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OZET

Bitki Ortiisii Alanlarinda Mevsimsel Etkilerin Sentinel-1 SAR

ve Sentinel-2 Optik Uydu Gériintiileri ile Izlenmesi

Ahmet Batuhan POLAT

Harita Mihendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Danigsman: Prof. Dr. Fiisun BALIK SANLI

Diinyadaki son yillarin en biiyiik tehlikesi, iklim degisikliklerine sebep olan kiiresel
1sinmadir. Kiiresel 1sinmanin yarattig1 sonuclardan bir¢ok dogal kaynak etkilenmektedir.
Dogal kaynaklarin dogru analizi ve zamansal olarak izlenmesi i¢in arazi Ortiisii
haritalamasi i¢in siniflandirma biiylik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada, bir sene i¢inde
esit araliklarla farkli mevsimlerde elde edilen Sentetik Ag¢iklikli Radar (SAR) ve Optik
uydu gorintileri kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Siniflandirma
islemi i¢in optik ve SAR verilerinin birlestirilmesinin yani sira, yalnizca optik ve SAR
gorintileri de ayri olarak smiflandirma islemine tabi tutulmustur. Boylelikle SAR ve
optik goriintiilerinin  birlestirilmesinin ~ smiflandirma  dogruluguna olan etkisi
incelenmistir. Ayrica bir bitki indeksi olan Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisti Indeksi
(NDVI, Normalised Difference Vegetation Index) goriintii verilerine eklenmis olup bitki
oOrtlistiniin yogun bulundugu bdlge i¢in mevsimsel degisimlere bagl olarak dogruluga
olan etkisi incelenmistir. Siniflandirma i¢in nesne tabanli yaklasim kullanilmis olup, U¢
farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmigtir. Bunlar Destek Vektor Makineleri (DVM),
Rastgele Orman Algoritmasi (RO) ve K-En Yakin Komsuluk (EYK) algoritmasidir. Son

olarak siniflandirma icin kullanilan egitim 6rnekleri sayis1 arttirilmis ve dogruluga olan

Xi



etkisi ¢alismada ortaya konulmustur. En diisiik genel siniflandirma dogrulugu, yalnizca
SAR goriintiileri kullanilarak yapilan siniflandirma ile %40.46 olarak elde edilmistir. En
yuksek siniflandirma dogrulugu ise, SAR ve optik uydu goriintiilerinin birlestirilmesi ile
elde edilen goriintlinlin siniflandirilmast sonucu %95.90 olarak bulunmustur. Ayrica
yapilan smiflandirmalari dogrulamak igin yeni bir test alaninda simiflandirmalar
yapilmistir. Bulunan test sonuglari, ana siniflandirma sonuglari ile tutarli olmustur.
Yapilan c¢alismada arazi Ortiisiindeki zamansal degisime bagh siniflandirma
dogrulugunun kullanilan girdi verileri ile iligkisi de incelenmistir. Boylelikle, korunmasi
gereken dogal kaynaklarin mevsimsel etkileri dikkate alarak yiliksek dogruluk ile
izlenmesi i¢in ihtiya¢ duyulan veri kaynaklari ve makine 6grenmesi yontemleri ortaya

konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Sentetik agiklikli radar, optik gorintl, coklu-sensor gorunt

kombinasyonu, arazi Ortiisii degisimi, nesne tabanli Siniflandirma
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ABSTRACT

Monitoring Seasonal Effects in Vegetation Areas with
Sentinel-1 SAR and Sentinel-2 Optic Satellite Images

Ahmet Batuhan POLAT

Department of Geomatics Engineering

Master of Engineering Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Flisun BALIK SANLI

The greatest danger of recent years in the world is global warming that causes climate
change. Many natural resources are affected by the consequences of global warming.
Classification for land cover mapping is of great importance for accurate analysis and
temporal monitoring of natural resources. In this study, the classification process was
carried out using four Synthetic Aperture Radar (SAR) and optical satellite images
obtained in different seasons at equal intervals within a year. In addition to combining
optical and SAR data for classification, single optical and SAR images have been
classified separately. Thus, the effect of combining SAR and optical images on
classification accuracy was examined. Moreover, the Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI1), which is a plant index, was added to the image data and the seasonal effect
on accuracy was examined for the region with dense vegetation. In classification, three
different object-oriented classification algorithms Support Vector Machines (SVM),
Random Forest Algorithm (RF), and K-Nearest Neighbors algorithm (kNN) were used.
Finally, the number of training examples used for classification was increased and its
effect on accuracy was revealed in the study. The lowest overall classification accuracy

was found to be 40.46% with classification using single SAR images while the highest
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classification accuracy was found to be 95.90% as a result of the classification of the
image obtained by combined SAR and optical satellite images. In this study, the
relationship between the classification accuracy due to the temporal change in the land
cover and the input data usage was also examined. Furthermore, an additional testing area
was considered to validate the method and consistent results were obtained in that area as
well. As a result, high accurate monitoring of the natural resources has been discussed
taking into account to the data sources, machine learning methods and the seasonal

effects.

Keywords: Synthetic aperture radar, optical image, multi-sensor image combination,
land cover change, object-based classification
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GIRIS

1.1  Literatir Ozeti

Istanbul gibi biiyiik niifuslu metropol sehirlerde, su ve bitki 6rtiisii gibi dogal kaynaklarin
korunmasi1 ve devamliliginin saglanmasi ¢oziilmesi gereken onemli bir sorundur. Bu
kaynaklarin degisiminin izlenmesi ve bu alanda ¢alismalarin yiiriitiilebilmesi i¢in arazi
kullanim1 ve arazi Ortiisii haritalamasi biiylik bir etkiye sahiptir. Yeryiiziinde meydana
gelen degisimler, stirdiiriilebilir kalkinma ve gegim sistemleri i¢in degerli bilgiler igerip,
ayni zamanda yer yilizeyinin biyokimyasal dongiisiiniin ve atmosferik gazlarin takibi
icinde gerekli olan katkiy1 saglar [1]. Arazi kullanimi ve arazi degisimi dinamik bir
olaydir, birgok faktorden zamanla etkilenir [2]. Baslica kullanim alanlarinda tarimsal
gelismeler, kentsel arazi gelisimi, biiyiik orman tahribatlar1 ve hidrolojik analizler
bulunmaktadir [3], [4]. Arazi kullaniminin analizi ve degisimi, tarima ve hidrolojik
kullanima olan etkisinin incelenmesi i¢in tahminler yapilmasini saglar [5], [6]. Arazi
oOrtust degisimi ve kullanimu ile ilgili yapilan farkli calismalarda kentsel blyume ve arazi

degisiminin arasindaki iliski incelenebilir [7].

Uzaktan algilama, ayn1 bolgeden sik gegmesi ve arazi ortiisiine genis bir kapsama alani
saglamasindan dolay1 arazi kullanimi haritalanmasinda ¢ok sik kullanilan bir yontemdir
[8], [9]. Uzaktan algilama aktif ve pasif sistemler olmak iizere ikiye ayrilir. Pasif
sistemlerde bulunan optik uydular, algilama yapabilmek icin dis bir enerji kaynagina
ithtiya¢ duyarken aktif sistemlerde bulunan radar uydulari, kendi tirettikleri mikrodalga
sinyallerini yeryiiziine yollayarak bu dalgalarin geri yansimasi sonucu, alicilarinda
algilama islemini gerceklestirirler. Arazi kullanimi haritalamasi i¢in optik ve radar
uydularindan elde edilen goriintiilerle birgok calisma ger¢eklesmistir. 2012 yilinda
Hansen ve Loveland, Landsat uydu goriintiilerini kullanarak genis bir alanda arazi ortiisii
degisimini gostermistir [10]. 2016 yilinda Topaloglu ve arkadaslari, Landsat-8 ve
Sentinel-2 gibi farkli optik uydularmm aynmi bolgede dogruluklarinin karsilastirilmasi
yapilmis ve arazi kullanimi haritalamasinda kullanilabilirligini arastirmistir [11]. Uydu
goriintiilerinde mekansal ve zamansal ¢oziiniirliigliniin arttig1 son yillarda, Avrupa Uzay

Ajanst (ESA)’'nin {cretsiz olarak goriintiilerini sundugu Sentinel-1 ve Sentinel-2



uydulari, bu uydularin goriintiileri ile birgok ¢alismanin yapilmasina ve literatiire

eklenmesine olanak saglamistir [12]-[20].

Algilayicilarin farkl spektral ve mekansal 6zelliklere sahip olmasi, goriintli yorumlamay1
kolaylastirmaktadir [21]. Optik ve radar gorintileri algilanacak nesnenin farkli
ozelliklerine odaklandigindan birlikte kullanilmalar1 nesne hakkinda daha ytiksek bilgi
cikarimi yapmamizi saglar. Optik veriler algilanacak nesnenin kimyasal, fiziksel ve
biyolojik 6zelliklerine daha duyarliyken, radar verileri ise nesnenin sekil, doku, yapisal
ve dielektrik 6zelliklerine daha duyarhdir [22]. Goriintii alim polarizasyonlari, Sentetik
Aciklikli Radar (SAR) goriintiileri icin 6nemli bir &zelliktir. Birgok SAR sistemi,
mikrodalga enerjisini yatay (Y) veya diisey (D) polarize olacak sekilde iletmek iizere
tasarlanmistir. Ayrica dalga boyunun iletiminde YY, YD, DD, DY olmak iizere dort farkl
polarizasyon sekliyle geri algilanabilir. SAR sistemleri, radar gortntu 6l¢ciimlerinin gok
onemli bilesenleri olan bir (tek polarizasyonlu), iki (gift polarizasyonlu) veya dort (tam
polarizasyonlu) kombinasyona sahip olabilir.  Polarimetrik  verilerin  arazi
kullanim1/6rtiisiiniin  tespitinde bilgi c¢ikarimi icin tamamlayic1 bilgiler sagladigini
kanitlayan calismalar literatiirde bulunmaktadir [23]-[25]. Ayrica Agiksar1 ve Akgay,
2018 yilinda yaptig1 calismada diisey ve yatay polarizasyonun bir arada kullaniminin

smiflandirma dogrulugunu arttirdigini goézlemlemistir [26].

Gorlintii birlestirme, iki ya da daha fazla goriintiiniin tek bir goriintiide birlestirilmesidir.
Gorlintli birlestirmenin amaci temel olarak farkli goriintiilerden alinan ve o goriintiilere
O0zgii olan bilgileri birbirleriyle biitiinlestirmektir. Gorlintii  birlestirme  islemi
multispektral ve pankromatik goriintiilere uygulanip pan keskinlestirilmis goriintii elde
edilebilecegi gibi farkli multispektral ve radar goriintiilerine de uygulanip goriintiilerin
farkli bilgilerinin birlestirilmesini saglar. Yapilan onceki caligmalarda optik ve radar
verisinin birlestirildigi verilerin her iki verinin de algilama 6zelliklerini kullanip, analiz
ve smiflandirmalarda daha yiiksek dogruluklar elde edilmesini saglamistir [27]-[29].
Uretilen sonucun dogrulugunun artmasina ragmen, radar ve optik goriintiilerin
birlestirilmesinin belirli zorluklar1 vardir. Bu zorluklarin temel sebebi iki verideki farkli

olan geometrik ve radyometrik 6zelliklerdir [30].

Calismanin amacina gore, baz1 zamanlar yalnizca varsayilan bantlarin siniflandirmada
kullanilmast yer ylizeyindeki farkli piksellerin dogru simiflara atanmamasina sebep
olabilir. Bu smirlandirmanin &niine gegilebilmek i¢in, yer yiizeyinin farkli karakteristik

ozelliklerinin aywrt edilebilirligi arttirllmast amaglanir. Bu amagla farkli bant
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kombinasyonlar1 matematiksel formiillerle birlestirilir ve indeksler elde edilir. Normalize
Edilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi (NDVI), bitki drtiisiiniin ay1rt edilebilirligini arttirmak
i¢in en yaygm sekilde kullanilan yéntemdir [31]. Kirmiz1 ve Yakin Kizil Otesi Bandin
birlikte hesaplanmasiyla elde edilmektedir ve siniflandirmada kullanildiginda dogrulugu
arttirdig1 ¢alismalarda gosterilmistir [32]-[34]. SAR ve optik verinin, NDVI katmanu ile
birlestirilip siniflandirma dogruluguna olan etkisi farkli ¢alismalarda gosterilmistir [35]—
[38].

Son yirmi yildir, simiflandirma i¢in nesne tabanl yaklagimlar siklikla kullanilmaktadir.
Uygulama tiirtine bagli olarak nesne tabanli siiflandirmanin  piksel tabanl
smiflandirmaya gore daha basarili sonuglar alindigi literatiirde belirli calismalarla
gosterilmigtir [39]-[43]. Bu ¢alisma kapsaminda siniflandirma yontemleri olarak
geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Makine 6grenmesi, insan
zekasini taklit etmek icin tasarlanmis ve ¢evredeki ortamdan Ogrenme islemini
gerceklestiren bir hesaplama algoritmasidir [44]. Goriintii segmentasyonunu iyilestirmek
icin, arazideki dogal habitatin potansiyel degisimini tahmin etmek i¢in, arazi kullanimi
ve arazi degisimi siniflandirmasi gibi uzaktan algilama uygulamalarinda makine
ogrenmesi yontemleri sik sik kullanilmaktadir [45]-[48]. Ayrica taskin risk analizi,
orman yangim haritalamas1 gibi dogal afet olaylarinda da makine Ogrenmesi

yontemlerinin kullanilabilirligi yapilan ¢aligmalarla gésterilmistir. [49], [50].

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerini denetimli ve denetimsiz olacak sekilde iki
farkli kategoride tanimlamak miimkiindiir. Uzaktan algilamada kullanilan denetimli
makine Ogrenmesi yOntemlerine Ornek olarak Destek Vektor Makineleri (DVM),
Rastgele Orman (RO), K-En Yakin Komsuluk (EYK), Sinir Aglar1 (NN), Naive Bayes
(NB), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) vb. verilebilir [51]-[53]. Uzaktan algilama
uygulamalarinda kullanilan denetimsiz makine 6grenmesi yontemlerine ise drnek olarak
Temel Bilesen Analizi (TBA), K-Ortalama Modeli, ISODATA, Kimeleme Analizi vb.
verilebilir [54]-[56]. Ge¢mis yillarda yapilmis olan ve geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerini karsilastiran ¢alismalara bakildiginda, siniflandirma genel dogruluklarinda

RO ve DVM’nin diger yontemlere gore listiinliigii géze carpmaktadir [57]-[60].

Geleneksel makine 6grenme yontemleri her ne kadar basarili sonuglar veriyor gibi
goziikse de yiiksek performansli sistemlerin olusturulabilmesiyle daha ylksek boyutlu
veri setlerinde ¢alisma imkani bulunmus ve 6grenme isini daha karmasik katmanlarla

gerceklestiren derin  0grenme kavrami ortaya c¢ikmustir [61]. Derin 6grenme



yontemlerinin gelismesiyle daha karmasik modeller goriintiiler iizerinde de uygulanmaya
baslanmig ve gorilintli yilikseltmesi, goriintii tanima, goriintli segmentasyonu, obje
¢ikarimui gibi farkli spesifik uygulamalarda kullanimi yayginlasmistir [62]-[66]. Uzaktan
algilama uygulamalarinda olan kullanimlarina baktigimizda ise, yiiksek ¢ozunUrlikli
uydu goriintiilerinin yayginlagsmasi ile arazi kullanimi siniflandirmasi, bina ¢ikarimi ve
segmentasyonu, vejetasyon haritalamasi vb. uygulamalar i¢in yiiksek dogrulukta sonuglar
verdigi gorilmektedir [67]-[72]. Zhang ve ekibinin (2018) yaptig1 ¢calismada Evrisimli
Sinir Aglari (CNN) yardimiyla simiflandirma isleminde nesne tabanli ve piksel tabanli
olacak sekilde smiflandirmis ve geleneksel DVM ile karsilastirmistir. Yapilan
karsilastirma sonucu DVM’nin piksel tabanlit CNN’e kars1 bir iistiinliigii s6z konusuyken
nesne tabanli CNN karsisinda ise daha diisiik sonu¢ almaktadir. Wang vd.’nin 2021
yilinda yaptig1 calismada ise, farkli veri setleri ile DVM ve CNN 6grenme yontemlerini
karsilagtirmistir. Yapilan siniflandirmalar sonucunda 6grenme iglemini gergeklestirmek
icin biylk data set kullandiginda CNN daha yiiksek dogruluk verirken, kiigiik data set
kullandiginda ise DVM daha yiiksek dogruluk vermistir. Dolayistyla kullanilacak olan
O0grenme yonteminin elde olan veri setine gore degisebilirligini ¢alismasinda
vurgulamistir [73]. Farkli derin 6grenme yontemlerine baktigimizda ise, Abdollahi
vd.’nin [74] bu konuda yaptigi tarama g¢alismasinda tamamen evrisimli aglar (FCN),
cekismeli tiretici a§ (GAN) ve farkli CNN modelleri incelenmistir. Bu incelemeler sonucu
farkli derin Ogrenme tekniklerinin  yiksek ¢Oztniirliikli uzaktan algilama
goriintiilerindeki obje cikariminda birbirlerine gore istiinliikleri analiz edilmis ve

literatiire eklenmistir.

Literatiirdeki konu ile alakali ge¢gmis ¢aligmalara bakildiginda, Liu vd. tarafindan 2015
yilinda yapilan ¢alismada, 1 yillik periyotta esit araliklarla alinan Landsat-8 optik uydu
goriintiilerinde yalnizca RO yontemi kullanilarak arazi siniflandirmasi yapilmistir. Elde
edilen sonuglara gore kis sezonunda daha yiiksek genel dogruluga ulagilmistir [75].
Calismada yalnizca optik goriintiiler kullanildigi i¢in herhangi bir birlestirme etkisinden
bahsedemeyiz. Clerici vd. (2017) yaptig1 ¢alismada ise, arazi Ortiisii haritalamasinda
geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri olan DVM, RO ve EYK kullanilarak bir
siniflandirma gerceklestirilmistir. Siniflandirmada sirasiyla SAR,optik ve birlestirilmis
goriintiiler kullanilmistir. Yapilan siiflandirmalar sonucu DVM ile en yiiksek dogruluga
ulagildig1 tespit edilmistir [28]. Calisma kapsaminda arttirilan egitim 6rnekleri sayisinin

ve mevsimsel farkliliklarin siniflandirmaya olan etkisi incelenmemis yalnizca tek bir tarih



tizerinden sonuglar elde edilmistir. Noi ve Kappas (2018), Sentinel-2 optik goriintisuniin
performansini DVM, RO ve EYK smiflandirma yontemleriyle karsilastirmis ve en
yuksek dogrulugun DVM siniflandirma yontemiyle elde edildigini ortaya koymustur
[76]. Calismalarinda sadece tek bir tarihe ait gorseller kullanilmis, bu nedenle mevsimsel
etkilerin smiflandirmaya etkisi sunulmamistir. Ayrica sadece optik goriintiyii
kullanmislar ve SAR verilerinin optik goriintliye olan katkis1 analiz edilmemistir. 2019
yilinda Sun vd. tarafindan yapilan ¢alismada, optik ve radar goriintiileri kullanilarak tarim
alanlarindaki ekim ve hasat zamanindaki siniflandirma farkliliklar1 geleneksel makine
ogrenmesi yontemleri ile incelenmektedir [77]. Yine ayni ¢caligmada goriintiilere doku,
spektral ve indeks bilgileri tanimlandiginda siniflandirmaya yapacaklari etki incelenmis
ve sonug olarak Uriinlerin biiyiime zamanlarinda daha yiiksek dogruluklu siniflandirma
sonuglar1 elde etmislerdir. En yiiksek genel dogruluk RO yontemi ile radar ve optik
goriintiilerin birlestirilmesi sonucu olusan goriintiiden elde edilmistir. Bu c¢alisma
kapsaminda egitim orneklerinin arttirirminin siniflandirmaya olan etkisi incelenmemistir.
Ayrica yalnizca ekim ve hasat zamanmi arasinda gegen zamanda alinan goriintiiler ile
yapilan bir ¢caligma olmasi sebebiyle mevsimsel etkilerden tam olarak s6z etmek miimkiin
degildir. Hudait ve Padel’in 2022 yilinda yayimladigi ¢alismasinda ise tarim alanlarinin
siiflandirilmasi i¢in EYK ve RO yontemlerini karsilastirmiglar ve birgok farkli tarim
iirtiniine sahip olan bdlgede dogru bir simiflandirma yapmay1 hedeflemislerdir. Sonug
olarak RO yonteminin EYK yontemine gore daha tistiin oldugu vurgulanmistir [78]. Fakat
yapilan ¢alismada yalnizca optik goriintiilerin kullanimindan dolay1 radar goriintiilerinin
siniflandirmaya olan etkileri incelenememis, dolayisiyla bu acidan bir karsilastirma

gerceklestirilememistir.

Su ana kadar anlatilan yontemler yalnizca geleneksel makine 6grenmesi yontemlerini
kendi aralarinda karsilagtirmaktaydi. Jozdani vd. (2019) yaptig1 ¢aligmada ise, derin
O0grenme Ve makine 6grenmesi yontemleri ile nesne tabanli siniflandirma islemi yiiksek-
mekansal ¢oziiniirlikli uydu goriintiilerine uygulanmistir [79]. Farkli derin 6grenme
mimarileri ve makine &grenmesi algoritmalart kullanilan caligmada, ¢oklu katman
algilayict (MLP) modelinin en yiiksek dogruluga ulagtigini tespit etmislerdir. Fakat
DVM, Gradyent Arttirma (GB) ve Ekstrem Gradyent Arttirma (XGB) gibi makine
ogrenmesi yontemleri ile arasinda biiyiik bir siniflandirma dogrulugu farki olmadigim
belirtmislerdir. Ayrica derin 6grenme modeli olan CNN aglar1 ve nesne tabanli goriintii

analizinin birlikte uygulandiginda diger siiflandirma ydntemlerine gore bir avantaj



sunmadig1 ve bu modellerin hala gelismesi gerektigini ¢calismada vurgulanmistir. 2021
yilinda Adrian vd. tarafindan gerceklestirilen ¢calismada ise optik ve SAR goriintiilerinin
birlestirilmesiyle olusan birlestirilmis goriintliyii farkli modellerin olusturdugu derin
O0grenme yontemleriyle ve geleneksel makine Ogrenmesi yontemi olan RO ile
simiflandirmistir [80]. Sonuglara bakildiginda, geleneksel yontem olan RO’nin bazi
modellere gore ¢ok yiiksek dogrulukta sonug verdigini saptamistir. En yiliksek sonug derin
o6grenme yontemleri ile elde edilmis olsa da bu tarz bir uygulama icin biyUk bir veri seti
ve uzun zaman alan sinir ag1 egitimleri gerekmektedir. Ayrica yapilan ¢alismada arazi
siniflandirmasindaki zamansal degisimler vurgulanmamis ve bunlarin siniflandirmaya
olan etkileri analiz edilmemistir. 2022 yilinda Adagbasa vd. tarafindan yapilan ¢aligmada
ise, derin 6grenme yontemleri ve geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin vejetasyon
bolgelerinin tiirsel olarak siniflandirmada basarisini aragtirmaktadir [81]. Ayrica Karar
Agaci Ogrenmesi (CART), Lojistik Regresyon (LR), Lineer Diskriminant Analizi (LDA)
gibi farkli makine Ogrenmesi yontemlerini de kullanmislardir. Radar ve optik
goriintiilerin bir arada kullanildig: ¢alismada, MLP modeli ile yapilan siniflandirma en
yiiksek sonucu vermistir. Hemen arkasindan RO kiglk bir fark ile gelmektedir. Bu
calismada da derin O&grenme yoOntemlerinin dogrulugunun giin gegtikce arttigi
vurgulanmis fakat onceki belirtilen ¢alismalardaki gibi bu siiflandirmalar i¢in belli

model olusturma ve siniflandirma siiresi gerektiginden bahsetmektedir.
1.2 Tezin Amaci

Gegmiste yapilan ¢alismalara bakildiginda literatiiriin belli kisimlarinda eksikler
bulunmaktadir. Yapilan ¢aligmalarda ayri ayri farkli problemlere odaklansalar da bu
calisma kapsaminda yapildig gibi ortak belirlenen problemlerin birlikte incelendigi bir
uygulama gerceklestirilmemistir. Ornegin yiiksek oranda vejetasyon alami igeren
bolgelerde bir zaman igerisinde esit araliklarla elde edilmis radar ve optik goriintiilerin
birlestirilmesiyle mevsimsel bir analiz gerceklestirilmemistir. Bazi1 ¢alismalarda
mevsimsel degisikliklerin analizinden bahsedilebilirken [75], [76] analizleri yalnizca
optik goruntld Uzerinden ve tek bir makine Ogrenmesi yontemi kullanarak
gerceklestirmiglerdir. Dolayisiyla farkli makine o6grenmesi yontemlerini ve SAR

goriintiilerinin siniflandirmaya olan etkisini incelememislerdir.

Bu ¢alismanin amaci, bir sene boyunca olabildigince ayni aralikta alinan optik ve SAR
goriintiilerinin birlestirilmesi ile arazi Ortiisiiniin ii¢ farkli siniflandirma yontemi ile

siniflandirilmast ve mevsimsel degisimlerin bu simiflandirmalara olan etkilerinin
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aragtirtlmasidir. Ayrica bitki Ortiisiiniin daha iyi ayirt edilebilmesi i¢in ham olan
birlestirilmis ve optik veriye, NDVI katmani eklenerek karsilastirilmas: amaglanmustir.
Siniflandirma i¢in DVM, RO ve EYK yontemleri ile beraber nesne tabanli siniflandirma
yaklasimi kullanilmistir. Ayrica ¢alismada, egitim 6rnekleri olarak belirlenen alanlarin
sayica artmasinin, farkli smiflandirma yontemlerine olan etkisi caligmada ortaya
konulmustur. Boylelikle mevsimsel degisimlerin arazi iizerinde olusturdugu etkilerin,
bitki 6rtusinin yogun oldugu bolgelerde daha dogru haritalama yapilabilmesi i¢in farkl

yontemlerle incelendigi 6rnek bir ¢alisma olmas1 amaglanmustir.
1.3 Hipotez

SAR ve optik goriintiilerinin birbirleri ile uyumu olmasi i¢in olabildigince yakin
tarihlerde goriintii alinmaya calisilmistir. Nesne tabanli siniflandirma uygulayabilmek
icin goriintiilerin segmentlere ayrilmasi gerekmektedir. Bu islem kapsaminda tiim
goruntulere segmentasyon islemi gergeklestirilmistir. Farkli geometrik ve radyometrik
ozelliklere sahip olan SAR ve optik goriintiilerinin segmentlere ayrilirken de belirgin
farklara sahip olmasi beklenmektedir. Segmentasyon islemi gergeklestikten sonra
uygulanacak olan nesne tabanli siniflandirma, farkli makine 6grenmesi yontemleri olan
DVM, RO ve EYK ile goriintilere uygulanmistir. SAR ve optik goriintiilerinin
birlestirilmesi kapsaminda yogun bitki ortiisiiniin bulundugu alanda NDVT bilgisinin bu
gorintilere eklenmesinin siniflandirma dogruluguna olan etkisi incelenmistir. Son adim
olarak smiflandirma yontemlerini uygulayabilmek i¢in goriintiilerden elde edilen egitim
veri sayilari arttirilmis ve bu artisin dogruluga olan etkisi belirlenmistir. Tez kapsaminda
yapilan c¢aligmalar “Yogun bitki Ortiisiiniin bulundugu alanlarda, radar ve optik
goriintiilerinin birlestirilmesi ile elde edilen uydu goriintiilerinde uygulanan siniflandirma
isleminde mevsimsel farkliliklarin dogruluga etkisi vardir ve goriintiilere ekstra eklenen
bitki indeksi ile egitim verisi sayisinin artmast dogruluk analizlerinde farkli sonuglar

alinmasin1 saglayacaktir.” hipotezi lizerine insa edilmistir.



2

CALISMA ALANI VE VERI SETi

2.1 Cahsma Alam

Calisma alani olarak, Tiirkiye’nin en biiyiik sehri olan Istanbul’un kuzeyinde bulunan
Eyiipsultan il¢esindeki orman, bina ve sulak alanlarin1 kapsayan bir bolge se¢ilmistir.
Bolge yaklasik olarak 682 km?dir. Tiirkiye’de, Istanbul gibi biiyiik sehirlerde halihazirda
biiyiik bir niifus bulunmaktadir. Istanbul’un son sayimlara gore resmi niifusu 15.5
milyondur [82]. 2011 yilinda yapilan calismada, 2023 yilina gelindiginde sehrin
nifusunun 20 milyonu asacagi ongoriilmektedir [83]. Bu schirlerin siirekli yeni goc
almasindan dolay1 sehirlerde olumsuz gelismeler yasanmaktadir [84]. Bu sebeple arazi
ortiisiiniin dogru haritalanmasi ve sehir planlamasi Istanbul gibi biiyiik sehirler icin biiyiik
onem tasimaktadir [85]. Secilen bdlge, %84 oraninda vejetasyon alani igermesiyle birlikte
NDVI katman bilgisinin test edilmesine olanak saglamaktadir. Onceden yapilan
calismalarda ormanlik alanlarda NDVI bilgisi, yangin olabilecek alanlarin 6nceden tespit
edilebilmesi ve su stresinin hesabi igin kullanilmistir [86], [87]. Ayrica bolgedeki su
kaynaklarinin y1l iginde mevsimsel olarak seviyesinin degismesi, bolgenin secilmesi i¢in
diger bir ana unsurdur. Boylelikle mevsimsel degisimlerin arazi {izerindeki degisimi daha
net bir sekilde incelenebilmektedir. Kentsel alan ve ormanlik alanin birlikte oldugu bolge,
kent i¢indeki kiiclik yesil alanlarinda ormanlik alandan ayri tespit edilebilmesinin test

edilmesi i¢in uygun bir bolgedir. Sekil 2.1°de ¢alisma alan1 gosterilmistir.
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Sekil 2.1 Calisma alani

2.2 Kullanilan Veri seti

Caligmada kullanilan optik ve SAR verileri, ESA'nin {icretsiz olarak sagladig1 Sentinel-1
SAR ve Sentinel-2 optik uydu goriintiileridir. Son zamanlarda, Sentinel uydulari, yiiksek
mekansal ve spektral ¢oziiniirliikleri nedeniyle siklikla kullanilmaktadir. Ayrica yiksek
zamansal ¢ozilintirliikleri sayesinde bu uydular ayni1 bolgeden sik araliklarla gecerek arazi

degisiminin izlenmesini kolaylastirir [88].

Sentinel-1 uydusu, 2014 yilinda yoriingeye firlatilan bir radar uydusudur. Radar
uydularinin en biiylik avantaji, goriintii alimin1 gece giindiiz gerceklestirebilmeleri ve
atmosferik kosullardan etkilenmemeleridir [89]. Sentinel-1, C-bandina sahip dort farkli
goriintiileme modunda, tekli veya cift polarizasyon olacak sekilde SAR goriintiilerini
gortntiilemeyi saglar [90]. Ayrica 5 m’ye kadar mekansal ¢oziiniirlikk, 400 km’ye kadar
kapsama alanina sahiptir ve ayni1 bolgeden kisa siire igerisinde tekrardan gegmektedir
[91]. Sentinel-1, kisa siirede ayn1 bolgeden gecis yapmasindan dolay1, farkli uygulama
alanlarinda uzun siire gozlem gerektiren bolge analizleri i¢in sik olarak kullanilmaktadir
[92]-[94].



Sentinel-2 uydusu, 2014 yilinda yoriingeye firlatilan bir optik uydudur. Sentinel-2, 13
spektral banda sahip multispektral bir uydu sistemidir. Bantlarin mekansal ¢oziiniirligii
10 m ile 60 m arasinda degismekle beraber, 290 km’lik bir kapsama alanina sahiptir ve
ayn1 bolgeden kisa siire igerisinde tekrar gegmektedir [91]. Sentinel-2 optik uydusunun,
yoriingeye onceki yillarda firlatilmis optik uydulara gore avantaji, daha yiiksek mekansal
¢Ozliniirliik sunmasi ve daha fazla spektral bant araligina sahip olmasidir [95]. Tablo 2.1
ve Tablo 2.2’de Sentinel-1 ve Sentinel-2 uydularindan alinan goriintiilerin teknik

ozellikleri verilmistir.

Tablo 2.1 Sentinel-1 goruntt 6zellikleri

Ydrunge Algalan, Yikselen
Goruntileme Modu IW
Dalga Boyu C-Bant (5,4 GHz)
Polarizasyon Cift (DD,DY)
Islenen Veri Level 1(Ground Range Detected)

Tablo 2.2 Sentinel-2 goruntt 6zellikleri

Bantlar Merkez Dalga Bant Mekansal

Boyu(nm) Genisligi(nm) COzUnurlik (m)

Bant 1 — Kiy1 Aerosolii 0.443 20 60

Bant 2 — Mavi 0.490 65 10

Bant 3 — Yesil 0.560 35 10

Bant 4 — Kirmizi 0.665 30 10

Bant 5 - Bitki ortiisii kirmizi 0.705 15 20
kenar
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Bant 6 - Bitki ortiisii kirmizi 0.740 15 20
kenar

Bant 7 - Bitki ortiisii kirmizi 0.783 20 20
kenar

Bant 8 — Yakin Kizilotesi 0.842 115 10
(NIR)

Bant 8A - Bitki ortlsu 0.865 20 20

kirmizi kenar
Bant 9 — Su buhari 0.945 20 60
Bant 10 — Kisadalga 1.375 30 60
Kizilotesi (SWIR)- Sirus
Bant 11 - Kisadalga 1.610 90 20
Kizilotesi (SWIR)
Bant 12 - Kisadalga 2.190 180 20

Kizilotesi (SWIR)

Calismada dort Sentinel-1 SAR ve dort Sentinel-2 optik goriintiisii kullanilmustir.
Gorseller miimkiin oldugunca esit mevsimsel araliklarla ve birbirine en yakin tarihlerde
secilmistir (Tablo 2.3). Optik verilerde daha dogru sonug alabilmek i¢in bulut kapsama
oran1 %5'in altinda olan goriintiiler se¢ilmistir. Ayrica siniflandirmalarin dogruluklarini
test etmek amaciyla ¢aligma alani ile benzer arazi 6zelliklerine sahip yeni bir test alani
secilmigtir. Kullanilan uydu goriintiileri ayni tarihlerden secilmistir. Dogrulama igin

secilen yeni test alan1 Sekil 2.2'de gosterilmektedir.

Tablo 2.3 GoOrlintl alim tarihleri

Sentinel-1 SAR Goriuntusu

Sentinel-2 Optik Goruntl

3 Subat 2020

2 Subat 2020
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9 May1s 2020 9 Mayis 2020

2 Agustos 2020 2 Agustos 2020

1 Ekim 2020 4 Ekim 2020

N
Test Alani
W+E
28°55'0"C 28°56'0"C 28°57'0"C 28°58'0'C 28°59'0°C 29°0'0"C 29°10°C 29°20"C 29°30'C 29°4'0"C
1 1 1 L 1 1 1 1 1 1

T T T T T T T T T
28°550'E 28°560°E 28°570°E 28°580'E 28°590"E 29°00°E 29°10°E 29°20°E 29°30'E
1705 0 1 Kilometers

Sekil 2.2 Test alan
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3

UYGULAMA

3.1 Metodoloji

Calisma i¢in elde edilen goriintiilerin smiflandirilmasi i¢in nesne tabanli yaklasim
kullanilmistir. Goriintiilerin ham veri olmasindan dolay1 siniflandirmaya tabi tutulmalari
i¢in belli islemlerden ge¢meleri gerekmektedir. Buna veri on islemesi denir. Daha sonra
elde edilen goriintiiler, nesne tabanli yaklasimla siniflandirma yapilmasi i¢in segmentlere
ayrilmistir. Olusturulan segmentler ile egitim 6rnekleri alinmis ve siniflandirma islemi

gerceklestirilmistir.
3.1.1  Veri On isleme

Elde edilen ham optik uydu goriintiileri, atmosfer iistii yansimalarin elde edildigi
Sentinel-2 Level 1C goriintiileridir. Siiflandirma igleminde goriintiileri kullanabilmek
icin optik uydu goriintiilerinin atmosfer alti yansimalardan elde edilen Level-2A
gorintilerine donistiiriilmesi gerekmektedir. Sentinel-2 optik gorintulerinin atmosferik
etkilerini gidermek i¢in, ESA’nin iicretsiz olarak sundugu SNAP yazilimindaki Sen2Cor
modiilii kullanilmistir. Sen2Cor modiilii, Level 1C goriintiilerini girdi verisi olarak alip,
atmosferik ve arazi diizenlemesini gergeklestirir ve Level 2A goriintiisii elde edilmesini
saglar [96]. Level 2A goriintiileri elde edildikten sonra, goriintiideki tiim bantlarin
mekansal ¢ozliniirligiiniin ayni olmast igin yeniden drnekleme islemi gergeklestirilmistir.
Bilineer enterpolasyon metodu kullanilarak yapilan yeniden drnekleme islemiyle tiim
bantlarin mekansal ¢oziiniirliigii 10 m’ye 6rneklenmistir. Elde edilen goriintiiniin, UTM
35N, WGS84 projeksiyonuna doniisiimii gergeklestirilmistir ve son iglem olarak uydu
goriintiisiinden, sadece ¢aligmanin yapilacag alan kesilip, yalnizca siniflandirma islemi

icin kullanilacak bantlar goriintiiden alinmustir.

SAR goruntuleri, Sentinel-1 Ground Range Detected (GRD) goruntuleri olarak elde
edilmistir. Ilk olarak DD ve DY polarizasyona sahip goriintiilerin yoriinge bilgileri
gilincellenmistir. Yoriinge parametreleri, goriintiiniin geometrik olarak daha dogru
konumlanmasi i¢in 6nemlidir. Bu islemden sonra goriintiilerde termal gurtlti giderme

islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra SAR goriintiilerinin ¢er¢eve kenarlarinda

13



olusabilen giiriiltiileri gidermek i¢in kenar giiriilti giderme filtresi uygulanmistir. Ali ve
arkadaslari, 2018 yilinda c¢ergeve kenarlarinda olan giiriiltiilerin, temiz ve tutarl bir geri
sacilimi engelledigini sdylemistir [97]. Daha sonra goriintl, Sigma Nought (c0)
kalibrasyonu ile kalibre edilmistir. SAR goriintiilerinde, hedef nesneden geri sagilan
mikrodalgalarin birbirleriyle karismasi sonucu benekler olusur [98]. Benek etkisinin
giderilebilmesi i¢in, Refined Lee metodu kullanilmistir. Son olarak goriintiilerin arazi
diizeltmesi islemi yapilmis ve geometrik olarak konumunun UTM 35N, WGS84
projeksiyonuna doniistimii gergeklestirilmistir. Ayrica arazi diizeltmesi islemi yapilirken

pikseller yeniden 6rnekleme metodu ile 10 m’ye 6rneklenmistir.

Optik ve SAR goriintiileri bu 6n isleme adimlarindan sonra kullanima hazir hale gelmistir.
Son adim olarak veriler birlestirilmistir. Sekil 3.1’de veri On islemesi yapilirken

kullanilan is akis1 verilmistir.
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]
i
: 1
7 h i !
' Arazi Yeniden :
' Diizeltmesi Ornekleme P
b -
jemmmmmmssseeccoooooy . !
1 i —— . 1 .
' Yeniden y | UM SN T INGS T e
: Ornekleme ' ngEm.J.EEE‘“'f.Dn “12-84 arasi ve 11-12.
onuguma
1 [} ] i Bant (10 adet bant)
P I e
] ]
Sentinel-2 ! ,
Optik Gordantd ! Atmosferik Level 2A 1
(Level 1C) ' Diizeltme (Atmosferalti) ] 1 |sentinel-1 SAR $1-52 Birlestirilmig
(Atmosfer ustu) e cceceeeeeeeeecce—e- . DD ve DY Veri

(2 bant) (12 bant)

Sekil 3.1 Verilerin 6n isleme adimlari
3.1.2 Nesne Tabanh Smiflandirma

Uzaktan algilamada, ortorektifiye edilmis bir uydu goriintiisiiniin kontrollii arazi Ortiisii
siiflandirmasi i¢in en basarili yontemlerden biri nesne tabanli siniflandirmadir.
Siiflandirma teknigi, diinya yilizeyindeki ayrilabilir nesnelerin tespit edilmesini saglar ve
arazi kullanim degisimi ve arazi Ortiisii haritalama ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilir.

Bu caligmada, smiflandirma islemleri i¢in pikselleri gruplandirarak bir goriintiideki
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segmentleri olusturan ve bu segmentler araciligiyla siniflandirma iglemini gergeklestiren
nesne tabanl siniflandirma teknigi uygulanmistir. GOrlintu segmentasyonu, bir goriintiyu
mekansal olarak stirekli, ayrik ve homojen bolgelere ayirma islemidir [99]. Nesne tabanli
goriintiileme, piksel tabanli goriintiilemeye gore goriintiideki ayrinti diizeyini azaltir,
goruntl karmagikligini azaltir ve mekansal ayrintilarin azalmasini saglar [100]. Ayrica,
olusturulan nesnelerin smirlarinin gercek diinyadaki sinirlarina daha ¢ok benzemesi

beklenir [101].
3.1.3 Goruntd Segmentasyonu

Nesne tabanli siniflandirma gergeklestirebilmek icin, goriintiiniin 6ncelikle segmentlere
ayrilmasi gerekir. Baatz ve Schipe, segmentasyon islemini, goriintiiniin yalnizca homojen
veya homojene yakin alanlara boliindiigiinde anlamli nesneleri olusturdugunu sdylemistir
[102]. Segmentasyon islemleri, genel olarak kenar/sinir bazli ya da alan bazli olarak
gerceklestirilir [103]. Bir diger yaygin kullanilan segmentasyon yontemi ise, piksel
tabanli segmentasyon olan esik tabanli(threshold) segmentasyondur [104]. Yapilan
calismada, nesne tabanli siniflandirma uygulamasi i¢in eCognition yazilimi
kullanilmigtir. Segmentasyon yontemi olarak ¢oklu ¢oziintrlik(multi-resolution)
yontemi kullanilmigtir. Coklu ¢oziiniirliilk segmentasyon yontemi alan bazli bir
segmentasyondur. Kavzoglu ve Tonbul, 2017 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, c¢oklu
¢ozlinlirliik segmentasyon yonteminin, kenar bazli segmentasyon yontemine gore daha
yiiksek dogrulukta sonu¢ verdigini gostermistir [105]. Goruntl segmentasyonundaki
temel zorluk, segmentlere ayirmak i¢in kullanilacak olan parametrelerin en uygun sekilde

secilmesidir [106].

Gorlintli segmentasyonunda optimal parametrelerin se¢imi i¢in 7 farkli senaryoda tek bir
siiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Tablo 3.1°de uygun parametrelerin se¢imi i¢in
uygulanan farkli senaryolar gosterilmistir. Calismada, 6l¢ek parametresi i¢in 80, sekil
parametresi i¢in 0.3 ve yogunluk parametresi igin 0.9 degerleri ideal parametreler olarak
secilmistir. Segilen parametrelere uygun olusturulan segmentler, Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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Tablo 3.1 Parametreler i¢in farkli senaryolarla elde edilen siniflandirma dogruluklari

Rastgele Orman Ydntemi

Olgek Sekil Yogunluk Genel
Parametresi Parametresi Parametresi Dogruluk Kappa(k)
(%)
40 0.3 0.9 95.40 0.916
80 0.3 0.9 95.90 0.925
120 0.3 0.9 93.06 0.873
80 0.1 0.9 95.22 0.912
80 0.3 1 95.26 0.914
80 0.3 0.5 95.16 0.912
80 0.6 0.9 93 0.871

Sekil 3.2 Segmentlere ayrilmis gorinti
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3.1.4 Smiflarin ve Egitim Verilerinin Belirlenmesi

Calisma alan1 gorsel olarak incelendikten sonra orman, kentsel alan, yol, ikincil bitki
oOrtiisti, su alanlar1 ve ¢iplak toprak olmak tizere alt1 sinif arazi ortiisii tiirii ele alinmustir.
Calisma alanindaki yogunluk orman smifindan olustugu ic¢in diger yesil alanlar ikincil
bitki ortiisii sinifinda degerlendirilmistir. Siniflandirma igin gerekli egitim Ornekleri,
segmentler lizerinden mevsimsel olarak toplanmistir. Tablo 3.2, farkli goriintii veri
setlerine dayali olarak siniflara ait egitim 6rnekleri sayilarini géstermektedir. Tablo 3.2'in
yol ve su alanlar1t siitunlarinda egitim Ornek sayilarinin diisiik olmasinin sebebi,
goriintiiler segmentlere ayrilirken su alanlart ve yol siniflarinin benzer pikselleri ¢ok

oldugu i¢in az sayida segmentte biiyilk alanlar olarak segmentasyon islemi

gerceklesmistir.
Tablo 3.2 Goriintulerdeki egitim 6rnekleri sayilar
Orman Kentsel Yol Ikincil Su Ciplak  Toplam
Alan Bitki Alanlar1  Toprak
Ortusu
Subat 2020 96 27 8 25 7 12 175
Mayis 2020 84 24 4 11 7 13 143
Agustos 2020 80 23 8 11 4 15 141
Ekim 2020 84 22 8 11 5 16 146

Kullanilan egitim orneklerinin sayilarimin farklilik gostermesinin bir bagka sebebi ise,
mevsimsel degisikliklere bagli olarak arazi yapisinda meydana gelen degisikliklerdir. Bir
gortintiide yesil alan olan bolge, diger goriintiide ¢iplak toprak sinifina ait olabilmektedir.

Egitim orneklerinin toplanmasindan sonra, siniflandirma adimina gegis yapilmaistir.
3.1.5 Simiflandirma Algoritmalar: ve Uygulama Yontemi

Calisma i¢in uygulanan nesne tabanli siniflandirmada kullanilan makine 6grenmesi

algoritmalar1 sirastyla DVM, RO ve EYK tur.

Destek Vektor Makineleri, model yapisindaki belirsizligi azaltip verileri en uygun sekilde
birbirlerinden ayirmak i¢in kullanilan denetimli bir 6grenme algoritmasidir [107].

DVM’nin genel teorisi, farkli siniflara ait egitim orneklerini, 6rneklerin alindig1 alanda
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maksimum marj1 olan hiper diizlemi izleyerek ayirmaktir. Bu sebeple az sayida egitim
ornegi mevcut olsa bile yiiksek boyutlu verileri isleyebilir [108]. DVM’yi diger makine
O0grenme yaklagimlarindan ayiran temel fark, dogrusal olmayan bir problemi dogrusal
probleme doniistiirmek ve eslemenin karmasikligini azaltmak i¢in kernel fonksiyonlarini

kullanmaktir [109]-[111].

Rastgele Orman yontemi, bir dizi parametrik olmayan smiflandirma ve karar
agaclarindan olusan siniflandirma teknigidir [112]. RO yontemini uygulamak icin, iki
parametrenin ayarlanmasi gerekir. Bunlar kullanilacak olan aga¢ sayis1 ve her
bolinmedeki 6zelliklerin sayisidir [113]. Karar agacinin egitimi i¢in, egitim drneklerinin
icinde tanimlanan Ozelliklere ait rastgele alt kiimeler olusturur. Yontemin mantigi,
olusturulan ormanda bulunan her agag, her girdi verisini en uygun sinifa atayacak olan
oyu verir [114]. Liaw ve Wiener, kullanilacak olan aga¢ sayisinin artmasinin, daha dogru
sonuglar verecegini 6ne siirmistiir [115]. Son on yil igerisinde bir¢ok farkli uzaktan
algilama uygulamasi i¢in RO yonteminin kullanildig: literatiirde gosterilmistir [116]—
[118].

En Yakin Komsuluk, ilk olarak 1967 yilinda Cover ve Hart tarafindan literatiire
sunulmustur [119]. Bir denetimli 6grenme metodu olan EYK, regresyon ve siniflandirma
i¢cin kullanilir. EYK yOnteminin ¢alisma prensibi, bir k degiskeni i¢in belirlenen degere
gore hedef noktanin en yakin siniflandirilmis noktalarina olan 6klid mesafesini hesaplar

ve en kisa mesafede olan komsu noktanin sinifina atama yapilir [120], [121].

Yukarida tanimlanan {i¢ algoritmaya gore, 2020 yili Subat, Mayis, Agustos ve Ekim
aylarinda aliman goriintiiler simiflandirilmistir. NDVI, verilerin 6n isleme adimlari
tamamlandiktan sonra katman olarak optik ve birlestirilmis veriye eklenmistir. NDVI,
bitki Ortiistinlin ge¢misini, anlik gelisimini ve gelecekteki durumunun 6ngoriilebilmesi
icin kullanilan gii¢lii bir analiz aracidir [122]. Ayrica, arazideki farkli bitki tiirlerinin
birbirlerinden ayirt edilebilmeleri icin kullanilabildikleri yapilan onceki ¢alismalarda
gosterilmistir [123], [124]. NDVI hesaplamak igin kullanilan bant formiilleri su sekilde
verilebilir (3.1);

Yakin Kizil Otesi Bant—Kirmizi Bant

NDVI =

Yakin Kizil Otesi Bant+Kirmizi Bant

(3.1)
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Her mevsimsel donem i¢in optik, SAR ve NDVI bilgisinin bes farkli kombinasyonu
kullanilarak ii¢ farkli siniflandirma yontemiyle siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Sekil 3.3’te siiflandirilan veri setlerinin is akiglar1 gosterilmistir.

[ Egitim Orneklerinin Belifenmesi
L L i L 4 L 4 L 4
e I, Optik+MNDVI [P SAR+Oplik+NDVI
SAR Gorintisi Optik Gériintil Garanti SAR+Optik Goranti Garanti
vlr ¥ r J’
[ Dogruluk Analizi }

Sekil 3.3 Smiflandirma is akisi

Egitim 6rnek sayisinin arttirtlmasinin siniflandirma algoritmalarinin iizerindeki etkisini
incelemek i¢in, tlim veriler {izerinde egitim sayilar arttirilmis ve arttirilmis olan egitim

ornekleri ile yalnizca birlestirilmis goriintiiler i¢in siniflandirma islemi uygulanmistir.
3.1.6 Dogruluk Degerlendirmesi

Arazi degisiminin dogruluk degerlendirilmesinin yapilmasi, yalnizca siiflandirma
dogrulugunu degil smiflarin alan temsillerinin de analiz edilebilmesi i¢in yapilmasi
gereken bir islemdir [125]. Smiflandirma dogruluklarini analiz etmek i¢in en sik
kullanilan metrikler Genel Dogruluk, Kappa Katsayis1 (), Kullanict Dogrulugu ve
Uretici Dogrulugudur [126], [127]. Bu metrikler siniflandirma sonucu her sinifa atanan
piksellerin birbirlerine gore oranlarina gore hesaplanmaktadir. Hata matrisi, hedef
siniflandirma sonucu olusan goriintiide atanan tahmini piksellerin ve gergek piksellerin
olusturdugu bir matristir. Genel dogruluk, diagonal hata matrisindeki dogru sinifa atanmis
olan piksel sayilarimin toplam piksel sayisina boliinmesiyle elde edilir. Genel dogruluk ve

k elde etmek icin gerekli formdaller asagidaki gibidir (3.1),(3.2);

. Yi=1nXii
Genel Dogruluk = : 3.1
& Qi=1,n 2j=1nXij 31

N Y _qxii—Xi—q (o, * X4
— =10 4 1( i+ +i) (3.2)

2
N*=%i—q (% x4)
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n smif sayisi, { sinif numarast. Ayrica, N toplam siiflandirilmis piksel sayisidir. Son
olarak, x;, ve x,; sirastyla it" satir ve siitunun tahmin edilen ve referans kabul edilen

pikselleridir.

Bu ¢alisma kapsaminda, genel dogruluk ve k degerleri hesaplanmis olup sonuglarda bu
degerler analiz edilmistir. Giris kisminda verilen ¢alismalara bakildiginda, dogruluk
analizleri i¢in bu caligmalarda genel dogruluk ve k degerleri kullanildig1 goriilmektedir
[28], [76]-[78]. Kullanilan her ayr1 veri seti igin egitim ornekleri sabit tutulmus olup
ornek sayilar1 tizerinde yapilan bir degisikligin dogruluk degerlerini etkilememesine
dikkat edilmistir. Caligmanin ilk kismi i¢in 60 smiflandirma ve sonucunda dogruluk
analizi gerceklestirilmistir. Ikinci kisminda ise egitim 6rnek sayilar arttirilarak 12 ekstra
siiflandirma ve dogruluk analizi gergeklestirilerek toplamda 72 adet siniflandirma ve
dogruluk analizi gergeklestirilmistir. Ayrica test alani i¢in 24 ekstra siniflandirma

yapilarak ¢aligmanin giivenilirligi incelenmistir.
3.2 Bulgular ve Tartisma

3.2.1 Simiflandirma Sonuglari

Tiim veri setleri i¢in elde edilen siniflandirma sonuglari, dogruluk kriterleri olan Genel

Dogruluk ve Kappa(k) Degeri olarak Tablo 3.3’de gosterilmistir.

Tablo 3.3 Siniflandirma genel dogruluklar1 ve Kappa(k) degerleri

Destek Vektor Rastgele Orman K-En Yakin Komsuluk
Makineleri
Genel  Kappa(k) Genel Kappa(k) Genel Kappa(k)
Subat 2020 Dogruluk  Degeri Dogruluk (%) Degeri Dogruluk Degeri
(%) (%)

SAR Goruntusu 54.16 0.033 81.66 0.734 84.93 0.773
Optik Goruntu 89.18 0.837 88.10 0.824 93.09 0.896
Optik+NDVI Goruntu 87.90 0.816 88.71 0.835 93.09 0.896
Optik+SAR Gorunti 92.87 0.892 91.92 0.879 95.12 0.926
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Optik+SAR+NDVI 91.29 0.869 95.90 0.924 95.12 0.926

Goruntl
Destek Vektor Rastgele Orman K-En Yakin Komsuluk
Makineleri
Genel  Kappa(k) Genel Kappa(x) Genel Kappa(x)
Mayis 2020 Dogruluk  Degeri Dogruluk (%) Degeri Dogruluk Degeri
(%) (%)
SAR Goruntusu 59.58 0.032 82.83 0.722 82.47 0.706
Optik Goruntu 88.96 0.822 90.47 0.843 89.34 0.822
Optik+NDVI Gorunti 93.57 0.892 91.18 0.855 89.34 0.822
Optik+SAR Gorinta 94.49 0.907 93.62 0.894 89.42 0.821
Optik+SAR+NDVI 93.87 0.897 93.09 0.885 89.42 0.821
Goruntu
Destek Vektor Rastgele Orman K-En Yakin Komsuluk
Makineleri
Genel  Kappa(x) Genel Kappa(k) Genel Kappa(k)
Agustos 2020 Dogruluk  Degeri  Dogruluk (%)  Degeri Dogruluk Degeri
(%) (%)
SAR Goruntusu 61.11 0.037 85.91 0.752 83.46 0.712
Optik Goruntu 94.32 0.903 88.95 0.811 87.01 0.862
Optik+NDVI Gorintt 94.20 0.901 87.51 0.789 87.01 0.862
Optik+SAR Gorinta 94.46 0.906 94.74 0.910 89.18 0.802
Optik+SAR+NDVI 94.78 0.911 94.11 0.900 89.18 0.802
Goruntu
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Destek Vektor Rastgele Orman K-En Yakin Komsuluk

Makineleri
Genel  Kappa(k) Genel Kappa(k) Genel Kappa(k)
Ekim 2020 Dogruluk Degeri  Dogruluk (%)  Degeri Dogruluk Degeri
(%) (%)
SAR Goruntusu 40.46 0.013 78.98 0.711 79.51 0.716
Optik Goruntu 92.85 0.902 85.61 0.806 88.60 0.843
Optik+NDVI Gérunti 92.90 0.897 87.58 0.831 88.60 0.843
Optik+SAR Gorunt 93.22 0.903 93.70 0.909 89.11 0.843
Optik+SAR+NDVI 94.67 0.923 93.55 0.907 89.11 0.843

Goruntu

Siniflandirma sonuglarina baktigimizda, ekim, agustos ve mayis aylari i¢in en yiiksek
dogruluk veren siniflandirma algoritmasinin DVM oldugu goriilmiistiir. Yalnizca subat
ayinda EYK yonteminin diger siniflandirma algoritmalarina goére daha yiiksek dogrulukta
siiflandirma yaptig1 incelenmistir. Tiim siiflandirmalar arasinda en yiiksek dogruluk
%95.90 ile subat ay1 igin yapilan ve NDVI bilgisi dahil olan birlestirilmis goriintiide elde
edilmistir. En diislik dogruluk oranlariin dort ay i¢inde yalnizca SAR verisi kullanilarak
yapilan siniflandirmalardan elde edildigi goriilmiistiir. En diisiik genel dogruluk %40.46
ile ekim ay1 i¢in yapilan SAR goriintiisiinde DVM algoritmasi uygulandiginda elde

edilmistir.

Elde edilen genel dogruluklarin daha anlasilir olmasi i¢in grafik olarak gdsterimi Sekil

3.4-3.9 arasinda verilmistir.
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NDVI Eklenmis Birlestirilmis Gorintintn Aylara Gore Yontem
Genel Dogruluklari
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Sekil 3.4 NDVI eklenmis birlestirilmis gortntulerin aylara gére genel dogruluklar

NDVI Eklenmemis Birlestirilmis Gérlintiinin Aylara Gére Yontem
Genel Dogruluklari

100
> \ :
90 — °
85
Optik+SAR Goriunti- Optik+SAR Gorlinti- Optik+SAR Gorinti- Optik+SAR Goruntu-
Subat Mayis Agustos Ekim
—eo—Destek Vektor Makineleri Rastgele Orman —e—En Yakin Komgsuluk

Sekil 3.5 NDVI eklenmemis birlestirilmis gortntulerin aylara gore genel dogruluklari

NDVI Eklenmis Optik Goriintiiniin Aylara Gére Yontem
Dogruluklari
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Sekil 3.6 NDVI eklenmis optik goriintulerin aylara gore genel dogruluklar

NDVI Eklenmemis Optik Gorlintliiniin Aylara Gore Yontem
Dogruluklar
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Sekil 3.7 NDVI eklenmemis optik goriinttlerin aylara gore genel dogruluklari

SAR Goruntusunin Aylara Gore Yontem Genel Dogruluklar
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—eo—Destek Vektor Makineleri Rastgele Orman =—e=En Yakin Komsuluk

Sekil 3.8 SAR gorintilerinin aylara gore genel dogruluklari

Verilen sekillere gore, EYK yontemi i¢in tiim aylarda en yiiksek dogruluk subat ayinda
elde edilirken, DVM igin yaz ve bahar aylarinda daha yiiksek genel dogruluklar elde
edilmistir. RO algoritmas1 ise, zamansal veri setlerine bagh olarak DVM ve EYK

yontemleri ile benzer sonuglar iiremesinden dolay1 tutarsiz olarak gézlemlenmistir.

Calismanin son adimi olarak, egitim Ornek sayisinin arttirilmasinin siiflandirma
dogruluguna olan etkisini incelemek i¢in goriintiilerden alinan egitim 6rnek sayilari
arttirllmistir. Her arazi kullanimi smifi i¢in arttirilan egitim 6rnek sayist Tablo 3.4’de

verilmistir.
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Tablo 3.4 Arttirilmis egitim 6rnekleri

Egitim Ornekleri Orman Kentsel Yol ikincil Bitki Su Ciplak  Toplam

(Arttirilmis) Alan Ortiisi Alanlar1  Toprak
Subat 2020 104 30 8 28 7 12 189
Mayis 2020 117 28 4 12 7 14 182
Agustos 2020 89 28 10 15 5 16 163
Ekim 2020 115 29 10 14 5 26 199

Arttirllan egitim 6rnek sayilarinin siniflandirma genel dogruluguna olan etkisi Tablo

3.5’te gosterilmistir.

Tablo 3.5 Arttirillmis egitim 6rnekleri ile yapilan siniflandirma genel dogruluklart ve

Kappa(k) degerleri

Destek Vektor Rastgele Orman K-En Yakin Komsuluk
Makineleri
Subat 2020 Genel Kappa(x) Genel Kappa(k) Genel Kappa(x)
(Arttirilmis Egitim  Dogruluk Degeri Dogruluk Degeri Dogruluk Degeri
Ornekleri) (%) (%) (%)
Optik+SAR+NDVI 94.73 0.904 96.65 0.939 96.57 0.937
Goruntl
Destek Vektor Rastgele Orman K-En Yakin Komsuluk
Makineleri
Mayis 2020 Genel Kappa(x) Genel Kappa(k) Genel Kappa(x)
(Arttirilms Egitim  Dogruluk Degeri Dogruluk Degeri Dogruluk Degeri
Ornekleri) (%) (%) (%)
Optik+SAR+NDVI 94.15 0.901 93.55 0.892 89.03 0.814
Goruntl
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Destek Vektor

Rastgele Orman

K-En Yakin Komsuluk

Makineleri
Agustos 2020 Genel Kappa(k) Genel Kappa(k) Genel Kappa(k)
(Arttirilms Egitim  Dogruluk Degeri Dogruluk Degeri Dogruluk Degeri
Ornekleri) (%) (%) (%)
Optik+SAR+NDVI 95.63 0.925 95.05 0.916 90.53 0.838
Goruntd
Destek Vektor Rastgele Orman K-En Yakin Komsuluk
Makineleri
Ekim 2020 Genel Kappa(x) Genel Kappa(k) Genel Kappa(k)
(Arttirilms Egitim  Dogruluk Degeri Dogruluk Degeri Dogruluk Degeri
Ornekleri) (%) (%) (%)
Optik+SAR+NDVI 95.01 0.928 95.52 0.935 91.92 0.883

Goruntu
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Arttirllmis egitim Ornekleri ile yapilan siiflandirmalar sonucu, siniflandirma genel

dogruluklarinda daha yiiksek sonuclar elde edilmistir.

Sekil 3.9°’da DVM yontemi ile siniflandirilmis tiim goriintiiler yer almaktadir.

RGB Uydu Goriintiisii SAR Optik Optik+NDVI Optik+SAR Optik+SAR+NDVI
; W E

Lejand

@ Ciplak Toprak
@ ikincil Yesil Alan
@ Kentsel Alan

@ Orman

@ Su Alanlan

(Yol

Sekil 3.9 a)Subat b)Mayis c)Agustos d)Ekim aylarinda DVM yodntemi sonucu elde
edilen siiflandirma goruntuleri
Sekil 3.9’da gosterildigi gibi, nesne tabanli siniflandirma uygularken yalnizca SAR
goriintiilerini kullanmak dikkate deger sonuglar vermemektedir. Tablo 3.2’deki sonuglar
g6z onilinde bulunduruldugunda, SAR goriintiilerini siniflandirirken DVM yontemi diger

yontemlere gore oldukea diisiik dogruluklu sonuglar tiretmektedir. Ayrica ayni sekilde,
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ikincil ~ bitki  Ortusindeki  subat-mayis arasindaki degisim kolaylikla tespit
edilebilmektedir.

Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de sirastyla Optik+SAR ve Optik+tSAR+NDVI goriintiilerinin
siniflandirilmasi sonucu olusan sonug goriintiiler gosterilmistir.

Lejand

@ Ciplak Toprak
) ikincil Yesil Alan
@ Kentsel Alan

4 Orman

4 Su Alanlan

1Yol

Rastgele

Sekil 3.10 a)Subat b)May1s ¢)Agustos d)Ekim aylarinda Optik+SAR goéruntilerin g
farkli yontemle siniflandirilmasi sonucu elde edilen sonug gorintileri
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Yol

' J

Destek Vektor Makineeri

(Rastgele or

Sekil 3.11 a)Subat b)Mayis c)Agustos d)Ekim aylarinda Optik+SAR+NDVI
goruntulerin tg farkli yéntemle siniflandirilmasi1 sonucu elde edilen sonug goruntuleri
Yapilan siniflandirmalar1 dogrulamak i¢in Sekil 2.2°de verilen test alaninda 24 yeni
siiflandirma gerceklestirilmistir. Bu asamada, dnceki sonuglar dikkate alinarak yalnizca
Optik+NDVI ve OptiktSAR+NDVI goriintiiler smiflandirmaya tabi tutulmustur.
Siniflandirma sonuglari1 Tablo 3.6’da verilmistir. Elde edilen yeni sonuglara bakildiginda,
test alaninda yapilan siiflandirmalar Tablo 3.3’te bulunan 6nceki siniflandirmalar ile
tutarlidir. Bu da ¢aligmanin giivenilirligini biiyiik 6l¢iide kanitlamaktadir. Sekil 3.12 test
alaninda yapilan smiflandirmalar sonucu olusan arazi kullanimi1 haritalarin

gostermektedir.

Tablo 3.6 Test alaninda yapilan Siniflandirma genel dogruluklar: ve Kappa(k) degerleri
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Destek Vektor

Rastgele Orman

K-En Yakin Komsuluk

Makineleri
Genel  Kappa(k) Genel Kappa(k) Genel Kappa(k)
Subat 2020 Dogruluk  Degeri  Dogruluk (%)  Degeri Dogruluk Degeri
(%) (%)
Optik+NDVI Gorunti 87.34 0.807 86.26 0.792 90.86 0.859
Optik+SAR+NDVI 93.90 0.898 95.88 0.932 95.22 0.919
Goruntl
Destek Vektor Rastgele Orman K-En Yakin Komsuluk
Makineleri
Genel  Kappa(k) Genel Kappa(k) Genel Kappa(x)
Mayis 2020 Dogruluk  Degeri  Dogruluk (%)  Degeri Dogruluk Degeri
(%) (%)
Optik+NDVI Gorunti 95.19 0.933 94.39 0.922 92.96 0.902
Optik+SAR+NDVI 96.77 0.955 94.14 0.918 93.31 0.907
Goruntl
Destek Vektor Rastgele Orman K-En Yakin Komsuluk
Makineleri
Genel  Kappa(k) Genel Kappa(k) Genel Kappa(x)
Agustos 2020 Dogruluk  Degeri  Dogruluk (%)  Degeri Dogruluk Degeri
(%) (%)
Optik+NDVI Gorintt 93.80 0.917 94.19 0.922 94.05 0.920
Optik+SAR+NDVI 97.95 0.969 96.14 0.941 96.03 0.939

Goruntu
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Destek Vektor Rastgele Orman

K-En Yakin Komsuluk

Makineleri
Genel  Kappa(k) Genel Kappa(k) Genel Kappa(k)
Ekim 2020 Dogruluk  Degeri  Dogruluk (%)  Degeri Dogruluk Degeri
(%) (%)
Optik+NDVI Gorintt 96.02 0.935 94.50 0.910 95.30 0.922
Optik+SAR+NDVI 98.57 0.976 97.58 0.959 96 0.933
Gorantu
N
a) E
S
Lejand
@ Ciplak Toprak
b) i D ikincil Yesil Alan
P Kentsel Alan
4 Orman
4P Su Alanlan
Yol
c)
d)

Destek Vektor Makineleri Rastgele Orman Algoritmasi

K-En Yakin Komguluk Yontemi

Sekil 3.12 a)Subat b)May1s c)Agustos d)Ekim aylarinda Optik+SAR+NDVI
goruntdlerin test alaninda ¢ farkli yontemle siniflandirilmasi sonucu elde edilen sonug

goruntuleri
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3.2.2 Tartisma

Calismanin giivenilirligi i¢in yapilan 103 farkli simniflandirma islemi sonucunda belli
genellemelere  varilabilmistir. Bu  smiflandirmalar  kapsaminda segmentasyon
parametreleri belirlenmesi i¢in 7, ana arazi siniflandirmasi i¢in 60, arttirilmis egitim
orneklerinin etkisini incelemek i¢in 12 ve son olarak yapilan siniflandirmalart test etmek
amaciyla 24 farkli siniflandirma yapilmistir. Tiim goriintii veri setleri ele alindiginda,
Optik+SAR goriintiilerinin daha yiliksek genel dogrulukla siniflandirildigr sonucuna
varilmistir. Birlestirilmis goriintiiler i¢in, optik goriintiilere oranla %1.97lik bir ortalama
dogruluk degeri artis1 olmustur. Ayrica, siniflandirma yontemlerini karsilastirdigimizda
DVM yontemi ile siniflandirilan goriintiilerde daha yiiksek bir genel dogruluk elde ettigi
gozlemlenmistir. Yalnizca SAR goriintiilerinin kullanilmasi, nesne tabanli siniflandirma
icin ¢ok diisiik seviyede genel dogruluga sahip olmasina neden oldugu i¢in yapilan
ortalama dogruluk hesabina katilmamistir. Tablo 3.7°de yapilan ¢alisma ile karsilastirma
yapabilmek amaciyla ge¢miste yapilan benzer ¢alismalar ele alinmistir ve bu ¢aligmalarin

yapilan ¢alismaya gore farkli yonleri irdelenmistir.

Tablo 3.7 Gegmiste yapilan benzer ¢alismalardaki sonuglar ve farkliliklar

Mevsimsel Veri seti Arttirilmis  Siniflandirma  Dogruluk

izleme ornek yontemi

Bu 1yl Optik+SAR+NDVI  Evet DVM, RO, %95.90 RO yontemi ile

calisma boyunca EYK ana siniflandirmada elde
edilen en ylksek
dogruluk, %96.65 RO
yontemi ile arttirilmig
ornekler ile elde edilen
en yiiksek dogruluk

Liu vd., 1 yil Optical+NDVI - RO %85.5 en yiksek

(2015)[75] boyunca dogruluk

Clerici - Optik+SAR+NDVI - DVM, RO, %88.75 DVM ile elde

vd EYK edilen en yiksek
dogruluk

(2017)[28] s
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Noi & - Optik goriintd Evet DVM, RO, %95.32 arttirilmig
Kappas EYK ornekler ile DVM
(2 01 8) [7 6] yontemi kullanilarak
elde edilen en yuksek
dogruluk
Sun vd., Ekim ve Optik+SAR+NDVI - DVM, RO, %93 RO yontemiyle
(2019)[77] hasat zaman: YSA elde edilen en yiiksek
arasinda dogruluk
Hudait & - Optik+NDVI - RO ve EYK %97.22 RO yo6ntemiyle
Patel elde edilen en yuksek
dogruluk
(2022)[78] g
Jozdani - Optik gorintl - DVM, RO, GB, %96.55 MLP yontemi
vd XGB, MLP, ile elde edilen en yuksek
CNN dogruluk
(2019)[79] g
Adrian Z Optik+SAR+NDVI - RO, SegNet, U-  9%99.2 3D U-Net modeli
vd Net, 3D U-Net ile elde edilen en yiiksek
dogruluk
(2021)[80] g
Adagbasa - Optik+NDVI - DVM, RO, %92 MLP yéntemi ile
vd EYK, LR, elde edilen en yiiksek
LDA, CART, dogruluk
(2022)[81] g
MLP

Elde edilen bu sonuglar literatiirdeki birlestirilmis goriintiiler ile yapilan analizlerle
uyumlu sonuglar vermistir [28], [77]. Ayrica, calismalardaki genel dogruluklari
inceledigimizde, DVM ile smiflandirilan goriintiilerin diger siniflandirmalara baskin
olarak daha yiiksek genel dogruluklar elde ettigini gorebiliriz. DVM yontemi ile
siiflandirilan veri setlerindeki ortalama genel dogrulugun, sirasiyla RO ve EYK
yontemlerine gore %1.6 ve %2.6 fazla oldugu belirlenmistir. Onceki ¢alismalar da DVM
ve RO’1n benzer sonuglar verdigini ve diger siiflandiricilardan daha iyi performans

gosterdigini dogrulamaktadir [76], [78], [128], [129].

Yapilan calismay1 ana hatlariyla ayirdigimizda 4 farkli kategoride bulunan sonuglar

incelenmistir. Bunlar sirasiyla mevsimsel izleme, veri seti, arttirillmis ornek ve
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dogruluktur. Oncelikle bir ¢alisma alanini belli bir siire boyunca esit araliklarla olacak
sekilde izleyerek smiflandirmada olan farkliliklar incelenmistir. Calismada en yiiksek
dogruluk ana siiflandirmalarda subat ayinda %95.90 olarak elde edilmistir. Liu ve
arkadaslarinin yaptig1 calismada da kis sezonunda en yiiksek genel dogruluga %85.5 ile
ulagilmasi, optik goriintiilerin bu mevsimde daha yiiksek dogrulukta sonuglar verdigini
gostermektedir ve buldugumuz sonug ile tutarlidir [75]. Ayrica ¢alisma kapsaminda en
diisiik dogruluk %40 ile yalnizca SAR goriintiistinlin kullanildig1 siniflandirmada elde
edilmistir. Yapilan ¢alismalarda da yalnizca SAR gorintiileri ile yapilan siniflandirmalar
sonucu bu ¢caligmada bulundugu gibi en diisiik genel dogruluklara ulagmislardir [28], [77].
Calismanin sagladig1 bir bagka katki egitim 6rnek miktarinin degiskenliginin etkileridir.
Bu analiz i¢in arttirilan egitim Ornekleri ile smiflandirma dogruluguna olan etkisi
incelenmistir. Sonug olarak arttirilmis Ornekler ile smiflandirma genel dogruluklari

belirgin bir sekilde artis gostermis, Noi ve Kappas’in 2018 yilinda yaptig1 ¢aligmadaki
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benzer tespitlere ulasilmistir [76]. Calismada elde edilen dogruluk, Noi ve Kappas
(2018)’1n elde ettigi dogruluga gore biraz daha yiiksektir [76].

Sekil 3.13’te ¢alisma alan1 ve test alaninda gergeklestirilen siniflandirmalar arasindaki
farklar verilmistir. Sekilden yola ¢ikilarak iki farkli bolge icin de tutarli siniflandirma

sonuglari elde edildigi sdylenebilmektedir.

10

Subat Mayis Agustos Ekim

-2
(%) —DVM --DVM_V —RO -- RO_V EYK EYK_V

Sekil 3.13 Calisma ve test alan1 i¢in elde edilen siniflandirma dogruluklarindaki farklar
(DVM_V, RO V ve EYK V dogrulama siiflandirmalaridir)
Gegmiste yapilan ¢alismalarda  kullanilan ~ derin  6grenme  modelleri ile
karsilastirdigimizda ise gelisen sistem teknolojisi ile daha karmasik ag tasarimlari
yapilmakta ve yiliksek siniflandirma sonuglar1 elde edilmektedir. Benzer alanda yapilan
caligmalarin bulgularina bakildiginda %92 ila %99.2 arasinda degisen siniflandirma
dogruluklar1 elde edilmistir [79]-[81]. Fakat bu c¢alismalarin ortak noktalarina
bakildiginda geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin kiigiik ¢aligma bolgeleri ve
verisetleri i¢in hala kullanilabilir oldugu vurgulanmaktadir. Caligmamizda elde edilen
siiflandirma sonuglar1 Tablo 3.7°deki ilgili derin 6grenme yontemleri ile yapilan benzer
caligmalarin bazilarindan istiindiir [79], [81]. Ayrica tiim derin 6grenme ve geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerini karsilastiran ¢alismalara baktigimizda, derin 6grenme
yontemlerinin yiiksek performans isteyen sistemlerde uygulanabilecegini, veri seti
olusturmak ve egitim i¢in ciddi siirelere ihtiya¢ oldugundan bahsetmislerdir [80], [81].

Bu sebeple bu ¢alismanin amacini gergeklestirebilmek i¢in geleneksel makine 6grenmesi
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yontemleri yeterli seviyede goriilmiistiir. Elde edilen smiflandirma dogruluklart da

mevsimsel izlemeyi yapabilmek i¢in yeterli seviyede dogruluk saglamislardir.
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A

SONUC VE ONERILER

4.1 Sonug ve Oneriler

Bu calisma kapsaminda, bir yil igerisinde olabildigince farklt mevsimlerde ve esit
araliklarda olacak sekilde SAR ve Optik goriintiileri elde edilip birlestirilmistir. Daha
sonra tum goruntiler DVM, RO ve EYK yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir.
Gergeklestirilen siiflandirmalar sonucu, farkli mevsimlerde alinan goriintiilerin
mevsimsel etkilerinin smiflandirma algoritmalarina olan etkisi arastirilmastir.
Siniflandirma yapilan goriintiilere ekstra bir bitki endeksi olan NDVI verisinin
eklenmesinin smiflandirma dogruluguna olan etkisi incelenmistir. Ayrica egitim
ornekleri olarak belirlenen alanlarin sayilarinin arttirilmasinin, siniflandirma sonucuna

dogrudan bir etkisi olup olmadigi, ¢aligma kapsaminda gosterilmistir.

Bu caligma, arazi siniflandirmasi yaparken sulak bolgelerdeki su seviyesi ve agaglardaki
yaprak durumlarina gore farkli siniflandirma yaklagimlari kullanilabilecegini
gostermektedir. Bir bitki indeksi olan NDVI, mevsimsel degisikliklerin oldugu ve
agirliklt olarak bitki ortiisii olan calisma alaninda, cevresel analizlerin daha iyi

yapilabilmesi i¢in siiflandirma sonuglarina katkida bulunmaktadir.

Kis aylarinda, bitkilerde bulunan klorofil seviyesinin azalmasindan dolay1 diisiik NDVI
degerleri algilanmaktadir. Bu sebeple agirlikli olarak bitki Ortiisii bulunan g¢aligma
alaninda, Ozellikle kis aylari icin NDVI bilgisinin ekstra olarak eklenmesinin
siiflandirma genel dogruluguna dogrudan bir etkisi olmamistir. Bu da bize, agaglarin
yapraklarini doktiigii mevsimlerde NDVI verisinin bitki analizlerini yapmak i¢in yeterli
bir dogruluk saglamayacagin1 gostermistir. Ayrica ¢alisma alaninin genel bitki ortiisiine
baktigimizda, sik agaglardan olusan ormanlik bolge ve ikincil yesil alan dedigimiz kiigiik
¢im bolgelerinden olustugunu gézlemlemekteyiz. Bu sebeple birbirinden ¢ok farkl bitki
tiirleri yoktur. Dolayisiyla NDVI bilgisinin siniflandirma genel dogruluklarina dogrudan
bir arttirict etki yapmamasinin sebebi az sayida olan farkli bitki tiirlerinin birbirlerinden
ayirt edilmesinin kolay olmasidir. Bu da bize NDVI bilgisinin, zengin bitki tdrleri
cesitliligi olan bolgelerde kullanilmasinin daha dogru simiflandirma sonuglar1 verecegini

gostermistir.
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EYK smiflandirma algoritmasinda, NDVI bilgisinin eklenmesinin, genel dogruluga bir
etkisi olmadig1 ¢alismada ortaya konulmustur. Ayrica yalniz SAR goriintiilerinin, optik
veriler gibi ¢oklu spektral bilgiye sahip olmamasi ve SAR gorintilerindeki elimine
edilemeyen giiriiltiiler sebebiyle segmentlere dogru bir sekilde ayrilamadigi, bu sebeple
de tek basina nesne tabanli siniflandirma uygulandiginda yeterli bir siniflandirma
dogrulugu elde edilmedigi goriilmiistiir. Son olarak, yalnizca egitim 6rnek sayilarinin

arttirilmasinin genel dogruluklart arttirdigi ¢alismada gosterilmistir.
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