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OZET
YUKSEK LiSANS TEZi

OBJE TABANLI SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI

Hiiseyin DOGAN

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Orman Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman : Yrd. Doc. Dr. Muhittin INAN

Son yillarda dijital goriintlii isleme tekniklerinin O6nemli gelismeler gdstermesi ve
gorlintiilere olan erisim imkanlarinin kolaylagsmasinin sonucu olarak, arazi Ortii ve
kullanim haritalarinin uydu goriintiileri veya hava fotograflarindan elde edilmesi
amaciyla farkli metotlar gelistirilmistir. Bunlardan 6ne ¢ikanlar Piksel ve Obje tabanli
siniflandirma yontemleri olarak kabul edilmektedir. Bu c¢alisma ile amaglanan son
yillarda oldukg¢a sik kullanilan goriintii smiflandirma yontemleri olan obje tabanh
siniflandirma yontemlerinden 3 tanesinin karsilastirilmast ve kullanilan veriler
dogrultusunda performanslarinin  degerlendirilmesidir. Ayrica uzaktan algilama
verilerinin ~ 6zellikleri, elde edilme yontemleri ve smiflandirma asamasinda
kullanilmadan 6nce yapilmasi gereken 6n islemlerin neler olduguna yer verilmistir.

Calisma kapsaminda goriintii zenginlestirme tekniklerinden bazilarina; ayrica vejetasyon
indeksleri ve goriintii yorumlama i¢in kullanilan bant kombinasyonlarina da yer
verilmigtir. Bu sayede oOzellikle Threshold Siniflandirict i¢in gereken Vejetasyon
Indeksleri hakkinda bilgilendirmelerde bulunulmus, ayrica 13 bantli Sentinel 2a uydusu
ile elde edilebilecek vejetasyon indeksleri lizerinde durulmustur. Bu ¢alismanin bir diger
ozelligi ise orta coziintirlilkteki uydulara goére oldukca yeni sayilabilecek bir uydu
sistemi olan Sentinel 2a verileriyle calisilmis olmasidir; bu verilerin 6zelligi uydu
tarafindan goriintiilendigi tarihten itibaren erisime agik ve iicretsiz olmasidir. Boylece,
obje smiflandirma yontemleri gibi ayn1 zamanda Sentinel 2a verilerinin performansinin
degerlendirilmesi ile gelecekte bu uydu verileri ile yapilacak ¢alismalar i¢in faydali bir
kaynak gorevi gdrmesi amaglanmaistir.
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Obje tabanli siniflandiricilar arasinda bu caligsma igerisinde kullanilacak olan Random
Forest ve Nearest Neighbor algoritmalarinin calisma prensipleri ve giiniimiize kadar
nasil bir gelisim gegirdikleri lizerinde durulmustur. Bu yontemleri anlayabilmek i¢in
gerekli olan terminoloji de detayli bir sekilde yontem basliklar1 altinda verilmistir. Bu
simiflandirma yontemlerinin tanimlanmasi, kullanim alanlarinin ortaya konulmasi ve
gerceklestirilmesi i¢in kullanilan yazilimlarin 6zellikleri de bu tez kapsaminda iizerinde
durulan bir diger konudur. Bir¢ogu acik kaynak ya da iicretsiz yazilimlar olan QGIS, R
Studio ve SNAP gibi yazilimlarin verilerin islenmesini nasil gerceklestirdigi ve
kullanilan yontemlerin neler oldugu ilgili baghklar altinda yer almaktadir.

Sonug olarak verilerin elde edilmesi, islenmesi ve farkli algoritmalar ile siniflandirma
islemlerinin gerceklestirilmesi ile siniflandirilmis goriintiiler olusturulmus ve elde edilen
dogruluk degerleri lizerinden bu smiflandirma yontemlerinin Sentinel 2 gibi orta
cozlnlrliiklii uydu sistemlerinde kullanimlarinin ne kadar verimli kullanilabildigi
belirlenmistir. 9 sinif iizerinde yapilan smiflandirma sonuglarinda Nearest Neighbor
simiflandirict %77.41 toplam dogruluga sahipken Random Forest siniflandiricida bu
oran %387..77 olmustur. Threshold siniflandiriciyr 9 farkli siifta kullanmak miimkiin
olmadigindan 3 ana smif iizerinde (vejetasyon, su yiizeyleri, vejetasyon dis1 alanlar)
yapilan siniflandirma ile siniflandirma dogrulugu %94.44 olarak bulunmustur. Random
Forest ve Nearest Neighbor smiflandiricilarinin da Threshold Simiflandirma ile
karsilastirilmak icin 3 ana sinif {izerinde kullanilmasi ile ulasilan dogruluk degerleri
sirasiyla %98.76 ve %96.24 olmustur.

Aralik 2017, 94 sayfa.

Anahtar kelimeler: Goriintii Siiflandirma Yontemleri, Sentinel 2, Vejetasyon
Indeksleri, Karar Agaglari, En Yakin Komsu Siniflandirma
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SUMMARY
M.Sc. THESIS

COMPARISON OF OBJECT BASED
CLASSIFICATION METHODS

Hiiseyin DOGAN

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering
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In recent years, different methods have been developed to obtain land cover and
usage maps from satellite images or aerial photographs as a result of significant
improvements in digital image processing techniques and facilitation of access to
images. The prominent ones are considered as pixel and object based
classification methods. The aim of this study is to compare three of object-based
classification methods which are frequently used image classification methods in
recent years and to evaluate their performance in the direction of the input data.
Additionally, the features of remote sensing data, how to obtain them, and the
precautions to be taken before using them in the classification phase are given in
this research.

Within the scope of the study, some of the image enhancement techniques; as
well as vegetation indexes and band combinations used for image interpretation
are mentioned. In this issue, we have been informed especially about the
vegetation indexes required for the Threshold Classifier and also the vegetation
indices which can be obtained with the Sentinel 2a conformity with 13 band.
Another feature of this study is that it is based on Sentinel 2a, a satellite system
that is quite new to the medium/high-resolution satellites; the feature of this data
is that access is open and free from the date the satellite is displayed. Thus, as
with object classification methods, it is also intended to serve as a useful resource
for evaluating the performance of Sentinel 2a data and future work with these
satellite data.
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As a result, classification images were obtained by processing, processing and
classification with different algorithms, and the accuracy of the obtained images
was used to determine how efficiently these classification methods could be used
in medium/high resolution satellite systems such as Sentinel 2. Nearest Neighbor
classifier has a total accuracy of 77.41% in classification results made on 9
classes, whereas it is 87.77% in Random Forest classifier. Since the Threshold
classifier can not be used on 9 classes, the classification accuracy was found to
be 94.44% on the 3 main classes (vegetation, water surfaces, non-vegetation
areas). The accuracy of Random Forest and Nearest Neighbor classifiers on the 3
main classes to compare with Threshold Classification was 98.76% and 96.24%
respectively.

December 2017, 94 pages.

Keywords: Image Classification Methods, Sentinel 2, Vegetation Indices,
Decision Trees, Nearest Neighbor Classification

XV



1. GIRIS

Gorilintli siniflandirma teknikleri uzun siiredir uzaktan algilama uygulayicilar1 i¢in
vazgecilmez birer ara¢ olmustur. Ozellikle ormancilikta, ormanlarin haritalanmasi
ve gozlemlenmesi i¢in biiylik kolayliklar saglayan bu araclarin sagladig1 avantajlar
artarak devam etmektedir. Bu tekniklerin klasik arazi 6l¢iim uygulamalarina oranla
uygun maliyetli oldugu kabul edilmekte, gelisen teknoloji ile birlikte dogruluklarin

artmas1 da bu tekniklerinin kullanimina olan yonelimin artmasini saglamaktadir.

Orman niteliklerinin anlagilmasinda kullanilan siniflandirma yontemleri Onceleri
stratejik amacli (orman alani tespiti, kadastral smirlar vb.) uygulamalarda
kullaniliyorken, son yillarda bu smiflandirma yontemlerinin kullanim alanlar1 daha
detayli (operasyonel) hale gelmistir: Bu siniflandirma yontemleri mescere tiir
tespitinden, bireysel aga¢c hacim hesaplamalarmma kadar kullanilabilmektedir
(Desheng ve Fang, 2010; Lefebre ve dig. 2016). Bu noktada yapilacak
siniflandirmalarin  amacinin  belirlenmesi  ve kullanilacak materyallerin  bu
dogrultuda secilmesi biliyilk Onem tasimaktadir. Calismanin igerisinde bu
simiflandirma yontemlerinin en uygun kullanim alanlari, verilerin secilmesi ve

islenmesi gibi noktalara deginilmistir.

McRoberts ve Tomppo (2007) ‘nun Avrupa’nin ulusal orman varliklar1 {izerine
yapmis oldugu calisma, siniflandirilmig goriintiilerin bizlere hiz, kesinlik ve
verimlilik kazandirmanin yaninda yukarida bahsedilen orman envanterinin
belirlenmesinde ve haritalanmasinda daha oOnceden miimkiin olmayacak

dogruluklarda sonuclar elde etme olanagi sagladigini géstermistir.

Goriintii siniflandirma teknikleri kapsaminda ele alinan iki temel yontem vardir:
piksel ve obje tabanli siniflandirma. Arazi kullanimi ve arazi ortiisii belirlemek igin
yapilan simiflandirma islemlerinde kullanilan ilk yontemler piksel tabanh
siiflandirma metotlartydi. Bu yontem kendi i¢inde ikiye ayrilmakta (kontrolli ve
kontrolsiiz); ayrica bu yontemlerin kombinasyonlariyla da dogruluk degerleri

arttirilabilmektedir (Enderle ve Weih, 2005).



Arastirmacilar tamamen otomatik gerceklesen bir siniflandirma teknigi olusturmak i¢in
yaptig1 calismalar sonucu piksel tabanli siniflandirmayr temel alarak obje tabanl
siniflandirma yontemini teoriye dokmiislerdir (Blaschke ve dig. 2000; Csatho ve dig.
1999). Bu siniflandirma yontemindeki temel mantik; benzer spektral degerlere sahip
komsu pikselleri bir araya toplayip, meydana gelen piksel kiimelerine tek bir objeymis
gibi davranarak farkli algoritmalarla siniflandirmaya dahil edilmesini saglamaktir
(Dronova ve dig. 2011). Bu calismada obje tabanli siniflandirmadaki obje kavrami ve
farkl1 algoritmalarda bu objelerin davranis sekilleri incelenmis, ayrica obje tabanl

siiflandirmada kullanilan yazilimlar hakkinda bilgilendirmelere yer verilmistir.

Bu calisma ile amaglanan, bahsedilen bu siniflandirma yontemlerinden obje tabanli
yaklasimlarin ayni goriintii {izerindeki dogruluk degerlerinin karsilastirilmasidir. Bu
yontemlerin kullaniminin  ormancilik ag¢isindan saglayacagi onemli kazanimlar
McRobberts ve Tomppo’nun 2007 yilinda yaptiklar1 ¢alismada su sekilde aktarilmistir:
Ormancilikta arazi ortli haritasinin uygun olgeklerle ve diizenli araliklarla olusturulmasi
esastir, obje tabanli yaklasimlar ile bu haritalarin olusturulmasi hem maliyeti hem de

dogruluklar1 bakimindan oldukga tatmin edicidir.

Ancak, obje tabanli yaklagimlar her ne kadar son teknoloji smiflandirma
yontemlerinden biri olarak kabul edilse de zayif kaldig1 noktalar da vardir. Desheng ve
Fang’in 2010 tarihli aragtirmalarinda bu yontemlerin piksel tabanli yontemlerden ileride

oldugu ancak hala gelistirilmesi gereken yonlerinin bulundugu tizerinde durulmustur.

Bu yontemlerin 6ne ¢ikan dezavantajlari, segmentasyon islemi i¢in uygun degerlerin
belirlenmesi ve kullanilan verilerin ¢oziinilirliigliniin yiiksek olmasi1 gerekliligidir.
Coziinirliigic  yliksek olan uydu goriintileri (SPOT, IKONOS, Quickbird,
WorldWiev-2 ile yapilan arastirmalarda bu yontemin piksel tabanli yontemlere
kiyasla daha iistiin sonuglar verdigi goriilmektedir (Cleave ve dig. 2008; Kalkan ve
Maktav, 2010; Colkesen ve Kavzoglu, 2015). Ancak bu verilere ulasimin yiiksek
maliyetli olmasi ve islenmesi icin gereken siirelerin orta c¢oziiniirlikteki

goriintiilerden ¢ok daha ytiksek olmast;



Sentinel-2a gibi arsiv verilerinin son kullanicilar i¢in {icretsiz oldugu ve islenme siiresi
bakimindan ¢ok hizli olan uydu goriintiilerinin, obje tabanli yaklagimlar ig¢in

uygunlugunun degerlendirilmesinde énemli bir konu oldugunu gostermistir.

Bu calismada, obje tabanli siniflandirma yontemlerinin verimlilikleri orta ¢oziintirliiklii
uydu verileri iizerinde karsilastirilip, yontemlerin kabiliyetleri ve eksik yonlerine
deginilmistir. Elde edilen sonuglarin ne ifade ettigi ise tartisma ve sonug¢ boliimiinde ele

alinmustir.

Calisma kapsaminda karsilasilan problemler, temelde kullanilan uydu verilerinin
mekansal ¢ozilintirliikleriyle alakalidir. Obje tabanli simiflandirma yontemlerinin
dogrulugu degerleri siniflandirma 6ncesi yapilan segmentasyon islemiyle alakalidir (Pal
ve Pal, 1993) ve segmentasyon isleminde en 6nemli kriter kullanilan verilerin mekansal
cozuntrligidiir. “Malzeme ve Yontem” boliimiinde {izerinde durulacak bir konu olan
segmentasyon islemi temel olarak birbirine benzeyen homojen desenlerin (piksellerin)
bir araya toplanmasi olarak ifade edilebilir. Bu islem icin kullanilan degerler ¢ogu
zaman kullanicinin ilgi alam1 dogrultusunda, kismen deneme yanilma yontemiyle
(eyeball estimation) bulunur, bu nedenle kullanici hatasina agik ve siniflandirma
dogruluklarina dogrudan etki eden bir agsamadir (Martin ve dig, 2001; N. Clinton ve dig.
2010). Segmentasyon ile ilgili yapilan arastirmalar, bu yontem her ne kadar tatmin edici

sonuglar verse de gelistirilmesi gerektigine isaret etmektedir (Rajvardhan, 2016).

(a) (b) (c)

Sekil 1.1: Farkli parametrelerle segmentasyon islemi gerceklestirilmis uydu goriintiileri:

a) istenilen kriterlere sahip segmentasyon b) orijinal goriintii c¢) asir1 segmente edilmig
goruntil.



Sekil 1.1°de obje boyutlar1 arasindaki farki gorebiliriz; Sekil 1.1(b)'de orijinal
gorlintiiyli, Sekil 1.1(a)’da homojen desenleri bir araya almig, alan gercekligini tam
olarak yansitabilecek yapilar olusturan segmentlerin, Sekil 1.1(c)’de boyutlarinin ¢ok
kiiciildiigii, insan gozii agisindan homojen sayillamayacak bir yapida oldugu
gorilmektedir.

Ayrica, ¢aligma alani icerisinde birbirine ¢ok yakin yansima degerleri olan farkli arazi
ortii smiflar1 bulunmaktadir. Siniflandirma asamasinda bahsedilen bu alanlardaki
siniflandirma  dogruluklarinin  diisiik olmasi, genel dogrulugu ciddi oranlarda
diisiirmiistiir (6rnegin: kumullar, kazi alanlari ve maden sahalar1 birbiri igerisinde
karisiyor iken; beyaz catili sanayi bolgesi ve seralar aralarinda karismaktadir). Yansima
degerlerinin benzerlik gdstermesinin temel nedeni kullanilan uydu verisinin (Sentinel-

2a) yeterince yliksek spektral ve mekansal ¢oziiniirliige sahip olmamasindan ileri gelir.

Daha once bahsedilen arastirmalarin da sonucunda belirtildigi gibi, uygun maliyetli ve
yiiksek dogruluk igeren arazi kullanim haritalari tiretimi ormancilik ve ormanciligin alt
dallar1 igin olduk¢a &nemli bir konuyu olusturmaktadir. Ulkemiz ormancihiginda
kullanilan altliklarin bir¢ogunun hala yogun yersel dl¢iimler gerektirdigini goz ontinde
bulundurursak (Yurtseven, 2008), son teknoloji {iriinii orta/yiiksek c¢oziiniirliiklii
uydulardan: amenajman planlar1 (6zellikle ulasimi gii¢ bolgeler igin), bocek/yangin
zararl, orman tahribati haritalar1 ve bunlar gibi bir¢ok ormancilik operasyonu igin

yardimci altliklarin olusturulmasi 6nemli bir girisim olacaktir.

Bu c¢alismanin ¢ikis noktalarindan bir tanesi de, kullanilacak olan Sentinel-2a uydu
goriintiilerinin son kullanict tarafindan iicretsiz olarak temin edilebiliyor olmasidir.
Boylece, sadece uygun yazilim ve goOriinti siniflandirma uzmanlari yardimiyla
bahsedilen bu tematik haritalar ¢cok uygun maliyetlerle elde edilebilecek ve arazi
caligmast i¢in ayrilan harcamalarin miktar1 azalacaktir. 2015 yilinda ESA tarafindan
firlatilan Sentinel-2a uydusu iizerine yapilan arastirmalar giin gectikge artmakta
(Atzberger ve dig., 2012; Richter ve dig., 2011; Immitzer ve dig., 2016) ve uzaktan
algilama uzmanlar1 tarafindan Landsat uydularindan saglanan faydanin benzerinin

Sentinel uydu sistemlerinden beklenmektedir.



Uydu goriintiilerinin licretsiz temin edilmesi, ayrica geometrik ve atmosferik
diizeltmelerin SNAP isimli Sentinel-2a goriintii isleyici platformunun igerisinde
kolaylikla gergeklestirilmesi bu uydunun kullaniminin gelecek yillarda artacaginin
habercisidir. Bu calisma icerisinde Sentinel-2a uydu goriintiilerinin obje tabanlh
siniflandirma yontemleri icin verimliliginin incelenmesinin yaninda siniflandirilan
goriintiilerin potansiyel kullanim alanlarinin belirlenmesi de amaglanmistir. Ayrica bu
calismanin, Sentinel uydu sistemleri ile yapilacak caligmalarda yararlanilacak bir
kaynak niteligi tasimas1 hedeflenmistir.



2. GENEL KISIMLAR

Obje tabanli siiflandirmanin anlasilabilmesi i¢in Oncelikle; goriintii siniflandirma
teknikleri, bilgi smiflari, spektral siniflar, arazi kullanim haritalari, segmentasyon,
yansima degerleri, karar agaglari, makine 6grenimi gibi kavramlarin biliniyor olmasi
onemlidir. Bu boliimde obje tabanli siniflandirmanin temellerini olusturan bilesenler ve

bunlarin bagli oldugu kavramlara yer verilecektir.

Bunlarin yaninda, siniflandirma islemine dogrudan etki eden bir diger faktor, uzaktan
algilama verilerinin sec¢imidir. Bu asamada c¢alisma alanina ait verilerin uydu
goriintiilerinden mi yoksa hava fotograflarindan mi1 temin edilecegi, yapilacak
aragtirmaya gore verilerin toplandigi tarihin belirlenmesi vb. gibi detaylara dikkat
edilmesi gerekir. Kullanilacak uzaktan algilama verilerinin belirlenmesine yonelik
birgok aragtirma mevcuttur. Bunlara Barnsley(1999) ve Lefsky ve Cohen(2003) ’in
farkl1 uzaktan algilama verilerinin spektral, radyometrik, mekansal ve zamansal
¢Oziiniirliiklerinin; ayrica polarizasyon ve agisallik gibi Ozelliklerinin karsilagtirildigi

aragtirmalar1 6rnek gosterilebilir.

2.1. GORUNTU SINIFLANDIRMA TEKNIKLERI

Goriinti siiflandirma  teknikleri bir¢ok acidan karmasik bir islemler biitiintidiir.
Uzaktan Algilama arastirmalarinin bu alana odaklanmis c¢aligmalari, smiflandirma
sonuclarinin ¢evresel ve sosyoekonomik calismalarin sonucunu dogrudan etkilemesi
nedeniyle, yillardir uzaktan algilama topluluklarinin ilgisini ¢ekmistir (D. Lu ve Q.
Weng 2006). Bilim adamlar1 ve uygulamacilar bu alanda biiylik emekler harcamis ve
smiflandirma  dogruluklarim1  arttirmak amaciyla birgok teknik ve yoOntem
gelistirmislerdir (Franklin ve dig. 2002; Pal ve Mather 2003; Gallego 2004). Buna
ragmen, uzaktan algilanmis bir gorlintiiniin tematik bir haritaya doniistiiriilmesi
glinlimiizde bile kolay bir islem degildir, buna arazi yapisinin karmasikligi, uzaktan
algilama verileri, goriintii isleme ve siniflandirma yontemlerinin secilmesi vb. gibi
nedenler gosterilebilir (Tso ve Mather 2001; Landgrebe 2003).

Bu arastirmada en sik kullanilan iki smiflandirma yonteminden biri olan obje tabanl

siiflandirma yontemi {izerinde durulacaktir. Nitekim bu yontemin daha iyi anlasilmasi



icin bu yonteme temel olan piksel tabanli siniflandirmanin da bilinmesi 6nemlidir. Bu
siiflandirma metodu genel hatlari ile incelenip daha sonra obje tabanl siniflandirma ile

elde edilen gelismelerin neler oldugu ilerleyen boliimlerde verilmistir.

2.1.1. Piksel Tabanh Siniflandirma Yontemi

Uzaktan algilanmis goriintiiler siniflandirma isleminde kullanilacak bilgiler igerir,
bunlar; spektral, mekansal, radyometrik ve zamansal olarak kendi igerisinde ayrilir. Bu

bilgiler ayn1 zamanda ¢oziiniirliik kavramiyla agiklanir.

Spektral ¢oziiniirliik, bir algilayicinin elektromanyetik spektrumda kaydedebildigi belirli
dalga boyu araligidir; araligin daraltilmasi spektral ¢oziiniirliigli arttirirken spektral
araligin arttirilmasi ¢oziintirligli digiirtir. Mekansal ¢oziintirliik, algilayici tarafindan
algilanan bir pikselin temsil ettigi alanin veya ayirt edilebilen en kii¢iik objenin
boyutudur. Coziiniirliilk arttikga bu obje ya da alanin boyutu kiigiiliir. Radyometrik
¢Oziintirliikk, her bir banttaki verilerin numaralandirilma araligidir; 6rnegin 8bit veriler 0
ile 255 arasinda kaydedilirken, 7bit veriler O ile 127 araliginda degerler alir. Zamansal
¢cOziinlirlikk ise algilayicinin ayni alandan hangi siklikla veri aldigi ile ilgilidir; arazi
kullannmindaki degisimlerin gozlemlenmesi i¢in olduk¢a Onemli bir yere sahiptir
(Yener, Kog ve Coban, 2006).

Siniflandirma isleminde temel amag¢ dogal ve yapay objelere iliskin spektral 6zellikleri
temsil eden goriintii piksellerinin kullanici tarafindan belirlenen sinirli sayida sinifa
atanmasidir. Bu acidan ele alindiginda uzaktan algilamada siniflandirma islemi farkl
spektral yansima degerleri esasina dayanarak orijinal goriintiideki her bir pikselin arazi

ortiisii siniflarindan birisine otomatik olarak etiketlenmesidir (Lillesand ve dig, 2007).

Uzaktan algilanmis goriintiilerden arazi Ortiisii belirlemeye yonelik ¢ikarimlarda
bulunabilmek i¢in birgok siniflandirma metodu gelistirilmistir. Bu goriintiilerin
piksellerin bilgilerini igeren satir ve siitunlardan olusuyor olmasi nedeniyle kontrollii ve
kontrolsiiz smiflandirma yontemleri arazi Ortiisii belirlenmesi i¢in uzun yillardir
kullanilan en temel piksel tabanli siniflandirma yontemlerinden ikisidir (Dean ve Smith
2003).



Piksel tabanli siniflandirma basligi altinda incelenen bu metotlardaki en belirgin
fark; kontrolsiiz siniflandirmada siniflar algoritma tarafindan belirlenirken, kontrollii
simiflandirmada siniflar kullanici tarafindan belirlenir. Her iki yontemde de elde
edilecek smmif sayist kullanici  tarafindan  belirlenir. Ancak kontrolsiiz
siniflandirmada elimizdeki spektral degerler, belirlenen sinif sayisina (n) boliinerek
en ayrilabilir n tane smif Uretilirken, kontrollii siniflandirmada smiflar kullanici
tarafindan egitim alani atamasiyla gergeklesir. Kontrollii siniflandirmanin egitim
alan1 atama asamasinda, belirlenen egitim alanlarindaki spektral degerlerin
ortalamasi alinir ve goriintiiniin tamaminda bu degere yakin spektral degerlere sahip
pikseller, belirledigimiz smifa dahil edilir. Belirlenen siniflarin  spektral
ayrilabilirlikleri ne kadar yiliksek ise siniflandirmanin o kadar basarili olacagi

ongoriiliir (Gong ve dig. 1992).
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Sekil 2.1: Kontrollii siniflandirma yontemi.

Piksel ve Obje tabanli siniflandirma yontemlerinin karsilastirildig: birgok dokiimana
ulasmak miimkiindiir (Cleave ve dig. 2008; Robertson ve King, 2011), her iki
yonteminde birbirleri karsisinda kullanim alanlarina gore avantaj ve dezavantajlar
bulunmaktadir. Ancak giiniimiizde yiliksek c¢oziiniirliklii uzaktan algilama
verilerinde obje tabanli siniflandirma yontemlerinin ¢ok daha verimli oldugu

bilinmektedir. Bunun nedenlerinden bir tanesi piksel tabanli siniflandirmada olusan



tuz ve biber etkisi (salt & pepper effect)’dir. Bu etkiyi su sekilde tanimlayabiliriz;
simiflandirma agsamasinda 6rnek alan olarak verilen piksellerin, goriintiiniin i¢indeki
baz1 miinferit piksellerin spektral araligini yakalayamamasi nedeniyle goriintiide
siiflandirilamamis piksellere rastlanir. Bu piksellerin olusma olasilig1 goriintiiniin
¢oziinlirliigli yani piksel sayisi arttikga artar. Boylece goriintii lizerinde miinferit
olarak hatali smiflandirma kabul edilen piksellere rastlanir. Obje tabanli
siniflandirmada ise piksellerin komsuluk iliskileri de isin icine girmektedir, bu
durumda her bir obje belirlenen parametrelere gore birgok pikseli bir arada
bulundurdugundan smiflandirilmamis piksellere rastlanilmaz. Tiim bunlarin
otesinde, piksel tabanli siniflandirma gilinlimiizde hala verimlilikle kullanilabilen bir
simniflandirma  metodu olarak kabul edilir. Ancak smiflandirma yapilacak
gorlintiilerin ~ diislik/orta  ¢oziiniirliklii olmasi  durumunda obje tabanli
siniflandirmaya tercih edilmelidir (D. Lu ve Q. Weng 2007).

Cimen ve otsu bitki B Asag ve Calilik M Golge

Sekil 2.2: Tuz ve Biber etkisine 6rnek. (a) yiiksek ¢oziiniirliikli bir uydu goriintiisiiniin piks-
-el tabanli siniflandirma yontemi ile siniflandirilmig hali. (b) ayn1 goriintiiniin obje
tabanli siniflandirma yontemi ile siiflandirilmig hali (Maggie ve dig. 2011).
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2.1.2. Obje Tabanh Siniflandirma Yontemi

Piksel tabanli siniflandirma metodundan farkli olarak, bu simiflandirma metodunda
piksellerin direkt olarak smiflandirmaya katilmasi yerine; oOncelikle spektral olarak
homojen yapida olan pikseller segmentasyon islemi ile bir araya getirilip, obje
dedigimiz yapilar1 olustururlar ve siniflandirmaya bu sekilde dahil edilirler. Yani, temel
olarak bakildiginda bu smiflandirma yontemi piksel tabanli siniflandirma yonteminden
iki yOniiyle ayrilir: smiflandirmaya giren birimler ve smiflandirmada kullanilan
ozellikler (Desheng ve Fan 2010). Obje tabanli siniflandirma yonteminde olusturulan
objeler kendisini olusturan piksellerin spektral degerlerinin ortalamasini aldigi i¢in
goriintii bazindaki spektral deger farkliliklarini azaltir ve bu sayede daha once de
bahsedilen Tuz & Biber etkisini ortadan kaldirir. Bir diger yoniiyle obje tabanli
siiflandirmada, objelerin igerisinde bulunan mekansaldokusal ve igeriksel 6zellikler,

spektral degerlere ek olarak, smiflandirma dogruluklarin1 arttirmak iizere
kullanilabilirler (Guo ve dig. 2007).

2.1.2.1. Parametrik ve Parametrik Olmayan Obje Tabanl Siniflandirma
Algoritmalar
Smiflandirma algoritmalar1 ve ayni zamanda obje tabanli siniflandirma algoritmalari

parametrik ve parametrik olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir (Boiman ve dig. 2008).

Parametrik algoritmalar, Egitim-tabanli siniflandirma algoritmalari olarak da literatiirde
gecmektedir (Boiman ve dig. 2008). Parametrik, yani egitim-tabanli algoritmalar,
siiflandiricinin yogun bir egitim/drneklendirme siireci istedigi algoritmalardir (Boch,
Zisserman ve Munoz, 2007). Bu siniflandirict algoritmalara 6rnek olarak Support Vector
Machine (Grauman ve Darrell, 2005), Boosting (Opelt ve dig. 2004), parametrik iiretici
modeller (Fei-Fei ve dig. 2004), karar agaclar1 (Hamilton, Megown ve Mellin, 2007) ve
yapay sinir aglart (Neural Networks) verilebilir. Gilinlimiizde, dogruluk degerleri
bakimindan en giivenilir olan ve bu nedenle en ¢ok kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 egitim tabanli siniflandirma algoritmalaridir (Boch, Zisserman ve Munoz,
2007).

Her iki siniflandirma yonteminde de bir egitim siireci bulunur, ancak parametrik

yontemlerin siniflandirma asamasinda karar kurallar1 (decision rules) olusturulmasi i¢in
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saf ve tiim goriintilyii temsil edebilecek sayida egitim alaninin kullanilmasi esastir.
Egitim alanlarinin sayist ve ozellikleri hakkinda bilgiler “obje tabanli siniflandirma”

basliginda verilmistir.

Parametrik olmayan siniflandirma algoritmalarinda ise siniflandirma kararlari egitim
verileri lizerinden ve egitim alanlarinin istatistiki degerleri ile gergeklestirilir (Mallinis
ve dig. 2007). Parametrik olmayan smiflandirma algoritmalar1 temelinde Maximum
Likelihood (ML/En Yiiksek Olabilirlik), Nearest Neighbor(NN/En Yakin Komsu),
Minimum Distance (MD/En Kisa Mesafe) ve Parallelpiped (Paralel Kenar) gibi
yaklasimlara dayanirlar. Bu siniflandiricilar arasinda ise NN-Goriinii siniflandiricist gok
sik kullanilan bir yontem olsa da dogruluk degerleri parametrik siniflandiricilara goére
cok daha diistiktiir (Varma ve Ray, 2007). Ancak parametrik olmayan siniflandiricilarin

da parametrik siniflandiricilara gore 6nemli avantajlar1 bulunmaktadir.

Parametrik olmayan siniflandirma metotlar1 ile ¢ok biiylik sayida siniflar kolaylikla
tiretilebilir; bunun yaninda bu yontem ile parametrik siniflandirmada énemli bir sorun
olan algoritmalarin agirt uyum gosterme (overfitting) problemi ortadan kaldirilmis olur
(Boiman ve dig. 2008). Bu smiflandirma yonteminde egitim/6rnekleme asamast ¢ok
hizlidir; bu agsama her ne kadar bir kerelik 6n isleme siireci olarak goriilse de, siniflarin
ve egitim alanlarinin degistirilmesi gerektiginde biiyiikk veri miktarlariyla calisilan
projelerde giinler alabilmektedir. Siniflar1 degistirmek, eklemek veya ¢ikartmak
parametrik olmayan siniflandirma yontemlerinde anlik uygulanabilen islemlerdir
(Hamilton, Megown ve Mellin 2007; (Mallinis ve dig. 2007).

Ancakbu avantajlara ragmen parametrik olmayan NN goriintii siniflandiricilart ve son
model parametrik, egitim bazli yaklasimlar arasinda dogruluk performansi bakimindan
ucurumlar  bulunmaktadir. Bu agidan bakildiginda 6zellikle NN  goriintii
siniflandirmalar1  egitim  bazli(parametrik) smiflandirmalar yaninda ¢ok giigsiiz
goriinebilir, ancak parametrik olmayan smiflandirmalara getirilebilecek yeni
modifikasyonlar bu a¢igin kapanmasina yardimer olabilir, hatta sahip oldugu avantajlar

cergevesinde tercih edilme sebebi dahi olabilir (Boch, Zisserman ve Munoz, 2007).
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2.1.2.2. Karar Agaglari ve Random Forest

Karar agaglarinin temelinde “veri madenciligi” yontemleri yatmaktadir. Veri
madenciligi, bliylik boyutlardaki veriyi degisik perspektiflerden ele alarak analiz
etme ve verlyi ige yarar bilgiye doniistirme islevi olarak tanimlanabilir
(Silahtaroglu, 2008). Bu yaklasim iki yontem ile ele alinabilir: tanimlayici ve tahmin
edici modeller. Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen veriler ile yola ¢ikilarak
bir model olusturmak ve olusturulan bu modelden sonuglar1 bilinmeyen verilerin
sonu¢ ve degerlerinin tahmini amagclanir. Tanimlayici modellerde ise eldeki
verilerden strateji gelistirme ve karar verme siire¢lerinde kullanilmak {izere bilgiler
saglanmaktadir. Tanimlayict modeller daha ¢ok veriler arasindaki iliskiyi ortaya

cikartmak i¢in kullanilir (Akpinar H., 2000).

Smiflandirma genel anlamda, ge¢miste toplanan verilerin hangi sinifa ait oldugu
bilindiginde, yeni gelen verinin hangi siifa ait oldugunu bulma islemidir ve tahmini
bir modeldir. Sinifi bilinen nesneler ile (egitim alanlari) bir model kurulur; kurulan
model egitim kiimesinde yer almayan nesneler (test verileri) ile test edilerek

performansi ol¢iiliir (Akman ve dig. 2010).

Karar agaclar1 temelinde Kok, Karar ve Yaprak diiglimlerinden olusan ve is akis
semalar1 seklinde dizilim gosteren yapilardir (Sekil 2.4). Buradaki en ist diigiim kok,
kokten sonra dallanma gosteren her bir diigiim karar, en diptekiler yaprak, bunlarin
arasindaki baglantilar ise dal olarak adlandirilir. Karar agacglarinda dallanma modeli
olarak veriler hiyerarsik olarak dallandirilir. Hiyerarsik yapinin kullanilmasindaki
amac¢ ise farkli seviyelerdeki ayni detaylarin objeler arasindaki iliskiyi nasil
etkiledigini gozlemlemektir. Bu yapiy1r igerisinde objelerin oOzellikleri ile
tanimlandig1 bir evren olarak hayal edebiliriz. Her bir 6zellik, objenin 6nemli bir
Ozelligini Olgmekte ve birbirinden kiigiik farkliliklar gosteren ancak tamamen
benzersiz olan sonuglar ¢ikartmaktadir. Bu yapiy1 6rneklendirecek olursak; yapidaki
her bir obje, ozellikleri bakimindan birbirinden ayri olan siniflara aittir. Hesaba

katilacak en 6nemli girdiler, hangi siniflara ait oldugu bilinen 6rnek alanlar olacaktir.
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Buradaki amag bir siniflandirma kurali olusturmak ve bu kural araciligtyla objelerin
ozellik degerlerine bakarak onlarin hangi sinifa ait oldugunu belirlemektir. Iste bu
bahsettigimiz smiflandirma kurali “Karar agac1” olarak adlandirilir. Bu

simiflandirma kuralinin en altinda bulunan yaprak diigiimleri ise siniflari
belirtmektedir (Silahtaroglu, 2008).

Tablo 2.1: Sadelestirilmis bir egitim siniflar1 tablosu.

Numara Ozellikler Simif
NIR Kirmizi Yesil Mavi

1 <485 >40.5 >41.5 <85 Toprak
2 <485 <405 >41.5 >85 Orman
3 <48 <40.5 <41.5 >85 Orman
4 <48.5 <40.5 >41.5 >85 Orman
5 <48 >40.5 <415 >85 Orman
6 <48 >40.5 >41.5 <85 Su

7 <48 <40.5 <41.5 <85 Toprak
8 <48.5 >40.5 >41.5 <85 Orman
9 <485 >40.5 >41.5 >85 Orman
10 <48 <40.5 <41.5 >85 Toprak

Orman
Orman
Orman
Orman

Toprak

Orman
Orman

Orman
Orman
Orman
Orman
Su

Toprak

Toprak
Toprak
Toprak
Orman

Orman

Orman
Orman
Orman
Toprak
Toprak

Sekil 2.3: Tablo 2.1 ‘deki egitim siniflarindan olusturulan veri kiimeleri.



14

Yakin T
Kok Diig
e

i en géa

=1 B
ﬁ LT

Sekil 2.4: Sekil 2.3 ‘deki veri kiimelerinden olusturulmus bir siniflandirma kurali (Karar Ag
-ac1). (Colkesen, 2009) (Degistirilerek kullanilmistir.)

Karar agaglari1 son yillarda temel olarak kabul edilip bir¢ok algoritma
gelistirilmesinde yardimct olmustur. Bu yontemler tek bir karar agaci degil, birgok
karar agacinin bir araya gelmesi ile olusturulmustur (Ensemble Learning Methods).
Bu karar agaglarinin bir araya getirilmesiyle olusturulan yontemlerden en ¢ok one
cikanlardan bir tanesi Breiman (2001) tarafindan ortaya konulan Random Forest
yontemidir. Bu yontem, CART (Classification and Regression Trees/ Siniflandirma
ve regresyon agaclari) ve rastgele olusturulan alt uzaylardan (Random Subspace)
meydana gelir (Akman ve dig. 2010).

RF en ¢ok kullamlan Birlesik Ogrenme metotlarindan birisi olup (Breiman 2001),
coklu degisken ve siniflari, karmasik model ve parametrelere ihtiya¢ duymadan
siniflandirabilen bir siniflandiricidir (Akar, O. 2017). Ayn1 zamanda RF birgok karar
agaci temeli olan algoritmalara gore, giiriiltiiye kars1 duyarlt olmamasi ve model
uyumu gerektirmemesi nedeniyle daha iistiin kabul edilir (Pal 2003; Gislason ve dig.
2004; Waske ve dig. 2007).

Random Forest ¢ok sayida karar agacindan olusan, siniflandirma ve ya regresyon
agaclar1 olusturmak i¢in kullanilan ve aymi zamanda kiimeleme yapabilen bir
simiflayicidir. Siniflarin elde edildigi veri setinden elde edilen degerler kategorik ise

siiflama, stirekli ise karar agaclar1 olusturulur.
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Karar agaglarinin olusturulmasinda kullanilan algoritmalar Classification and
Regression Trees (CART) catisi altinda toplanmistir. Bu algoritmardan bir tanesi
olan RF ile olusturulan agaclar budanmaz (Sekil 2.3 & Sekil 2.4), agacin hangi
diigimden baslayarak dallara ayrilacagina denk gelinen her bir degiskendeki bilgi
kazanmimina gore karar verilir. RF algoritmasinda her bir diiglimden ger¢eklesen bu
dallanmalar GINI(ismini Corrardésini’denalir) indeksiyle belirlenir (Breiman ve dig.
1984; Kononenko and Hong, 1997, Pal, 2002).

RF algoritmasindaki karar agaclarini olusturmak icin, veri kiimelerinin hangi
kademede birleseceklerine karar vermemize yarayacak deger olan GINI indeksi; ilk
defa Breiman ve arkadaslari tarafindan 1984 yilindaki arastirmalarinda bu amag

dogrultusunda kullanilmistir.

Bu arastirmaya gore GINI fonksiyonu smiflara iliskin 6zniteliklerin safsizligini

Olger.

C; gibi bazi siniflara sahip 7T seklinde verilen bir egitim setinin;
S(@G, T /T (2.1)
seklinde bir olasiliga sahip oldugu sdylenebilir. Genel Gini fonksiyonu veya

safsizligin 6l¢limil i¢in;

2 25 (G T /TG, T /[T]) (2.2)

formiilii kullanilir. Gini indeksi basittir ve hizli bir sekilde hesaplanabilir. Bu indeks
rastgele secilen bir objenin bir diiglimden f (C;, T) / |T| olasiligt ile i sinifina

atanmasi olarak 6zetlenebilir (Colkesen, 2008).
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i Egitim Seti
m Ornek, n Ozellik /
T Saywaki
Y érnegin
T yiklenmest
[ Ornek 1 Ornek 2 ’ Ornek T ‘
7'\ "\:\ —
o 3" g g
IN-Bag | | O0B1 IN-Bag | | O0B2 |+ | |Npag | OOBT ‘ Egiam Siireci
1 ' 2
T Saydla
*CART"
uresimesi
Y
A
Test Agamast

Sekil 2.5: T sayidaki 6rnek alanin bir kismini /n-Bag, geri kalan kismini ise Out-Of-Bag(OOB)
olarak test asamasinda kullanilan ve smiflandiricilar arasindan en zayif olanlarin agirlig:

dogrultusunda karar smifi olusturan bir “ensemble learning” algoritmasi olan Random
Forest (Vuolo ve Ng, 2016).

RF smiflandiricisinin ¢alisma mantigini anlatirken ele almamiz gereken bir diger 6nemli
konu karar agaclarinin dogruluk analizlerinin nasil yapildigidir. Bu asamada goriintiiden
elde edilen ham verilerle n sayida diiglim 6rneklemesi olusturuldugunu varsayarsak, bu
orneklemelerin 2/3’ii karar agaglarinda 6grenme verisi olarak kullanilir. Ogrenme verisi,
yani agaclar1 olusturmak i¢in kullanilan bu digim orneklemeleri /n-Bag olarak
isimlendirilir. Geriye kalan 1/3 oranindaki veri ise her bir agaci kendi i¢inde test etmek
icin kullanilir. Bu test verileri ise Out-Of-Bag olarak adlandirilir. Sonug olarak her bir
agac icin elde edilen OOB degerleri tiim ormanin hata oranini hesaplamak i¢in bir araya
getirilir (Sekil 2.5).
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2.1.2.3.Makine Ogrenimi ve Nearest Neighbor Siniflandirma Yontemi

Parametrik ve parametrik olmayan algoritmalari anlatirken bu algoritmalarin
calisma mantigina deginmistik. Bu calisma kapsaminda parametrik olmayan
siniflandirma yontemleri iizerinde duruldugundan; Makine Ogremi terimini de
kisaca tanimlamamiz gerekir. Daha once de bahsettigimiz gibi parametrik olmayan
bu algoritmalar makine 6grenme metotlar1 olarak da bilinir. Bu konu hakkindaki
oncli aragtirmacilardan biri olan Leo Breiman’in 2001 ¢ikish “Random Forests”
yayminda: “Parametrik yontemlerin aksine makine 6grenme yontemleri verinin
dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayima dayanmadigi ig¢in parametrik degildir:
Bunlar veri temelli yoOntemlerdir, tahminler ve buna karsilik gelen cevaplar

arasindaki iligkileri 6grenirler” tanimlamasinda bulunmustur.

A Suflandirilacak
Ozellik 2 Kirmizi Sinif olan durum
Ornelleri

/e
y

® \avi Sinif
Ornekleri

>

Ozellik 1

Sekil 2.6: Nearest Neighbor siniflandirict prensibi.

Makine Ogrenimi bashig altinda yer alan ve en temelde bulunan konulardan bir
tanesi Kontrollii Ogrenme (Supervised Learning) olarak gecer. Bu yontemde egitim
ve test Orneklemeleri mevcuttur. Egitim 6rnekleri (x,y) seklinde tanimlanmis bir

veridir; burada x durum, y ise etiketi yani kullanici tarafindan verilen isimi belirtir.
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A olarak hesaba katacagimiz test verileri ise etiketleri bilinmeyen x durumlarindan
olusur. Buradaki amag¢ test Orneklemeleri i¢in etiketlerin belirlenmesi olacaktir.
Kontrollii Ogrenmede kullanilan “Kontrollii> kelimesi, egitim verilerinde her x
durumu i¢in bilinen y etiketlerinin bir gbézlemci ya da Ogretici tarafindan

tanimlanmasinin gerekmesindendir (Kibriya A. ve dig. 2007).

NN, Fix ve Hodges tarafindan 1951 yillinda sunulan, parametrik olmayan ve
durumlar iizerinden hareket eden bir doku simiflandiricisidir. Daha sonra Cover ve
Hart’in 1967 yilinda bu konu {izerine yaptiklar1 detayli arastirma ve gelistirmeler
sonucu bu yontem doku smiflandiricilart ve makine ogrenimi ile ugrasan
arastirmacilar i¢in bir kilometre tas1 haline gelmistir. Veri madenciligi algoritmalari
arasinda ise ilk on algoritma arasinda yer almaktadir (Derrac, Garcia, Herrera,
2013).

NN yontemi her ne kadar farkli alandaki arastirmalar i¢in temel olustursa da, en
basta gelen kullanim alani1 kontrollii siniflandirma yoéntemidir. NN ‘in kontrolli
siniflandirma yontemlerinde kullanimi k-Nearest Neighbor(KNN); yani yukarida
bahsedilen test alanlarindaki her bir dokunun (6rnegin; piksel) kendi etrafinda
bulunan “k” sayidaki en yakin komsularinin arasindan en ¢ok benzerlik gosterdigi
sinifa atandig1 yontemdir (Grother, Candela, Blue, 1997) (Sekil 2.6).

Veriler NN Smiflandirict k-NN Smiflandirict
] ) [} [}
. ng gg ? ” A L ! ¢ . & .’ ‘ : ¢ - ¥ o ° g .’ .% : v 4 ° ¥ ° °
‘”‘r‘“o“o ’ Y ? ‘0‘. * ! o ° ° ‘c $ * ° ]
o b S0 A '. 2
L e 0
§ 00 . b & :, \d o bl :, )
' L] ‘
° 0 ° . ° Q) ° P ° .o ° °
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Sekil 2.7: NN ve k-NN smiflandiricilar arasindaki fark. (http://cs23 1n.github.io/class
-ification kaynagindan degistirilerek alinmistir, 2017)
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Sekil 2.7'de (1) Iki boytlu bosluk uzayinda verilerin dagihmini ve 3 farkli simif
kullanilarak (yesil - kirmizi -mavi) olusturulan karar smirlari arasindaki farki
gorebiliriz. (2) NN siniflandiricisinda karar smirlart igerisinde bulunan kirmizi ve
yesil adaciklar yanlig siniflandirilma sonucudur, bu durumda beklenilen kirmizi ve
yesil adaciklarin mavi simifa dahil edilmeleridir. (3) k-NN smiflandiricida
genellestirmenin yani karar siniflart igerisinde bulunan noktalarin ayni siniflara

atanma igleminin daha diizgiin yapildig1 goriilebilir.

Son yillarda 6n planda olan ve siklikla kullanilan obje tabanl siniflandirma yazilimi
eCognition, siniflandirma yontemi olarak bulamik mantik (fuzzy logic) ile
iliskilendirilmis k-NN algoritmasini kullanmaktadir. Literatiirde bu yontem Fuzzy
Nearest Neighbor Classification (bulanik en yakin komsu siniflandirma) olarak
gecmektedir. Bu yontemi klasik k-NN siiflandiricilarindan ayiran en onemli
ozelliklerinden biri k degerinin otomatik olarak veriler iizerinden belirlenmesidir.

(Derrac, Garcia, Herrera, 2013).

Bulanik En Yakin Komsu smiflandiricilart da kendi arasinda belirli parametrelere
sahip olma ve olmama durumuna gore birbirinden ayrilmaktadir, Sekil 2.8 ‘de bu

siiflandiricilarin taksonomisi verilmistir.



Bulamk En Yakin
Komsu
Smiflandiricilar
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Sekil 2.8: Derrac, Garcia ve Herrera tarafindan yazilan 2013 yili ¢ikiglt “Bulanik

en yakin komsu algoritmalar:: taksonomi ve deneysel

analizler”

arastirmasinda oOnerilen Bulantk En Yakin Komsu smiflandiricilar

taksonomisi.
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3. MALZEME VE YONTEM

Calismada kullanilan uydu goriintiileri ve haritalar; 2016 tarihli Sentinel-2a ve 2011
tarihli Worldview-2 uydu goriintiileri, mescere tipi haritalar1 ve Google Earth Pro
yazilimindan elde edilmistir. Dogruluk analizleri i¢in gereken yer dlglimlerinde 2012

tarihli amenajman planindan yararlanilmistir.

2016 tarthli Sentinel-2a goriintiilert ESA (European Space Agency)’nin resmi
sayfasindan temin edilmis ve yontem igerisinde anlatilacak olan islemlerden;
ornekleme, vejetasyon indeksleri ve gorlintii Onisleme siiregleri SNAP (Sentinel
Application Platform) igerisinde gerceklestirilmistir. Goriintiilerin zenginlestirilme, bant
birlesimleri, dogruluk tespitleri, siniflandirma vb. uygulamalari i¢in ise Quantum GIS,

ArcGIS, Erdas Imagine, Envi ve eCognition yazilimlar1 kullanilmistir.

Aragtirmada kullanilan asil uydu goriintiileri Sentinel-2a olmasinin yaninda, dogruluk
analizleri, Ornekleme dogruluklar1 ve segmentasyon asamasindaki parametrelerin
belirlenmesi igin gereken yliksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiisii olarak Worldview-2’den
faydalanilmistir. Ayrica ¢alisma kapsamindaki en dnemli noktalardan birisi olarak kabul
edilen Random Forest algoritmalari, alansal ve spektral istatistiklerin hesaplanmasi i¢in

gereken istatistiksel yazilim i¢in R Studio kullanilmistir.

3.1. MALZEME
3.1.1. Calisma Alam ve Ozellikleri

Calisma alam olarak secilen bolge Istanbul il smirlar igerisinde ve degisimin
kolayca gozlemlenebilecegi bir bolge olan kuzey ormanlaridir. Bu alanin segilme
nedenlerden bir digeri ise arazi ¢alismalarinin yapilmayacak olmasi ve gézlemlenen
bolgenin yersel verilerine kolayca erisilebilecek olmasidir. Bu nedenle Belgrad
ormanlart arastirmada, degisime neden olan faktorlerin de bilinmesi nedeniyle,
kullanilmas1 kararlastirilmis bir alandir. Calisma alan1 6 farkli isletme sefliinin

sinirlari igerisinde bulunmaktadir,
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bunlar: Atatiirk Arboretumu, Bentler, Kemerburgaz, Kurtkemeri, Beykoz ve Sartyer

Orman Isletme Seflikleridir.
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Sekil 3.1: Istanbul ili ve caligma alani siirlari.

3.1.1.1. Cografi Konum

Belgrad Ormani, Istanbul ilinin Avrupa Yakasi'nda, yerlesim alanlarnin kuzeyinde,
28° 5377 25" - 29° 00" 55 dogu boylami ile 41° 09" 44" - 41° 14" 40" kuzey
enlemleri icerisinde yer almaktadir. Miilki sinirlarina bakildiginda Sariyer ve Eyiip
ilceleri arasinda yayilim gosterdigi goriilmektedir. Idari olarak Istanbul Orman Bolge
Miidiirliigii'niin yetki alani icinde kalmaktadir. Orman sinirlar i¢cindeki mesire yerleri

ise Bahgekdy Orman Isletme Miidiirliigii'niin yetki alani igerisindedir (Bigak G., 2007).
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3.1.1.2. iklim ve Topografik Yapt

Calisma alan1 Marmara Bolgesi’nde bulunmaktadir ve iklim olarak bolgenin
karakteristiklerini tagimaktadir. Yazlar sicak ve kurak kislari iliman ve yagighdir.
Deniz seviyesine gore bolgenin en algak yeri 30 metre ve en yiiksek noktasi 219

metredir.

Bogaz platosunun kuvvetli bir sekilde yarilmis olmasi, Bogaz olugunun hakim
riizgar yoniinde agilmis bulunmasi ve muhtelif kisimlar arasindaki yiikselti ve baki
farklar1 Istanbul Bogazi1 cevresinde olduke¢a kuvvetli 6zelliklerle beliren yerel iklim
tiplerinin olusumuna yol agan esas sebeptir. Bu topografya ve baki nedeniyle bogaz
kiyilar1 arasinda onemli 1s1, nem ve riizgar siddeti farkliliklar1 goriilmektedir.
Istanbul Bogaz1 ve gevresi Akdeniz ikliminin etkisi altindadir. Fakat bu yorede
kuraklik bat1 ve gliney kiyillarimizda oldugu kadar siddetli olmadig: gibi, siiresi de
kisadir. Yorede Akdeniz makro klimasinin, don tehlikesinin de mevcut oldugu kisi
siddetli ve genellikle daha nemli bdlgesel bir tipi olarak karsimiza ¢ikar. Akdeniz
iklimi ile Karadeniz iklimi arasinda bir gecis iklimine sahiptir (Anonim / OGM,

2012, syf. 46).

Istanbul yagis 6zellikleri ile kuzey ve giiney arasinda bir gecis alan1 meydana getirir.
Yillik yagis glineyden kuzeye genel bir artig gosterir. Marmara kiyilarinda
650mm’ye kadar olan yillik yagis, kuzey kiyillarda 750mm dolayindadir. Yorenin
200metreden daha yiiksek kisimlarinda ise bu miktar 1000mm’ye yaklasir veya
gecer(Bahgekdoy 1074,4mm). Jeokompleksin sinirlart i¢inde yagis miktarinin
dagilisinda yiikselti, baki, konum ve rolyef baslica rol oynar (6rnegin derin yarilmis
vadilerin tabanlarinda yagis daha azdir). Dogu ve bati yarilar1 arasinda rolyef
bakimindan mevcut olan asimetri dolayisiyla, kuzeye dogru ilerledikge meydana
gelen yagis artis1 batida tedrici, doguda ise ¢ok daha kisa mesafelerde degisebilir.
Gegis karakterinin diger bir belirtisi, yorede yaz kurakliginin kuzeye dogru
hafiflemesi ve kisalmasidir. Kurak ve yar1 kurak aylarin sayis1 Trakya’nin Marmara
kiyilarinda 5 ay oldugu halde, yérenin kuzeyinde 2 aya kadar diiser. Istanbul’un
giiney kesimleri kuzeye oranla daha fazla 1sinmakta ve vejetasyon devresi nispeten

daha sicak gegmektedir (Anonim / OGM, 2012, syf. 47).
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3.1.1.3. Bitki Ortiisii

Belgrad Ormaninin hakim agag tiirli meselerdir (Quercus robur, Q. fainetto, Q.
petraea, Q. cerris). Ayrica, Dogu Kayini1 (Fagus orientalis), Adi Giirgen (Carpinus
betulus), Anadolu Kestanesi (Castanea sativa), Titrek Kavak (Populus tremula),
Adi Findik (Corylus avellana), Akcaagac tiirleri (Acer campestre, A. trautvetteri),
Ova Karaagaci (Ulmus minor), Glimiisi Thlamur (7ilia argentea), Kizilaga¢ (Alnus
glutinosa), Sogiit tirleri (Salix caprea, S. cinerea), gibi nem istegi yiiksek olan
tiirler plan iinitesinde 6n plana ¢ikmatadirlar. Dogal mescereler yukarida belirtilen
mese, giirgen, kayin, kestane, kizilagag, ithlamur saf ya da karisik mescereleri ile
kendi aralarinda karisim olusturdugu mescerelerden olusturmaktadirlar. Diger tiirler
mescere tiplerine karigim oraninin altinda serpili olarak katilmaktadirlar (Anonim /

OGM, 2012, syf. 55).

Plan iinitesinde yukarida verilen dogal agac¢, agaccik tiirleri disinda yapay yolla
olusturulan mescereler de yer almaktadir. Bu mescereler ise; Pinus brutia
(Kizilgam), Pinus nigra (Karagam), Pinus sylvestris (Sarigam), Abies
bornmuelleriana (Uludag Goknari), Pinus pinea (Fistikcami), Pinus maritima
(Sahilgami1) ve Robinia pseudoaccacia (Yalanci akasya) tiirlerinden olusmaktadir

(Anonim / OGM, 2012, syf. 56).

Calisma kapsaminda uydu goriintiilerinden elde edilmesi hedeflenen bitki ortiisii
smiflar1 ibreli, yaprakli ve zayif vejetasyon olmak tlizere 3 sinifa ayrilacaktir. Bu
nedenle ilgi alan1 dogrultusunda belirtilen asli odunsu tiirler yapraklilar i¢in Mese,
Kayin, Giirgen, Kestane; ibreli tiirler i¢in Kizilgam, Karacam, Sarigam, Goknar,

Fistikgami1 ve Sahilgami olarak belirlenmistir.

3.1.2. Calismada Kullanilan Veriler ve Yazilimlar

Calismada kullanilan veriler Sentinel2a, WorldView2 uydu goriintiileri ve 2012
yilina ait amenajman planlaridir. Goriintiilerin iglenmesi ve siniflandirma asamasinda
QGIS, eCognition ve RStudio yazilimlar1 kullanilmistir, ayrica simniflandirma

dogruluklarinin belirlenmesi i¢in Erdas Imagine yazilimindan yararlanilmistir.
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Bu veriler hakkinda detayli bilgiler ve yazilimlarin hangi asamada, nasil

kullanildiklar 1lgili bagliklarin igeriginde verilecektir.

3.1.2.1. Uydu Goriintiileri

Uydular Diinya’nin haritalanma, 06lgme ve gozlemlenmesi agisindan sahip
oldugumuz en 6nemli teknolojilerden birisini olusturmaktadir (Twonshend ve dig.
2008). Bu uydular ile kiiresel anlamda vejetasyon varligi ortaya koyulabilirken,
daha lokal ve spesifik calismalar gergeklestirilebilir (Loveland ve dig. 1999). Bu
durumda kullanilacak olan uydunun 6zellikleri diisiiniilmelidir. Giiniimiizde hangi
uydular bulunmakta; arastirmacilar i¢in erisim imkanlari; hangi algilayicilarla
goriintiilleme sagladiklari; mekansal ¢oziiniirliiklerinin neler oldugu ve hangi kurum

tarafindan gelistirilmis oldugu gibi sorular ilk akla gelenlerdir (Cihlar, 2000).

Kamusal, ticari ve askeri kullanima tabi yiizlerce uydu bulunmaktadir. Kamusal
sistemler devletler tarafindan finanse edilmis olup herkesin kullanimina aciktir;
ticari uydular ise devletler tarafindan yetkilendirilip sirketler tarafindan finanse
edilir ve bu uydular tarafindan elde edilen veriler ticari malzeme olarak kar elde
etmek i¢in kullanilir. Askeri uydular ise devletler tarafindan finanse edilir ancak
kamusal kullanima ¢ok kisithi olarak agik olup istihbarat saglamak i¢in kullanilirlar

(Baker ve dig. 2001).

Uydu goriintiileyicileri teknoloji ile birlikte yillar boyunca degisimlere ugramistir.
Birinci nesil uydu goriintiileyicileri ilk olarak askeri istihbarat saglamak i¢in
gelistirilmis ve algilayici olarak geleneksel fotograf filmlerini kullanmigtir (6rnegin
Corona ilk istihbarat uydularindan olarak kabul edilir). Daha sonraki donemlerde bu

geleneksel yontem yerini dijital goriintiileme metotlarina birakmistir (Davis, 2007).

Giliniimiizde Avrupa Birligi, ABD, Kanada, Japonya, Cin, Rusya ve Hindistan gibi
gelismis iilkelerin uzay ajanslar1 ve ayrica ticari sirketler tarafindan finanse edilmis
bircok uydu sistemleri mevcuttur. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilmasi amacglanan
uydu verilerinin en 6nemli 6zellikleri gerceklestirilecek obje tabanli siniflandirma

metotlarinin ideal hiz ve dogrulukta gergeklesmesini saglayacak mekansal ¢oziiniir-
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-liikklere, ayrica erisim bakimindan en az maliyete sahip olmasidir. Uydularin sahip
olmas1 gereken bu Ozellikler g6z Oniinde bulunduruldugunda Avrupa Uzay Ajansi
tarafindan 2015 yilinda faaliyete giren Sentinel-2a uydusu bu calisma i¢in uygun

gOriilmiistiir.

Ayrica smiflandirma  dogruluklarimin = kontrol edilmesi igin gereken yiiksek
¢Oziinlirliklii uydu verileri i¢in WorldView-2 (0.46 metre) ticari uydusunun caligma

alanina ait 2011 tarihli goriintiileri calisma kapsaminda kullanilmistir.

Sentinel Uydu Goriintiileri

Avrupa Uzay Ajanst (ESA) tarafindan finanse edilen Copernicus programi dahilinde
gelistirilen Sentinel uydulari, endiistriyel ve ¢evresel olaylarin gozlemlenmesi i¢in
gereken siirdiiriilebilir ve kontrollii veri kaynaklar1 saglanmasi amaciyla
gelistirilmistir. Diinya’nin gdzlenmesine yonelik baglatilan Copernicus programi
dahilinde bulunan Sentinel uydulart 6 farkli uydu ve amac¢ dogrultusundaki
ekipmanlar ile gelistirilmistir. Her bir Sentinel gorevi ise kendi igerisinde 2 farkli
uydu takimi ile uydularin tekrarlama(diinyanin etrafinda bir doniisli tamamlama) ve
kapsama alanlariin zenginlestirilmesi amaciyla tasarlanmistir (6rnegin Sentinel 3a

ve Sentinel 3b).

Sentinel 1a ve 1b uydular1 gece-giindiiz radar goriintiileme saglayan ve sahip oldugu
cihazlar ile yerylizii ve okyanus yiizeylerinin incelenmesi amaciyla gelistirilmistir.
Sentinel 2a ve 2b uydular ise vejetasyon, toprak, su ve kiyisal alan gézlemlerinde
kullanilmak amaciyla multispektral yiliksek ¢oziiniirliiklii goriintii elde etmek iizere
gelistirilmig, ayni zamanda dogal afet yonetimi ve risk analizleri i¢in altlik
olusturmasi planlanan uydu takimidir. Sentinel 3a ve 3b uydular1 deniz ve yeryiizii
topografyasi, sicaklik ve renk degisimlerinin gozlemlenmesi icin tasarlanmig
uydulardir. Sentinel 4 ve 5 uydular1 atmosferdeki degisimlerin goriintiilenmesi i¢in
gelistirilen uydulardir; Sentinel 5 giines senkronizasyonunda iken Sentinel 4’{in

yersel istasyonlar ile senkronize edilmesi planlanmistir. Son olarak Sentinel 6 igeri-
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-sindeki Radar Altimetre ile deniz ve yeryiizli yiikseltilerinin hesaplanmasi ve
iklimsel degisimlerin bunlar {izerindeki etkilerinin gozlemlenmesi hedeflenmistir

(ESA, 2016).

SWIR (Kisa Dalga Exnlétesi Bolge)

VNIR (Yakan Kinlétesi Bélge)

" Gavimis 5ige |
B0 m
Bi BY B10
B5B6B7| Bt B B12
10m
B2 B3| B4 B3

400 nm 800nm 800 nm 1000 nm 1200 nm 1400 nm 1600 nm 1800 nm 2000 nm 2200 nm 2400 nm

Sekil 3.2: Sentinel-2a uydusu i¢in bantlarin ¢6ziiniirliigli ve elektromanyetik spektrumdaki
yerleri. (ESA, 2016). (Degistirilerek kullanilmigtir)

Tablo 3.1: Sentinel 2a uydusu bant genislikleri. (ESA, 2016) (Degistirilerek Kullanilmigtir)

| Mekansal Céziiniirlik | Ban¢ Numaras: Merkez Dalgaboyu  Bant Genisligi

(m) , | (nm) . (nm)
10 2 490 65
3 580 35
4 f 665 20

8 342 115
20 ‘ 5 ' 705 1 15
| 6 | 740 | 15
7 783 20
2a | 265 1 20
11 I 1610 | 90

12 2190 130
60 [ 1 ' 443 | 20
| 9 | 945 | 20

10 ' 1230 ‘ 20
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Bu ¢aligma kapsaminda kullanilan asil veri, Sentinel 2a uydusundan elde edilen 24
Temmuz 2016 tarihli ve 35TPF sira numarali multispektral, orta / yiiksek
¢Oziintirlikklii uydu goriintiistidiir (Sekil 3.3). 2015 yilinda goriintii alimima baglanan
Sentinel-2 programi diger Sentinel gorevleri gibi 2 senkronize uydudan
olusmaktadir; buradaki amag¢ uydularin yilizeydeki tarama alanimi arttirmak ve
baslanilan noktaya donmesi i¢in gereken siireyi azaltmaktir; Landsat-8 i¢in 16 gilin
olan bu siire Sentinel-2 programinda 5 giine diisiiriilmiistiir. Sentinel 2a / 2b
uydularindaki bantlar spektrum’un goriintir kismindan baglayarak kisa dalga
kizil6tesine (SWIR) kadar, 10 metreden 60 metreye kadar mekansal ¢oziintirliiklere

sahip (Sekil 3.2) gortintiiler almak i¢in tasarlanmistir (Lefebvre, A. ve dig. 2016).

Sekil 3.3: 24 Temmuz 2016 tarihli 13 bantli Sentinel-2a goriintiisii.
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Bant Kombinasyonlari ve Vejetasyon Indeksleri

Yiiksek mekansal ¢oziiniirliige sahip uydu goriintiileri yardimiyla yeryiizii nesnelerin
konumlarina ve dagilimlarina iliskin detayl bilgilerin elde edilmesi miimkiindiir. Buna
karsin yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiiler heterojen yapida ve benzer yansima degerlerine
sahip yogun goriintii piksellerinden olusmaktir. Karmasik yapidaki pikseller arasindaki
spektral ayrimin arttirilmasi amaciyla uydu goriintiileri ile birlikte yardimci verilerin bir
arada kullanilmas1 gereklidir. Entegrasyon sonucunda elde edilen veri seti yiiksek
boyutlu ve korelasyonlu bantlar1 (6zellikleri) icermektedir. Bu nedenle yiiksek boyutlu
veri seti icerisinden siniflandirma probleminin ¢dziimiine katki saglayacak bantlarin

belirlenmesi 6nemli bir aragtirma konusudur (Colkesen ve dig. 2015).

Bant kombinasyonlarinin kullanimi, ¢iplak goézle fark edilemeyecek detaylarin insan
gozii tarafindan algilanabilecek renk ayrimlari elde ederek goriintiiler tizerinde
yorumlama yapabilmemize olanak verir. Burada renk ayrimlarindan kasit farkli
yansima degerlerine sahip olmasina ragmen insan goziine ayni renkte goriinen
cisimlerin elektromanyetik spektrumdaki farkli kanallar ile yeniden renklendirilmesidir.
Bu yontemin ormancilik, ziraat ve sehircilik ¢alismalarinda kullanimi oldukca
yaygindir, Sentinel 2 goriintiileri i¢in olusturulan bant kombinasyonlar1 asagida yer

almaktadir.

Sekil 3.4°de gosterilen bant kombinasyonu zirai {riinlerin gdzlemlenmesi i¢in
kullamishdir. Goriintiideki acik yesil alanlar vejetasyonun giiclii ve saglikli oldugu
bolgeleri ve genis yaprakli agaclari, koyu yesil alanlar ibreli tiirleri belirtir.
Vejetasyonun zayif oldugu alanlar ve agik toprak kahverengi ile leylak rengi arasinda

yer alir (ESA, 2016).
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Sekil 3.4: Sentinel 2 uydusuyla zirai alanlarin gézlemlenmesi i¢in belirlenen bant
kombinasyonu (Kirmizi1 Filtre: 11, Yesil Filtre: 8a ve Mavi Filtre: 2)

RGB Kombinasyon

Il Bant 12
I Bant 11
Il Bant 4

Sekil 3.5: Sentinel 2 uydusuyla atmosferik gecirgenlik saglamasi i¢in kullanilan bant
kombinasyonu. (Kirmizi Filtre: 12, Yesil Filtre: 11, Mavi Filtre: 4)
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Bu bant kombinasyonu ile atmosfer partikiillerinin etkisi azaltilip, sis ve duman gibi
etmenlerin asilmas1 saglanirken “dogal” renklere yakin renkler elde edilir.
Vejetasyon siiresi boyunca bitki ortiisii yesil ve yesilin tonlar1 olarak goriiniirken
sehirler beyaz, gri, siyan ya da mordur. Suyun yansimasinin neredeyse tamamen
absorbe edildigi bu bantlarda su diger cisimlerden kesin bir sekilde ayrilir. Bu
kombinasyonda kar ve buz koyu mavi, s1g sular koyu mavi goriiniirken derin su
siyahtir. Orman yanginlar1 ya da volkan kraterleri gibi 1sinin yiiksek oldugu bolgeler
ise sar1 ve kirmizinin tonlar1 olarak goriilebilir. Bu kombinasyon 6zellikle orman
yanginlarinin gozetlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Ayrica sel felaketine ugramis

bolgeler koyu mavi ya da siyah olarak goze ¢arpar (Sekil 3.5 / ESA, 2016).

Saglikli vejetasyonunun belirlenmesi i¢in kullanilan bu bant kombinasyonunda bitki
oOrtlisli sar1, turuncu, kahverengi ve kirmizinin tonlar1 olarak goze carpar. Toprak
yesil veya kahverengidir. Sehir ve yapilagsma beyaz, siyan ve gri, parlak mavi alanlar
tiraglama kesimleri, kirmizimsi renkler ise gen¢ vejetasyonu ya da mera alanlarini
gosterir. Temiz ve derin sular koyu mavi, sig ya da sediment igeren sular ise
mavinin acik tonlar1 olarak gdze ¢arpar. Vejetasyon iizerine yapilacak ¢aligmalarda,
orta-kizilotesi bandin eklenmis olmasi bitkinin biiyiime evrelerini ve ya stresini
gozetleme sansi sunar. Bu bant kombinasyonu sehirler ve yapilasmanin oldugu

bolgeler i¢in iyi bir se¢cim degildir (Sekil 3.6 / ESA, 2016).

Vejetasyon analizleri i¢in siklikla kullanilan 11, 8a, 4 kombinasyonu kullaniciya
biiyiik bir yelpazede yansima ve renk karsithgi degerleri saglar. Bu kombinasyonda
saglikli vejetasyon parlak yesil ve toprak leylak rengidir. Vejetasyon analizleri
arasinda en ¢ok kullanildigi alanlar kereste iiretimi ve bocek zararlar1 ile miicadeledir

(Sekil 3.7 /ESA, 2016).
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RGB Kombinasyon

I Bant sa
I Bant 11
I Bant 2

Sekil 3.6: Sentinel 2 uydusuyla saglikli vejetasyonun belirlenmesi i¢in kullanilan bant
kombinasyonu. (Kirmiz1 Filtre: 8a, Yesil Filtre: 11, Mavi Filtre: 2)

RGB Kombinasyon

I Bant 11
B Bant 8a
I Bant 4

Sekil 3.7: Sentinel 2 uydusuyla vejetasyon analizleri igin kullanilan bant kombinasyo-
-nu.(Kirmizi Filtre: 11, Yesil Filtre: 8a, Mavi Filtre: 4)
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Sekil 3.8: Sentinel 2 uydusu ile elde edilen standart Kizil6tesi bant kombinasyonu (Kir-
-muzi Filtre: 8, Yesil Filtre: 4, Mavi Filtre: 3).

Uzaktan algilamada vejetasyon goriintiileme ve su yiizeylerinin belirlenmesinde en sik
kullanilan bant kombinasyonu olan standart Kizilotesi renklendirme, Sentinel 2
gorlintiilerinde 8, 4, 3 bantlar1 ile gercgeklestirilir. Vejetasyon kirmizinin tonlari,
yerlesim alanlar1 siyan mavisi ve toprak acik/koyu kahverengi tonlar1 arasinda degisim
gbsterir. Buz, kar ve bulutlar beyaz ve agik siyan renkleri arasindadir. Ibreli tiirler dteki
odunsu tiirlere gore daha koyu bir kirmizidir. Bu kombinasyon yukarida bahsedildigi
gibi vejetasyon caligsmalari, drenaj ve toprak yapisi goriintiileme, ayrica zirai tiriinlerin
farkli biliylime evrelerindeki degisimi gozlemlemek igin kullanilir. Sentinel 2
uydusundan elde edilen bu kombinasyon geleneksel kizilotesi hava fotografciligiyla

elde edilen kompozitlerle benzer 6zelliklere sahiptir (Sekil 3.8 / ESA, 2016).

Yukarida bahsedilen bant kombinasyonlar1 disinda farkli ilgi alanlari dogrultusunda
(6rnegin sehir planlama, risk analizi, dag ormancilig1 vb.) cesitli bant kombinasyonlari
da mevcuttur. Bununla birlikte uzaktan algilamada kullanilan bir bagka goriintiileme ve

bilgi elde etme yontemi Vejetasyon Indeksleri olusturmaktir.
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VI’lerine dayanan yontemler genellikle basit hesaplanip, kolay uygulanabilir olmalari
nedeniyle siklikla tercih edilmektedir. Temelde VI ile yapilan uygulama; vejetasyonun
spektral yansima 6zelliklerini karsilastirarak bitki ortiisiiniin biyofiziksel parametrelerini
niceliksel olarak elde etmektir. Uydu goriintiilerinden VI’lerinin elde edilmesi, verilerin
genis multispektral kapsama alanlarmi degistirmeden vejetasyonun biyofiziksel
parametrelerinin elde edildigi en iyi yontemlerden bir tanesi olarak kabul edilir. Bu
nedenle vejetasyon indekslerinin kullanimi ve gelistirilmesi uzaktan algilama

uygulamalari i¢in bilylik 6nem tagir (Frampton W. J. ve dig. 2013).

Burada elde edilen ¢iktr tek bir banttir ve icerisinde belirli formiillerle birlestirilen

bantlarin istenilen 6zelliklerini barindirir.

Legend

NDI45

[l -0.089251
[ 0.018204
[ 0.125658
77 0.233113
I 0.340567

4560000.000

Sekil 3.9: Sentinel 2 uydusunun 4 ve 5. bantlar1 ile olusturulan NDI45 vejetasyon indek-
-si ve spektral degerleri. ( Bant Formiilii: (RE1 - R) / (RE1 + R) )

Willian James Frampton ve arkadaslarinin 2013 yilinda Sentinel 2a uydusundan elde
edilen Yaprak Yiizey Alami (LAI) ve Yaprak Klorofil Konsantrasyonu (LCC) gibi

vejetasyon analizleri i¢in onem arz eden vejetasyon degerlerine yonelik yaptiklari
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calismada One ¢ikan 4 tane vejetasyon indeksi olmustur, bunlar: NDVI, NDI45, PSSR
ve IRECI‘dir.

Bu noktada LAI ve LCC iizerinde durulmasi gerekir. LCC degeri mescerenin sagligt ve
potansiyel biiylime verimliligini ortaya koymada (Gitelson ve dig. 2006), LAI ise
mescerenin fonksiyonu ve yapisint belirlemede kullanilir (Wilhelm ve dig. 2000).
Yapilan calisma dogrultusunda vejetasyon analizleri 6n planda oldugu i¢in kullanilacak
vejetasyon indeksleri LAl ve LCC’nin en yliksek dogrulukta elde edildigi bu dort VI'i

olacaktir.

NDI45 vejetasyon indeksi (Sekil 3.9) Delegido J. ve arkadaslari tarafindan 2011 yilinda
LCC degerinin yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinden temini i¢in olusturulmustur.
Bu indeks’de NDVI icin kullanilan kizildtesi 7. bant olan NIR yerine 5. bant REI
kullanilmigtir, kirmizi bant yine 4. bant olarak sabit kalmigtir. Bu bandin &zelligi,

yiiksek yansima degerlerindeki “doygunlugun” NDVI’a gore daha yiiksek olmasidir.

4569000.000 ‘

4566000,000

i i M 2s65000.000 Legend

NDVI

[ -0.146780
[ 0.087528
[10.321836
[ 0.556144
I 0.790452

4560000.000

4557000.000

Sekil 3.10: Sentinel 2 uydusunun 4 ve 7. Bantlar ile olusturulan NDVI vejetasyon indeksi ve
spektral degerleri. ( Bant Formiilii: (NIR(Bant 7) — R(Bant 4) /(NIR(Bant 7) + R(Bant

4)
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NDVI (Normalized Difference Vegetation Index, Sekil 3.10) giiniimiizde vejetasyon
analizleri ve diger bir¢ok arastirma konusu i¢in en sik kullanilan VI’lerinin baginda gelir
ve ilk olarak Rouse ve arkadaslar1 tarafindan 1973 yilinda kullanilmistir. Vejetasyon
analizleri sirasindan kullanilan LAI ve LCC’nin elde edilmesi disinda, yersel 6l¢timlerle
birlestirilerek bitki verimliligi, par¢ali mesgere yapisi, kapalilik, su toplama kapasitesi
gibi ormancilik acisindan kritik olan degerlerin elde edilmesinde de kullanilmaktadir

(Myneni R. B. Ve dig. 1995).

IRECI (Inverted Red Edge Chlorophyll Index, Sekil 3.11) indeksi de NDI45 ve NDVI
ile birlikte spektroradyometre ile elde edilen data setleriyle birlestirilip LCC ve LAI
degerlerinin elde edilmesi i¢in kullanilan ve bu indekslerden LCC ile en yiiksek

korelasyon gdsteren S2 vejetasyon indeksidir (William J. F. ve dig. 2013).

Jordan ve arkadaslarinin 1969 yilinda yaptiklart arastirma kapsaminda ortaya konulan
SR (Simple Ratio) kavrami LAI ve LCC degerlerinin elde edilmesi i¢in Yakin
Kizilotesi (NIR) bandin Kirmiz1 (R) bandina orani ile elde edilen degeri belirtir. Bu
deger Rouse ve arkadaglarmin 1973 senesinde yaptiklari ¢alismada NDVI'in temeli
olarak belirtilmektedir. Blackburn 1998 yilinda yaptig1 arasgtirmada SR i¢in optimum
olan dalga boylarin1 bulmaya calismis ve sonu¢ olarak PSSR (Pigment Specific Simple
Ratio) adini verdigi vejetasyon indeksini ortaya ¢ikarmistir (Sekil 3.12).

Calisma kapsaminda VI’lerinin kullanimi, Sentinel-2a uydusunun sahip oldugu 10 ve 20
metrelik bantlara “goériintii 6n isleme” asamasinda eklenerek 14 bantli bir multispektral
goriintli elde etme yoluyla gergeklesmistir. VI'lerini orijinal bantlardan ayiran ozellik,
icerdigi spektral degerlerin kullanim alani dogrultusunda (toprak, su, vejetasyon vb.
gibi) ayrilabilirligi ¢ok iyi saglamasi ve bu yoniiyle siniflandirmanin dogrulugunu

arttirmasidir.



37

Legend

IRECI

[ -0.008977
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Sekil 3.11: Sentinel 2 uydusunun 4, 5, 6 ve 7. Bantlari ile olusturulan IRECI vejetasyon in-
-deksi ve spektral degerleri. ( Bant Formiili: NIR(Bant 7) - R(Bant 4) / (RE1 /
RE2))
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Sekil 3.12: Sentinel 2 uydusunun 7. bandinin 4. banda oranlanmasiyla elde edilen PSSR
vejetasyon indeksi ve spektral degerleri. ( Bant Formiilii: (NIR(Bant 7) /
R(Bant 4))
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3.1.3. Amenajman Planlan

Arastirma kapsaminda siniflandirma dogruluklarinin belirlenmesi igin yersel gerceklere
ihtiya¢c vardir. Bu noktada 2013 yilinda OGM tarafindan hazirlanan ve 7 isletme
sefliginin calisma alaninin sinirlar igerisinde bulunan bélmecik haritas1 Sekil 3.13’de
goriilmektedir. Bu amenajman plani igerisinde bulunan mesgere sinirlari, agag tiirleri ve

arazi kullanim bi¢imleri siniflandirma dogruluklarinin belirlenmesinde kullanilmustir.
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Sekil 3.13: Siniflandirma dogruluklarinin belirlenmesi i¢in kullanilan yer gergeklerinin elde
edilecegi isletme seflikleri sinirlar1 ve bolmecikler.

3.2. YONTEM
Bu baslikta smiflandirma islemlerinin gergeklestirilmesi ve sonrasinda sonuglarin

karsilastirilmasi i¢in gereken yazilim ve teknikler ele alinmistir. Goriintii siniflandirma;
ham verilerin birbirini takip eden teknikler ile islenmesi sonucu tematik haritalarin elde
edilmesidir. Bu islemlerin neler oldugu Sekil 3.14, Sekil 3.15 ve Sekil 3.16’daki i akis

diyagramlarindaki sirayla anlatilmistir. Kullanilan yazilimlarin neler oldugu ve islemlerin
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hangi amacla gerceklestirildigi konusunda bilgiler de ilgili basliklar altinda yer
almaktadir. RStudio yazilimi igerisinde kullanilan makrolar (script) ise "Ek" basliginda

verilmistir.

RF Siniflandirma
Is Akisi
QGIS & RStudio

Sentinel-2a 10metre Sentinel-2a 20metre
Referans Coziniirlikteki Bantlar Coziiniirliikteki Bantlar
Veriler / R ————
Simif ( 1
Hiyerarsisi
_
Bantlar

Poligonlarin Spekiral
& istatistik Degerleri

Amenajman ¢

Planlan ve Random Forest

Yersel niflandirma

Olgiimler e
Siniflandirma
Dogrulugunun

Belirlenmesi

Sekil 3.14: Random Forest siniflandirma yontemi i¢in is akis diyagrama.

NN Smiflandirma

Sentinel-2a 10metre Sentinel-2a 20metre
Coziiniirliikteki Bantlar Coziiniirliikteki Bantlar

Referans
iler/

Multiresolution
Segmentasyon Orneklenmis

Bantlar
E: Poligonlan
' ~—— Senti

= Kullanilacak Istatistiksel
Amenajman Degerlerin Belidenmesi
Planlarn ve

Yersel 1

Olgiimler
Nearest Neighbor
Siniflandirma

Sekil 3.15: Nearest Neighbor siniflandirma yontemi i¢in is akis diyagramu.
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Threshold
Simiflandirma
is Akisi
eCognition

Sentinel-2a 10metre Sentinel-2a 20metre
Coziiniirliikteki Bantlar Coziiniirliikteki Bantlar

l 10metre'ye
Vejetasyon ‘_. Orneklenmis
indeksleri Bantlar

Sentinel-2a 10m
Coziiniirliikteki
Birlestirilmis Bantlar &
indeksler

Amenajman = N
Planlar ve Hiyerarsik Threshold

Yersel Siniflandirmalan

Olgiimler l
Analizleri

Dogruluk
ve Sonug

Sekil 3.16: Threshold siniflandirma yontemi icin is akis diyagrama.

3.2.1. Géoriintii On Isleme

Goriintiilerin elde edilmesinden kullannomina kadar takip edilmesi gereken bir dizi
islemler vardir. Terminolojide bunlar atmosferik, topografik diizeltme, bulut tespiti ve
yok edilmesi vb. olarak adlandirilir. Bu islemler kullanilan goriinti ve alanin
topografyasina gore asamali olarak gergeklestirilir. Smiflandirmanin dogru sonuglar
vermesi bu islemlerin yapilmasiyla dogrudan iliskilidir. Bu c¢alisma kapsaminda
yapilacak olan islem, ¢alisma alani topografyasinin nispeten diiz olmasi1 ve yiikselti

farklarimin kayda deger olmamasi nedeniyle yalnizca atmosferik diizeltme olacaktir.

Optik cihazlarla ve uzaydan gerceklestirilen uzaktan algilama islemlerinde optik
diizlemin yansima araliklar1 yeryiiziiniin incelenmesi ve degisikliklerin gézlemlenmesi
icin oldukca gii¢lii bir aractir. Ancak, bu islemde optik cihazlarin islevleri atmosfer
tarafindan bliylik oranlarda etkilenmektedir; bulutlar, gaz molekiilleri ve aeresoller

giinesten gelen ve ya diinyadan yanstyan 1ginlarin hem kirilmasina hem de absorbe edil-
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-mesine neden olur. Bu nedenle uydular tarafindan elde edilen ham goriintiilerin

kullanilmadan 6nce bu gibi etkilerin giderilmesi gerekmektedir (Hagolle ve dig. 2014).

Atmosferik diizeltmelerin yapilmasi asamasinda bilinmesi gereken bazi degerler
bulunmaktadir, bunlar; AOT (Aerosol Optical Thickness / Aerosol Tabakas1 Kalinlig1),
TOA (Top-of-Atmosphere / Atmosfer Ustii) yansimadir. Burada AOT degerleri
aeresol’lin etkilerini ve kalinhigini belirtir, bu degerlerin isimimsal iletim kodlar ile
islenmesi ile uydularin TOA (atmosfer iistii) yansima degerleri BOA (yiizey yansima

degerleri) ‘ya dontistiiriiliir.

Bu noktada bilinmesi, tahmin edilmesi gereken en 6nemli deger AOT degeridir. Bunun
bir¢ok yontemi bulunmasina karsin Sentinel 2 uydulartyla bu deger multi-temporal (MT
/ ¢ok zamanli) ve multi-spektral (MS) metotlariyla elde edilebilir. Sentinel 2 uydularinin
yeryliziinii ayn1 ag1 ile goriintlilemesi ve 6 giin gibi kisa bir slire igerisinde ayni noktaya
tekrar gelmesi ayni goriintiiyii 6 gilin farkla tekrar elde etmesini saglar. Bu sekilde ayni
alanin 2 farkli goriintiisiindeki spektral degerlerin degisimleri hesaplanarak aerosol
tabakasinin kalinlig1 belirlenebilir, bu yonteme multi-temporal yontem denilir (Hagolle
ve dig. 2008). Atmosferik diizeltme iglemleri i¢in kullanilan bir diger metot ise MS
metotlar olarak gecer. Bu yontemde AOT degeri farkli bantlarin spektral degerleri
arasindaki ampirik iliskiden elde edilmektedir; kullanilan bantlar genellikle kisa dalga

kizilotesi (SWIR) ve yakin kizilotesi (NIR) bantlardir (Guanter ve dig. 2008).

Sentinel 2 wuydularmin atmosferik diizeltmeleri ESA’nin gelistirdigi Sen2Cor
yontemiyle ger¢eklesmektedir. Burada islenmemis ham veriler Level-1C, islenmis
goriintiiler ise Level-2A olarak isimlendirilir. Burada Level-1C iiriinler orto-rektifiye
edilmis TOA yansima degerine sahip ¢ok bantli ve birden ¢ok tarih damgali verileri
belirtirken: Level-2A {irlinleri TOA degerleri BOA degerlerine cevrilmis, ek olarak
AOT haritasi, Su buhar1 haritas1 ¢iktilarina sahip verileri belirtir. Sen2Cor islemi
sirasinda ayrica 60 ve 20 metrelik bantlar istege bagl olarak 10 metrelik 2. 3. 4. ve 8.

bantlara 6rneklenir (ESA, 2016).
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Bu calismada atmosferik diizeltme i¢in Sen2Cor goriintii isleyicisi kullanilmig, ayn
zamanda 20 metrelik bantlar 10 metreye Orneklenip birlestirilerek 10 bantli uydu
goriintiisii elde edilmistir. 60 metre ¢oziiniirlikkli bantlar siniflandirma asamasinda
kullanissiz olduklarindan isleme alinmamustir (Bu bantlar termal ve atmosferik

parametrelerin elde edilmesi i¢in gereklidirler).

Sentinel-2a Level-1C

Bantlar i¢in Min / Max Degerleri:
Bant Kombinasyonu: RGB
Bant 3: 0.0094 / 1

Bant 2: 0.0087 /1

Bant 1: 0.0076 / 1

Sentinel-2a Level-2A

Bantlar i¢in Min / Max Degerleri:
Bant Kombinasyonu: RGB
Bant 3: 0/ 18371

Bant 2: 0/ 19692

Bant 1: 0/19196

Sekil 3.17: Sen2Cor yontemi ile atmosferik diizeltmenin gergeklestirilmesi. Islenmemis Sentine
2a Level-1C goriintiisii ve bant degerleri (iistte). Atmosferik diizeltmesi gergeklestiril-
-mis Level-2A nitelikli uydu goriintiisii ve bant degerleri (altta).

Goriintiilerin atmosferik diizeltmesi ve drneklenme islemi Sen2Cor gdriintii isleyicisi
tarafindan verilen parametreler dogrultusunda otomatik olarak gergeklesmektedir
(goriintii hakkinda gereken bilgiler; goriintiiniin alindig1 tarih, gilinesin agist vb.
goriintiinlin metadata’sindan temin edilir). Kullanilacak olan goriintiinlin 10 metre
¢Oziiniirliikte olan bantlardan olugmasi gerektiginden 13 bantli goriintiideki 20 metre
¢Oziiniirliigiindeki bantlarin tamaminin (5, 6, 7, 8a, 11, 12. bantlar) 10 metreye

orneklenmesi gerekmektedir. Ornekleme islemi belirli bir piksel boyutuna sahip
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gorilintliniin piksel boyutu biylitiiliip (downsample) ya da kiiciiltiiliip (upsample)

goriintiiniin kabalastirilmasi ya da keskinlestirilmesi yontemidir.

Goriintli 6rnekleme isleminde bir¢ok farkli metot vardir, bunlardan en yaygin olanlari;
En yakin komsu (Nearest Neighbor), Bilineer Enterpolasyon (Bilinear Interpolation),
Kiibik Katlama (Cubic Convolution), Kiibik Egrisi (Cubic Spline), Kiibik B-Egrisi
(Cubic B-Spline) vs. olarak isimlendirilir. Sentinel-2a uydusunun goriintii isleme
yazilimi olan SNAP bu yontemlerden kiibik egrisini (Cubic Spline) kullanmaktadir
(ESA, 2016).

Bu islem ile birlikte tiim bantlarin atmosferik diizeltmeleri yapilmis ve 20 metre
¢Oziiniirliige sahip bantlar 10 metreye Orneklenmistir. Bu asamadan sonra goriintii
kullanima hazirdir, calisma alant dogrultusunda goriinti kesilip (Sekil 3.13)

simiflandirma i¢in gereken segmentasyon islemi gerceklestirilebilir.

3.2.2. Segmentasyon

Daha o6nceki kisimlarda bahsedildigi {izere obje tabanli siiflandirma yontemlerinde,
piksel tabanli siniflandirma yontemlerinde kullanilan temel birim olan pikselin yerine
objeler kullanilmaktadir. Obje, belirlenen parametreler dogrultusunda (yansima
degerleri, tekstiir, mekansal degerler vb.) benzer pikselleri bir araya getirip onlardan
olusturulan kiimelere verilen isimdir. Iyi bir segmentasyon islemi sonug olarak farkl
tekstiire sahip homojen objelerden olusan bir yap1 olugturmalidir. Segmentasyon islemi
icin gelistirilmis birgok algoritma bulunmaktadir; bu ¢calisma igeriginde kullanilan QGIS
ve eCognition yazilimlar1 segmentasyon islemleri i¢in Large Scale Meanshift
Segmentation (LSMS) ve Multiresolution Segmentation (MRS) algoritmalarini

kullanmaktadir.

MRS algoritmasinda kullanilan temel yontem alan birlestiricisi olarak tanimlanabilir.
Bu yontemde objeler piksellerin birbirleri ile birlesmesi ile olugsmaya baslar. Her bir
birlesme asamasinda piksellerden olusan objeler, alansal homojenlik kriterini saglayana
kadar birbirleri ile birlestirilmeye devam eder. Bir pikselin komsu objeye katilmasi i¢in

gereken kosullar “uygun” ya da “uygun degil” olarak gerceklesmez. Burada gegerli olan
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kural “birlesme kosulu” denilen bir derecelendirme sistemidir. Her bir olas1 birlesme
icin  “birlesme kurali” kendisini degistirir. Birlesme kuralinin olugmasi igin
segmentasyon oOncesi verilen parametreler kullanilir; bu parametreler dogrultusunda
olusan birlesme kuralinin (esigin) altina disiildiigiinde segmentasyon islemi
tamamlanmis olur. Bu noktadan sonra birlestirilebilecek objeler kalmamistir (Baatz ve

Schape, 2015).

Birlesme kuralimin diisiik degerlere sahip olmasi (girilen parametre dogrultusunda)
olusan objelerin boyutunun kii¢iik olmasina neden olur, yani birlesme kurali ile obje
boyutu arasinda dogru orant1 bulunmaktadir. Birlesme kuralinin olusmasi i¢in kullanilan
parametre Olgek parametresidir (Scale Parameter). Ayrica homojenligi saglamak i¢in
kullanilan renk kombinasyonlar1 igin spektral degerler ve ayrica obje sekli igin

piirtizsiizliik (smoothness) ile yogunluk (compactness) kullanilir.

LSMS algoritmasinda da benzer bir yontem kullanilmaktadir. Bu algoritmada istenilen
parametreler “alansal mesafe (spatial radius)”, “spektral mesafe (range radius)” ve
“minimum obje boyutudur (minimum object size)”. Burada minimum obje boyutu
birlestirme kosulunu; alansal ve spektral mesafeler ise homojenligi saglamak ic¢in

kullanilir.

Sekil 3.18: Multiresolution Segmentation algoritmasi ile gerceklestirilen segmentasyon islemi
ve kullanilan parametreler (Olgek Parametresi: 20, Piiriizsiizliik: 0.5, Yogunluk: 0.5).
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Sekil 3.19: Large Scale Meanshift Segmentation algoritmasi ile gerceklestirilen segmentasyon
islemi ve kullanilan parametreler (Alansal Mesafe: 10, Spektral Mesafe: 10, Min. Alan
Boyutu: 10).

Segmentasyon islemi sonucunda elde edilen sonuglar incelendiginde her iki
segmentasyonun da objeleri homojen olarak birbirinden ayirabildigi ancak LSMS ile
elde edilen obje boyutlarinin minimum obje boyutunun (birlestirme kurali) iizerinde
ciktigr gorlilmistiir. 50 piksel olmasi beklenen obje boyutlarinin bunun ¢ok tizerinde
ciktig1 goriilmiis, homojen olmasina ragmen biiylik objelerin siniflandirma asamasinda
problemler ¢ikarabilecegi diisiiniilerek her iki siniflandirma yontemi i¢in de eCognition
ile tiretilen MRS kullanilmistir (Sekil 3.18). Calisma alani ig¢erisinde elde edilen toplam
obje (segment) sayis1 12533 diir.

3.2.3. Obje Tabanh Siniflandirma

Calismanin bir sonraki asamasindaki islem, daha Once belirlenen obje tabanh
siiflandirma yontemlerinin her bir segmentin igerisinde bulunan ozelliklere gore
kullanilmasidir. Belirlenen ¢ farkli smiflandirma yontemi ile goriintiilerin

siniflandirma iglemi sirasiyla; R Studio ve QGIS yazilimlari kullanilarak Random Forest
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ve eCognition yazilimi kullanilarak Nearest Neighbor ile Threshold Siniflandirma

yontemleri olacaktir.

3.2.3.1. Random Forest Siniflandirma Yontemi

Goriintii smiflandirma islemi, sayisallastirilmis goriintiideki sayisal degerlerin (DN)
arazi kullanim bilgileri barindirmasi i¢in islenmesi olarak tanimlanir. Bir diger deyisle,
goriintii siniflandirma islemiyle her bir piksel icerdigi spektral deger ya da mekansal
ozelliklerine gdre onceden tanimlanmis siniflardan birisine atanir. Spektral diizlemde
gerceklesen siniflandirma isleminde karar kurallart kullanilmaktadir, bu noktada
piksellerin degerleri; mekansal ozelliklerle gerceklesen siniflandirma da ise yine karar
kurallar1 gegerlidir ancak buradaki degerler komsuluk iligkilerine bagli olarak

gercgeklesir (Sekil, tekstiir ve doku vb. gibi) (Gao, 2009).

Obje tabanli yaklasimlarin piksel tabanli yaklagimlarla olan benzerliklerinden daha
onceki bagliklarda bahsetmistik. Temelinde biitiin obje tabanli siniflandirma ydntemleri

piksel tabanli yaklagimlar1 kullanmaktadir, sonucuna buradan ulasabiliriz.

Birlesik Ogrenme Metotlar1 (ELM) tanimindan genel bilgiler bashigimda s6z edilmisti,
bu kavram RF algoritmasinin temelini olusturmaktadir. ELM siniflandiricilar tek bir
siiflandiric1 olusturmak yerine birgok siniflandirict iiretip her bir siniflandiricinin
derecelendirmesine gore sinif atamalarni gergeklestirir. Bu siniflandiricilar da kendi
icinde 3’e ayrilir; Bagging, Boosting ve Random Forest (Akar, 2013). Bagging ve

Boosting bu arastirmanin konusu degildir.

RF algoritmasinin ¢aligmast i¢in gereken iki parametre bulunmaktadir: <<N>> ve
<<m>>. Bunlar olusturulacak agag sayisi ve agaclarin her bir karar diigiimii noktasinda
yapacagl ayrilma sayisini belirtmektedir. Bu arastirmada RF i¢in kullanilacak
parametreler icin Immitzer, Vuolo ve Atzberger’in 2016 tarihli caligmalar1 dikkate
aliarak N 500 olarak belirlenmis, m’in ise toplam 6rnek alan sayisinin karekokii olarak

alinmasina karar verilmistir.



47

Goriintii 6n igleme, 6rnekleme ve segmentasyon islemleri sonrasinda elde edilen 10
bantli goriintiiden verilerin elde edilmesi ve bu bantlarin ayn1 agirlikta degere sahip
olmasi i¢in biitiin bantlarin yansima degerleri 0 ile 255 arasinda esnetilmesi (stretch)
gerekmektedir. Bu islem i¢in R Studio yazilimindaki “raster” paketi kullanilmistir. Bu
paket ile cok biiyiik alanlara sahip cok bantli gortintiilerin cografi ve spektral ozellikleri

hizli bir sekilde islenebilir (CRAN, 2016).

Her bir bandin ayn1 agirlikta 6neme sahip oldugu noktada bu bantlardan siniflandirma
asamasinda kullanilacak istatistiki degerlerin elde edilmesi islemine gegilir. Bu ¢alisma
icerisinde goriintiilerden elde edilmesi kararlastirilan degerler; ortalama (mean), standart
sapma (standart deviation /sd) ve minimum/maksimum ‘dur. Bu asamada segmentasyon
islemi ile elde edilen her bir objenin i¢erisindeki bu istatistiki degerlerin ortalamasi elde

edilir, yani her bir obje bir pikselmis gibi isleme girer.

Segmentasyon ile olusturulan 12533 objenin istatistiki degerleri her bir bant i¢in
farklidir, bu durumda elde edilen degerler her bir bant icin 4 siitundan olusur; bdylece
toplamda 40 siitundan olusan bir tablo elde edilmis olur. Bu tablolarin diizenlenmesi ve
goriintiilenebilmesi i¢cin R Studio yazilimmin “matrixStats™ paketi kullanilmistir (Tablo

3.2).

Tablo 3.2: R Studio “matrixStats” paketi ile bantlarin spektral degerlerinin goriintiilenmesi.

zone mean.red mean.green mean.blue mean.nir mean.ndvi mean.ireci mean.pssr mean.ndi45 sd.red sd.green sd.blue sd.nir
1 0 12537449 22.153569 20.3669157 1.038789e+02 194.40365 63.375582 85.548428 150.34584 6.9551330 7.3645396 10.1206068 19.18549694
2 1 34390658 47.046238 49.7433425 1.110171e+02 159.35021 42383544 52859570 126.01367 16.3410200 16.5548907 215368742 24.59331137
3 2 9.167148 17995701 13.0573727 1.318483e+02 218.77348 104.150210 124.574942 160.79759 3.5315766 4.7763919 5.7815477 21.36192391
4 3 48542114 58.210611 67.9022987 1.097737e+02 141.89651 35892761 41786180 104.06383 17.4552892 18.0514599 21.4321251 7.45438696
5 4 9.768548 20.496232 16.7146498 8.760438e+01 190.47165 51.125509 77.686446 156.33441 2.1323090 2.5321962 29171045 5.21620718
6 5 10.895530 20929118 14.7433746 1.320711e+02 217.07289 97.645583 119.491178 165.35132 4.9955866 8.9316579 6.7041219 23.90331295
7 6 14685334 24.176273 223160866 1.032937e+02 193.02879 61.577071 82642734 14836046 86035260 10.6387930 12.0111338 19.03571325
8 7 19465857 26.567028 29.1985740 6.241732e+01 140.89435 28.509119 43.166427 108.07005 18.8152390 23.7002466 26.5716497 50.97241754
9 8 44268288 63.480648 610755412 1.010297e+02 14429264 31.927643 42704860 12633686 19.0146043 19.0308858 22.7466903 17.28713549
10 9 13551666 24.000302 20.1255858 1.006382e+02 194.36795 60.867567 83.715053 154.81511 50785455 5.8050458 64152487 16.00913534

11 10 37.455579 50.482740 55.6755890 1.089395e+02 154.63970 39.374189 50.078257 127.60680 17.4419026 17.4794416 23.8303237 20.54469932
12 11 11506331 19651779 15.3952645 1.198276e+02 211.84404 86.367266 108.765200 155.77663 3.3277239 42261144 4.7596705 15.26905824
13 12 22.856556 35.763700 33.8697220 1.267002e+02 189.37959 70.864564 82.602006 145.88498 14.4744307 18.4112009 21.7911452 37.65093361
14 13 28.565656 42.447609 45.2682597 1.280287e+02 178.40520 62.385608 72.237460 14458958 18.0584989 22.2001434 29.6822939 22.24669310
15 14 68.076242 103.139563 120.8568567 9.383424e+01 83.88887 12.230271 17.846411 83.00036 22.8091070 24.8249667 32.9039975 36.31207117
16 15 35910517 55.358634 55.8520373 8.841916e+01 13893730 29.175625 40.192826 125.57215 10.4885224 14.0722883 18.6428001 23.83454189
17 16 109.720820 154.329604 184.2488115 1.651519e+02 94.42131 19.717978 20.673361 74.24596 18.2516888 20.9527334 28.0148912 11.73191247
18 17 80.193669 122.759450 162.6513078 1.500756e+02 100.58684 21.269862 22.796627 87.19083 16.9483106 22.9749386 32.2689965 19.40780009
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Her bir segmentasyonun 7Tablo 3.2°de gosterildigi gibi spektral degerlerinin elde
edilmesinden sonra QGIS yazilimi ile bu poligonlar i¢inden 6rnek alanlar belirlenerek
(su, yerlesim, ibreli vb.) RF algoritmasi i¢in karar kurallariin olusturulmasi asamasina
gecilebilir (Sekil 3.20). Bu asamada her bir sinif i¢in belirlenen egitim alani sayis1 25 ile

40 arasinda ve Tablo 3.3’de gosterildigi gibidir.

Tablo 3.3: RF i¢in sinif hiyerarsisi ve egitim alani sayilari.

1. Su 30
2. Ibreli Tiirler 30
3. Yaprakh Tiirler 29
4. Zayif / Bozuk Vejetasyon 31
5. Yerlesim 1 28
6. Yerlesim 2 27
7. Acgik Toprak 33
8. Kumul 29
9. Yerlesim 3 (Sanayi) 33

Egitim alanlarinin toplam sayis1 270’dir; RF algoritmasi bu poligonlardan elde edilen
istatistiki degerlerin (ortalama, min/maks, standart sapma) 2/3 sini karar kurallarim

olusturmada 1/3 ini ise bu karar kurallarinin dogrulugunu 6l¢mede kullanacaktir.
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Sekil 3.20: QGIS igerisinde egitim alanlarinin segilmesi.
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Son olarak egitim alanlarindan olusturulan karar kurallar1 ile objelerin her biri
degerlendirilip R Studio yaziliminda bulunan “RandomForest” paketinin “predict
(tahmin)” komutuyla tim poligonlarin belirlenen bu 9 smif igerisine atanmasi
gerceklestirilir. Sonug olarak elde edilen siniflandirilmis goriintii ve dogruluk degerleri

“bulgular” bagliginda verilecektir.

3.2.3.2. Nearest Neighbor Siniflandirma Yontemi
Bu smiflandirma yontemi eCognition yazilimina 6zel olarak gelistirilmis ve En Yakin

Komsu algoritmasi temeline dayanmaktadir. Bu yazilim bir “black box software / kara
kutu yazilim” olarak degerlendirilebilir, dyle ki yazilim igerisinde olusturulan Kural
Dizinlerinin (Rule Sets) hangi agirliklarla ve algoritmalarla birlestirilip siniflandirma

sonucunu ortaya ¢ikardiklar1 sakli tutulmaktadir (Beizer, 2001).

Bu siniflandirma yonteminde de RF’da oldugu gibi segmentasyon iglemi sonucu olusan
objelerin (12533 adet) spektral degerleri dikkate alinmaktadir. Kullanilan 10 bandin her
birinde objelerin sahip oldugu ortalama, standart sapma ve minimum/maksimum
degerleri siniflandirma asamasinda kullanilmistir, elde edilen degerler RF i¢in

kullanilan degerler ile aynidir (Tablo 3.2).

NN siniflandiricist daha dnce bahsedildigi iizere bir kontrollii siniflandirma yontemidir,
calisma alaninin tamamina ait istatistiki degerler elde edildikten sonra bu objeler
icinden hangi sinifa ait oldugu bilinen egitim alanlariin secilmesi gerekmektedir (Sekil

3.21).

Tablo 3.4: NN i¢in sinif hiyerarsisi ve 6rnek alan sayilari .

1. Su 30
2. Ibreli Tiirler 30
3. Yaprakh Tiirler 29
4. Zayif / Bozuk Vejetasyon 31
5. Yerlesim 1 28
6. Yerlesim 2 27
7. Acik Toprak 33
8. Kumul 29
9. Yerlesim 3 (Sanayi) 33
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Secilen 6rnek alanlar her bir sinif i¢in 25 ile 40 arasinda ve belirlenen sinif hiyerarsisi

Tablo 3.4’deki gibidir.

Sekil 3.21: eCognition ile egitim alanlarinin segilmesi.

Siniflandirma sonucu ve dogruluk analizi “bulgular” baglhiginda verilecektir.

3.2.3.3. Threshold Siniflandirma Yéntemi
Bu smiflandirma yontemi de NN smiflandiricisi gibi  eCognition yazilimiyla

gerceklestirilmektedir.  Yontemin isminden de anlasilacagi {izere bu yoOntemde
siiflandirma, belirlenen bir ya da birden fazla esik degerin bir araya gelip, bantlarin
sahip olduklar1 spektral degerlerin bu esik degerlere gore birbirinden ayirilmasi seklinde
gerceklesir. Belirlenen bu esik degerler ile birbirinden ayrilan her bir spektral grup

kendi icerisinde smiflar1 olusturur. Ornek ile agiklamak gerekirse, bir vejetasyon indeksi
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olan NDVTI’1n (Sekil 3.10) spektral yansima degerleri -1 ile 1 arasinda yer almaktadir ve
deger -1’¢ yaklastikca sadece suyun bulundugu yiizeyler goriiniir hale gelir, deger 1°¢
yaklastik¢a vejetasyon goriiniir duruma gelir. Yaprakh tiirlerin yansima degeri 1’e yakin
(6rnegin 0.85) degerler alirken ayni alandaki ibreli tiirlerin yansima degerleri 0.5°e
yakindir. Bu durumda 3 farkli esik deger ile alandaki su, ibreli ve yaprakli tiirlerin

siniflandirilmasi saglanabilmektedir.

Sekil 3.22: Belirlenen bir esik deger ile NDVI iizerinde vejetasyonun goriintiilenmesi (Mavi ala-
nlar 0.5 lizerindeki yansima degerlerini belirtmektedir).

Bu simiflandirma yonteminde belirli bir algoritma kullanilmadig: i¢in esik degerlerin
belirlenmesi kullaniciya birakilmistir. Yiiksek dogruluklarin elde edilmesi olusturulan
Kural Dizinlerinin dogruluguyla iliskilidir ve bu kurallar olusturulduktan sonra son

kullanicinin yalnizca esik degerleri girmesi gerekir.

Threshold Siniflandirma yonteminde esik degerler tek bir bant iizerinden verilir, bu

nedenle spektral ayrilabilirligin yiiksek oldugu vejetasyon indekslerinin kullanilmasi
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(vejetasyon ve su ylizeyleri icin NDVI, zirai alanlar i¢in IRECI ve yerlesim alanlar1 i¢in
NDBI vb. / ESA 2016) ve belirlenen kural dizinleri ile agirliklarinin belirlenip
birlestirilmesi gerekmektedir. Bu yontem ile elde edilen smiflandirilmis goriinti

“bulgular” basliginda verilecektir.

3.2.4. Dogruluk Analizi ve Simiflandirma Dogruluklar:

Gergeklestirilen smiflandirma islemlerinden sonra elde edilen tematik haritalarin
pratikte ne kadar giivenilir oldugunun test edilmesi gerekmektedir, ancak bu sayede elde
edilen haritalar iizerinden gerceklestirilecek uygulamalarin hangi hassasiyette sonug
verecegi Ongoriilebilir. Dogruluk analizi, uzaktan algilamanin temel konularindan bir
tanesidir, bunun nedeni yapilan 6l¢limlerde kaynagi ne olursa olsun her zaman bir hata

paymin olabilecegini diislinmemiz gerektigidir.

Dogruluk degerlendirmeleri siniflandirma agsamasindan sonra gergeklestirilir ancak obje
tabanli siniflandirma ydnteminde dogrulugu dogrudan etkileyen ve siniflandirma
asamasindan once tizerinde durulmasi gereken en 6nemli nokta segmentasyon evresidir.
Segmentasyon asamasinda kullanilan parametrelerin her bir goriintii i¢in degismesi ve
kararin kullanici tarafindan verilmesi bu sistemin bir kusuru olarak goériilebilir. Bunun
nedeni ayni algilayici tarafindan aliniyor bile olsa bir goriintiiniin tekrar alinamayacak
olmasindan 6te gelir; burada giinesin agisi, iklim, hava kosullari, sensoriin agist vb. gibi
etkenler sebep olmaktadir. Bu nedenle ayni sinirlar goriintiileniyor bile olsa spektral
degerler farklilik gosterecektir ve obje smirlart bu dogrultuda degisecektir.
Segmentasyonun kullanict tarafindan olabildigince “dogru” gerceklestirildigi ve
siniflandirmanin tamamlandigi noktada bu boliimiin konusu olan “dogruluk” hakkinda

degerlendirmelerde bulunabiliriz.

Dogruluk analizinin yapilabilmesi i¢in ¢aligilan alanin yer gercekliklerine ihtiyac vardir.
Bu sayede olusturulan harita ve yer gercekliklerinin oldugu mekansal veri iist liste
bindirilerek ne derece dogru bir harita elde edildigi hesaplanabilir. ERDAS Imagine
yazilim1 bahsedilen bu iki girdi (tamamlanmig tematik harita ve yer gercekleri) arasinda
ornek alanlar yoluyla bir baglant1 kurarak dogruluk analizini gergeklestirir. Bu asamada

yazilimdan, siniflandirmada kullanilan her bir sinif i¢in 50 adet rastgele nokta (referans
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noktalar1) belirlemesi istenir (Toplamda 400 adet). Bu sayinin dogruluk belirlemek i¢in
minimum deger oldugu belirtilmistir (Yener H., Ko¢ A. ve Coban O., 2006). Ancak bu
calisma icerisinde kullanilan siif sayisinin 9 adet olmasi nedeniyle referans noktalarin
her bir sinif i¢in 30'ar tane alinmasina karar verilmistir. Dogruluk analizi i¢in kullanilan
yer gercekleri OGM’nin 2013 yili amenajman planlarindan elde edilmistir, WV2 uydu
goriintlisii ve Google Earth haritalar1 da bu verileri dogrulamak i¢in es zamanli olarak

kullanilmustir.

Sekil 3.23: Dogruluk analizi i¢in kullanilan uydu goriintiisii iizerine bindirilmis mesgere tipi ha-
-ri tas1 ve arazi kullanim siniflari.

Bu calismada verilecek olan dogruluk degerleri Kullanict Dogrulugu (User’s Accuracy),
Uretici Dogrulugu (Producer’s Accuracy), Toplam Dogruluk (Total Accuracy) ve

Kappadir.
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Sekil 3.24: ERDAS Imagine ile dogruluk analizinde kullanilmak iizere rastgele nokta atilmas.

Her bir siniflandirma yontemi i¢in dogruluk degerleri ve siniflandirilmis goriintiiler

bulgular basliginda verilecektir.
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4. BULGULAR

Calismanin sonucunda elde edilen simiflandirilmis goriintiiler ve bu goriintiilerin
dogruluk analizleri bu baslik altinda verilecektir. Bu arastirmanin ana amaci olan “obje
tabanli siniflandirma yontemlerinin karsilagtirilmasi”, smiflandirma algoritmalarinin
verimliligini O6lgmeye yoneliktir. Ancak smiflandirma dogruluklarinin arttirilmasi
yalnizca algoritmalarin yetenekleri ile smirli degildir. Daha onceki basliklarda
anlatildig1 tlizere algoritmalarin siniflandirma asamasindan once {izerinde durulmasi
gereken atmosferik diizeltme, segmentasyon, ornek alanlarin segilimi, ¢alisma alaninin
spektral ayrilabilirligi, vejetasyon indekslerinin kullanilan bantlara dahil edilmesi; gibi

birgok etmen dogruluk degerlerine dogrudan etki etmektedir.

Simiflandirma igin kullanilan goriintiilerin her bir simniflandirma yontemi i¢in (RF, NN,
THC) ayni olmasi nedeniyle yukarida bahsedilen etmenlerin dogruluk iizerindeki

etkilerinin incelenmesi gergeklestirilmemistir, ancak bu baska bir arastirma konusudur.

Siniflandirma sonucunda elde edilen degerlere bakildiginda NN ile %77.41 ve RF ile
%87.77 dogruluklarina ulasildig: goriiliir (Genel Dogruluk). Bu dogruluk degerleri her
ne kadar tatmin edici goriinse de ¢aligsma alaninin heterojen bir yapida olmasi ve segilen
siiflarin (6zellikle yerlesim alanlari i¢in) spektral ayrilabilirliklerinin ¢ok diisiik olmasi
bu dogruluk degerlerinin daha yiiksek c¢ikmasini engellemistir. Bu kamiya aym
goriintiiye hiyerarsik siniflandirma uygulanarak yalnizca su yiizeyleri, yerlesim ve

vejetasyonun birbiriyle ayrilmast sonucu ulasilmistir.

Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3°de belirlenen 3 ana sinifin birbirinden ayrilabilirligi gozlemlenmis
ve elde edilen hata oranm1 %2.66, yani genel dogruluk degeri %97.34 olmustur (Tablo
4.1).
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Sekil 4.2: Hiyerarsik siniflandirma ile vejetasyon ve su yiizeylerinden ayrilan yerlesim alanlari,
toprak ve yapay ylizeyler.
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Sekil 4.3: Hiyerarsik siniflandirma ile vejetasyon ve yerlesim alanlarindan ayrilmis su yiizeyleri.

Tablo 4.1: Hiyerarsik siniflandirma ile 3 ana sinifa ayrilan goriintiiniin hata matrisi.

00B tahmini hata orani: 266%
Hata Matrisi:

Su Vejetasyon Yerlesim Alam Struf Hatasi
Su 46 4 0 0.08888888
vejetasyon 0 50 0 0.00000000
Yerlesim Alam 0 0 50 0.00000000

Buradan ulasilacak sonug, smif sayisinin arttirilmasi ve spektral ayrilabilirligi birbirine
benzerlik gosteren siniflarin siniflandirmada  kullanilmasi, genel dogrulugu
etkilemektedir. Bu nedenle siiflandirmanin amaci dogrultusunda ana siniflar belirlenip
daha sonra bu alanlar {izerinde tekrar siniflandirma yapilmasi yiliksek dogruluk

oranlarina ulasmamiza yarayacaktir.
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Sekil 4.4: Vejetasyon sinifina ait alanlarin daha sonra kendi igerisinde objelere ayrilmasi.

S6z konusu bulgular siniflandirma dogruluklarinin arttirilmasina yoneliktir, ancak
arastirma konusunun siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi olmasi nedeniyle
gorilintiiler hiyerarsik siniflandirma gerceklestirilmeden siniflandirmaya alinmistir.
Ancak yliksek dogruluk degerlerine ulasilmasi planlaniyorsa hiyerarsik siniflandirmanin

kullanilmas1 énemli bir arag olacaktir (Akar, O. 2017).

4.1. NEAREST NEIGHBOR SINIFLANDIRMA SONUCLARI

eCognition yaziliminin NN modiili ile yapilan simiflandirmada belirlenen 9 sinifin

dogruluk degerleri ve siniflandirilmis goriintli Tablo 4.2 ve Sekil 4.5°de verilmistir.

Smiflandirilmis  goriintii ve dogruluk degerlerine bakildiginda su ylizeyleri ve
vejetasyon bakimindan oldukca verimli sonuclar (%77 ile %93 araliginda) alindig
sOylenebilir. Yapay alanlarda ise bu sonug olduke¢a diisiik gortinmektedir (%56 ile %70
araliginda). Bunun nedeni daha Once bahsedildigi iizere bu alanlarin spektral

ayrilabilirliginin oldukca diisiik olmasindan ileri gelmektedir.
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4.2. RANDOM FOREST SINIFLANDIRMA SONUCLARI
QGIS ve R Studio yazilimlar1 kullanilarak gerceklestirilen RF simiflandirmasinda

belirlenen 9 sinifin dogruluklar1 ve siniflandirilmis goriintiisti Tablo 4.3 ve Sekil 4.6’da

verilmistir.

Random Forest Siniflandirma Dogruluklari.

Tablo 4.3




62

£
-
<+
< 2]
5 S @
= 0 (2]
T :5 8 x =y
TFo—TANE Q ~N
ﬁ D U EE S [+a)
|—§§"._._o_._
2 _E"_u'r-vnl—:;>~
D Q2P EQ -
- € 2583058038
S a2E822L28
-

Sekil 4.6: RF algoritmast ile siniflandirilmig Sentinel-2a uydu goriintiisii.

Siniflandirma sonuglarina bakildiginda su yiizeylerinin hatasiz olarak siniflandirilmig
olmast goze ¢arpmaktadir. Bununla birlikte vejetasyonun siniflandirilma
dogruluklarinin %90 {iizerinde oldugu goriiliir. Smiflandirmanin dogrulugunu NN
siniflandiricisinda da azaltan smiflar olan yapay ylizeyler (yerlesim, sanayi bolgesi,

maden sahalar1 vb.) RF simiflandiricisinda en diisiik degerlere sahiptir.
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4.3. THRESHOLD SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Belirlenen 3 farkli esik deger ve siniflarin bu esik degerler arasinda yer alma durumuna
gore siniflandirmanin gergeklestirilmesi, bu siniflandirmanin temelini olusturur. Basit
bir is akigina sahip olan bu smiflandirma, farkli bantlarin spektral araliklarinin,
ortalama, standart sapma ve kullanilabilecek diger istatistiksel (min/max, median,
percentile vb.) degerlerinin tek bir banda indirgenmesiyle (vejetasyon indeksleri gibi)

bir¢ok sinifin ayrilabilirligi saglanabilecektir.

Bu yontem ile belirlenen 3 ana smifin (su yiizeyleri, vejetasyon ve vejetasyon disi
alanlar) birbirinden ayrilmasi oldukga basarili bir sekilde gergeklestirilebiliyorken, ana
siiflarin daha sonra kendi i¢inde siniflandirilmasi i¢in bir yontem belirlenememistir.
Bu nedenle bu siniflandirma yonteminin diger siniflandirma yontemleri ile belirlenen 9
sinifta karsilagtirilmast miimkiin degildir. Bu durum g6z oniinde bulundurularak diger
iki smiflandirma yontemleriyle elde edilen 9 sinif, Threshold smiflandirict ile elde
edilebilen 3 ana smifa (su ylizeyleri, vejetasyon ve vejetasyon dis1 alanlar) daraltilip

dogruluklarini karsilastirmak miimkiin olmustur.

Tablo 4.4: THC Siniflandirma dogruluklari

- Su Yuzeyleri Vejetasyon Yerlesim

Su Yuzeyleri 28 2 4]
Vejetasyon 1 29 o
Yerlesim 4] 2 28
Toplam 29 4] 4]
- Referans Toplamlan| ToplamSinflandinimis | Dogru Siniflandinlmig | Uretici Dogrulugu | Kullamo Dogrulugu
Su Yuzeyleri
30 30 28 96.55% 100.00%
ibreli Tarler
30 30 29 87.87% 100.00%
Yaprakl Tarler
30 30 28 93.33% 100.00%
Yaprakli Tarler
90 90 85
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5. TARTISMA VE SONUC

Siniflandirma islemi ile goriintiilerin hangi arazi ortii ya da kullanim smiflaria sahip
oldugu; bu smiflarin kapladig1 alanlar, sinirlar1 ve goriintiiniin kullanim alanina gore
birgok dijital bilgi icermesi saglanabilir. Bu bilgilerin kullanim alani ise ormancilik ve
ziraat agisindan bakildiginda, is ylikiinii hafifletmesi bakimindan alternatifi olmayan bir
yontemdir. Orman yollarinin belirlenmesi ve yeni glizergahlarin olusturulmasi, orman
yanginlart sonucu olusan tahribatin hesaplanmasi, bocek zararina ugramis alanlarin
tespiti, agag tiirlerinin tespiti (yiiksek ¢oziintirliikklii ve hiperspektral goriintiiler ile), su
yonetimi, ormancilik politikalarinin saptanmasi (makro veya mikro 6l¢ekli), kadastral
siirlarin belirlenmesi ve kacak yapilasmanin tespiti gibi bir ¢ok kullanim alani

tiretilebilir.

Gorilintii  siniflandirmada  kaydedilen ilerlemeler ile son teknoloji simiflandirma
yontemlerden biri olan obje tabanli siniflandirma ydntemine yonelim hizla artmaktadir.
Bu yoOntemlerin kullanimi1 i¢in gereken verilerin secilmesi c¢alismanin sonucunu
etkileyen en 6nemli faktorlerden birisidir. Bu noktada yeni ve ticretsiz olan ESA’nin
gelistirdigi Sentinel uydularinin bu yontemlerin degerlendirilmesinde kullanilmasi hem
smiflandirma  algoritmalarinin  orta/yiiksek  ¢oziiniirliklic  uydu  verilerindeki
performansin1 6lgmek hem de Sentinel 2a uydu verilerinin obje tabanli siniflandirma

yontemleri i¢in ne kadar verimli oldugunu saptamak i¢in tercih edilmistir.

Siniflandirma asamasinda Sentinel uydu verilerinin kullanimi ile ilgili yapilan
arastirmalarda farkli yontemlere basvurulmus (zaman serileri veya radar verileriyle
birlikte kullanilmasi gibi) ve bunlarin sonuglara olumlu etkileri goriilmiistiir (Clerici ve
dig. 2017, Xiong ve dig. 2017). Ancak bu calisma kapsaminda uydunun tek tarihli
gorlintiistiniin  spektral o6zellikleri kullanilmistir, dolayisiyla ¢alismanin sonuglarini

bahsedilen bu yontemler ile gelistirmek miimkiindiir.Sentinel-2 uydusunun spektral
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goriintiileme potansiyeli, su ylizeylerinin belirlenmesi (Du ve dig. 2016), zirai alanlarin
haritalanmas1 (Immitzer ve dig. 2016); yaprak nitrojen konsantrasyonu tahmini
(Ramoelo ve dig. 2015), mesgere klorofil igerigi, yaprak yiizey alan1 (LAI) ve yaprak
klorofil yogunlugu (LCC) gibi parametrelerin tahmini (Frampton ve dig. 2013), yangin
zarar1 tespiti (Fernandez-Manso ve dig. 2016) gibi farkli konular iizerinde ortaya
konulmustur. Bu arastirmalar ile ulasilan sonucglardan biri; siniflandirma dogruluklarinin
arttirtlmas1 amaciyla bantlar arasindaki korelasyonun etkili bir bi¢imde kullanilmasi;
dolayisiyla vejetasyon ve zirai alanlar hakkinda bilgi iceren bilgi iceren bantlarin ve
indekslerin siniflandirmaya katilmast olmustur. Bu c¢alisma kapsaminda kullanilan
bantlar ve vejetasyon indekslerinin se¢ilmesinde dikkate alinan baslica kaynaklar bunlar

olmustur.

Yine yukarida bahsedilen bu arastirmalar kapsaminda kullanilan simiflandirma
algoritmalarindan Random Forest ve NN simiflandiricis1 ¢aligma alaninin homojen
dagilim gosterdigi yerlerde siniflandirmayi yiiksek dogruluklarla saglamistir. Kullanilan
yontemlerin benzer homojenlige sahip farkli veri setleri ilizerinde denenmesi ile
neredeyse ayni sonuclara varilmasi, siniflandirma sonuglarinin veriden bagimsiz
oldugunu gostermektedir. Ayn1 zamanda siniflandirma dogruluklarinin arttirilmasi igin
gereken en Onemli etmenlerin egitim alanlarinin saf piksellerden elde edilmesi ve
secilen siiflarin spektral ayrilabilirliklerinin olabildigince yiiksek olmasi gerektigi daha

once yapilan bu arastirmalar sonucunda da ortaya konulmustur.

Bu calisma igerisinde karsilastirilan obje tabanli siniflandirma yontemleri olan NN ve
RF ’1n verimlilikleri, “bulgular” basligindaki dogruluk degerlerinin karsilastiriimasi ile
miimkiin olur. Smiflandirma asamasinda her iki yontem i¢in Sentinel-2a uydusundan
elde edilen ayn1 14 banth goriintii (10 orijinal bant ve 4 adet vejetasyon indeksi) ve bu
goriintiilerden elde edilen ayni istatistiksel veriler (ortalama, standart sapma, minimum
ve maksimum degerler) kullanilmigtir. Segmentasyon sonucu elde edilen 12533 adet
objenin smiflandirma dogruluklar1 bulgular basliginda verilmistir. Bu sonuglardan yola
cikarak RF smiflandiricisinin - NN smiflandiricisina  olan  iistiinliigii  goriilebilir.

eCognition igerisinde gergeklestirilen NN siniflandirma siirecinde objelerin spektral
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degerlerine ek olarak obje Ozelliklerinin (tekstiir) de hesaba katilip (6rnegin: yollar uzun
ve diiz bir ¢izgi, binalar dortgen, agaclar ise yliksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde dairemsi
yapilar olustururlar) siiflandirma dogruluklarinin arttirilmasit miimkiindiir. Ancak
objelerin spektral degerleri disinda olusturdugu bi¢imlerin hesaba katilmasi yogun bir is

giicii gerektirmektedir.

Bu sonuglarin makro Olgekli zirai ve ormancilik uygulamalar i¢in yeterli oldugunu
soyleyebiliriz. Ancak RF ve NN siiflandiricilarinin Sentinel-2 uydu verileri lizerinde
daha etkin bir sekilde kullaniminin miimkiin oldugu daha 6nce bu uydular iizerinde
yapilan arastirmalarda ortaya konulmustur. Siniflandirmanin daha detayli ve ilgi alani
dogrultusunda daha fazla bilgi icermesi (toprak yapisi, tiir cesitliligi, arazi kullanim
bicimi, yangin/bocek zarari vb.), ¢alismanin amaci dogrultusunda belirlenen siniflarin
spektral ayrilabilirliklerinin tam anlamiyla hesaba katilmasiyla; ayrica Sentinel-1 Radar
verileri ve Sentinel-2 uydu ¢iftinden elde edilen zaman serilerinin de kullanimiyla
gerceklestirilip, operasyonel tarim ve ormancilik uygulamalarinda kullanilacak seviyeye

getirilebilir.

Bu iki yaygin smiflandirma yonteminden ayr1 olarak THC simiflandiricisi kontrolsiiz bir
siniflandirma yontemidir. Ancak eCognition igerisinde olusturulacak farkli argiimanlarla
(smiflandirma kurallar) basarili sonuglar verebilecek potansiyele sahip bir siniflandirma
yontemi oldugu goriilmiis: 3 ana smifta gerceklestirilebilen siniflandirma sonuglarina
bakildiginda su ylizeyleri, vejetasyon ve vejetasyon dis1 alanlari diger obje tabanh

yontemler kadar yiiksek dogruluklarla (%94.44) siniflandirilabildigi ortaya konulmustur.
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EKLER

EK 1. Caliyjmada Kullanilan RStudio Makrolari

### Gerekli Paketler ###

e e e e e e e s
# Paketlerin indirilmesi

install.packages("raster”, dependencies = TRUE)

install.packages("foreign”, dependencies = TRUE)

install.packages{"matrixstats”, dependencies = TRUE)

install. packages("randomForest”, dependencies = TRUE)

HF
# Paketlerin viklenmesi (eger indirildilerse)

Tibrary(raster)

Tibrary(foreign)

Tibrary(matrixstats)

Tibrary(randomForest)
T

# Calisma klasorinin Belirlenmesi
# (" your_folder/...")
setwd("D:/GIS wWorkplace/Thesis/Sentinel_2a/LCB1800312015249LGN00/5tackedLayers/R_Results_L5MS2")

### adim 1: Raster gorintdnin belirlenmesi ###
-
# GOronti va da Fotografin viklenmesi we RStudio ile gorintilenmesi| (raster)

raster <— brick{"ortho_15cm. tif")

raster

plot(raster)
plotrRGE(raster, 4,1,2, stretch="Tin")

crop_255_resample <- aggregate(crop_255, fact=5, fun=mean, expand=TRUE, na.rm=TRUE)

crop_255_resample
plotRGB(crop_255_resample, 4,1,2)

writeRaster (crop_255_resample,filename=". . /Belgradormam|.255_resample. tif", format="GTiff", datatype="FLT45", overwrite=TRLE)

ras <- brick("D:/GIs workplace/Thesis/Landsat/LC81800312015249L6N00/stackedLayers/R_Results_LSMS2/LS7_10Bands_Ps_255.tif")

seg <- raster("D:/GIS workplace/Thesis/Landsat/LC81800312015249LGN00/stackedLayers /R_Results_LSMS2/LS7_LSMS_Rasterized. tif")
shape <- shapefile("D:/cIs workplace/Thesis/Landsat/LC81800312015249LGNO0/stackedLayers/R_Results_LSMS2/LS7_LSMs_segmenated. dbf™)
names (ras) <- c("blue”,"green”, "red”, "nir", "swirl", "swir2", "savi”, "ndvi”, "msavi”, "evi")

stat_mean <~ zonal(ras, seg, mean)

colnames (stat_mean) <- c("zone","mean.blue", "mean. green", "mean.red", "mean.nir", "mean. swirl", mean.swir2", "mean.savi", "mean.ndvi","mean.msavi", "mean. evi")
stat_sd <- zonal(ras, seg, sd)

colnames (stat_sd) <- c("zone","sd.blue", "sd. green”,"sd.red"”, "mean.nir", "sd. swirl”, "sd. swir2"”, "sd. savi”, "sd.ndvi"”, "sd.msavi”,"sd.evi™)

stat_min <~ zonal(ras, seg, min)

colnames (stat_min) <- c("zone","min.blue", "min. green”, "min. red", "min.nir", "min. swirl","min.swir2","min. savi®, "min. ndvi®, "min.msavi", "min. evi")

stat_max <- zonal(ras, seg, max)

colnames (stat_max) <- c("zone", "max. blue", "max. green”, "max.red", "max.nir", "max. swirl", "max.swir2", "max.savi", "max.ndvi", "max.msavi", "max. evi")

head(stat_mean)

extr_stat <- chind(stat_mean[,-1], stat_sd[,-1], stat_min[,-1], stat_max[,-1])

head(extr_stat)

save(extr_stat, file="D:/GIS workplace/Thesis/Landsat/LCB1800312015249LGNO0O/StackedLayers/R_Results_LSMS2/LS7_LSMS_stat_seg.Rdata")

require(foreign)

out_dir_main <- "D:/GIS workplace/Thesis/Landsat/LCB1800312015249LGNOO/StackedLayers/R_Results_L5MS2/"
out_dir_models <- "D:/GIS workplace/Thesis/Landsat/LCB1800312015249LGNOO/StackedLayers/R_Results_L5MS2//Models,/"

load(file="D:/GIS workplace/Thesis/Landsat/LC81800312015249LGN00/StackedLayers/R_Results_L5SM52//L57_L5M5_stat_seg.Rdata")

extr_stat <- extr_stat

ref.file. dbf.name <- "D:/GIS wWorkplace/Thesis/Landsat/LCB1800312015249LGN00/StackedLayers/R_Results_LSMS2/LS7_LSMS_Segmenated. dbf”
ref.file.dbf <- read.dbf (file-ref.file.dbf.name)

extr_stat <- cbind(ref.file.dbf,extr_stat)

summary(extr_stat[,-c(1:3}]1)
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