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OZET

YANMIS ORMAN ALANLARININ UYDU GORUNTULERI ILE TESPITI

Murat KURUCA
Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Anabilim Dali
Anadolu Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Agustos, 2018

Danisman: Do¢.Dr. Ugur AVDAN

Dogal varliklar hizla tahrip edilirken orman alanlarinin bu tahribattan payim
almas1 da kaginilmaz bir sondur. 2016 yil1 yangin verilerine gére toplam 9156 hektar
orman alani yanmigtir. Bu yanginlarin %23,5’u Antalya bdlgesinde meydana gelmistir
(http-1). Bu ¢alismada, 2016 yili Haziran ayinda, Adrasan ve Kumluca bdlgelerinde
meydana gelen yangindan etkilenen alanlarin Goktiirk-2, Landsat-8 ve Worldview-2
uydularina ait uydu goriintiileri temin edilmistir. Bu uydu goriintiileri dnce Erdas 2014
programu ile birlestirilmis ve Pansharping uygulanmis, daha sonra eCognition programi
ile NDVI, SAVI, GEMI, VI, RVI ve AVl indisleri kullanilarak Goktiirk-2 i¢in 6lgek:80,
sekil:0,3, yogunluk:0,7, Landsat-8 i¢in 6l¢ek:100, sekil:0,3, yogunluk:0,7, Worldview-
2 igin ise Olgek:120, sekil:0,4, yogunluk:0,6 parametreleri ile segmentasyon islemi
yapilmustir. Daha sonra elde edilen Sekil dosyalar1t ArcMap programu ile kesilerek test
ve egitim verisine ait csv dosyalar1 olusturulmus ve Weka programinda Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve Rotasyon Orman (ROR) smiflandirmalart yapilmistir. Elde
edilen smiflandirma sonuglarinin dogruluk analizi yapilmistir. Yapilan dogruluk
analizine gore Goktiirk-2 icin DVM; Kappa 0,68 ve Toplam dogruluk 0,84, ROR igin
ise Kappa 0,63 ve Toplam dogruluk 0,82 bulunmustur, Landsat-8 i¢in DVM; Kappa
0,69 ve Toplam dogruluk 0,85, ROR ig¢in ise Kappa 0,69 ve Toplam dogruluk 0,85,
Worldview-2 igin ise DVM; Kappa 0,9 ve Toplam dogruluk 0,95, ROR i¢in ise Kappa
0,86 ve Toplam dogruluk 0,93 bulunmustur. Her ii¢ uydu goriintiisii karsilastirildiginda
en yiiksek dogruluga Worldview-2 uydusu sahiptir ve en iyi siniflandirma sonucunu
DVM vermistim.

Anahtar Sozciikler: DVM, Rotasyon Orman, Nesne-tabanli siiflandirma, Yanmis
Orman Alanlari, Goktiirk-2



ABSTRACT

LOCATING BURNED FOREST AREAS WITH SATELLITE IMAGES

Murat KURUCA
Department of Remote Sensing and Geographical Information Systems
Anadolu University, Graduate School of Sciences, August, 2018
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ugur AVDAN

While natural beings have been destroyed rapidly, it is inevitable for forest lands
to get their share of this havoc. According to the blaze data of 2016, a total of 9156
hectare forest was consumed by the fire. 23,5% of this blazes occurred in Antalya region
(http-1). In this study, satellite images, belonging to the Goktiirk-2, Landsat-8 and
Worldview-2 satellites, of the areas affected from the blazes happened in Adrasan and
Kumluca in June 2016 are obtained. These satellite images are merged by Erdas 2014
program first and pansharpening is applied to them, then, by the help of eCognition
program, segmentation process is applied by using NDVI, SAVI, GEMI, VI, RVI, and
AVI indexes with parameters of Scale:80, Shape:0,3, Compactness:0,7 for Goktiirk-2;
Scale:100, Shape:0,3, Compactness:0,7 for Landsat-8; Scale:120, Shape:0,4,
Compactness:0,6. for Worldview-2. Later, csv files of test and education data are
formed with the obtained figure files, and are classified according to Support Vector
Machines (SVM) and Rotation Forest (ROF) by the help of Weka program. Accuracy
analysis of the obtained results of the classifications has performed. According to results
of the accuracy analysis, for Goktiirk-2; Kappa is 0,68 and total accuracy is 0,84 for
SVM, Kappa is 0,63 and total accuracy is 0,82 for ROF; for Landsat-8; Kappa is 0,69
and total accuracy is 0,85 for SVM, Kappa is 0,69 and total accuracy is 0,85 for ROF;
for Worldview-2; Kappa is 0,9 and total accuracy is 0,95 for SVM, Kappa is 0,86 and
total accuracy is 0,93 for ROF. When all three satellite images are compared, it is seen
that Worldview-2 satellite has the highest accuracy and SVM vyields the best
classification result.
Keywords: SVM, Rotation Forest, OBIA, Burned Forest Area, Goktiirk-2
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1. GIRIS

Yaklasik olarak son 35 yildir uzaktan algilama, giderek artan bir sekilde arazi ortiisii
bilgilerinin temel kaynagi haline geldi [1, 2]. Bu, uydu sensorii teknolojisindeki
ilerlemeler ile miimkiin olmus ve boylelikle genis alanlar1 kapsayan mekansal, zamansal,
spektral ve radyometrik ¢oziiniirliikklerde arazi ortiisii bilgilerinin edinilmesini miimkiin
kilmistir [3]. Bir uydu goriintiisiindeki piksellerin bilinen arazi gorintisii ile
iliskilendirilmesi goriintii smiflandirma olarak adlandirilir. Smiflandirma siirecini
etkilemek i¢in kullanilan algoritmalar goriintii siniflandiricilart olarak adlandirilir [4].
Gortintii siniflandiricilarini kullanarak uydu goriintiilerinden arazi oOrtiisii bilgilerinin
cikarilmasi uzaktan algilamaya olan ilgiyi arttirmis ve arastirma konusu olmustur [5].
Uzaktan algilamada kullanilan geleneksel siniflandiricilarindan bazilari; en cok benzerlik
ve en yakin mesafedir. Teknolojideki gelismelerle birlikte yeni smiflandirma
algoritmalar1 olan karar agaglari ve yapay sinir aglart gibi ana akimlar goriintii
siiflandiricilarinin bir pargasi haline gelmistir. Bu yeni teknikleri geleneksel yontemlerle
karsilastirmak i¢in birgok calisma yapilmis ve gelistirilmis siniflandirmalarin
dogruluklarinin geleneksele gore daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir [6-8]. Bu alanda
caligsmalar hala devam etmekte olup uzaktan algilanmig goriintiilerin siniflandirilmasi igin
kullanilan siniflandiricilara yonelik yenilikler elde etme c¢alismalari hizla devam
etmektedir [5]. Bu nedenle smiflandiricilara yonelik ¢alismalar devam etmekte olup
Destek Vektor Makinalari (DVM) ve Rotasyon Orman (ROR) gibi siniflandiricilar yakin
zamanda uzaktan algilama ile ugrasanlarin dikkatini ¢ekmistir [9-12].

DVM?” lerin temelleri istatistiksel 6grenme kuramina dayanir [13]. El yazisi tanima,
karakter tanima, imza tanima ve veri madenciligi gibi bir¢ok alanda DVM kullanilmistir
[13, 14]. DVM son zamanlarda uydu goriintiisiniin smiflandirilmasinda siklikla
kullanilmaktadir [9, 15-17]. Yapay sinir aglar1 ve parametrik olmayan siniflandiricilar
gibi DVM de popiiler hale gelmistir [2, 5]. DVM, giris alanindaki egitim verilerinin
cekirdek fonksiyonunu kullanilarak sonsuz boyutta bir 6zellik alanina dogrusal olmayan
sekilde yansitilmas: mantigiyla islev goriir. Dogrusal olarak siiflandirilabilir goriintiiler
dogrusal olan smiflandiricilar kullanilarak bu islemi gergeklestirir. DVM, genellikle
dogrusal olarak ayrilamayan uzaktan algilama veri setlerinin siniflandirilmasini miimkiin
kilar. Birgok durumda, yiiksek boyutlu uzaydaki siniflandirma, giris alaninda asir1 uyuma
neden olur. Ancak DVM'lerde asir1 uyum, yapisal risk minimizasyonu prensibi ile kontrol

edilir [13]. Karar sinir1 ve veri noktalari arasindaki mesafenin maksimize edilmesiyle
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deneysel olarak yapilacak olan yanlis siniflandirmalar minimize edilmis olur [18].
Uygulamada, bu kriter hem smiflandiricinin karmasikligint hem de marjinal noktalarin
yanlis smiflandirilmasinin ~ derecesini  igeren bir maliyet faktoriiniin en aza
indirgenmesiyle yumusatilir. Bu faktorler arasindaki gecis genellikle ¢apraz dogrulama
prosediirleriyle ayarlanan bir hata parametresi (genellikle C olarak adlandirilir) degeri ile
yonetilir [18]. Verileri girdi alanindan 6zellik alanina yansitmak i¢in kullanilan iglevler
kernel (kernel makineleri) olarak adlandirilan polinominal, Gaussian (daha yaygin olarak
radyal temel fonksiyonu olarak adlandirilir) ve ikinci dereceden fonksiyonlar igerir. Her
fonksiyonun, smiflandirmadan 6nce tespit edilmesi gereken benzersiz parametreleri
vardir ve bunlar genellikle ¢capraz dogrulama iglemi ile belirlenir. Dogalar1 geregi DVM’
ler ikili siniflandiricilardir ancak uzaktan algilama calismalar1 géstermistir ki ¢ok sinifli
smiflandiricilar olarak da kullanilabilmektedirler [12, 19]. En yaygin kullanilan
yaklagimlar birebir ve bire hepsi teknigidir [3].

Coklu siniflandiricilar, genellikle tek siiflandiricilar ile karsilastirildiginda iistiin
dogruluk gosterirler. Coklu siniflandirict modellerinde AdaBoost'un en iyi siniflandiricisi
oldugu bildirilmistir [20]. AdaBoost'a yakin bir rakip ise topluluk igindeki
simiflandiricilarin - birbirinden bagimsiz olarak bazi1 rastgelelestirme yontemleri
kullanilarak insa edildigi torbalamadir [21, 22]. Torbalama’nin, AdaBoost' a gére daha
iyi performans gosterdigi bulunmustur [23] ancak genellikle iki yontemin de daha az
dogru oldugu distiniilmektedir. Torbalamada cesitliligi tesvik etmek igin, Rastgele
Orman modelinde daha fazla randomizasyon baglatilmistir [22]. Rastgele bir orman
toplulugu, veri setinden 6nyiikleme numuneleri egitilen karar agaglarindan olusur. Her
diigtimde 6zellik se¢imini rastgele segerek ek cesitlilik ortaya ¢ikmaktadir. Agac olusumu
sirasinda, her diigiimdeki en iyi 6zellik M'nin algoritmanin bir parametresi olarak rastgele
secilmis M oOzellikleri arasindan se¢ilir. ROR, Rastgele Orman fikrine benzemektedir
[10]. Temel smiflandiricilar ayrica bagimsiz olarak karar agaglarina da sahiptir, ancak
Rotasyon Ormani'nda her agag¢, dondiiriilmiis bir 6zellik alaninda tiim veri kiimesi
tizerinde egitilir. Aga¢ 6grenme algoritmasi, 6zellik eksenlerine paralel olan hiperdiizlem
kullanarak siniflandirma boélgelerini olusturdugundan, eksenlerin kiigiik bir doniisii cok
farkli bir agaca yol agabilir. Rodriguez ve arkadaslar1 [10] yaptiklar1 ¢alisma sonucu
ROR’ u torbalama, Adaboost ve Random Forest’a tercih etmislerdir. Kappa-hata

diyagramlar1 incelendiginde, Rotasyon Ormani'nin, AdaBoost'dan daha hassas



smiflandiricilar iiretecegi ve bunun da torbalamadan daha farkli oldugu kesfedilmistir

[24].
1.1. Cahsmanin Amaci

Orman yanginlar1 var olan ekosistemin devami ve sera gazi salinimini etkileyen en
onemli faktdrlerden biridir. Yakilmig bir alanin haritalandirilmasi, ilgili yangin sondiirme
calismalari i¢in kritik 6nem tagirmaktadir. Yanmis yiizey alani1 hakkinda bilgi, orman
yanginlarinin etkilerini degerlendirmek i¢in 6nemlidir [25].

Maalesef lilkemizde her sene orman alanlar1 yakilarak veya kentsellesme sebebiyle
yok edilmektedir. Orman ve Su Isleri Genel Miidiirliigii’niin yapt1§1 calismaya gore 1988-
2016 yillar1 arasinda 61.313 adet orman yangini vukuu bulmus ve bunun sonunda 307.855
hektar orman alan1 yok olmustur. 2004-2016 yillar1 arasinda ¢ikan orman yanginlarinin il
bazinda karsilastirilmasi yapildiginda Antalya ili 26.166 hektar alanla ilk sirada yer
almaktadir (http-1).

Bu ¢alismada, Adrasan ve Kumluca (Antalya)’da 2016 yili Haziran ayinda
meydana gelen orman yanginin sonucunda olusan yanmis alanlarin tespiti i¢in Goktiirk-
2, Landsat-8 ve Worldview 2 uydularindan elde edilen goriintiiler kullanilarak
smiflandirma islemi yapilmistir. Gorlintii boliitleme yapilirken Normalize Edilmis Fark
Bitki Ortiisii indisi (NDVTI), Bitki Ortiisii Oran indisi (RVI), Toprak Ayarli Bitki Ortiisii
Indisi (SAVI), Kiiresel Cevre Izleme Indisi (GEMI), Ashburn Bitki Indisi (AVI) ve Bitki
Ortiisii Indisi (V1) kullanilmistir. Yanmus alanlarin tespitinde veri setine nesne tabanli
ileri siniflandirma tekniklerinden olan Rotasyon Orman ve DVM islemleri uygulanmustir.
Islem sonucunda yanmis alan ve yanmamis alan olarak iki siif elde edilmistir. Elde
edilen siniflara dogruluk analizi uygulanmistir.

Bu caligmada amag bilimsel bir dokiiman olusturmak, Milli kesif ve gozlem
uydularimizin bilimsel yonde kullanimina katkida bulunmaktir. Ayrica, yanmis orman
alanlarinin nesne tabanli siniflandirma ile kisa stirede tespitini saglayarak olusan hasarin
belirlenmesine ve yenileme ¢alismalarina katkida bulunmaktir.

Bu ¢aligmanin diger ¢aligmalardan farklarr;

1.  Milli uydumuz olan Goktiirk-2, Landsat-8 ve Worldview-2 uydulariin iigiiniin
birlikte boyle bir ¢alismada kullaniliyor olmasi,
2. Nesne tabanli smiflandirmada Destek Vektdr Makineleri ve Rotasyon Orman’in

ayni anda kullanima,



3. Bu calismada literatiir taranarak tespit edilmis olan; Normalize Edilmis Fark Bitki
Ortiisii Indisi (NDVTI), Bitki Ortiisii Oran Indisi (RVI), Toprak Ayarli Bitki Ortiisii Indisi
(SAVI), Kiiresel Cevre izleme indisi (GEMI), Ashburn Bitki indisi (AVI) ve Bitki Ortiisii
Indisi (VI) her ii¢ uydu goriintiisii i¢in de kullanilmast,

4.  Calisma sonunda hangi siiflandirma ve uydu performansinin bu ¢alisma i¢in daha

uygun oldugunun belirlenmesidir.
1.2. Literatiir Arastirmasi

Nesne tabanli siniflandirma ile uzaktan algilanmis goriintiilerden ihtiyaca gore
degisik alanlarda detay tespit islemleri yapilmaktadir. Nesne tabanli siniflandirma diger
siiflandirmalara gore daha basarili sonuglar verdigi i¢in son zamanlarda yapilan
caligmalarda kullanim1 giderek yayginlagmaktadir. Uydu teknolojilerinde ve goriintiileme
sensorlerinde elde edilen basarili gelismeler bu tarz calismalarin basarisini dogrudan
etkilemektedir. Uzaktan algilanmis goriintiiniin ¢oziliniirliigli ne kadar yiiksek olursa
nesne tabanli siniflandirma ¢alismasinin giivenilirligi de o kadar yiiksek olmaktadir yani
dogrulugu dogrudan etkilemektedir.

Asagida literatiir ile ilgili yapilan taramalarin sonucu kronolojik siraya gore
verilmigtir.

(Kauth, Thomas, 1976) calismada, LANDSAT uydu verilerinin tarimsal veri
noktalarinin yoriingeleri piiskiillii bir yiin sapkay1 (Tasselled Cap) andirdigini diisiindiiren
bir Oriintliyli olusturdugu gosterilmistir. Bu kolayca gorsellestirilen li¢ boyutlu yapiy:
kullanarak, bitki gelisimi ve gézlem degiskenlerinin 6nemli fenomenlerinin ¢ogu isaret
edilmis, adlandirilmis, tartisitimis ve Slciilmiistiir. Onemli dis degiskenler; goriis agisi,
giines acis1, atmosfer bulaniklig1 ve atmosferik su buharidir. Tasselled Cap’in niceliksel
bir resminin gelistirilmesi, {lirlin ve atmosfer etkileri modellemesine ve veri sinyallerinin
ampirik gozlemine baghdir. Tasselled kapak yapisi, kiime lotlar1 ve diyagramlar ile
gosterilmistir. Ayrica Bitki Ortiisii Indisi (VI)’nin tanimlanmasi igin dnemli denklemler
ortaya konulmustur [26].

(Tucker, 1979) calismada, toplanan spektrometre verileri, kirmizi ve fotografik
kizil6tesi radyasyonlarin ¢esitli lineer kombinasyonlar1 ve deneysel arsa biyo-kiitlesi,
yaprak su icerigi ve klorofil igerigi arasindaki iligkileri degerlendirmek ve 6lgmek igin
kullanilmistir. Ayrica, mukayese amacgli yesil ve kirmizi lineer kombinasyonlar

karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Regresyon analizi, ayni yesil ve kirmizi lineer



kombinasyonlar karsisinda IR ve kirmizi lineer kombinasyonlarin kullaniminin arttigin
gostermistir. IR / kirmizi oraninin bitki ortiisti indisi, doniistiiriilmiis bitki ortiisii indisi ve
karekokii, IR / kirmizi orani ile yakindan takip edilen en 6nemli faktorlerdir. Bu dogrusal
kombinasyonlarin kullaniminin oncelikle yesil yaprak bolgesine veya yesil yaprakli
biokiitleye duyarli oldugu gosterilmistir. Bu sekilde, kirmizi ve fotografik IR
radyasyonlarinin bu lineer kombinasyonlari, bitki kanopilerinin fotosentetik olarak aktif
biokiitlesinin izlenmesi i¢in kullanilabilmektedir [27].

(Corrina, Vapnik, 1995) calismada, Destek Vektor Makinast (DVM) girdi
vektorleri, ¢ok yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina dogrusal olmayan sekilde eslenmistir.
Bu o6zellik alaninda dogrusal bir karar diizlemi insa edilmistir. Karar diizleminin 6zel
ozellikleri, 6grenme makinasinin yiiksek genelleme kabiliyetini saglar. Polinom giris
dontisiimlerini  kullanan destek vektor makinalar1 yiiksek genelleme kabiliyeti
gostermistir. Ayrica, destek vektdr makinalarinin performansi, Optik Karakter Tanima
caligmasinda yer alan ¢esitli klasik 6grenme algoritmalariyla karsilastiriimistir [13].

(Trigg, Flasse, 2001) ¢alismada, kirmizi-orta-kizilétesi (MIR) dalga boylarinda bes
spektral banda doniistiiriilmiis spektroradyometrik verilerin analizine dayanarak yanmis
ve yanmamis bitki ortiisii simiflarinin sayisal olarak ayrilmasi saglanmistir. Iki MIR
bandinin kombinasyonundan yanmis ve yanmamis numunelerin giicli spektral
ayrilmasina sahip oldugu bulunmustur. Bu bantlar1 kullanarak, yanmaya bagli olarak
spektral degisikliklere karst oldukca hassas olan ve igsel degiskenlige nispeten duyarsiz
olan bir spektral indis formiile edilmistir [28].

(Huang, Davis, Townshend, 2002) c¢alismada, uzaktan algilanmis uydu
goriintiilerinden Destek Vektor Makinesi (DVM)’nin arazi ortiisii siniflandirmalarinda
dogrulugu, kararliligt ve DVM'nin teorik gelisimi, egitim hiz1 deneysel olarak
degerlendirilmistir. DVM’nin performans:t karar agact smiflandiricilari, noral ag
siniflandiricilar1  ve  maksimum olasilik  siniflandirict  dahil olmak iizere g
siniflandiriciyla karsilastirilmistir. Bunun yaninda kernel konfigiirasyonunun bahsi gece
siniflandirmalardaki egitim verisi ve girdi degiskenlerinin se¢imi iizerindeki etkileri de
degerlendirilmistir [9].

(Pal, Mather, 2005) calismada, ¢ok sinifli DVM'lerin siniflandirma dogrulugu
acisindan Maksimum Olabilirlik (MO) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) yontemleri ile
karsilastirildig iki deneyin sonuglarii bildirmektedir. iki arazi ortiisii siniflandirma

deneyleri, dogu Ingiltere ve orta Ispanya'daki test bélgeleri i¢in multispektral (Landsat -



7 ETM +) ve hiperspektral (DAIS) verileri kullanmaktadir. Sonug olarak DVM'in MO
veya YSA smiflandiricisindan daha yiliksek bir smiflandirma dogrulugu seviyesine
ulastigt ve DVM'nin kiiclik egitim veri setleri ve yiiksek boyutlu verilerle
kullanilabilecegi gosterilmistir [29].

(Stow, Niphadkar, Kaiser, 2005) calismada, Chaparral Fundaliklarin Canli Yakit
Nem Igeriginin (Fuel Moisture Content, FMC) izlenmesi i¢in Goriiniir Atmosferik
Direngli indisi (Visible Atmospherically Resitant Index, VARI) ve Normalize Edilmis
Fark Su Indisi (Normalized Difference Water Index, NDWI) karsilastiriimistir.
Regresyon katsayilari, yer bazli FMC o6l¢iimleri ve MODIS - tiiretilmis NDVTI'larin
birbirinden farklt mekansal kararlar1 verildiginde alinan sonuglar tatmin edicidir. VARI,
yalnizca goriiniir dalga band1 yansima verilerine dayanmasina ragmen, daha biiyiik gecici
degiskenlik (0.79> r? <0.94) ve FMC ile NDWI' dan daha fazla uzamsal dayaniklilik
sergilemistir [30].

(Rodriguez, Kuncheva, Alonso, 2006) ¢alismada, WEKA kullanilarak, Rotasyon
Orman toplulugunu UCI (UC Irvine) deposundan rastgele segilmis 33 referans veri seti
tizerinde incelenmis ve torbalama, AdaBoost ve Rastgele Orman ile karsilastirilmistir
[10].

(Smith, vd., 2007) ¢alismada, Landsat ETM + ile tiiretilmis referans goriintiilerin,
spektral olarak bilgilendirilmis yontemler kullanilarak daha dogru bir sekilde iiretilip
tiretilemeyecegini arastirilmistir. Bir dizi mekansal 6lgek iizerinde yanmis ve yanmamis
ylizeyler arasinda ayrim yapmak igin gesitli spektral indis yontemlerinin etkinligi (zemin,
IKONOS, Landsat ETM + ve Orta Coziintirliikli Goriintiileme Spektroradymetresi
(Moderate Resolution Image Spektrometer, MODIS) verileri degerlendirilmistir. Yanmis
alanin optimal Landsat ETM + referans goriintiisii, piksellerin piksel bagina orant %50'yi
astiginda yanmis olarak tanimlanmislardir. Orta Kizilétesi Yanma indisi (Mid-Infrared
Burn Index, MIRBI) en uygun bolgesel yanmis alan haritalama indisi olarak
belirlenmistir [31].

(Kuncheva, Rodriguez, 2007) Rotasyon Orman karsilagtirmali veri kiimelerinden
olusan bir koleksiyonun, AdaBoost ve Rastgele Orman topluluklarindan daha dogru
oldugu gorilmiistir. Bu ¢alismada, hangi parametrelerin ve randomizasyon
tahminlerininiyi performanstan sorumlu oldugunu bulmak i¢in Rotasyon Orman {izerinde
bir lezyon ¢alismas: yiiriitiilmektedir. Yaygin diisiincenin aksine, Temel Bilesen Analizi

(Principal Component Analysis, PCA) ile elde edilen o6zellikler, parametrik olmayan
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ayrik veri analizi (Nonparametric Discriminant Analysis, NDA) veya rastgele
cikarimlarla ¢ikarilmig olanlara kiyasla en iyi sonuglart vermistir. Rotasyon Orman
basarisinin ana faktoriiniin, dogrusal ¢ikarilan 6zellikleri hesaplamak i¢in kullanilan
doniisiim matrisinin seyrek oldugu ortaya ¢ikarilmistir [24].

(Orug, Marangoz, Karakis, 2007) ¢alismada, obje tabanli ve piksel tabanli goriintii
analizi yaklagimlari kullanilarak elde edilen siniflandirmalar sinanmistir. Calisma alanina
ait 6 spektral banda sahip Landsat 7 ETM+ gorintiisii ile pankromatik bandin
kaynastirilmasiyla olusturulan goriintiiyle smiflandirma yapilmistir. Bunun yani sira
yiiksek ¢Oziiniirliikli goriintiilerin siniflandirilmasinda iyi sonuglar veren obje tabanli
uzaktan algilanmig goriintii eCognition programi ile sinanmustir [32].

(Lang, 2008) galismada, nesne tabanli goriintii analizinin (Object-Based Image
Analysis, OBIA) sinif modellemesinin metodolojik ¢ergevesinin ayrintili bir portresi de
dahil olmak tizere olasi cevaplar tartisilmistir. Calisma, standart 6lgme yontemleri ile
dogruluk degerlendirmesi ve degisiklik algilamasinin gerekli uyarlamasiin yani sira
cizilen ve smiflandirilmis nesnelerin nihai kritere yani insan algisina Kkarsi
degerlendirilmesiyle sonuglandirilmistir [33].

(Bayburt, 2009) calismada, gesitli uydu goriintiilerinin siiflandirilmasinda farkli
yontemler kullanilmis ve smiflandirilma sonucu olusturulan arazi ortiisii ve arazi
kullanim1 haritalarinin sonuglar1 incelemistir. Calisilan bdlgede obje ve piksel tabanli
smiflandirma sonucu alt1 tane sinif elde edilmistir. Yapilan ¢alismada giivenirlik analizi
yapilmistir [34].

(Colkesen, 2009) calismada bilinen siniflandirma yéntemlerinin yani sira uzaktan
algilamada son zamanlarda tercih edilen karar agaglari, yapay sinir aglari Destek Vektor
Makineleri, K-star smiflandirict ve karar agaci iyilestirme algoritmalart gibi ileri
siniflandirma teknikleri kullanilarak uygulama gergeklestirilmistir. Elde edilen veriler
analiz edilmis ve uzaktan algilanmis gortintiiler tizerinde kullanilan bu ileri siniflandirma
yontemlerinin, sik kullanilan siniflandirma yontemlerine gore daha iy1 ve etkili olduklari
sonucuna varilmistir [35].

(Dener, Dortler, Orman, 2009) calismada, agik kaynak kodlu Veri Madenciligi
programlarindan birkag¢1 anlatilmistir. Kullanilan programlar Rapid Miner, R ve
WEKA’dir. Bu c¢alismada bahsi gegen paket programlarin  performans
degerlendirmelerine yer verilmistir. Ayrica ¢alismada 6rnek olmasi maksadiyla WEKA

programinda bir uygulama yapilmistir [36].



(Kavzoglu, Colkesen, 2010) calismada, karar agaclarinin uydu goriintiisi
simiflandirma performans: incelenmistir. En c¢ok benzerlik yonteminin performansi
simiflandirma performansi ile karsilastirilmistir. Z testi ile elde edilen veri seti istatiksel
olarak analiz edilmistir. Sonug¢ olarak karar agaglarinin uydu goriintiilerinin
smiflandirmasinda karar agaglarinin etkin bir yontem oldugunu gosterilmistir [37].

(Kalkan, Maktav, 2010) calismada, yiiksek mekansal ¢oziiniirlikli IKONOS
goriintiisti kullanilarak piksel tabanli ve nesne tabanli siniflandirmalar karsilagtirilmastir.
Pikselleri goriinti  boliitleme asamasinda olusturulmak istenen nesne tabanli
siiflandirma igin boliitlerin siklik, renk ve komsuluk gibi 6zellikleri kullanilmistir. Piksel
tabanli siniflandirma sadece piksellerin istatistiksel analizine dayandigindan olusturulan
smif i¢in obje tabanli siniflandirmayla ¢ok iyi ve anlamli neticeler elde edilmistir [38].

(Blaschke, 2010) calismada, gorsel ve isitsel bilginin biitiinlestirici bir sekilde
kullanilmas igin goriintii isleme ve CBS islevlerini birlestiren, ayn1 zamanda kolayca
kullanilabilir nesnelere ait gériintiileri tasvir etmeyi amaglayan nesne tabanli yontemlerin
gelistirilmesine yonelik genel bir bakig sunulmaktadir [39].

(Bhaskaran, Paramananda, Ramnarayan, 2010) calismada, kentsel ozellikleri
Yiiksek Coziniirlikli (Very High Resolution, VHR) uydu verilerinden gruplandirmak
icin hem piksel hem de obje tabanli siniflandirma yontemleri kullanan bir yaklagim
aciklanmaktadir. Ikonos uydu verilerinin, kentsel ozellikleri bir planlama o6lgeginde,
gergcek zamanl olarak gruplandirmak i¢in uygunlugu test edilmistir [40].

(Akar, Glingor, Akar, 2010) calismada, 4 bantli IKONOS uydu gériintiisii Rastgele
Orman (ROR) ileri siiflandirma yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. Siniflandirma
islemi i¢in arazi kullanim alanlari, egitim ve test verisi olusturulmustur. ROR yontemi ile
Fisher Lineer Diskriminant, ECHO Spectral-Spatial, En Cok Benzerlik, En Kiigiik
Mesafe gibi siniflandirma yontemleriyle karsilagtirilmistir. Calisma sonucunda Rotation
Forest yonteminin diger yontemlere gore en fazla dogruluga sahip yontem oldugu ortaya
cikarilmigtir [41].

(Myint vd., 2011) aragtirma, boliimlere ayrilmig nesnelerin arazi ortiilerini temsil
eden smiflandiricilar, iyelik fonksiyonlarini ve en yakin komsu siniflandiricisini
icermektedir. Ayrica, bu c¢alismada segmentasyon ve siniflandirma igin farkli
parametrelerin uygulanmasi, kompozit ve orijinal gruplarin birlikte kullanimi, farkl

6lgek diizeylerinin se¢ilmesi ve siniflandiricilarin se¢imi incelenmektedir [16].



(Coskun, Baykal, 2011) caligmada, WEKA programi yardimiyla SEER veri
kaynagi tizerinde ¢esitli siniflandirma metotlarina ait algoritmalar kullanilmis ve bunlara
ait modeller olusturulmustur. Elde edilen bu modellerin tahminleme oranlar
karsilagtirilmistir. Bunun sonucunda veri kaynaginda hangi algoritmanin daha basarili
oldugu ortaya konulmustur [42].

(Kotsiantis, 2011) c¢alismada, her birinde 6 alt siniflandirici ile torbalama,
hizlandirma, Rotasyon Orman ve Rastgele Alt Uzay yontemleri toplulugu olusturulmus
ve daha sonra nihai tahmin i¢in bir oylama metodolojisi kullanilmistir [43].

(Tekerek, 2011) ¢alismada, Orange, WEKA, Knime, Rapid Miner, Keel ve R gibi
veri madenciliginde kullanilan agik kaynak kodlu yazilimlarin karsilastiriimalari
yapilmistir. Elde edilen sonuglara gére, hangi veri i¢in hangi yazilimin se¢ilmesinin daha
dogru ve etkin olacagi bu galisma ile tespit edilmistir [44].

(Erener, Sarp, 2012) c¢alismada, mekansal ¢Oziinlirliiglin  ve goriinti
homojenlestirmesinin yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileriyle arazi kullanimi/ortiisii
smiflandirmasinda dogruluga etkisi aragtirilmistir [45].

(Xia ve vd., 2014) galismada, bir grup 6grenme yaklagimi olan Rotasyon Orman
smiflandirmas1  ilk  kez  hiperspektral ~ uzaktan  algilanmis  goriintiiye
uygulanmistir. Rotasyon Orman'in 6zellikle PCA doniistimiiyle, torbalama, AdaBoost ve
Rastgele Orman'dan daha dogru sonuglar verebilecegi ortaya koyulmustur [46].

(Kiipcii, Teke, Cabuk, 2014) ¢alismada, milli gézetleme uydulart olan Goktiirk 2
ve RASAT gorintiilerinin uzaktan algilama igin gelistirilmis olan yazilimlari ile
yiikseklik ve farkli referans datalarindan faydalanilarak geometrik diizeltmesi yapilmis
ve takiben sonuglar karsilastirilmigtir [47].

(Belgiu ve Dra“gut, 2014) ¢alismada, kontrollii ve kontrolsiiz yaklasimlari ile ¢ok
¢cozlinirliklii  gortintii  bolitlemeyle (Multi  Resolution  Segmentation, MRS)
karsilagtirtlmistir. QuickBird ve WorldView-2 uydu goriintiileri, bir kontrollii ve iki
kontrolsiiz siiflandirma yontemi kullanilarak ii¢ alanda test edilmistir. Sonuglar hem
smiflandirma  degerlendirme yontemleri hem de sonugta ortaya c¢ikan bina
smiflandirmalart i¢in bir dogruluk analizi kullanilarak degerlendirilmistir. Boylece,
gorlintii nesnelerinin geometrilerindeki farkliliklar ve tatmin edici tematik dogruluklar
elde etme potansiyeli degerlendirilmistir. Bu ¢alismanin sonuglarinin iki énemli etkisi
vardir. Birincisi, nesne tabanli goriintli analizinin, smiflandirma dogrulugundan 6diin

vermeden otomatiklestirilebilmesi ve ikincisi daha 6nce siniflamanin boliimlere ayirmaya



bagli oldugu fikrinin, 'optimal siniflandirma’ degerine bagli olduguna dair siiphe
uyandirmasidir [48].

(Kugu, Kisa, 2014) calismada, orman yangin alanma ait yiiksek ¢oziiniirliikli
goriintii lizerinde nesne tabanli gOriintii analizi yontemi kullanilarak bir hasar
degerlendirmesi gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada eCognition yazilimi kullanilmistir.
Elde edilen sonuglar yardimiyla bu yazilimin bu tiir esnek sorgulamalar yapabildigi
ortaya ¢ikarilmistir [49].

(Bagdatli, vd., 2016) ¢alismada, Goktiirk-2 uydusuna ait uzaktan algilanmis uydu
goriintiisiiyle tarim bolgesinde yetistirilen 3 adet diriin tipi siniflandirilmistir. Destek
Vektor Makinalart ve En Cok Benzerlik metotlart yardimi ile piksel ve nesne tabanli
smiflandirmalar gergeklestirilmistir. Dogruluk analizi i¢in hata matrisleri, trtinlerin
kullanici ve tiretici dogruluklari ile Kappa degerleri hesaplanmistir [50].

(Giircan, Teke, Leloglu, 2016) ¢alismada, Goktiirk-2 uydusundan temin edilen
goriintiiler i¢in arazi siniflandirmast yontemi gelistirilmistir. Goktiirk 2 uydusuna ait
goriintiiniin her pikseli igin “toprak™, “yesil alanlar”, “yas ya da su ihtiva eden bolgeler”
veya “digerleri” siniflarindan herhangi biri olacak seklinde gruplandirmak maksadiyla;
matematiksel ve her zaman gegerliligi olan bir model gelistirmek amaglanmistir. Ayrica
data analizinde “en kiiciik kareler (Partial Least Squarer Discriminant Analysis, PLS-DA)
yontemi” kullanilmistir [17].

(Ergiig, vd., 2016) ¢alismada, uzaktan algilanmis ¢ok bantli uydu goriintiisit WEKA
veri madenciligi yazilimi kullanilarak 5 sinifa ve 24 alt tiire gore gruplandirildiginda
Rastgele Orman algoritmasi ile siiflandiriimada en yiiksek siniflandirma performansi
elde edilmistir [51].

(Teke, Yardimet, 2016) calismada, Goktiirk-2 uydusuna ait dokuz adet zaman serisi
gortntiileri kullanarak bolgede yetisen ii¢ ¢esit iiriin olan bugday, misir ve pamugun
tespiti i¢in Dinamik Zaman Biikme ve Spektral Ac¢i Esleyici yontemleri kullanilarak
basaril1 liriin tespiti gergeklestirilmistir [52].

(Ozlem, 2017) ¢alismada, Rotasyon Orman algoritmasinin performansini insansiz
hava araci kullanarak benzer 6zelliklere sahip olan kentsel ve kirsal alanlarda, en giincel
ve dogru arazi kullanim haritalar1 {retilmistir. Rotasyon Orman algoritmasinin
performansi nesne tabanli smiflandirma igin, ornegin Rastgele Orman ve Gentle

AdaBoost gibi diger siniflandirma yontemleri ile karsilagtirtlmistir [53].
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(Ozdemir, 2017) ¢alismada, nesne tabanli siniflandirma acisindan keskinlestirme
yontemleri degerlendirilmistir. Ug farkli uydu gériintiisii (Landsat-8, Kompsat-3, ve
WorldView-2) kullanilarak spektral ve mekansal anlamda zenginlestirilmis goériintiilerin
gorintii  keskinlestirme ile nesne tabanli smiflandirmanin sonuglari siniflandirma
dogruluklar1 agisindan incelenmistir [54].

(Liu ve vd., 2017) c¢alismada, uzaktan algilanmis goriintiiler siniflandirirken
DVM’in baz1 durumlarda Otomatik Calisma Kodlayicisidan (Study-Auto Encoder, SAE)
daha iyi performans gosterebildigi ve her iki yontemde yiiksek siniflandirma dogrulugunu
saglamak i¢in aktif 6grenme programlarinin kullanilabilirligi gosterilmistir [19].

(Comert ve vd., 2017) calismada Landsat-8’¢ ait Kumluca ve Adrasan (Antalya)
alanlarmin uydu goriintiileri ile 2016 yili Haziran ayinda vukuu bulan yangmlar
neticesinde meydana gelen yanmis alanlarin belirlenmesi maksadiyla obje tabanli
siiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Obje tabanli siniflandirma teknigi igin gerekli
olan kural setleri tizerine ¢alisilmis ve ilgili set gelistirilmistir. Elde edilen kural setleri
yardimiyla yerlesim alani, sera, yesil bitki alan1 yanmis alan ve su alanlari ile diger
bolgeler uzaktan algilanmis uydu goriintiisii iizerinde siniflandirtlmigtir [55].

(Basak, Yildirim, 2017) c¢alismada, kentlerdeki kagak yapilasma orani binalarin
otomatik olarak tespiti Goktiirk-2 uydu goriintiisii kullanilmistir [56].

(Erdem ve vd., 2018) calismada, Landsat 8 uydusu tarafindan gorsellestirilen ve
Karadeniz sahilinde yer alan Terkos Golii ve civarinda bulunan alandaki kiyi ¢izgileri
Random Forest siniflandirma teknigi kullanilarak MATLAB programi yardimiyla tespit
edilmistir. Random Forest yontemine ait algoritma caligma alanlarinin farkli band
goriintiilerinin ~ setlerine tatbik edilerek smiflandirma siireci  sonuglandirilmistir.
Siniflandirma neticesinde su ve kara siniflart diye iki sinifli goriintiiler temin edilmistir.
RGB, RGB-NIR ve NIR olmak iizere ii¢ ¢esit band seti uygulanmigtir. Elle
sayisallagtirilirmig olan kiyi gizgileri dayanak alinarak, ¢alisma sonucu elde edilen kiy1
cizgilerinin, kiy1 ¢izgisi ve alansal bazda giivenilirlikleri kontrol edilmis yani dogruluk
analizleri yapilmistir [57].

(Hong ve vd., 2018) ¢alismada, J48 Karar Agact (JDT) temel siniflandiricisi ile
heyelan duyarlilik degerlendirmesi igin AdaBoost, Torbalama ve Rotasyon Orman gibi
mevcut son teknoloji topluluk tekniklerinin kullanimini arastirilmis ve karsilagtirilmistir.
Elde edilen modellerin genel performansi, alict caligma karakteristigi egrisi ve

istatistiksel indisler altinda alan kullanilarak degerlendirilmis ve

11



karsilagtirilmistir.  Sonug olarak, Rotasyon Orman'daki JDT'nin bu g¢alismada en iyi
optimize edilmis model oldugu ve daha iyi dogruluk i¢in benzer durumlarda heyelanlara
duyarlilik haritalamasi igin umut verici bir yontem oldugu diistiniilmektedir [58].

(Guo, Jia, Paull, 2018) calismada, ¢ok zamanli uzaktan algilama goriinti
siniflandirmasi icin DVM tabanli bir Sirali Siiflandirict Egitimi (SCT-SVM) yaklagimi
Onerilmistir. Bu yaklagim, gelen bir goriintiintin siniflandirict egitimi i¢in gereken sayida
egitim Ornegini azaltmak i¢in dnceki goriintiilerin siiflandiricilarini kullanir. Her gelen
gorlintii i¢in, bir 6nceki siiflandirict setinin zamansal egilimine dayanan kaba bir
smiflandirict ilk olarak tahmin edilir. Ongoriilen siniflandiric1 daha sonra mevcut egitim
ornekleriyle daha dogru bir konuma ince ayar yapilir. Bu yaklagim, her bir goriintiiden
sadece az sayida egitim numunesi alinmasiyla, ardisik olarak goriintii verisine
uygulanabilmistir [12].

(Maxwell, Warner, Fang, 2018) makalede, uygulamali bir perspektiften makine
Ogrenimine genel bir bakis sunulmaktadir. Destek Vektor Makineleri, Tek Karar Agaglari
(DT'ler), Rastgele Orman, Artirilmis DT'ler, Yapay Sinir Aglari ve k-En Yakin Komsular
(k-NN) yontemleri {izerinde ¢alisilmistir. Ayrica algoritma se¢imi, egitim veri
gereksinimleri, kullanici tanimli parametre se¢imi ve optimizasyonu, 6zellik alani etkileri

ve azaltma ve hesaplama maliyetleri lizerine ¢alismalar yapilmistir [59].
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2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Cahsma Alani

TOD (Tiirkiye Ormancilar Dernegi) raporuna (http-1) gore Tirkiye’nin 1’inci
derece orman yangini riski olan Antalya ilinde, 2016 yili Haziran ayinda Adrasan ve
Kumluca bolgelerinde gergeklesen orman yangini iizerinde ¢alisma yapilmistir. Bahsi
gecen raporda 2004-2016 yillari arasinda Antalya’da toplam 26166 hektar orman alani
yanmustir. Bolgeye ait Google Earth uydu goriintiisii Sekil 2.1. de verilmistir.
Kumluca’daki yangin alaninda yaklasik 300 dekar alan bahce ve 200 dekar alan sera
tahrip olmus ve 17 adet hane yanmuis, 60 adet biiyiik ve kiigiikbag hayvan zayi olmustur.
Adrasan ’da meydana gelen yangin alaninda yaklasik 100 biiyilik ve kiiciikbas hayvan
telef olmustur [55].
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Sekil 2.1. Kumluca ve Adrasan yangin alanlar
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2.2. Veri

Yanmis alanlarin tespitine yonelik 2016 yili1 Haziran ay1 sonrasina ait Goktiirk-2,
Landsat-8 ve Worldview-2 uydularina ait uzaktan algilanmis goriintiiler kullanilmistir.

Calismada kullanilan uydulara ait bilgiler asagidaki gibidir;
2.2.1. Goktiirk-2 uydusunun 6zellikleri

TAI ile biitiinlesmesi gergeklestirilen ve tamamiyla TUBITAK UZAY personeli
tarafindan tasarlanan ve gelistirilen Goktlirk 2 kesif uydusu 2012 yili Aralik ayinda
Cin’de bulunan Jiuquan Firlatma Ussii’nden firlatilmistir. 2,5 m ¢6ziiniirliige malik olan
uydu 409 kg agirligindadir. Uydu igin gelistirilen gorev bilgisayari, bu bilgisayarda
kullanilan tim gorev yazilimlari TUBITAK  UZAY miihendisliginde
tamamiyla Tiirkiye’de yapilmistir.  Tirkiye’nin - Cumhuriyet tarihinde bu maksatla
tiretilen ilk uydusu olma 6zelligini tagimaktadir. Goktiirk 2 uydusu 5 bant goriintiiye sahip
olup bunlar; PAN, Red, Green, Blue ve NIR’dir. Uydunun gergek renk kombinasyonu 1,
2, 3’tiir. Goktiirk-2 uydusuna ait spektral band bilgileri Tablo 2.1°deki gibidir (http-2).

Tablo 2.1. Goktiirk-2 uydusuna ait spektral band bilgileri

Band Numarasi Band Kodu Dalga Boyu (um) Maksimum Coziiniirliigii (m)
1 Mavi 0,45-0,52 5
2 Yesil 0,52-0,6 5
3 Kirmizi 0,63-0,69 5
Yakin
4 0,76-0,9 5
Kizilotesi
5 Pankromatik 0,42-0,75 2,5

Calismada kullanilmak tizere 02.07.2016 tarihli uydu goriintiisiit Hava Kuvvetleri
Komutanligt Uydu Taburundan temin edilmistir. © Goktiirk-2 verisinin miilkiyeti
Genelkurmay Bagkanligi’na aittir ve tim haklar1 Genelkurmay Baskanligi tarafindan
sakl1 tutulmaktadir.
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2.2.2. Landsat-8 uydusunun ozellikleri

Landsat-8, NASA tarafindan gelistirilen Landsat uydu serisinin Sekizinci iiyesidir.
Ormanlar, su, yiyecek benzeri insanlarin hayatlarin1 idame ettirmeleri i¢in gerekli olan
kaynaklarin izlenmesi, diizenlenmesi ve anlagilmasinda biiyiilk rol oynayan elzem
bilgilerin temin edilmesine ve Landsat programinin devam etmesine olanak vermistir.

Landsat-8, termal-kizil6tesi, kisa-dalga-kizilotesi yakin-kizilotesi ve goriiniir dalga
boyu araliklarinda goriintii temin etmektedir. Landsat 8 uydusu spektral degere gore 15
metre ile 100 metre aras1 uzamsal ¢oziiniirliige sahip veriler temin etmektedir. Landsat-8
giinde 400 goriintii ¢cekebilme kabiliyetiyle Landsat-7 uydusunun giinde 250 goriintii
¢cekme yetenegine gore bilyiik bir avantaj saglamaktadir.

Landsat-8 uydusu iki adet goriintiileme sensorii tasimaktadir: Operasyonel Arazi
Goriintiileyici (OLI, Operational Land Imager), Cirrus bulutlarini tespit etmek i¢in kisa-
dalga-kizil6tesi band, kiyr bolgesi ve su kaynaklarinin arastirilmasi igin 6zel olarak
gelistirilmis derin mavi band ve Landsat-8 uydusuna ait her {iriine bir Kalite
Degerlendirme bandi da dahil edilmistir.

Termal Kizil6tesi Sensorii (TIRS, Thermal Infared Sensor) 6nceki TM ve ETM +
algilayicilarindan farkli olarak bir band tarafindan kapsanan dalga boyu yerine iki tane
spektral banda maliktir. Bu algilayicilar, tanimlanmis gelismis giiriiltii sinyalinin (SNR)
12-bit dinamik mesafede radyometrik performansini temin eder. Bu, daha 6nceden
gelistirilmis 8 bitlik performansa sahip cihazlarda yalnizca 256 gri diizeyle mukayese
edildiginde goriintiideki 4096 potansiyel gri diizeyine ¢evirir. Arazi kullanim durumunun
daha iyi tanmimlanabilmesi i¢in giiriiltii performansina yonelik sinyal gelistirilmistir.
Temin edilen goriintiiler 16 bit olarak hizmete sunulmaktadir. Landsat 8 uydusu, 15 metre
ile 100 metre arasi orta ¢oziiniirliige sahip veriler temin etmektedir.

Landsat uydularina ait goriintiilerin birinci diizey goriintiilerini web sitesi tizerinden
herhangi bir {icret 6denmeden indirilebilmektedir (http-3). Bu tez c¢alismasinda
Operasyonel Arazi Goriintiileyicisinden temin edilen 7 spektral band degere sahip uydu

goriintiisii yanmig alanlarin tespiti i¢in kullanilmistir (http-4).
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Calisma i¢in temin edilen uydu goriintiisiine ait band bilgiler Tablo 2.2°de
verilmistir (http-5). Calisma i¢in 09.08.2016 tarihine ait ve yangin sonrasi ait uydu

gorintii kullanilmastir.

Tablo 2.2. Landsat-8 uydusuna ait spektral band bilgileri

Band Numarasi Band Kodu Dalga Boyu (um) Maksimum Coziiniirliigii (m)
1 Kiy1 0,435-0,451 30
2 Mavi 0,452-0,512 30
3 Yesil 0,533-0,590 30
4 Kirmizi 0,636-0,673 30

Yakin
5 ) 0,851-0,879 30
Kizilotesi
Kisa Dalga
6 1,566-1,651 30
Kizilotesi-1
Kisa Dalga
7 2,107-2,294 30
Kizilotesi-2
8 Pankromatik 0,503-0,676 15

2.2.3. Worldview-2 uydusunun ozellikleri

2009 yilimin Ekim ayinda WorldView-2 uydusu uzaya firlatilmistir. Worldview-3
uzaya firlatilana kadar diinyanin 8 adet multispektral banda sahip ilk ve tek gozlem
uydusuydu. 0,46 metre yersel pankromatik ¢Oziiniirlige ve 1,84 metre multispektral
yersel ¢oziiniirliige sahip olan WorldView-2 uydusu 770 km. irtifada konumlandiriimak
suretiyle goriintii temin edilmektedir. Yaklasik olarak 1,1 giinliik tekrar ziyaret etme
kabiliyetine sahiptir. Her giin en fazla 975,000 km?’lik alanin gériintiisiinii ¢ekebilme
yetenegine haizdir. Caligmada 14.07.2016 tarihli Worldview 2 uydusuna ait 8 spektral

band yanmis boélgelerin belirlenmesi maksadiyla kullanilmistir.
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Worldview-2 uydusuna ait spektral band bilgileri Tablo 2.3°de verilmistir [60].

Tablo 2.3. Worldview 2 uydusuna ait spektral band bilgileri

Band Numarasi Band Kodu Dalga Boyu (um) Maksimum Coziiniirliigii (m)
1 Kiy1 0,400-0,450 1,85
2 Mavi 0,450-0,510 1,85
3 Yesil 0,510-0,580 1,85
4 Sar1 0,585-0,625 1,85
5 Kirmizi 0,630-0,690 1,85

Kirmizi
6 0,705-0,745 1,85
Kenar
Yakin
7 0,770-0,895 1,85
Kizilotesi-1
Yakin 1,85
8 0,860-1,040
Kizil6tesi-2
9 Pankromatik 0,450-0,800 0,46

2.3. Uzaktan Algilamada ileri Stmflandirma Teknikleri
2.3.1. Nesne tabanh siniflandirma

Uydu ve algilayic1 teknolojilerindeki gelisim sonucu daha yiiksek ¢oziiniirliikte
uydu goriintiileri elde edilmeye baslanmistir. Bunun sonucu olarak piksel tabanl
simiflandirma olan egitimli ve egitimsiz smiflandirma yerine yeni ¢aligmalarda nesne
tabanli siniflandirmalara yer verilmeye baslanmistir [34, 39, 53, 61]. Ayrica bilgisayar
programlarinin islem siireleri karsilastirildiginda calisilan alana bagli olarak nesne tabanl
siniflandirmanin piksel tabanli siniflandirmaya gore daha avantajli oldugu goriilmektedir.

Geleneksel piksel tabanli goriintii islemenin aksine, nesne tabanli goriinti
analizinin yap1 taslar1 bitisik homojen goriintii pargalaridir. Bu segmentler genellikle
goriintli nesneleri olarak hareket ederler. Nesne tabanli goriintii analizinin insanin gorsel

algilarina gore anlamli nesneler i¢in gruplandirilmis pikseller, komsuluk iliskileri dikkate
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aliarak olusturulmus baglamsal bilgiler ve farkli boyuttaki nesnelerden iiretilmis ¢oklu
Olcekler gibi bilgiler bir goriintiiniin analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir. Yararl
gorlintii nesneleri liretmek i¢in, tiim analiz siireci i¢in uygun bir goriintii boliimlemesi
hayati 6nem tasimaktadir. Icerige dayali bilgilerden yararlanmak icin nesnelerin
komsuluklarinin farkinda olunmasi gerekir. Farkli biiyiikliikteki nesneler dikkate alinarak
hiyerarsik olarak organize edilmelidir. Bu g¢alismada kullanilan eCognition yazilimi
gorlintii nesnelerinin hiyerarsik bir ag1 ve uygun bir goriintii segmentasyonu secerek
coklu ¢oziiniirliilk segmentasyonu gergeklestirebilir. Boylece goriintli nesneleri, renk ve
sekil olarak homojenlik kriterleri dikkate alinarak tiretilir. Nesnelerin boyutu, nesnelerin
izin verilen maksimum heterojenligini belirleyen “Olgek Parametresi” tarafindan
ayarlanir [62].

Temel olarak nesne tabanli siiflandirma; segmentasyon yani nesne ¢ikarimi ve

siiflandirma olarak iki farkli islem basamagi igermektedir [63].
2.3.1.1. Goriintii Béliitleme (Segmentasyon)

Segmentasyon sozliikk anlami olarak “Bir viicut veya yapinin benzer pargalardan
olugsmas1” dir (http-6). Nesne tabanli siniflandirmada ilk adim goriintii nesnelerinin
olusturulmasidir. Nesneleri olusturmak i¢in eCognition yazilimi yaygin olarak
kullanilmaktadir. “Cok ¢ozintrliklii bolitleme” (Multiresolution Segmentation)
uzaktan algilanmis goriintiilerde oldukga iyi ¢6ziimler sunmaktadir [62]. Bir goriintiiden
yararli bilgiler elde etmek i¢in, segmentasyon siireci, goriintii nesneleri ve goriintii
analizinin geri kalani i¢in temel olusturan, siniflandirilmamis “nesne ilkelleri” ne
boliiniir. Segmentasyonlar ve nesne temelleri ile nihai goriintii nesnelerinin ortaya ¢ikan
ozellikleri, kullanici tarafindan ayarlanan parametreler araciligiyla kontrol edilen sekil,
boyut, renk ve piksel topolojisine dayanir. Parametrelerin degerleri, goriintii
katmanlarinin sekil ve boyutlarmi tanimlamada goriintii katmanlarimin spektral ve
uzamsal Ozelliklerinin ne kadar etkileyecegini tanimlar. Kullanici, hedefe, goriintii

kalitesine, mevcut bantlara ve goriintii ¢oziiniirliigiine bagl olarak ayarlar1 degistirir.
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(a) (b)

Sekil 2.2. Pikseller (a) bir segmentasyon islemiyle gériintii nesnelerine (b) gruplandirilmigtir

Genel bir kural olarak, 'iyi' imaj nesneleri miimkiin oldugunca genis olmali, ancak
ilgi alanlarin1 gosterecek kadar kiiglik olmali ve heniiz tanimlanmamus ilgi nesneler igin
yapt taslar1 olarak gorev yapmalidir. Eger, amag biiyiik binalar1 siniflandirmaksa, her
nesne sadece bir (veya bir grup) bina igermelidir. Tek bir bina ¢ok sayida kiigiik nesneden
olusuyorsa, nesneler ¢ok kiigiiktiir. Segmentasyon parametreleri i¢in “en iyi” ayarlar ¢ok
cesitlidir ve genellikle deneme yanilma, hata ve deneyimin bir kombinasyonu ile
belirlenir. Bir resim igin iyi ¢alisan ayarlar, goriintiiler benzer olsa bile, baska bir yerde
calismayabilir.

Renk/sekil, yogunluk/piiriizsiizliikk, Olcek Olglitleri segmentasyon isleminde

kullanilan en yaygin ii¢ parametredir [63].
2.3.1.1.1. Renk /Sekil Parametresi

Renk ve sekil parametreleri, bir segmentasyon sirasinda nesnelerin nasil
olusturuldugunu etkiler. Renk veya sekil kriteri i¢in deger ne kadar yiiksek olursa, sonugta
elde edilen nesneler spektral veya uzaysal homojenlik i¢in optimize edilir. Sekil 6l¢iitii
icinde, kullanic1 ayrica nesnelerin diizgiinliigiiniin (nesne sinirinin) ve yogunlugunun
derecesini de degistirebilir.

Renk ve sekil parametreleri birbirini dengeler, yani eger renk yiiksek bir degere
sahipse (segmentasyon lizerinde yiiksek bir etkiye sahipse), sekil daha az etkiye sahip
yani diigiik bir degere sahip olmalidir. Renk ve sekil parametreleri esitse, her biri
parcalanma sonucu lizerinde kabaca esit miktarlarda etkilere sahip olacaktir.

Renk ve sekil olciitleri, farkli agirliklar alarak 1’e tamamlanan iki 6lgiit olarak

degerlendirilmelidir. Ornegin; rengin 0,6 olarak belirlendigi bir segmentasyonda sekil
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olgiitii 0,4 olmalidir [63]. Deneme yanilma yoluyla agirliklar igin ideal degerlerin
saptanmasi i¢in literatlirde renk Ol¢iitiiniin miimkiin oldugunca yiiksek degerde olmasi

arzulanmaktadir [64].
2.3.1.1.2. Yogunluk / Piiriizsiizliik Parametresi

Renk ve sekil 6l¢iitiinde oldugu gibi birbirini tamamlayan diger bir parametre de
yogunluk ve piiriizsiizliiktiir. Renk yogunlugu 6l¢iitiintin degerlerinin degistirilmesi renge
bagli olarak diger nesnelerin daha kolay/zor tespit edilmesini saglarken piirtizsiizliik

parametresinin degeri ise nesnelerin sinirlarinin belirlenmesinde yardimei olur [63].
2.3.1.1.3. Olcek Parametresi

Olgek parametresinin degeri, goriintii nesnelerinin boyutunu belirleyerek goriintii
boliimlemeyi etkiler. Olgek degeri yiiksekse, her bir nesnede izin verilen degiskenlik
yiiksektir ve goriintli nesneleri nispeten biiyiiktiir. Tersine, kiiciik 6lgek degerleri her

segmentte daha az degiskenlige izin vererek nispeten kiigiik segmentler olusturur.
2.3.1.2. Indisler

Segmentasyon islemi yapilirken yukarda gegen parametreler belirlendikten sonra
nesnelerin daha kolay ¢ikarilmasi igin band degerleri bir takim formiilasyon islemine tabii

tutularak oranlar elde edilir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan indisler asagidaki gibidir;
2.3.1.2.1. Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii Indisi (NDVI)

Bu indis, yakin kizil6tesinin (bitki Ortiistiniin giiglii bir sekilde yansidigr) ve kirmizi
15181n (bitki ortiisiiniin emdigi) arasindaki fark: tespit ederek bitki ortiistinii 6lgmektedir.
NDVI, -1 ve +1 degerleri arasinda bir deger alir. Ornegin, bir bélge igin hesaplanan
degerler negatif oldugunda, bu bdlgenin su olmast biiyiik olasiliktir. Ote yandan, bu deger
+1' e yaklasiyorsa, bu bdlgede yogun yesil yaprakli bitkiler olma olasilig1 ytiksektir.
NDVI sifira yakin oldugunda ise kentlesmis bir alan olabilir.

_ (NIR -Red)
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Calisilan alan igin hesaplanmis NDVI indisine ait ekran goriintiisii Sekil 2.3’de

verilmigtir.

Sekil 2.3. NDVI’a ait eCognition ekran goriintiisti

2.3.1.2.2. Bitki Ortiisii Oran Indisi (RVI)

RVI, yakin kizilétesinin kirmizi banda orani sonucu elde edilen degerdir. RVI
indisine ait ekran goriintiisii Sekil 2.4’de verilmistir.

_NIR
RVI = Red [65] (2.2)

Sekil 2.4. RVI’ya ait eCognition ekran gériintiisii
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2.3.1.2.3. Toprak Ayarl Bitki Ortiisii Indisi (SAVI)

Bitki ortiisii oraninin diisiik oldugu (yani, <%40) ve toprak yiizeyinin maruz kaldig
bolgelerde yakin kizil 6tesi ve kirmizi spektrumlarda yansima bitki ortiisii indis sonucunu
etkileyebilmektedir. Yakin kizil6tesi ve kirmizi dalga boylarinda (yani degisik parlaklik
degerlerine sahip topraklarda) farkli miktarlarda 1s1k yansitabilen farkli toprak tiplerinde
karsilastirmalar yapildiginda 6zellikle sorunlu bir durumdur. Toprak Ayarli Bitki Ortiisii
Indisi, bitki ortiisii az oldugunda toprak parlakhiginin etkisini diizeltmek igin
Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii indisinin modifikasyonu olarak gelistirilmistir.

SAVI, NDVI'la benzer sekilde yapilandirilmig, ancak “toprak parlaklig: diizeltme

faktori” eklenmistir.

AV = (14 1) (VIR -Re0)
(NIR+Red +L)
SAVI = (1+0,5) —NIR-Red) ., 2.3)

(NIR +Red +0,5)

Formiilde kullanilan NIR, yakin kizilotesi bandin yansitma degeridir, KIRMIZI

kirmizi bandin yansimasidir ve L, toprak parlakligi diizeltme faktoriidiir. L'nin degeri

yesil bitki Ortiisiinlin miktarina veya kaplamasma gore degisir: ¢ok yiiksek bitki

ortiistinde, L = 0 ve yesil bitki ortiisii olmayan alanlarda, L = 1 olarak alinir. Genel olarak

L icin varsayilan deger 0,5’dir ve bu deger cogu durumda iyi ¢alisir. L = 0 oldugunda
SAVINDVT a esittir. SAVI’ye ait ekran goriintiisii Sekil 2.5. deki gibidir.

Sekil 2.5. SAVI ye ait eCognition ekran goriintiisii
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2.3.1.2.4. Kiiresel Cevre Izleme Indisi (GEMI)

GEMI, atmosferik etkilerin goreceli etkisini en aza indirecek sekilde tasarlanan
farkl1 bir indisin tiiretilmesinden olusan alternatif bir indistir. Diistik bitki ortiisiine gore
basit bir oran gibi davranan ve derin bitki ortiisii tizerinde NDVI gibi davranacak bir indis
arastirildiginda kanallarin dogrusal olmayan bir kombinasyonunun veya basit oranin
gerekli olacagi sonucu ortaya c¢ikmistir. GEMI, atmosferik etkilerle ilgili olarak,
atmosferin istiindeki bitki ortiisii indisinin yilizeyin tizerindeki degeri miimkiin oldugu
kadar yiiksek olan bir ‘iletim’ ve ‘aktarim’ indis degerlerine gére miimkiin oldugunca
duyarsiz, atmosferin optik kalinligindaki degisimlere gére miimkiin oldugunca duyarsiz
bir “iletim’ 6zelligine sahiptir. Ayrica yeterince genis bir dinamik araliga sahiptir ve basit
oran veya NDVI ile karsilastirilabilir bir sekilde ylizey bitki ortiisiiniin kaplamasinm

deneysel olarak temsil etmektedir.

(Red-0,125)
GEMI=y(1-0,25y)-—
(1-Red)

[ZX(NIRZ -Red?) +(1,5xNIR) + (0,5xRed)}
(NIR +Red +0,5)

y= [67] (2.4)

GEMTI’ye ait ekran goriintiisii Sekil 2.6. daki gibidir.

Sekil 2.6. GEMI ye ait eCognition ekran gériintiisii
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2.3.1.2.5. Ashburn Bitki Indisi (AVI)

Bu indis seyrek bitki ortiisiine duyarlidir, yani %15-20 bitki ortiisii, ¢iplak topraktan
erken donem bitki Ortiislinii ayirt edebilir. NDVI'da oldugu gibi, yiiksek bitki ortiisiindeki
stres tespitine karsi hassasiyeti zayiftir. Toprak zeminine olan duyarliligi ve yiiksek
yesillikte azalan duyarliligi, bu indisi bitki Ortiisii stresinin zayif bir gostergesi oldugunu
gdstermistir. Bu indis, atmosferik zayiflama etkilerini SR Indisi veya NDVI'dan daha

fazla azaltir.

AVI =2xNIR-Red [68] (2.5)
AVT’ye ait ekran goriintiisti Sekil 2.7. deki gibidir.

Sekil 2.7. AVI'ye ait ekran goriintiisii

2.3.1.2.6. Bitki Ortiisii Indisi (V1)

Bitki Ortiisii Indisi (VI), bitki ortiisii 6zelliklerinin katkisimi arttirmak ve karasal
fotosentez aktivitesi ile kanopi yapisal varyasyonlarinin giivenilir mekansal ve zamansal
karsilagtiritlmasini saglamak igin tasarlanmis iki veya daha fazla bandin spektral bir
dontistimidir.

Green - Red
VI = ( )

B (Green + Red) [69] (2.6)
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VI’ya ait ekran ¢iktist Sekil 2.8. deki gibidir.

= o

Sekil 2.8. VI'ya ait ekran goriintiisii
2.3.2. Destek vektor makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri karar siirlarini tanimlayan karar diizlemleri kavramina
dayanmaktadir. Bir karar diizlemi, farkli sinif iiyeliklerine sahip nesneler kiimesi arasinda
ayrim yapan bir diizlemdir. Asagida Sekil 2.9. da sematik bir 6rnek gosterilmistir. Bu
ornekte, nesneler ya YESIL veya KIRMIZI sinifina aittir. Ayirma ¢izgisi, tiim nesnelerin
YESIL oldugu ve solunda tiim nesnelerin KIRMIZI oldugu sol tarafta bir smir
tamimlar. Saga diisen herhangi bir yeni nesne (beyaz daire) etiketlenir, yani YESIL olarak

siiflandirilir (veya KIRMIZI olarak ayirma ¢izgisinin solunda kalmalidir).

Karar dogrusu

X ¥ .
® 90
*0 50
oo
5

TN
® 0g o
® %9

Sekil 2.9. Dogrusal olarak ayrilabilen veri seti



Yukaridaki, dogrusal bir siniflandiricinin klasik bir 6rnegidir. Yani, bir dizi nesneyi
kendi gruplarina ayiran bir siniflandiricidir (bu durumda YESIL ve KIRMIZI). Bununla
birlikte ¢ogu smiflandirma gorevi optimal bir siniflandirma yapmak yani mevcut olan
orneklere dayanarak yeni nesneleri dogru bir sekilde siniflandirmak i¢in gogu zaman daha
karmasik yapilara ihtiyag duymaktadir. Sekil 2.10. Sekil 2.9. a kiyasla, YESIL ve
KIRMIZI nesnelerin tam olarak ayrilmasinin bir egri gerektirecegi aciktir (bir satirdan
daha karmasiktir). Farkli simif iiyelikleri arasindaki nesneleri ayirmak igin ayirma
cizgilerinin ¢izilmesine dayanan siniflandirma gorevleri hiperdiizlem siniflandiricilar

olarak bilinir.

Sekil 2.10. Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti

Uzaktan algilanmis uydu goriintiileri gibi dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmasi probleminin ¢oziimiinde klasik dogrusal olmayan ¢oziimler miimkiin
degildir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in iki sinifa ait verileri uygun sekilde birbirinden ayirmak
gerekir. Boyle bir durum oldugunda egitim datalarinin belli bir kism1 optimum (en uygun)
hiperdiizlemin 6biir kisimda olmasindan kaynaklanan sorun pozitif bir suni parametrenin
(&) tammlanmasiyla ¢oziliir [Sekil 2.11]. Yanlis siniflandirma hatalarinin minimum hale
getirilmesi ve smirin maksimum hale getirilmesi arasindaki denge C ile gosterilen ve
pozitif degere sahip bir diizenleme parametresi 0 < C < oo tamimlanmasiyla giderilebilir

[13].
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Destek Vektorleri

", “\Optimum Hiper Diizlem
w-x+b=0

-
L

Y

Sekil 2.11. Dogrusal ayrilamayan veri setleri icin hiper-diizlemin belirlenmesi

Diizenleme degiskeni ve suni parametre kullanilarak dogrusal ayrilamayan datalar

icin en uygun duruma getirme problemi:

min ” ” +CZ§

(2.7)
seklini alir.
Buna bagli sinirlamalar ise;
Yi (W(P(Xi)+b)'1 21'&1
E>0vei=1,..N (2.8)

seklinde ifade edilir.

Formiil 2.7 ve 2.8’de belirtilen en uygun duruma getirme sorununun ¢éziimii i¢in
Sekil 2.12. den anlasilacagi gibi girdi uzayinda “n” boyutlu ve dogrusal ayrilamayan data
Kernel Trick (¢ekirdek numarasi) olarak bilinen yontemle “n+1” hatta daha biiyiik
boyutlara doniistiiriiliir. Boylelikle siniflandirmanin daha hizli ve daha yiiksek dogrulukta
yapilmasi saglanir. Biraz daha agiklamak gerekirse Sekil 2.12. de KIRMIZI ve YESIL
renkli verileri iki boyutlu olarak birbirinden ayirmakta zorlanirken, veriyi g¢ekirdek
numarast kullanarak {i¢ boyutlu yapildiginda DVM’le olusturulan hiperdiizlem sayesinde

KIRMIZI ve YESIL verileri birbirinden kisa siirede ve kolaylikla ayrilabilmektedir.
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Sekil 2.12. Verinin Kernel fonksiyonu yardimiyla daha yiiksek bir boyuta transformasyonu

Matematiksel gosterimde DVM;
K (%, %) = 9(%;)-9(x;) (2.9)

seklinde temsil edilen kernel fonksiyonu vasitasiyla dogrusal olmayan transformasyonlar
gergeklestirilebilmekte ve bunun sonucu olarak datalarin yiiksek boyutta dogrusal ayirma
islemini miimkiin kilmaktadir. Nihai olarak, kernel fonksiyonundan yararlanilarak
dogrusal olarak ayirma islemi yapilamayan iki sinifa ait bir sorunun ¢éztimlenmesi ile

ilgili karar ilkesi asagidaki bigimde olusturulabilir [70]:

109 =sign  Sa..9(x )0(x,) +b] (2.10)

DVM ile yapilacak bir siniflandirma prosediirii i¢in yararlanilacak olan kernel

fonksiyonu ve bu islevin sahip oldugu en uygun degiskenlerin tanimlanmasi esastir.

Literatiir incelendiginde kernel fonksiyonunun en ¢ok kullanildigi tiirleri; PUK
fonksiyonu, Polinominal, Normalize Edilmis Polinom kerneli ve Gaussian RBF (Radyal
Tabanli Fonksiyon) kernelidir. Bahsi gecen kernel fonksiyonlarinin her biri i¢in bazi

degiskenlerin kullanic1 vasitasiyla belirlenmesi gerekmektedir. PUK kullanimi igin iki
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adet degisken belirlenmesi gerekirken, diger fonksiyonlarin siniflandirma yapabilmesi
icin bir adet degiskenin tespit edilmesi gerektirmektedir.

Kernel fonksiyonlar1 mukayese edildiginde Gaussian ve polinominal kernellerin
daha anlasilabilir ve yalin oldugu sdylenebilir. Matematiksel anlamda kolay goriinse de
polinom seviyesindeki yiikselis algoritmada karmasik bir sekil olmasina sebep
olmaktadir. Bunun sonucunda hem islem zamanii 6nemli seviyede uzamakta hem de
belli bir seviyeden sonra smiflandirmanin giivenilirligi yani dogrulugu azalmaktadir.
Buna ragmen Gaussian kernel boyutu (y) diye nitelendirilen degiskendeki yeniliklerin
smiflandirma sonucu {izerine tesirinin daha disik oldugu goézlemlenmistir [71].
Normalize edilmis polinom fonksiyonu data setinin normalize edilmesi yerine
polinominal kernelin sahip oldugu matematiksel anlatimin normallestirilmesi maksadiyla
onerilmistir [72]. Normalize edilmis polinominal kernelin, polinominal kernelin
genellestirilmesi sonucu olusmus bir sekli oldugu ifade edilebilir. Ote yandan, PUK
kerneli (o, ) iki degisken olarak tanimlanan Pearson agikligi ile diger kernel islevlerine
gore daha kompleks bir matematiksel 6zelligi elinde bulundurmaktadir. Bahsi gegen iKi
degisken siniflandirmanin giivenirligine tesir etmekte olup hangi degisken ikilisinin
optimum netice verecegi Onceden tahmin edilememektedir. Bundan dolayr PUK
kernelinden yararlanmaya en elverisli degisken ¢iftinin tespit edilmesi elzem bir
agamadir.

Kernel islevine has degiskenlerin yaninda biitin DVM ig¢in “C” yani diizenleme
degiskenin kullanici vasitasiyla tayin edilmesi gerekir. Bahsi gecen degisken i¢in liizum
gelen ¢ok biiylik veya cok kiigiik degerler tespit edilmesi durumunda en uygun
hiperdiizlem dogru tayin edilemeyeceginden gruplandirma dogrulugunda kritik seviyede
bir azalma beklenir. Ote yandan C = o seklinde olmasi halinde DVM modeli yalnizca
dogrusal ayrim1 saglanabilen data setleri i¢in uygundur. Bu bilgi 1s181inda degiskenler i¢in
uygun degerlerin tayini Destek Vektor Makineleri siniflandiricisinin basarimini dogrudan
tesir eden bir etmen konumundadir. Cogunlukla deneme ve yanilma yontemi izlenmesine
ragmen, c¢apraz dogrulama yontemi muvaffakiyetli sonuglara erisilmesine imkan
tanimaktadir. Capraz dogrulama yonteminde gaye meydana getirilen siiflandirma
modelinin basariminin tespit edilmesidir. Bu gaye ile data seti iki boliime ayrilir. Birinci
boliim siniflandirmaya temel teskil eden modelin olusturulmasinda egitim datasi seklinde
yararlanilan ve ikinci boliim modelin basariminin tespit edilmesi maksadiyla test datasi

olarak isleme tabi tutulur. Egitim seti ile meydana gelen modelin test data setine tatbik
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edilmesi neticesinde dogru siniflandirilan 6rneklerin adedi siniflandiricinin basarimini
g6z Oniine serer. Bundan dolay1 ¢apraz gecerlilik metodu kullanilarak optimum
simiflandirma basarimimin temin edildigi kernel degiskenlerinin tespit edilmesi ve
smiflandirmaya temel olacak model olusturulmustur.

Kullanilan bu yontemde en Onemli problem kernel fonksiyonunda hangi

parametrenin kullanilacagina karar verilmesidir [73].
2.3.3. Rotasyon Orman

Rotasyon Orman, 6zellik ¢ikarmaya dayali siniflandirma topluluklari tiretmek i¢in
basgarili bir yontemdir [10]. Bu yontemin amac1 bir siniflandirici toplulugu iginde bireysel
dogrulugu ve iiye ¢esitliligini tesvik etmektir [46]. Smiflandirma i¢in kullanilan Rotasyon
Orman algoritmasi dogrusal bir doniisiim metodudur ve bir siniflandirict toplulugu i¢inde
yeni bir performans alani saglar [11]. Rotasyon Orman algoritmasi temel ¢alisma prensibi
olarak Rastgele Orman algoritmasina benzer sekilde bircok aga¢ algoritmasi
kullanmaktadir. Bununla birlikte veri setini olusturmak i¢in PCA (Temel Bilesen Analizi)
gibi farkli 6zellik alani kullanarak Rastgele Orman’dan farklidir. Bu 6zellik alani ile
belirlenen alan ile belirlenen egitim veri kiimelerini kullanarak bir¢ok karar agaci
tiretilmektedir. Rotasyon Orman kullanarak karar agaclar1 egitimi sirasinda egitim veri
seti alt kiimelere ayrilir ve her bir alt kiimeden secilen 6zellik alani olarak 6znitelik
cikarilir [53]. Bu 6zellik sebebiyle Rotasyon Orman algoritmasi Rastgele Orman’a gore
daha iyi bir siniflandirma dogrulugu sonucu vermektedir [10].

Rotasyon Orman algoritmasina ait ana caligma ilkesi asagidaki gibidir;

A degerinin egitim data setini, B degerinin data setindeki grup etiketlerini ve F
degerinin de nitelik sayisin1 sembolize ettigini farz edelim. Egitim data setinin N tane
pikselden meydan geldigi ve n tane arazi kullanim1/6rtii sinift oldugu varsayilirsa, egitim
data seti (A), Nxn olgiisiinde bir matris seklindedir. Grup etiketlerini temsil eden B
dogrusunun [1,.., n] seklinde oldugu varsayilsin. Data setinin asag: yukar1 olarak benzer
Olciide K tane alt kiimeye ayrilmaktadir. Rotasyon Orman’daki karar agaglar1 T sayida
oldugu ve Ds,.., Dtseklinde temsil edildigi kabul edilsin. Rotasyon Orman algoritmasinda
kullanic1 tanimli K ve T parametreleri mevcuttur. Bu parametrelerle Rotasyon Orman
metoduyla karar agacglar1 kullanilarak veri setleri olusturulur.

1. Basamak: F, K’y1 rastgele sekilde altkiimelere boler. Altkiimelerin her biri

M=n/K tane niteligi icermektedir.
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2. Basamak: Fij degerinin Dj gruplandiricisinin egitiminde harcanan sayida niteligi barindiran
alt kiimesi ve Xjj’nin X data setinde Fj degerindeki nitelikleri barindiran data seti oldugu varsayilsin
Ve yeni bir egitim data seti bootstrap yaklasimu igin tiretilsin. Data setinin 2/3’1i egitim verisi igin ve
1/3’1i de test verisi i¢in kullanilsin. Bunun sonrasinda meydana getirilen data setine esas bilesen
transformasyonu olusturularak ortak degisim matrisi olusturulur.

3. Basamak: Ri doniistim matrisi ortak degisim matrisindeki degerlerden faydalamilarak

olusturulur (Formiil 2.11).
(N,)
al7.aif. ! [0] [0]
1) (2 (N,)
= [0] ai(,z)’ai(,Z)""’ai,Zz [0] [10] (2.11)
(Ny)
[0] [0] ai(’]i%,ai(,zlz,...,ai,KK

2.4. Kontrol Noktasi Tespiti

Calismada yanmis ve yanmamis alan olmak iizere iki gruplu smiflandirma
yapilmigtir. “Iki Terimli Olasilik Teorisi” kullanilarak ihtiyag duyulan kontrol noktasi

miktar1 hesaplanmistir.[74]. Bu teoriye gore;
N =Z%xpxq/E2 [74] (2.12)

N: ihtiya¢ duyulan 6rnek sayisi

Z: belirlenen giiven diizeyi i¢in Z tablosundan bakilan deger
p: calismadan beklenen dogruluk

q=100-p

E: kabul edilebilir hatadir [75].

2.5. Dogruluk Analizi

Dogruluk analizi, siniflandirma islemi sonrasinda olusan siniflarin dogruluklarini
belirlemek amaci ile yapilan iglemdir. Dogruluk analizini basit bir sekilde agiklamak

gerekirse referans olarak kullanilan harita veya arazi bilgilerinin siniflandirilma yapilan
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piksel degerleri ile istatiksel olarak karsilastirilmasi ilkesine dayanan bir denetleme
usuliidiir. Bu usullerden en ¢ok tercih edilenler; genel, kullanict ve iiretici dogrulugudur
[76].

Uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasi sonucu giivenilirliklerinin tespit
edilmesi maksadiyla iki farkli usul yaygin olarak tercih edilmektedir. Bunlar; Hata matrisi

ve Kappa katsayst ile dogruluk analizi ve Chi-Kare (x?) testidir.
2.5.1. Hata matrisi ve Kappa katsayisi ile dogruluk analizi

Analizde, kullanici belirli noktalara ait siniflarin gergek degerlerini girer ve bir hata
matrisi olusturulur. Bu matris [sinif sayisi] x [sinif sayisi] boyutlarindadir. Yanlislar,
piksellerin hatali siniflandirilmasindan kaynaklanmaktadir. Céziimlemede hata mertebesi
yerine dogruluk mertebesi de arastirilabilir. Bu islem sonucunda ¢ok miktarda
smiflandirilmamis piksel varsa, egitim data setlerinin giivenilirligi diiser. Hata matrisi
ornegi Tablo 2.4. deki gibidir.

Tablo 2.4. Hata matrisi istatistigi ornek uygulamasi

Referans Verisi
Gerc¢ek
Sera Yerlesim | Orman Su Toplam Kullamer
dogrulugu
Sera 48 5 0 0 53 %90 (48/53)
Yerlesim 8 19 2 1 30 %64 (19/30)
_ | Orman 2 5 22 1 30 %74 (22/30)
E [su 0 0 0 55 55 %100 (55/55)
ﬁ Toplam 58 29 24 57 168
Uretici %83 %66 %92 %96 Genel Dogruluk= %86
dogrulugu | (48/58) | (19/29) | (22/24) | (55/57) (48+19+22+55) /168
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2.5.1.1. Kullanict dogrulugu (KD- User Accuracy)

Rastgele bir gruba atanmis pikselin hakikatte o gruba ait olup olmadigini gosterir.
Her grup igin dogru sekilde siniflandirilmis nesne veya piksel adedinin, o gruptaki

smiflandirilan yektn nesne yada piksel adedine oranidir (Formiil 2.13) [77].

0'ab

> 2.13
St (2.13)
a=1

KD =

2.5.1.2. Uretici dogrulugu (UD- Producer Accuracy)

Nesne veya pikselin reel degerinde gruplandirma ihtimalini temsil eder. Her grup
icin dogru sekilde siniflandirilmis nesne veya piksel adedinin, 0 grup i¢in segilen 0 yer

gergeginin tiim piksellerine gore oranidir (Formiil 2.14) [77].

UD = 2

R 2.14
S g (2.14)
a=1

2.5.1.3. Komisyon Hatalari (KH-Commission Errors)

Komisyon hatalari, bir siifta oldugu tahmin edilen ancak o sinifa ait olmayan
degerlerin bir kismin1 temsil eder. Bunlar yanlis pozitiflerin bir 6l¢iisiidiir. Her sinif i¢in
yanlis sekilde siniflandirilmis nesne veya piksel adedinin, 0 grup i¢in segilen 0 zemin

gerceginin tiim piksellerine gore oranidir (Formiil 2.15).

KH = 2

s 2.15
S e (2.15)
b=1

2.5.1.4. Thmal Hatalar (IH- Omission Errors)

Cikarim hatalar1 bir sinifa ait olan degerlerin bir kismini temsil eder, ancak farkl

bir smifta oldugu tahmin edilir. Onlar yanlhs negatiflerin bir 6l¢iisiidiir. Her grup i¢in
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yanlis sekilde siniflandirilmis nesne veya piksel adedinin, o gruptaki siniflandirilan yektin

nesne ya da piksel adedine aritmetik oranidir (Formiil 2.16).

iH= Nabb 2.16)
Z gk '
b1

2.5.1.5. Genel Dogruluk (GD- Overall Accuracy)

Her grup icin dogru sekilde siiflandirilmis nesne veya piksel adedinin, dayanak
piksellerinin toplam sayisina boliinmesi ile bulunur. Siniflarin giivenirligiyle ilgili genel

bir fikir ortaya koyar [77].

GD =G ZaKK (2.17)

Temin edilen dogruluklarin kiymetlendirilmesi maksadiyla kullanilan 6biir kistas
ise hata matrisinin siitun ve satir toplamlariyla kdsegen tistiindeki 6geler kullanilarak
hesaplanan Kappa degerinin hesaplanmasidir. Kappa’nun degeri O ile 1 araligindadir.
Kappa degerinin giivenirligi 1’e ne yakin oldugu ile alakalidir. Deger 1’e yaklastikca

temin edilen siifin giivenirligi o kadar yiiksektir [78].

A X.. X. .
o .21 ii 21 |+ X4 2.18)

21X|+ +i

Bu esitlikte

r: hata matrisindeki toplam sinif sayisi,

Xi+: satir toplamu,

Xii: hata matrisinin kdsegen elemanlart,

X+i: slitlin toplamu,

A: hata matrisindeki toplam piksel adedi olarak nitelendirilir. Kappa degerinden ve

hata matrisinden temin edilen neticeler birbirinden farklidir. Bunun sebebi ikisinin de

34



farkl1 degerler kullanmasidir. Hata matrisinde yalnizca kosegen 6geleri kullanilirken
Kappa degeri i¢in ise siitun ve satirlarin agirlikli toplamlart kullanilir [79].
Ayrica Kappa (k) degerlendirilirken Tablo 2.5. deki bilgiler kullanilabilir [80].

Tablo 2.5. Kappa degerlendirme tablosu

Kappa (k) Yorum
<0 Hi¢ uyusma olmamis
0,0-0,20 Onemsiz uyusma olmus
0,21-0,40 Orta derecede uyusma olmus
0,41-0,60 Iyi derecede uyusma olmus
0,61-0,80 Onemli derecede uyusma olmus
0,81-1,00 Miikemmel uyusma olmus

2.5.2. Ki-Kare (x?) testi

x? testi olarak da yazilan ki-kare testi, sifir hipotezi dogru oldugunda test
istatistiginin ornekleme dagilimiin ki-kare dagilimi oldugu herhangi bir istatistiksel
hipotez testidir. x? testi, bir ya da birden ¢ok znitelikte beklenen frekanslar ve gdzlenen
sikliklar arasinda manal bir ayrim meydana gelip gelmedigini tespit etmek i¢in uygulanir.

Testin standart uygulamalarinda gozlemler, karsilikli olarak miinhasir siniflara
ayrilir ve herhangi bir gézlemin, karsilik gelen sinifa girme olasiligin1 veren bazi teori
veya sifir hipotezi vardir. Testin amaci, bos hipotezin dogru oldugunu varsayarak yapilan
gozlemlerin ne kadar muhtemel oldugunu degerlendirmektir.

Ki-kare testleri genellikle karelerdeki toplam hatalardan veya ornek varyansindan
olusturulur. Ki-kare dagilimini takip eden test istatistikleri, cogu durumda merkezi limit
teoreminden dolay1 gegerli olan, normal olarak dagitilmis bagimsiz veriler varsayimindan
kaynaklanir. Verilerin bagimsiz oldugu bos hipotezini reddetmek igin ki-kare testi
kullanilabilir.

Ki-Kare Istatistik, iki kategorik olasilik dagiliminin ne kadar benzer oldugunun bir
olciitiidiir. Eger 1ki dagilim ayniysa, ki-kare istatistigi 0'dir, eger dagilimlar ¢ok farkli ise,

bir miktar daha yiiksek olacaktir [81-85].
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2.6. Uygulama

Yanmis alanlarin ¢gikarilmasina ait akis diyagrami Sekil 2.13. deki gibi olup 6 islem

basamagindan olugmaktadir.

Gorlantl Kaynastirma

indislerin Belirlenmesi

Segmentasyon isleminin
Uygulanmasi

Egitim ve Test Verilerinin
Olusturulmasi

Kural Setlerinin Olusturulmasi
ve Siniflandirma

Dogruluk Analizi

Sekil 2.13. Calismanin is akis
Bu basamaklarda yapilan iglem adimlar1 asagidaki gibidir.
2.6.1. Uydu goriintiilerinin kaynastirilmasi ve fiizyon islemi

Caligmanin ilk adiminda Landsat-8 ve Worldview-2 uydularina ait goriintiilere
band birlestirme ve fiizyon, Goktiirk-2 uydusuna ait goriintiiye ise band birlestirme islemi
uygulanmstir. Ug uyduya ait goriintii kaynastirilmas: sonucu elde edilen gériintiiler Sekil
2.14’teki gibidir.

(@ ®) (c)

Sekil 2.14. (a) Goktiirk-2, (b) Landsat-8 ve (¢) Worldview-2 uydularina ait ekran goriintiisii
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Fiizyon islemi uygulanan Goktiirk-2 uydu goriintiisiine segmentasyon islemi
yapildiktan sonra goriintiide kaymalar oldugu tespit edildigi i¢in islem bu uydu igin
uygulanmamustir.

Bas dondiiriicii bir hizda ilerlemekte olan ve yeni tatbik alanlar1 kesfedilen uydu
teknolojisi neticesinde degisik ¢oklu sensor sistemlerinden ve degisik ¢oklu ¢oziiniirliige
sahip olan goriintii datalarindan yararlanilmaktadir. Uydu datalarmin optimum
niteliklerinin (spektral ve uzaysal) yekpare goriintii datasi haline getirilmesini goriintii
flizyon teknolojisi saglamaktadir [86]. Gelinen bu asamada Erdas 2014 programinda yer
alan “HPF Resolution Merge” algoritmasi kullanilarak pankromatik ve spektral bantlarin

kaynastirilmasi saglanmistir (Sekil 2.15).

B HPF Resolution Merge X

High Resolution Input File: (*img)

Multispectsal Input File: (*img)

Output File: [*img)

@ @
Number of layers: 0 Number of laers: 0
e & Type:  Unsigned 1 bit
Select Layer. v Use laye
eg 1.35forlistor 1 [ Ignore Zero in Stats.
Cell Size: Cell Size:
« [0 v. [000 % [000 v. [o00
A [1.00
Kemel Size: d Center Value 24 v
‘Weighting F actor: I 100(2 1.00 ' 200

Less Crisp More Ciisp

038 025 050

Cancel Help

Sekil 2.15. ERDAS 2014 “HPF ” ye ait ekran gériintiisii

HPF ¢oziiniirliik birlestirme islevi, yiiksek ¢oziiniirliiklii pankromatik verileri daha
diisiik ¢oziiniirliklic ¢ok merkezli verilerle birlestirmeye olanak tanir ve bu da hem
miikemmel ayrintilar hem de orijinal ¢ok-merkezli sahne renklerinin ger¢ek¢i bir
gdsterimi ile sonuglanir. Islem, yiiksek ¢dziiniirliiklii veriler iizerinde bir Yiiksek Gegis
Filtresi (HPF) kullanarak bir kivrim igerir daha sonra bunu daha diisiik ¢oziiniirlikli

multispektral verilerle birlestirir (http-7).
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2.6.2. lindislerin belirlenmesi

Calismanin ikinci agamasinda literatiir taranarak bu tip calismalarda kullanilan
indislerden uygun olanlar belirlenmistir [27, 65-69]. Bu indisler NDVI, RVI, SAVI,
GEMI, AVI ve VI’dir. Bu indisler belirlenirken deneme yanilma yontemiyle ve
eCognition Developer (v.9.0) programinda yanmis alanlarin tek tek yansimalarina
bakilarak ve uygun olanlar segilmistir. Ayrica indisler belirlenirtken her {i¢ uydu
goriintlisiinde kullanilabilecek olanlar secilmistir (Sekil 2.16, Sekil 2.17 ve Sekil 2.18).

GEMI AVl Vi

Sekil 2.16. Goktiirk-2 uydu goriintiisiine uygulanan indislere ait eCognition ekran goriintiisii
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NDVI RVI SAVI

GEMI AVl Vi

GEMI AVI Vi

Sekil 2.18. Worldview-2 uydu gériintiisiine uygulanan indislere ait eCognition ekran goriintiisii
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Omegin; bu tip c¢alismalara ait literatiir arastirildiginda genellikle NBR
(Normalized Burn Ratio-Normalize Edilmis Yanma Siddeti) indisi kullanilmaktadir [87-
90].

_ NIR-SWIR

NBR =
NIR +SWIR

(2.19)

Formiil 2.19°dan da anlasilacagi ilizere denklemi ¢6zebilmek i¢in SWIR band
degerine ihtiya¢ vardir. Goktirk-2 ve Worldview-2 uydularinda SWIR band degeri
olmadigi i¢in bu indis ¢aligmaya dahil edilmemistir. Her ii¢ uydu goriintiisiinde de ayni
kullanilmasimin  sebebi (indisleri) sabit tutarak uydu

indisler degiskenleri

performanslarini degerlendirebilmektir.
2.6.3. Goriintii boliitleme (segmentasyon)

Uciincii asamada ise, eCognition Developer (v.9.0) programida segmentasyon
islemi yapilmistir. Bu islem yapilirken programdaki “Subset Selection” 06zelligi

kullanilarak kii¢iik bir alanda ¢alisilmistir (Sekil 2.19).

Subset
Selection

Clear Subset
|Resalution (m/pxl)
2.44779 =
Use geocoding
Pixel size [unit]

auto v

[Metels v

Insert

S

Remove
Edit
NoData

[ Enforce ftting

|- Insert

Remove

Subset

Minimum X | 3246
Minimum Y | 3294

Resolution Scene size

MaximumX | 7566

Maximumy 5957

Active image layer

‘2,44778995‘ ‘4320 ‘ ‘2573

| [Pan v

[[J Use geocoding for subset
[ Store subset in own filefs)

OK Cancel

Edit

Insert
Remove
Edit

Preview

Sekil 2.19. eCognition “Subset Selection” ekran gériintiisii
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Bu 6zellik sayesinde kiiciik alanda yapilan ¢alisma sonucunda kisa siirede optimum

parametre degerleri tespit edilmistir. Tespit edilen parametreler Tablo 2.6. daki

gosterilmistir.

Tablo 2.6. Segmentasyon parametre degerleri

.. Yogunluk
Uydunun Adi Olcek Parametresi Sekil Parametresi .
Parametresi
Goktiirk-2 80 0,3 0,7
Landsat-8 100 0,4 0,6
Worldview-2 120 0,3 0,7

Bu belirlenen parametre ve indislerle segmentasyon islemi gergeklestirilerek
piksellerden nesneler olusturulmustur. Elde edilen nesneler sekil dosyasi olarak

kaydedilmistir (Sekil 2.20).

(@ () ©

Sekil 2.20. (a) Goktiirk-2, (b) Landsat-8 ve (c) Worldview-2 uydularina ait segmentasyon sonrast ekran

gortintiisii
2.6.4. Egitim ve test verilerinin olusturulmasi

Dordiincili asamada ise; segmentasyon sonrasi Olusturulan sekil dosyalar1t ArcMap
10.3 programinin “Clip” 6zelligi kullanilarak egitim ve test olarak iki sekil dosyasina

ayrilmigtir. Bu islem her ti¢ uydu goriintiisii igin de gergeklestirilmistir (Sekil 2.21).
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)

&)

Sekil 2.21. (1) Goktiirk-2, (2) Landsat-8 ve (3) Worlldview-2 uydularina ait (a) test ve (b) egitim sekil
dosyalart
Bu kesme iglemi yapilirken Kumluca bolgesi egitim verisi igerisinde ve Adrasan
bolgesi ise test verisi igerisinde kalacak sekilde planlanmistir. Daha sonra egitim ve test

verilerine ait 6znitelik tablolarina “Class” alan1 eklenmistir (Sekil 2.22).

Table O x

ERIL-RL L Y]

egitim x
AVI GEMI GVI Mean blue | Mean green | Mean NIR1 | Mean red NDVI RVI SAVI CLASS | ~

716439976 | -17385,700715 | 0,295742 | 217893672 281812655 | 285168539 | 152726198 | 0,302452 | 1,867188 | 0,453161 | UB
879322975 | -16462,798337 | 0230378 | 272583099 384550744 359,41124 | 24054281 | 0211276 | 153574 | 0,316554 | UB
889 814553 -B337 534583 | 0207054 345804523 525129204 425121337 | 344571288 | 0104078 | 1,232338 | 0,156016 [ UB
TTS,8T1187 | -12652,043926 | 0,244596 | 248 104287 338978978 | 318736636 | 205742168 | 0,215516 | 1,549447 | 0,322967 | UB
728745829 | -17022,816232 | 0287632 | 214 044644 276,540329 | 284 047405 | 152,992751 | 0299869 | 1,856607 | 0,449289% | UB
795540808 | -13253779807 | 0245111 | 259794172 362,899566 | 335233066 | 219551767 | 0,208523 | 152692 | 0,312502 | UB
1054,812919 -70824,89633 | 0,35531 | 205484899 266640101 | 393 596477 | 126,834732 | 0512578 | 3,103223 | 0,76812% | UB
833 498368 | -12653,334385 | 0211266 263 958323 373,819985 3564561963 | 243 418529 | 0188443 | 1464359 | 0282429 | UB
952, 980865 | -40074,598673 | 0286923 | 216208819 290412646 | 361703827 | 160,915973 | 0384195 | 2247781 | 0,575742 | UB
972315789 | -14391,864451 | 0273216 | 372859649 516982456 | 412447368 | 291929825 | 0,171098 | 1,412831 | 0,256465 | UB
1231,152542 -7792,567393 | 0,267089 | 617222333 906,785643 | 613311087 | 524 504437 0,07805 | 1,169315 | 0,117024 | UB
925037297 | -50304,306873 | 0,357475 | 199858523 251,957553 34417088 | 119,257335 | 0485326 | 2385951 | 0,727204 | UB
968141176 | -12763,358583 | 0263818 | 435470583 630,258824 | 480647059 | 357 129412 0,1339 | 1,308203 | 0,200732 | UB
716711984 -21081,07888 | 0,328453 2023342 253811834 273594798 | 128 203511 0,362486 | 2137188 | 0,543054 | BA
988,34104 | -10460,569365 | 0,212419 | 344,190751 506433526 | 431797638 | 328976879 | 0,135153 | 1,312547 | 0,202596 | UB
370677432 -642 759095 | 0,316623 | 228 897597 270,405278 | 166,264671 | 140,350532 | 0084517 | 1,184639 | 0,126569 | BA
| | 624823821 | -14120,436989 | 029575 | 218854508 276,380426 | 269824454 | 150,214744 | 0284413 | 1,794927 | 0,425119 | BA
444 323857 -1719,6811 | 0298548 | 225908725 271453287 | 188659216 | 146633966 | 0125339 1,2865 | 0187728 | BA
717709058 | -10350,115108 | 023976 238123806 316,120928 296197233 | 193 850067 | 0208852 | 1527971 0,312958 | BA
|| 1168 190365 -2671,525294 | 0,260538 | 647885004 949669775 | 609317016 | 557099456 | 0,044768 | 1,093731 | 0,067122 | UB
756,608 | -14576,554368 | 0.272699 | 266 426909 355189001 | 324277091 | 202977455 | 0,230059 | 1,597602 | 0,344762 | UB
985977528 | -23440824254 | 0.200018 | 281205312 372443309 | 401935019 | 248288347 | 0,238361 | 1619038 | 0,354289 | UB
335,993306 -732,348733 | 0,331533 | 210580245 239659918 | 147941551 | 120,315918 | 0102982 | 1,229609 | 0,154185 | BA
507835148 -2836,168144 | 0278043 221 672628 270,42224 206,569984 | 152 757387 | 0145759 | 1352275 | 0224327 | BA
894 584833 | -28505,189436 | 0,268908 | 222 066677 294 877892 | 339320533 | 169,896208 | 0332716 | 1,997223 | 0,498584 | UB
914496815 | -20193,042545 | 021738 | 253958068 358035828 | 372840234 | 230171444 | 0,236594 | 1619837 | 0,354597 | UB
774273895 | -14484,052934 | 0245058 | 233 551995 310,854756 | 309406089 | 138 486874 | 0,242862 | 1,641526 | 0,363827 | UB b

& | (0 out of 8701 Selected)

Sekil 2.22. Egitim verisine ait ornek dznitelik tablosu ekran gériintiisii
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Egitim verisinde yanmis alana ait nesneler segilerek “Class” alanina “Burned Area”
(yanmis alan)’in kisaltmasi olan “BA” yazilmistir. Yanmis alan digindaki diger alanlara
ise tabloda “Unburned” (yanmamis)’in kisaltmasi olan “UB” yazilmistir. Test verisi i¢in
ise “Class” alanina “?” yazilmistir (http-8). Bunun yazilmasindaki amag ilgili alanin bos
kalmasindan dolay1 olusabilecek siniflandirma hatalarini1 gidermektir. Daha sonra her ii¢
uzaktan algilanmis goriintii i¢in olusturulan tablolar ArcMap programinin “Export”
Ozelligi kullanilarak “csv” uzantili olarak disari alinmustir. “csv” uzantili dosyalar

siniflandirma isleminde kullanilacak sekilde diizenlenerek kaydedilmistir (Sekil 2.23).

Table
MR
B Find and Replace...
Bl Select By Attributes... M GVI Meal
352978 | 0431767 | 181
727312 | 0,418868 | 182
! ! 479715 | 0,405417 | 183
R Switch Selection 925132 | 0,428329 | 180
[F] Select Al 158887 | 0,320541 | 213
: 985967 | 0,225885 | 250
Add Field... 151182 | 0,413652 | 13|
Turn Al Fields On 848156 | 0432454} 178
189675 | 0,315862 | 203
Show Field Aliases 788706 | 0,376751 | 187

542544 | 0218801 23
134816 | 0204762 | 250
. 0,95908 | 0,317944 206)
Restore Default Column Widths 041084 | 0.272794 | 223
Restore Default Field Order h368TE1 | 0,240685 23
853935 | 0271173 | 243
781506 | 0186724 | 258|
178634 | 0201806 | 250

Arrange Tables

-

Joins and Relates

-

Related Tables Y [7a1527 [ 0.366414 | 139

dlj Create Graph... 0,41054 [ 0,242925 | 237
939451 | 0,367226 | 130

Add Table to Layout 07 9505 | 0283257 | 211

cc
@ Relosd Cache Satort [027escs | 54
% Print... 241454 | 0408527 | 187
774288 | 0275081 [ 231
497388 | 0286225 | 220

Reports
Export...

-

t of 8701 Selected

Appearance...
Bxport

| | Exports the table to a new table.

Sekil 2.23. ArcMap “Export” sekmesine ait ekran goriintiisti
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2.6.5. Kaural setlerinin olusturulmasi

Besinci asamada ise; Weka 3.8.2 programinda smiflandirma islemi yapilmistir.

Siiflandirma islemi i¢in DVM ve Rotasyon Orman yontemleri secilmistir (Sekil 2.24).

B ks pi Gasarn QlgartEidag: X G weka gel Genano Db gt 4
kA e Anvcteons £180 | WS an s, mats RossnF srest
Implemanis, ok Plals, spausnbal minmal apdmiaben Mere F - 1
MUY it ARG B SIPOOT vacRe cidser | |
Capanes | C1as for CONSIUCHON 3 Rotasan Foseat Mo
Cagasitss
Bacnsime 102
pudaaboramnnliciels  False ¥ BTN 100
€ 1000 classiler | Chodss | i 02E M2
calprady | Chodse |GewsstanPyoceses -L 10 -5 04wk cisl Sedu) | Faise r
s TemedOn | Fass = dehstChecCapatanes | Faise
detug | Faise ] mGrag 1
BUCIATITI0ACAES | False -
LU E T
spsiion  1.0E-12 N -
numiecmaPlaces
M Typh | Morrhdis Eirisg Sila =
— | rumEsCuiAg 1
Esmal | Chosss [Pul -0 18.91.0-C 250007
nuTlsalions 10
sumDsormuitse T
rumbersiues | Faise -
memFoiey -1
pajedoniier | Chosss  RassbemPrepection 110 R 980 Spaiat
mndemdeed 1
e e L
[ T v Ll
- - . Ak e
Ops Saa oK Cancel Cpan St o Gancel

(a) (b)

Sekil 2.24. (a) DVM ve (b) ROR ’a ait Weka kural seti 6rnek ekran goriintiisii

Her li¢ uydu goriintiisii icin ayr1 ayr1 egitim verileri Weka 3.8.2 programinda
kosturularak optimum deger veren modeller belirlenmistir. Daha sonra modellerde test
verisi ¢aligtirilmigtir. Elde edilen sonug¢ Weka 3.8.2 programindaki “Visualize classifier

errors” sekmesi kullanilarak “arff” uzantili dosya olarak kaydedilmistir (Sekil 2.25).

&) Weka Classifier Visualize: 14:21:21 - trees. )48 (test) — [m] x
| X: CLASS (Nom) q | Y: predicted CLASS (Nom) v
‘Selecﬂnstance YJ 1
l Clear Jl Open Jl Save J Jitter O

Plot: test_predicted

B
A

r

u "

E

B

"L,

EBAL

Class colour

UB BA

Sekil 2.25. Visualize Classifier Errors’a ait érnek ekran goriintiisti
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Bu dosyalar daha sonra Notepad++ programinda acgilarak diizenlenmis ve Sekil

2.26’daki gibi “txt” uzantili olarak kaydedilmistir.

Tk ol ) - Nctupad= +

[ CAUsers\USER\Desktop\ ECOGNITION WORLDVIEW 2\weka\rof ot - Notepads +
byl el Wk o bl Dercnr
I 4RBIDC BN %% Y BRI Dosys Dizenle Ara Gorimim Kodlama Oder Ayarlse Araglat Makrolse Gabgtic Eklentder Pencereler 7
cSHR s G8 MBI Dl ag/lax R M1 EREBARa®| 6
=ETT

TATiaacn-we kA, C1LTALN, SRNpRITINed. ATCEADACE  IARDYS_Freaicied

£id,

(@

Sekil 2.26. (a) “arff” uzantili dosyanin Notepad ++ da diizenlendikten sonra elde edilen (b) “txt”

uzantili dosyalara ait ekran goriintiisii

Yine her uydu goriintiisii i¢in ayr1 ayr1 olmak kaydiyla elde edilen sonug dosyas1 ve
ilgili “test.shp” dosyas1 ArcMap programinda acilmistir. “Test.shp” ve sonug¢ dosyasi

tablolart ArcMap’te birlestirilmistir (Sekil 2.27).

Bl Copy
X Remove
EE Open Attribute Table
_| loins and Relates » || Jain...
f_;-* Zoom To Layer Remd Join
Relate

Join data to this layer or

Visible Scale Range r Rerng standalone table based on a
common attribute, spatial
location or existing relationship
Selection k class.

Use Symbol Levels

Label Features

Edit Features 3

Convert Symbology to Representation...
Data »

<2 Save As Layer File...

"G) Create Layer Package...
B

Properties..,

Sekil 2.27. ArcMap 'te birlestirmeye ait ekran goriintiisii
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Boylece elde edilen siniflandirma birlestirilerek hem dogruluk analizi i¢in sekil
dosyas1 hazirlanmis hem de elde edilen siniflandirmaya ait gorsel elde edilerek gozle

kontrol edilmistir (Sekil 2.28).

(D

3)

(@) (b)

Sekil 2.28. (1) Goktiirk-2, (2) Landsat-8 ve (3) Worlldview-2 uydularinin (a) DVM ve (b) ROR

simiflandirmalarina ait gorsellerin ekran goriintiisii
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2.6.6. Dogruluk analizi

Son asamada ise kontrol noktalarinin olusturulmasi ve dogruluk analizi safhasi

gergeklestirilmistir (Sekil 2.29).

@ ®) ©

Sekil 2.29. (a) Goktiirk-2, (b) Landsat-8 ve (c) Worldview-2 uydularina ait kontrol noktalarinin ekran
gortintiisii
Iki simiflandirma igin kag kontrol noktasma gerek oldugu "iki Terimli Olasilik

Teorisine” gére bulunmustur [91, 92]. Bu teoriye gore;
N = szpxq /E2 (2.20)

7= 12 (standart normal sapmada genellenmis deger)

p= 85 (istenen dogruluk orani1)

g=100-p=15

E= 4 (kabul edilebilir hata)

Formiil belirlenen bu degerlere gore tekrar yazilirsa;

N= 22x(85x15) / 42

N= 319

Yapilan bu islem sonucu %85 dogruluk beklentisi ve %4 kabul edilebilir hata ile
giivenilebilir dogruluk i¢in en az 319 kontrol noktasina ihtiya¢ vardir. Calismada 350 adet
kontrol noktas1 kullanilmistir. ArcMap programinda Adrasan bolgesindeki yangin alani
etrafinda sekil dosyasi olusturulmustur. Bu olusturulan sekil dosyasina yine ArcMap
programindan rastgele 250 adet kontrol noktalar1 atilmistir. Geri kalan 100 kontrol
noktas1 ise bolgeye rastgele atilmigtir. Boylelikle yapilan siiflandirmanin dogruluk

analizinin giivenilirliginin arttirilmasi istenmigstir. Test.shp ve sonug verileri (DVM ve
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ROR) ArcMap’te birlestirilmis ve daha sonra “Feature to raster” islemi uygulanmistir
(Sekil 2.30).

#., Feature to Raster - m} ®
Input features Feature to Raster
[test =

N Converts features to a
Field ter dataset
Fno.ut.predass Vl raster dataset.

Qutput raster
[ C:\Jsers\USER \Documents \ArcGIS De fault. gdb Feature_shp2 =
Output cell size {optional)
| 33,3225775429166 =
oK Cancel Environments. .. << Hide Help Tool Help

Sekil 2.30. ArcMap “Feature to raster” ézelligine ait ekran goriintiisii

Daha sonra elde edilen kontrol noktalar1 ArcMap’te “Extract values to points”

yapilarak raster goriintii elde edilmistir (Sekil 2.31).

#, Extract Values to Points - m] %

Input point features Input raster
‘ kontrol_noktas ﬂ B

The raster dataset whose
Input raster

= values will be extracted.
[ Fofezr.tif - &
COutput point features It can be an integer or
| C:\Users\USER \Documents\ArcGISDefault.odb\Extract_shpt | E’; floating-point type raster.
[ Intempolate values at the point locations (optional)
[[] Append all the input raster attributes to the output peint features {optional)
OK Cancel Environments... << Hide Help Tool Help

Sekil 2.31. ArcMap “Extract values to points” ozelligine ait ekran goriintiisii
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Ardindan ArcMap programinda

“Frequency” islemi uygulanarak kontrol

noktalarina karsilik gelen siniflandirma verileri hesaplanmigtir (Sekil 2.32).

'{\Q Frequency

Input Table

- O x

[rofevzp

Qutput Table

Frequency Field(s)

i

‘ C:\Users\USER \Documents\ArcGIS\Default.gdbrofev2p_Frequency
& Frequency Field(s

The attribute field or fields

[ ro

that will be used to
calculate frequency

o

[ shape
gercek
RASTERVALU

Select All

statistics.

Unselect All
Summary Field(s) (optional)
[] RASTERVALU

Add Field

Select All

Unselect All

Cancel

Environments...

Add Field

<< Hide Help Tool Help

Sekil 2.32. ArcMap “Frequency” ézelligine ait ekran goriintiisii

Yine ArcMap programinda “Pivot table” islemi uygulanarak her iki siniflandirma
i¢in hata matrisleri olusturulmustur (Sekil 2.33).

#, Pivot Table

Input Table

[m] X

| roffrequency

Input Field(s)
oo

Value Field

o

[] FREQUENCY
gercek
[] RASTERVALU

The field whose values
populate the pivoted fields
in the output table.

Select Al

Pivot Field
[RasTERVALL

Unselect All

Add Field

Value Field
\ FREQUENCY

Output Table

‘ C:\UsersUSER \Documents\ArcGIS\Default.gdb\roffrequency _PivotTable

oK Cancel Environments...

<< Hide Help Tool Help

Sekil 2.33. ArcMap “Pivot table” ézelligine ait ekran goriintiisii
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Son olarak elde edilen hata matrisleri kullanilarak kullanici, {iretici, toplam
dogruluk, komisyon ve ihmal hatalar1 ve Kappa analizleri yapilmistir. Elde edilen

sonuglar Tablo 2.7. deki gibidir.

Tablo 2.7. Dogruluk analizi sonuglar:

Uydunun Siniflandirma | Kullanici Uretici fhmal | Komisyon Kaooa Toplam
Adi Yontemi Dogrulugu | Dogrulugu | Hatalart | Hatalar PP Dogruluk
DVM 86,93 78,70 11,83 13,07 0,68 0,84
Goktiirk-2
ROR 79,08 79,83 20,92 20,92 0,63 0,82
DVM 75,46 89,78 29,20 24,54 0,69 0,85
Landsat-8
ROR 76,07 89,21 28,06 23,93 0,69 0,85
DVM 93,38 94,63 6,71 6,62 0,90 0,95
Worldview-2
ROR 86,75 97,76 14,93 13,25 0,86 0,93
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3.  SONUC, TARTISMA VE ONERILER
3.1. Sonug¢

Uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasinda karsilasilan problemler
yiiksek konumsal ¢oziintirliige sahip uydu goriintiileri ile birlikte daha zorlayici bir hal
almigtir [93]. Konumsal ¢oziliniirliigiin artmasi yanmis alanlar1 temsil eden ve spektral
olarak benzer davranig gosteren pikselleri igeren veri kiimelerini ortaya ¢ikarmistir. Bu
kiimeleri ayr1 ayr1 siniflandirmak yerine nesne tabanli siniflandirma islemleri kullanilarak
yapilan siniflandirmanin hem dogrulugu arttirilmis hem de islem siireci kisaltilmistir.
Ayrica smiflandirma islemlerinde Destek Vektor Makineleri ve Rotasyon Orman gibi
ileri tekniklerinin uygulanmasiyla birlikte veri madenciliginin kullanimi1 da uzaktan
algilamada kullanilan yontemler arasinda yerini almistir. Boylelikle daha kisa siirede
daha dogru bir siniflandirilma elde edilmektedir.

Calisma sonuglar1 analiz edildiginde, yanmis alanlarin tamamina yakininin
otomatik olarak ¢ikartildigi goriilmiistir. Hem DVM hem de ROR’ da elde edilen
dogruluk analizleri gostermektedir ki her iki smiflandirma da yanmis alanlarin
cikartilmasi i¢in uygun yontemlerdir. Elde edilen siniflandirmanin giivenirligine yonelik
yapilan dogruluk analizlerine ait sonuglar Tablo 2.7. deki gibidir. Bu iki siniflandiriima
karsilastirildiginda DVM’in ROR’ya gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica bu

tiir calismalar i¢in her {ic uydunun da uygun oldugu sonucuna varilmistir.
3.2. Tartisma

Siniflandirma sonucu elde edilen goriintiiler incelendiginde 2016 yilindaki yanan
alanlar digindaki bolgelerinde yanmis alan olarak siniflandirildigi goriilmiistiir. Yanlhis
siniflandirilan alanlarin bazilarinin eski tarihli yanmis alan oldugu diisiiniilmektedir.
Caligmanin amacinin 2016 yili Haziran ayinda meydana gelen yangin alaninm ¢ikartmak
oldugu i¢in eski tarihli yanmis alanlar yanlis siniflandirilmis olarak kabul edilmistir.
Gercekte yanmis olmasina ragmen yani dogru siniflandirilmis veri istedigimiz alan
disinda oldugu icin hatali kabul edilmistir. Bu da c¢alismanin dogruluk degerini
diistirmustiir.

Caligmada NBR gibi bu tarz arastirmalarda ¢ok yaygin olarak kullanilan indis
kullanilamamistir. Bunun sebebi belirlenen indislerin her ii¢ uydu i¢in kullanilabilir
olmasmin istenmesidir. Uydu performanslarmin karsilastirilmasmin istenmedigi baska

bir caligmada daha etkin sonuclarin alinabilecegi NBR gibi farkli indisler belirlenebilir
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(her uydu i¢in ayr1). Boylelikle her uydu igin daha etkin bir siniflandirma sonucu elde
edilebilir.

3.3. Oneriler

Elde edilen sonuglar gostermistir ki milli uydumuz olan Goktiirk-2’nin bu tarz
caligmalarda iyi sonuglar verme yetenegine sahiptir. Fakat literatiir arastirildiginda
Goktiirk-2’nin bu tarz ¢aligmalarda ¢ok az sayida kullanildig: tespit edilmistir.

Goktiirk-2  uydusunun uzaktan algilama Tlizerine yapilan c¢aligmalarda
kullanilabilirliginin arttirilmasi daha sonra firlatilmasi planlanan milli uydularin sadece
askeri ihtiyaglara gore degil sivil ihtiyaglara da karsilik veren sekilde tasarlanmasi
saglanabilir.

Ayrica Goktiirk-2 ve Worldview-2 uydulari igin NBR indisi ile ilgili ¢alismalar
yapilmasi yanmig alanin bu uydular tarafindan uzaktan algilanmis goriintiilerinde tespit

edilmesi isleminde basarili sonuglar verecegi diistiniilmektedir.
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