi ve hattin diger tarafindaki veri noktalarinin farkli bir sinifi gosterecegi
anlamina gelir. Bu, iki smif arasinda gecirilebilecek sonsuz sayida ¢izgi vardir. DVM
algoritmasinin amaci siniflar1 optimum diizeyde ayiracak hiperdiizlemi olusturmaktadir

(Sekil 5.6) (Weston vd. 2000).
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Sekil 5.6. DVM algoritmasi ile optimum hiperdiizlemin belirlenmesi

Destek Vektor makineleri ile ilgili 6nemli kavramlar asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

Destek Vektorleri (Support Vectors): Hiper diizleme en yakin olan veri noktalarina

destek vektorleri denir. Bu veri noktalar1 yardimiyla ayirma ¢izgisi tanimlanacaktir.

Hiperdiizlem (hyperplane): Sekil 5.6’da goriilecegi gibi, farkli siniflara sahip bir

dizi nesne arasinda boliinmiis bir karar diizlemi veya uzaydir.

Marj (Margin): Farkli smiflarin destek vektor veri noktalarindaki iki satir
arasindaki bosluk olarak tanimlanabilir. Cizgiden destek vektorlerine olan dik mesafe
olarak hesaplanabilir. Biiylik marj iyi marj olarak kabul edilir ve kii¢lik marj kotii marj

olarak kabul edilir.

DVM ile smiflandirmada kernel fonksiyonlarindan  faydalanilmaktadir.
Smiflandirma amagli olarak en yaygin kullanilan kernel fonksiyonlar: lineer, polinomal,

radyal temelli fonksiyonlardir (Roli ve Fumera 2001).

5.4. Dogruluk Analizi
Uydu goriintiisii siniflandirma isleminin dogruluk analizlerinde hata matrisleri
yaygin olarak tercih edilen bir yaklagimdir. Hata matrisinde sinif sayilaria gore siitun ve
satirlar olusturulur. Matrisin kosegenleri arasinda bulunan ¢apraz degerler dogru
simiflandirilmig degerleri disinda kalan degerler yanlis siniflandirilmis degerleri ifade
eder. Hata matrisinde dort farkli dogruluk degeri hesaplanabilir. Bunlar; iiretici dogrulugu

(U.D), kullanic1 dogrulugu (K.D), genel dogruluk (G.D) ve Kappa (K) degerleridir
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(Dizdaroglu, 2019). Bu dogruluk 6l¢iitlerine ait esitlikler asagida siras1 (Esitlik 5.3-Esitlik

5.6) ile verilmistir.

l]ii

U.0 |
n+,
(5.3)
j: hata matrisindeki siitunlar njj: j. siitun ve j. satirindaki gézlemlerin
sayis1 (matris kdsegeni iizerinde) n+i: j. stitundaki gdzlemlerin toplami
njj
KDj = =
ng,
(5.4)
1: hata matrisindeki satirlar nii: i. satir ve i. siitunundaki gézlemlerin
sayis1 (matris kdsegeni tizerinde) ni+: i. satirindaki gézlemlerin toplami
GD = _Z};’ .
n
(5.5)
n: satir veya siitunlarin toplam1 k:
hata matrisindeki siitun sayis1
RepsaiR) = NZ{=21 Xii - Yi—1(xi+ Xx4i)
NZ — Y1 (xieXx43)
(5.6)

r = hata matrisindeki satir sayist

Xii = 1 satirindaki ve i slitunundaki gézlem sayisi (ana kdsegende)
(Xi+) =1 satirindaki gézlemlerin toplami1

(X +i ) =i stitunundaki gézlemlerin toplami

N = matrise dahil edilen toplam gozlem sayisini ifade eder.
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6. ANALIZ VE BULGULAR

Bu tez calismasi kapsaminda PlanetScope goriintiilerinden asmalarin farkl
simiflandirma yaklasimlar1 ve farkli siniflandirma algoritmalari ile haritalanmasi islemi
gerceklestirilmistir. Calismada Oncellikle analiz isleminde kullanilacak goriintii se¢imi
gerceklestirilmis ardindan siniflandirma uygulamalar1 yapilmistir. Aragtirma kapsaminda

yapilan islemler asagida alt basliklar olarak verilmistir.

6.1. Verilerin Hazirlanmasi

Veri hazirlama stirecinde analiz isleminde kullanilacak yardimci verilerin temini ve
uygun goriintii secimi islemi gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda asmalarin
haritalanmasi i¢in 2019 yilt secilmistir. 2019 yilina ait Cift¢i Kayit Sisteminde bulunan
tarim parselleri ve bu parsellerde ekili olan iiriinler Manisa Il Tarim Miidiirliigiinden temin
edilmistir. CKS verilerinde bulunan asma alanlar1 incelendiginde ¢alisma sahasindaki
bazi parsellerin bu veri i¢inde olmadig1, baz1 parsellerde asma yetistirildigi yazdigi ancak
uydu goriintiisiinde ilgili alanin bos alan oldugu goriilmiistiir (Sekil 6.1). Bundan dolay1
siiflandirma agamasinda yardimci olmasi agisinda Google Earth Pro yazilimindan analiz
tarthine yakin tarihli yiiksek konumsal c¢oziiniirliik goriintii indirilmistir. Bu veri
koordinatl olarak indirilerek kullanilmigtir. CKS ve Google Earth verileri egitim verisi

toplama ve dogruluk analizi islemlerinde yardimci veri olarak kullanilmistir.

Calisma alania ait CKS verilerindeki {iriinler ve Google Earth goriintiileri
incelendiginde alanda asma alanlar1 disinda ayn1 donemde birgok parselde misir ve pamuk
ekili oldugu gorilmiistiir. Bu iriinlerin diginda alanda zeytin bahgelerinin oldugu
goriilmektedir. Ayrica alandaki parsellerinden bazilar1 nadas alani oldugu goriilmistiir.
Analize tabi tutulacak alanda tarimsal kullanimin yaninda yapay yiizeyler olarak binali

bolgeler, yollar ve bos alanlar bulunmaktadir.
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Sekil 6.1. Google Earth gériintiisii ve CKS asma parselleri

Analiz isleminde kullanilacak uygun PlanetScope goriintiisiiniin belirlenmesi igin

https://www.planet.com/explorer/ web sitesinden ¢alisma alani sinirlarina gére asmanin

gelisme tarihlerine gore mayis aymdan eyliil ayina kadar olan goriintiiler indirilmistir.
Calisma sahasinin lizerinden gecen PlanetScope (PS) uydular farkli boyutlarda goriintiiler
cekmektedir. Bundan dolay1 caligma sahasi birden ¢ok goriintiiden olusabilmektedir.
Segilen goriintiiler alan1 2 ¢ercevede kaplamaktadir. indirilen goriintiiler PS uydularinin

dort bandini iceren 3 m mekansal ¢oziintirliikkteki goriintiilerdir. Bunlar Oncelikle
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mozaiklenmis ardindan ¢alisma alanina gore kesilmistir. Indirilen gériintiiler atmosfer alt1

ylizey yansimasini veren ve analitik islemlerde kullanilabilen goriintiilerdir.

Analizde uygun tarihli goriintiiniin se¢ilmesi i¢in indirilen her bir gériintiiden NDVI
haritas1 tretilmistir. CKS verileri ve Google Earth goriintiilerinden yararlanarak asma
parsellerinin i¢ bolgelerinde poligonlar ¢izilmistir. Bu poligonlarin ortalama NDVI
degerleri hesaplanmistir. Caligma kapsaminda toplam 60 parselden NDVI degeri
alinmistir. Kullanilan her bir goriintiiden ¢izilen poligonlara gore iiretilen ortalam NDVI

degerleri Tablo 6.1°de ve tarihlere gore iiretilen NDVI grafigi Sekil 6.2°de gosterilmistir.

Tablo 6.1 ve Sekil 6.2 incelendiginde asma parsellerindeki NDVI degeri mayis
ayindan itibaren artiga gegerek 12.07.2019 tarihinde maksimum seviyeye ulagmistir. Bu

tarihten sonra diisiise gegmistir.

Tablo 6.1. PlanetScope Gériintii tarihlerine gore asma parsellerinin ortalama NDVI degerleri

Tarih NDVI
16.05.2019 0.32
01.06.2019 0.53
14.06.2016 0.59
28.06.2019 0.63
12.07.2019 0.67
13.07.2019 0.60
22.07.2019 0.65
25.07.2019 0.59
05.08.2019 0.60
23.08.2019 0.53
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Sekil 6.2. Calisma alanina ait farkh tarihli PlanetScope gériintiilerindeki NDVI degisimi

Calisma kapsaminda indirilen goriintiilerden en uygun tarihli goriintii 12.07.2019
tarihli goriintli oldugu goriilmiistiir. Ancak, bu goriintiide calisma alaninin bati boliimiinde
biiyiik bir alan eksik oldugu i¢in kullanilamamistir. Bu goriintiiye en yakin tarihli olan
13.07.2019 tarihli goriintiide de radyometrik bozulmalar tespit edilmistir. Bundan dolay:

calisma kapsaminda analiz isleminde 22.07.2019 tarihli goriintii tercih edilmistir.

Uygun tarihli goriintiiniin belirlenmesinden sonra ¢aligma sahasi egitim verisi alani
ve test alan1 olmak iizere ikiye bolinmiistiir (Sekil 6.3). Egitim verisi alaninda
siniflandirma isleminde kullanilacak egitim verileri toplanmis bu egitim verilerine gore

her bir algoritma i¢in model egitilmis ve test alan1 siniflandirilmistir.
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Sekil 6.3. Calisma alanina ait egitim ve test sahalari

6.2. Asmalarin Piksel Tabanh Haritalanmasi

Tez c¢alismast kapsaminda oOncellikle piksel tabanli siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Piksel tabanli smiflandirma ArcGIS 10.8 yaziliminda goriintii
simiflandirma fonksiyonlar1 kullanilarak yapilmistir. Siniflandirma islemi igin ¢aligma
alanina asma, diger tarim alanlar1, yapay yiizeyler, nadas-toprak yol olmak iizere dort sinif
tanimlamasi yapilmigtir. Tanimlanan her bir sinif i¢in CKS verilerinden ve Google Earth
goriintiisii yardimi ile egitim verileri toplanmigtir. Egitim verisi toplanirken her simifi
temsil eden homojen pikseller toplanmaya 6zen gosterilmistir. Sekil 6.4’de piksel tabanl

siiflandirma i¢in toplanan 6rnek egitim verileri sunulmustur.

Piksel tabanli siiflandirma i¢in ECO, DVM ve RO smiflandirma algoritmalari
kullanilmistir. Smiflandirma isleminde girdi olarak PlanetScope goriintiisiiniin mavi,
yesil, kirmizi ve yakin kizil 6tesi bantlar1 kullanilmistir. Ayrica, tim siniflandirma

algoritmalar1 ayni egitim verisi ile egitilerek test alanina uygulanmistir.
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Sekil 6.4. Piksel tabanli siniflandirma igin toplanan egitim verileri

Calisma kapsaminda kullanilan algoritmalarin dogruluklarini test etmek igin test
alan1 olarak secilen alana rastgele 300 adet nokta atilmistir. Atilan bu noktalarin yer
dogrulama degerleri CKS verileri ve Google Earth goriintiisiinden destek alinarak
veritabanina girilmistir. Ardindan her bir algoritma i¢in ayr1 ayr1 dogruluk analizi iglemi
gerceklestirilmistir. Dogruluk analizi i¢in rastgele iretilen noktalar Sekil 6.5°de

gosterilmistir.
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Sekil 6.5. Algoritmalarin dogruluk analizi isleminde kullanilan noktalarin konumsal dagilimi

Tez kapsaminda ilk once ECO algoritmast ile siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Bu algoritma ile siniflandirma yapilirken, 6ncellikle egitim alanlarina

gore model egitilmis, olusturulan ECO simiflandiricr ile test alan1 siniflandirilmastir.

Elde edilen sonug¢ harita Sekil 6.6’da verilmistir. Siniflandirma sonucuna ait
dogruluk degerleri ise Tablo 6.2°de gosterilmistir. Tablo 6.2 incelendiginde, ECO
algoritmasi ile asma alanlarina ait kullanic1 dogrulugu %84, iiretici dogrulugu %85 olarak
elde edilmistir. Smiflandirma sonucu iiretilen diger alanlar incelendiginde, pamuk, misir
ve diger tarimsal Tlriinleri iceren diger tarim alani smifi en yiiksek dogrulukla

siiflandirilmistir. Bu sinif {iretici dogrulugu %91, kullanict dogrulugu %92 olarak elde
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edilmistir. Diger tarim alanlari sinift gibi ECO algoritmasi ile Nadas-Toprak yol sinifinda
da yiiksek dogruluk degerleri elde edildigi goriilmektedir. En diisiik dogruluk degeri
kullanic1 dogrulugu olarak %67°lik oranla yapay yiizeylerde elde edilmistir. ECO
algoritmasinin tiim siniflardaki basar1 orani incelendiginde, algoritma iiretilen haritanin

genel dogrulugu %88 ve Kappa degeri 0.82 olarak elde edilmistir.

PlanetScope En Cok Olabilirlik Siniflandirma Sonucu
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Sekil 6.6. Piksel tabanli ECO algoritmasi ile tiretilen siniflandirma haritasi

Tablo 6.2. Piksel Tabanli ECO algoritmast ile elde edilen dogruluk degerleri

Diger Tarim NadasYol Yapay Kullanici
Alanlan Yiizeyler Toplam Dogrulugu

Smmiflar Asma
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Asma 81 11 4 0 96 0.84

Diger Tarim

9 113 1 0 123 0.92
Alanlar
Nadas-Yol 5 0 60 1 66 0.91
Yapay 0 0 5 10 15 0.67
Yiizeyler
Toplam 95 124 70 11 300
Uretici 0.85 0.1 0.86 0.1
Dogrulugu
Genel Dogruluk: 0.88 Kappa: 0.82

Piksel tabanli asmalarin haritalanmasinda ikinci olarak RO algoritmasi
uygulanmistir. RO algoritmasinda smiflandirma iglemi i¢in algoritmanin olusturmasi
gereken agag sayisi ve minimum degisken sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. ArcMap
10.8 yazil1 RO algoritmasi i¢in sadece aga¢ sayisinin belirlenmesine imkan vermektedir.
Bundan dolayr piksel tabanli siniflandirma isleminde sadece uygun aga¢ sayisi
belirlenmistir. Yapilan denemeler sonucunda veri seti i¢in en uygun agac sayist 300 olarak

belirlenmis ve sonug siiflandirma islemi buna gore gerceklestirilmistir.

RO algoritmasi ile iiretilen piksel tabanli siniflandirma haritas1 Sekil 6.7°de, bu
haritaya ait dogruluk degerleri Tablo 6.3’de gdsterilmistir. Tablo 6.3 irdelendiginde, RO
algoritmasi ile asmalarin haritalanmasinda hem iiretici hem de kullanic1 dogruluklarinda
%85 basar1 elde edilmistir. Diger tarim alanlarinin da %90 iizerinde basar1 ile
haritalandig1 goriilmektedir. Nadas — toprak yol alanlarin haritalanmasinda kullanici
dogrulugu %90, iiretici dogrulugu %86 olarak elde edilmistir. Yapay ylizeyler de ise bu

oranlar1 kullanici dogrulugu %77, iiretici dogrulugu %91 olarak elde edilmistir.
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PlanetScope Rastgele Orman Siniflandirma Sonucu
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Sekil 6.7. Piksel tabanli RO algoritmasi ile iiretilen siniflandirma haritast

Tablo 6.3. Piksel Tabanli RO algoritmast ile elde edilen dogruluk degerleri

Diger

Siiflar Asma Tarim NadasYol agiir Toplam Iif) lflrlzi::flu
Alanlan y & &
Asma 81 9 5 0 95 0.85
Diger Tarim 9 114 2 0 125 0.91
Alanlan
Nadas-Yol 5 1 60 1 67 0.90
Yapay 0 0 3 10 13 0.77
Yiizeyler
Toplam 95 124 70 11 300
Uretici 0.85 0.92 0.86 0.91 0.88
Dogrulugu
Genel Dogruluk: 0.88 Kappa: 0.83
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Asma alanlarinin piksel tabanli olarak haritalanmasinda uygulana son algoritma
DVM algoritmasidir. Algoritma ile lretilen sonu¢ harita Sekil. 6.8’de gosterilmistir.
Algoritmaya ait dogruluk degerleri tablo 6.4’de verilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde, DVM algoritmas1 ile asma alanlarimin dogruluk degerleri kullanici
dogrulugu %81, iiretici dogrulugu %85 olarak elde edilmistir. Diger tarim alanlarinin
haritalanmasinda kullanic1 dogrulugu %90, iiretici dogrulugu %92 olarak hesaplanmaistir.
Nadas ve toprak yollar her iki dogruluk Olgiitinde %485’in {izerinde bir basari ile
haritalanmistir. Yapay yiizeylerde ise %77 lizerinde basar1 saglanmistir. DVM algoritmasi

ile iiretilen haritanin genel dogrulugu %87, Kappa degeri 0.81 olarak hesaplanmistir.

PlanetScope Destek Vektér Makineleri Siniflandirma Sonucu
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Sekil 6.8. Piksel tabanli DVM algoritmasi ile iiretilen siniflandirma haritasi
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Tablo 6.4. Piksel Tabanlt DVM algoritmasi ile elde edilen dogruluk degerleri

Diger Yapa Kullanic
Siiflar Asma Tarim  NadasYol ... pay Toplam Hianiet
Yiizeyler Dogrulugu
Alanlan
Asma 81 10 9 0 100 0.81
Diger Tarim 10 114 2 0 126 0.90
Alanlarn
Nadas-Yol 4 0 57 1 62 0.92
Yapay 0 0 2 10 12 0.83
Yiizeyler
Toplam 95 124 70 11 300
Ureticl 0.85 0.92 0.81 0.01 0.87
Dogrulugu
Genel Dogruluk: 0.87 Kappa: 0.81

6.3. Asmalarin Nesne Tabanh Haritalanmasi

Calisma kapsaminda uygulanan nesne tabanli siniflandirma islemi, Ecognition
Developer 9.0 yaziliminda gerceklestirilmistir. Nesne Tabanli siniflandirma isleminin ilk
adimini goriintli segmentasyonu olusturmaktadir. Gorilintii segmentasyonunda amag
siniflandirmada kullanilacak uygun goriintii nesnelerinin {iretilmesidir. Calisma
kapsaminda PlanetScope uydu goriintiilerinden goriintii nesnelerinin {iretilmesi i¢in ¢oklu
¢Oziinilirliiklii segmentasyon yontemi kullanilmistir. Bu segmentasyon isleminde, ¢alisma
alanina uygun goriintii nesnelerinin lretilmesi i¢in katman agirligi, dlgek, sekil ve

biitiinliik parametrelerinin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir.

Segmentasyon isleminde PlanetScope goriintiilerinin mavi, yesil, kirmizi ve yakin
kizil6tesi bantlarin hepsi girdi katman olarak belirlenmistir. Yapilan denemeler
sonucunda ¢alisma sahasi i¢in katman agirliklar1 tiim bantlara bir olarak atanmustir.
Segmentasyon isleminde, uygun 6l¢ek parametresini belirlemek i¢in 10°dan 100’e kadar
farkli degerler denenmistir. Yapilan denemeler sonucunda ¢alisma alani i¢in uygun 6lgek
parametresi 50 olarak tespit edilmistir. Belirlenen dlgcek parametresi i¢in uygun sekil
degeri 0.1, biitiinliik degeri ise 0.9 olarak belirlenmistir. Bu degerlere gore siniflandirma
isleminde kullanilacak goriintii nesneleri iretilmistir. Sekil 6.9’da alana ait 6rnek

segmentasyon gorseli sunulmustur.

Segmentasyon isleminde genellikle ¢ikarilmak istenilen detay tek bir goriinti

nesnesinde olmasi istenir. Ancak bazi durumlarda bir obje birden ¢ok goriintii
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nesnesinden olusabilir. Tez calismasinda yapilan segmentasyon isleminde belirlenen 50
Olcek degeri i¢cin asma parselleri birden ¢ok goriintli nesnesinden olusmaktadir. Bunun en
temel nedeni, 6lgek parametresi degeri 50’nin iizerinde bir deger verdiginde asma
parselleri ile diger arazi kullanim simiflar1 bir birine karismaktadir. Bundan dolay1

calismada 50 6l¢ek degeri tercih edilmistir.

Sekil 6.9. Piksel tabanli RO algoritmast ile iiretilen siniflandirma haritasi

Segmentasyon isleminden sonra egitim verisi toplama asamasina geg¢ilmistir. Piksel
tabanli siniflandirma da oldugu gibi, asma, diger tarim alanlari, nadas-toprak yol ve yapay
yiizeyler olmak {izere 4 smif olusturulmustur. Bu siniflara ait egitim verileri miimkiin
oldugunca piksel tabanli simiflandirma isleminde belirlenen alanlar {izerinden

toplanmistir.

Nesne tabanli siniflandirma isleminde, piksel tabanli siniflandirmadan farkli olarak
spektral degerlerin yaninda, geometrik ve dokusal degeler de siniflandirma isleminde
kullanilabilmektedir. Calisma kapsaminda kullanilan yazilimi, gerek geometrik gerekse
dokusal olarak bircok parametre {iretebilmektedir. Bu parametrelerin hepsini
siniflandirma isleminde kullanmak veri isleme hizim1 diisiirmekte ve bazi durumlarda

istenmeyen sonucglar ortaya c¢ikarabilmektedir. Bundan dolayr nesne tabanlh
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simiflandirmada egitim verisi toplama asamasindan sonra oOzellik se¢imi islemi
siniflandirmada kullanilacak 6zelliklerin secilmesi veri boyutunun diistiriilmesi agisindan

onemlidir.

Bu ¢aligma kapsaminda, gorsel analizlerle spektral, geometrik ve dokusal 26 adet
gorintii metrigi (6zellik) belirlenmistir. Siniflandirma islemine ge¢meden once bu
metrikleri azaltmak i¢in Ecognition yazilimin 6zellik se¢cim fonksiyonu ile en énemli
Ozellikler belirlenmistir. Ecognition yazilimi toplanan egitim verileri ve belirlenen
ozellikler arasindan siniflandirma isleminde kullanilacak 6zelliklerinin optimizasyonunu
yapma yetenegine sahiptir. Belirlenen 26 6zelligin optimizasyonunda yazilim araciligi ile
18 6zelligin uygun olacag belirlenmistir. Sekil 6.10°da optimum 18 6zellik disinda diger

ozelliklerin smiflandirmaya etkisi olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.10. Ozellik uzay: optimizasyonu sonucu
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Yapilan 6zellik se¢imi ile belirlenen 18 parametre Tablo 6.6’da gosterilmistir. Bu
tabloya gore smiflandirma isleminde 6 spektral goriintii metrigi, 6 geometrik goriintii

metrigi ve 6 adet dokusal goriintii metrigi kullanilmastir.

Tablo 6.5. Nesne tabanli siniflandirma isleminde kullanilan goriintii metrikleri (6zellikler)
Ozellik Tiirii Ozellik ad1

Spektral « NDVI

*  Maksimum Fark

*  Mavi bant standart sapma

*  Yesil bant standart sapma

*  Kirmizi bant standart sapma

* Yakin kizil 6tesi bant standart sapma
Geometrik *  Genislik

* En/boy orani

* Dikdortgene benzerlik

* Asimetri
* Biitiinlik
*  Yogunluk
Dokusal *  GLCM yakin kizil 6tesi bant benzesmezlik

*  GLCM yakin kizil 6tesi bant kontrast

*  GLCM yakin kizil 6tesi bant korelasyon

*  GLCM yakin kizil 6tesi bant entropi

*  GLCM yakin kizil 6tesi bant standart sapma
*  GLCM yakin kizil 6tesi bant ortalama
Calisma kapsaminda Oncellikle K-EYK algoritmasi kullanilarak simiflandirma

islemi gergeklestirilmistir. K-EYK algoritmasi ile siniflandirma isleminde K degerine 1,
2, 3 degerleri verilerek siniflandirma islemi gerceklestirilmis. Yapilan gorsel analizlerde
en iyi sonucun K=1 degeri ile elde edildigi goriilmiistiir. Bu deger kullanilarak nihai
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Yapilan siniflandirma isleminin dogrulugu

piksel tabanli siniflandirma isleminde kullanilan 300 nokta ile gerceklestirilmistir.

K-EYK algoritmasi ile yapilan siniflandirma islemi sonucu S$ekil 6.11°de, haritaya
ait dogruluk degerleri Tablo 6.6’da gosterilmistir. Tablo incelendiginde, K-EYK
algoritmas1 asma alanlarin1 hem kullanici hem de iiretici dogruluguna gore %85 basari ile
siiflandirmigtir. Asma alan1 disinda kalan diger tarim alanlarinda %90 {izerinde {iretici
ve kullanict dogrulugu elde edilmistir. Nadas ve Toprak yol sinifinin iiretici dogrulugu,
%86, kullanic1 dogrulugu %90 olarak hesaplanmistir. Yapay yiizeylerde ise kullanict
dogrulugunda %77, iretici dogrulugunda %91°lik basar1 elde edilmistir. Algoritmanin

genel siiflandirma performansi incelendiginde, genel dogrulugun %88, Kappa degerinin
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0.83 oldugu gorilmiistiir.

PlanetScope K-En Yakin Komsuluk Siniflandirma Sonucu

556000 557000 558000
1 1

559000
1

560000 561000 562000 563000 564000
1 { 1 1 1

4285000 4286000 4287000 4288000 4289000 4290000

4284000

T T T
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T T T
- Nadas-Toprak Yol |:| Yapay Yluzeyler

Sekil 6.11. Nesne tabanli K-EYK algoritmast ile iiretilen siniflandirma haritasi

Tablo 6.6. Nesne Tabanli K-EYK algoritmast ile elde edilen dogruluk degerleri

Diger

Alanlan y g g
Asma 81 9 5 0 95 0.85
Diger Tarim 9 114 2 0 125 0.91
Alanlar
Nadas-Yol 5 1 60 1 67 0.90
Yapay 0 0 3 10 13 0.77
Yiizeyler
Toplam 95 124 70 11 300
Uretict 0.85 092 086 0.91
Dogrulugu
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Genel Dogruluk: 0.88 Kappa: 0.83

Nesne tabanli asmalarin haritalanmasinda ikinci olarak NB algoritmasi
kullanilmistir. NB algoritmasi ile siniflandirma islemi yapilirken yazilimda herhangi bir
parametrenin belirlenmesi gerekmemektedir. Bundan dolay1 toplana egitim verilerine

gore model egitilmis ve ardindan test alan1 siniflandirilmistir.

NB algoritmasina gore test alanin simiflandirilmis haritast Sekil 6.12°de
gosterilmistir. Algoritma ile yapilan haritalamaya ait dogruluk degerleri Tablo 6.7°de
verilmistir. Tablo incelendiginde, NB algoritmasinin asma alanlarini haritalamadaki
kullanic1 dogrulugu %91, iiretici dogrulugu %75 olarak elde edilmistir. Diger tarim
alanlarini haritalamada kullanict dogrulugu, %80, iiretici dogrulugu %75 olarak
hesaplanmistir. Nadas ve toprak yol alanlarinda kullanict dogrulugunun %92, iiretici
dogrulugunun %69 oldugu goriilmektedir. Algoritmanin yapay yiizeyleri ¢ikarma basarisi
kullanic1 dogrulugunda %55, iiretici dogrulugunda %100°diir. Algoritmanin genel
performansi, genel dogruluk %83, Kappa degeri 0.75 dir.

Tablo 6.7. Nesne Tabanlt NB algoritmast ile elde edilen dogruluk degerleri

Diger Yapa Kullanici
Siniflar Asma Tarim  NadasYol ﬁzf er Toplam Dolfrslugu
Alanlari yuzey g g
Asma 71 4 3 0 78 0.91
Diger Tarim 19 120 11 0 150 0.80
Alanlan
Nadas-Yol 4 0 48 0 52 0.92
Yapay yiizeyler 1 0 8 11 20 0.55
Toplam 95 124 70 11 300
Uretici 0.75 097 0.9 1.00
Dogrulugu
Genel Dogruluk: 0.83 Kappa: 0.75
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PlanetScope Naive Bayes Siniflandirma Sonucu
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Sekil 6.12. Nesne tabanli NB algoritmast ile iiretilen siniflandirma haritasi

Calisma kapsaminda nesne tabanli siniflandirma yaklasiminda iiglincli olarak
uygulanan algoritma Karar Agaci algoritmasidir. KA algoritmasi ile yapilan siniflandirma
isleminde yapilan denemeler sonucunda maksimum kategori sayisi 16 ve capraz
dogrulama sayis1 3 olarak tespit edilip siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Yapilan
siniflandirma islemine ait sonug harita Sekil 6.13°de, liretilen haritanin dogruluk degerleri
ise Tablo 6.8’de gosterilmistir. KA algoritmasinin asmalarin tespitindeki basarisi tiretici
dogrulugunda, %80, kullanic1 dogrulugunda %85 olarak elde edilmistir. Diger tarim
alanlar1 %90 {izerinde basar1 ile haritalanmistir. Nadas ve toprak yol alanlarinda %85
tizerinde bir basar1 saglanmigtir. Algoritma ile iiretilen haritanin genel dogrulugu %88,

Kappa degeri 0.82 olarak elde edilmistir.
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Tablo 6.8. Nesne Tabanli KA algoritmast ile elde edilen dogruluk degerleri

Diger Yapa Kull
Simiflar Asma Tarim  NadasYol 2P Toplam ufamel
Yiizeyler Dogrulugu
Alanlan
Asma 76 7 6 0 89 0.85
Diger Tarum 10 116 1 0 127 0.91
Alanlar
Nadas-Yol 9 1 60 0 70 0.86
Yapay Yiizeyler 0 0 3 11 14 0.79
Toplam 95 124 70 11 300
Ureticl 0.80 094 086 1.00
Dogrulugu
Genel Dogruluk:0.88 Kappa: 0.82
PlanetScope Karar Agaci Siniflandirma Sonucu
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Sekil 6.13. Nesne tabanli KA algoritmast ile iiretilen siniflandirma haritasi

Nesne tabanli asmalarin haritalanmasinda dordiinci olarak RO algoritmasi
uygulanmistir. RO algoritmas1 uygulanirken, olusturulacak rastgele aga¢ sayisi ve
secilecek minimum degisken sayist kullanici tarafindan secilmektedir. Bu degerler
deneme yanilma yolu ile ¢aligma sahasi i¢in aga¢ sayisi 500 minimum degisken sayisi 5
olarak belirlenmis ve siniflandirma islemi buna gore gerceklestirilmistir. Uretilen sonug
harita Sekil 6.14’de, haritaya ait dogruluk degerleri Tablo 6.9’da verilmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde RO algoritmasinin asma alanlarii haritalamadaki basarisi
kullanict dogrulugunda %88 iiretici dogrulugunda %92 olarak gerceklesmistir. Bu
algoritma ile diger tarim alanlar1 %90’ n1in iizerinde bir basar ile haritalanmistir. Caligsma
alanindaki nadas ve toprak yol alanlarinin haritalama basarisi iiretici dogrulugunda %83,
kullanic1 dogrulugunda %94 olarak gerceklesmistir. Yapay yiizeylerde ise kullanici
dogrulugunda %79, iiretici dogrulugunda %100 basar1 saglanmistir. Algoritmanin genel

siniflandirma dogrulugu %91, Kappa degeri 0.87 olarak elde edilmistir.
Tablo 6.9. Nesne Tabanli RO algoritmast ile elde edilen dogruluk degerleri

Diger
Smiflar Asma Tarim Nidalls \'(.apay Toplam Klf“amfl
Alanlart 0 Yiizeyler Dogrulugu
Asma 87 6 6 0 99 0.88
Diger
Tarim 5 117 3 0 125 0.94
Alanlari
Nadas-Yol 3 1 58 0 62 0.94
vapay 0 0 3 11 14 0.79
Yiizeyler
Toplam 95 124 70 11 300
Uretict 0.92 094 083 100
Dogrulugu
Genel Dogruluk:0.91 Kappa: 0.87
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PlanetScope Rastgele Orman Siniflandirma Sonucu
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Sekil 6.14. Nesne tabanli RO algoritmasi ile iiretilen siniflandirma haritasi

(Calisma kapsamindan son olarak nesne tabanli asmalarin haritalanmasinda DVM
algoritmast uygulanmistir. DVM algoritmasinda radyal tabanli kernel fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyonun uygun C diizenleme parametre degeri veri seti i¢in 100
Gamma degeri 0.001 olarak tespit edilip smiflandirma igslemi gergeklestirilmistir. Elde
edilen sonug harita Sekil 6.15°de gosterilmistir. Uretilen haritaya ait dogruluk degerleri
Tablo 6.10’da verilmistir. Tablo’da gosterilen degerler irdelendiginde, asmalara ait
kullanic1 dogrulugu %78, iiretici dogrulugu %88 olarak elde edilmistir. DVM algoritmasi
ile diger tarim alanlar1 %90 iizerinde basar1 ile haritalanmistir. Nadas ve yol alanlariin

kullanict dogrulugu %93, iiretici dogrulugu %73 olarak belirlenmistir. Yapay ytizeylerin
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haritalanmasinda ise %79 iizerinde basar1 saglanmistir. Algoritmanin genel dogrulugu

%87, Kappa degeri 0.81 olarak elde edilmistir.

PlanetScope Destek Vektér Makineleri Siniflandirma Sonucu
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Sekil 6.15. Nesne tabanli DVM algoritmasi ile tiretilen siniflandirma haritasi

Tablo 6.10. Nesne Tabanli RO algoritmast ile elde edilen dogruluk degerleri

Diger
Siniflar Asma Tarim I\{?(doalls Y\i(iazlepalir Toplam ];i lfl:z;::?u
Alanlan y g g
Asma 84 8 15 0 107 0.78
Diger Tarim 7 116 1 0 124 0.94
Alanlari
Nadas-Yol 4 0 51 0 55 0.93
Yapay 0 0 3 11 14 0.79
Yiizeyler
Toplam 95 124 70 11 300
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Uretici

< o 0.88 0.94 0.73 1
Dogrulugu

Genel Dogruluk: 0.87 Kappa: 0.81

7. TARTISMALAR

Bu tez c¢alismasi kapsaminda PlanetScope goriintiilerinden Manisa Saruhanl
ilcesinde arastirma sahasi olarak secilen alanda asmalarin haritalanmasi
gergeklestirilmistir. Haritalama isleminde uzaktan algilamada bilgi ¢ikarma isleminde
siklikla kullanilan nesne tabanli siniflandirma ve piksel tabanli siniflandirma yaklasimlari
kullanilmistir. Piksel tabanli siniflandirma isleminde ECO, RO, DVM olmak {izere ii¢
algoritma kullanilmistir. Nesne tabanli siniflandirma yaklagiminda ise K-EYK, NB, KA,
RO ve DVM algoritmalari kullanilmistir. Kullanilan bu algoritmalarin asmalari
haritalamadaki basarilar1 ve siniflandirma isleminin genel basarisina ait 6zet dogruluk

tablosu asagida verilmistir (Tablo 7.1).

Tablo 7.1. Asmalarin haritalanmasinda kullanilan simiflandirma yaklagimlarinin ve algoritmalarin
karstlastirilmasi

Kullanica Uretici Genel
Siiflandirma . . . . . .
Yaklasimi Algoritma Dogrulugu Dogrulugu Dogruluk Kappa
i (%) (%) (%)

_ ECO 84 85 88 0.82

Piksel RO 85 85 88 0.83

Tabanh DVM 81 85 87 0.81

K-EYK 85 85 88 0.83

N NB 091 75 83 0.75

esne KA 85 80 88 0.82
Tabanh

RO 88 92 01 0.87

DVM 78 88 87 0.81

Calisma kapsaminda uygulanan piksel tabanli smiflandirma algoritmalari
incelendiginde, kullanilan {i¢ algoritma ile asmalarin haritalanmasinda %80 nin iizerinde
basar1 elde edilmistir. Bu algoritmalardan RO algoritmasi en yliksek dogruluk veren

algoritma oldugu goriilmiistiir (Tablo 7.1).

Asma alanlarinin haritalanmasinda nesne tabanli yaklasimda kullanilan algoritmalar
karsilagtirildiginda NB algoritmasinin iiretici dogrulugu ve DVM algoritmasinin kullanici
dogrulugu disinda diger tiim algoritmalarda asmalarin belirlenmesinde %80 iizeri basar1

saglanmistir. Bu algoritmalarin genel dogruluklar1 ve Kappa degerleri incelendiginde tiim
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algoritmalarda genel dogruluk degerlerinin %80 iizerinde oldugu goriilmektedir. Kappa
degerlerinde ise sadece NB algoritmasinda %80 altinda basar1 oldugu goriilmiistiir. NB
algoritmasi tembel bir 6grenme algoritmasidir ve kompleks veri setlerinde basarisiz
olabilmektedir. Nesne tabanli uygulanan algoritmalar arasinda piksel tabanli yaklasimda

oldugu gibi RO algoritmasi en yiiksek dogrulugu vermistir.

Kullanilan algoritmalar1 piksel tabanli ve nesne tabanli kullanimlarini
karsilastirdigimizda Nesne tabanli siniflandirmada uygulana RO algoritmasi piksel
tabanli uygulana RO algoritmasinda kullanic1 dogrulugunda %3, iiretici dogrulugunda %7
oraninda daha yiiksek dogruluk vermistir. RO algoritmas1 biiyliik hacimli ve ¢ok
degiskenli veri setlerinde iyi performans gosteren bir makine 6grenme algoritmasidir. Bu
calismada nesne tabanli siniflandirma isleminde kullanilan degisken sayisi piksel tabanli
simiflandirmada kullanilan degisken sayisindan fazladir. Nesne tabanli siniflandirma
isleminde 18 farkli 6zellik (degisken) kullanilirken, piksel tabanli siniflandirmada sadece
PlanetScope goriintiisiiniin 4 band1 kullanilmistir. Buradan nesne tabanli siniflandirmada

kullanilan geometrik ve dokusal degerlerin dogrulugu artirdig1 goriilebilmektedir.

Nesne tabanli siniflandirma yaklasiminda, dokusal ve geometrik 6zellikler asma
alanlar1 gibi belirli bir dokusu olan alanlarda olumlu sonuglar vermektedir. Calisma
kapsaminda yapilan 6zellik se¢giminde de hem sekilsel hem de dokusal 6zellik olmak
tizere altisar adet 6zelligin siniflandirmada ayirt edici 6zellikte oldugu goriilmiistiir (Tablo

6.5).

Piksel tabanli siniflandirma islemi yiiksek konumsal ¢oziintirliiklii goriintiilere
uygulandiginda, yapilan siniflandirma islemi sonucunda sonug haritada tuz-biber etkisi
ad1 verilen yanlis siniflandirilmis pikseller olusturabilmektedir. Bu ¢alismada asmalarin
haritalanmas1 i¢in uygulanan piksel tabanli ii¢ algoritmada da yanhs siiflandirilmis
piksellerin oldugu goriilmiistiir. Ornegin bir asma parseli iginde piksel-piksel diger tarim
alan1 sinift goriilmiistiir. Benzer sekilde diger tarim alani siifina ait parseller i¢inde
piksel-piksel asma smifina ait pikseller gorilmistir. Bu durum nesne tabanli

siiflandirmada goriilmemistir (Sekil 7.1)
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Nesne Tabanli Siiflandirma

Sekil 7.1. Piksel tabanli ve Nesne Tabanli Siniflandirma tuz-biber etkisi

PlanetScope uydular1 3 m konumsal ¢oziiniirliikte giinliik yeryiiziine ait veri iiretme
kapasitesine sahip bir uydu filosudur. Bu uydular tarimsal {iriinlerin takip edilmesi
acisindan son derece kullanigh uydu sistemleridir. Bu ¢alismada gerek piksel tabanl
gerekse nesne tabanli siniflandirma yaklasimlarinda yiiksek dogruluk degerleri ile asma
parselleri tespit edilmistir. Uretilen bu haritalar asma parsellerinin zamansal izlenmesi,

verim tahmini, hastalik tespiti gibi uygulamalarda kullanilabilir.
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Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde asma alanlart i¢in Sentinel ve
PlanetScope uydu sistemleri ile ilgili ¢aligmalarin sinirli oldugu goériilmektedir. Bu
caligmalarda genellikle NDVI karsilastirilmasi yapilarak bu sistemlerin asmalarin
zamansal izlenmesinde kullanilabilirligi arastirilmistir. Bu ¢alismada literatlirden farkli
olarak PlanetScope uydu sistemlerinin asmalarin haritalanmasindaki  basarisi
aragtirtlmistir.  Elde edilen sonuglar bu uydu sistemlerinin asma parsellerinin

haritalanmasinda basarili sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Yapilan calismada asma parsellerinin belirlenmesi i¢in farkli smiflandirma
yaklagimlar1 ve algoritmalari kullanilmigtir. Calisma sahasinda asma parselleri bir birine
bitisik sekilde konumlanmaktadir. Kullanilan uydu sistemleri ve yontemleri parselleri
belirlemistir. Ancak 6zellikle bitisik parsellerde kullanilan uydu sisteminin ¢oziintirliigii
yetersiz kalmaktadir. Bitisik parsellerde PlanetScope’dan daha yiiksek ¢oziintirliiklii

goriintliler kullanilmasi bu parselleri tespit etmedeki basariy1 arttiracaktir.

Asma alanlarinin zamansal izlenmesi i¢in gerek NDVI analizinde gerekse yapilan
siniflandirma ¢alismalarinda PlanetScope goriintiileri zamansal ¢6ziiniirliik agisindan son
derece kullanish sistemlerdir. Bir aragtirma sahasinda kesin sinirlart ayirt edilemeyen
asma parselleri yiiksek konumsal c¢oziintlirliklii goriintiilerden belirlendikten sonra
PlanetScope uydular1 ile zamansal olarak basarili sekilde izlenebilir. Ozellikle {iriin

verimi, hastalik tespiti gibi ¢alismalarda bu sistemler rahatlikla kullanilabilir.
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8. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada piksel tabanli ve nesne tabanli siniflandirma yaklasimlari kullanilarak,
farkli siniflandirma algoritmalari ile PlanetScope goriintiilerinin asmalar1 haritalamadaki
basarisi arastirilmistir. Yapilan farkli siniflandirma yaklasiminda RO algoritmasi asmalari
haritalamada en basarili algoritma olmustur. RO algoritmasi1 6zelinde piksel tabanli ve
nesne tabanli smiflandirma yaklagimlart  karsilastirildiginda nesne  tabanl
simiflandirmanin daha basarili sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Ayrica. Nesne tabanli
simiflandirma, yiiksek konumsal ¢oziintirlikk verilere piksel tabanli siniflandirma
uygulandiginda ortaya c¢ikan ve tuz-biber etkisi ad1 verilen yanlis piksel siniflandirmasi

etkisini azaltmuistir.

Yapilan caligmada asma parsellerinin tekil olarak haritalanmasi yapilamamuistir.
Bunun en temel nedeni 3 m konumsal ¢oziiniirliiklii goriintiilerde 6zellikle bitisik
parsellerde sinirlarin belirli olmamasidir. Bu tip parsellerde parsel sinirlart bir defa yiiksek
konumsal belirlendikten sonra, parsellerin zamansal izlenmesi, asmalarin saglik durumu,

verim analizleri PlanetScope goriintiilerinden tespit edilebilirler.
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