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Arastirma Makalesi

oz
Makale Tarihgesi: Son yillarda, uydu teknolojisinde hizli gelismeler yaganmaktadir. Bu
gggalt*t‘:rmlg%ﬁzzgzzzz gelismeler dogrultusunda uzaktan algilama alaninda yapay zek4, makine
Online Yayl.nla.nm.a: 05.07.2023 ogrenmesi gibi yeni ve farkli arastirma konularmin ortaya ¢ikmasina

sebep olmustur. Yeryiiziine ait bilgilerin toplanmasinda simiflandirma
yontemleri sik¢a kullanilmaktadir. Cilinkii g6l, nehir gibi sulak alanlar

Anahtar Kelimeler: veya kentsel bolgeler, ekolojik denge igin 6nemlidir. Uzaktan algilama
Destek vektor makineleri . . . ..

Piksel tabanl: siniflandirma sayesinde yeryiiziindeki mevcut durumun tespiti, zamanla olan
Rastgele orman degisimin izlenmesi gergeklestirilebilmektedir. Bu c¢alismanin amaci
Sentinel-2 uydu verileri Sentinel-2 MSI uydu verileri kullanilarak Konya ili merkezinde yer alan

tarim  arazilerinin bir kismi  siniflandirilmigtir.  Piksel tabanli
smiflandirma yontemi ve destek vektér makinesi (DVM) ve rastgele
orman (RO) algoritmalart kullanilmistir. Python dilinde kodlanmig
algoritmalardan elde edilmis sonug¢ driinlerin genel dogruluklari
karsilasgtirilmis ve yorumlanmistir. Yapilan g¢alisma sonucunda DVM
algoritmasindan elde edilen genel dogruluk degeri %96,7 iken, RO’da
%86,67 ve kappa degerleri DVM ve RO algoritmalart igin sirasiyla
0,9535 ve 0,8148 bulunmustur.

Pixel-Based Land Classification Using Support Vector Machine and Random Forest Algorithms
in Sentinel-2 Satellite Images

Research Article ABSTRACT

Article History: In recent years, there have been rapid advances in satellite technology.
ii‘éee;eeg; gg-‘ﬁégg In line with these developments, new and different research topics such
Published online: 05.07.2023 as artificial intelligence and machine learning have emerged in the field

of remote sensing. Classification methods are frequently used in
collecting Earth information because wetlands such as lakes, rivers or

Keywords: . X .

Sumort vector machine urban areas are essential for the environment and ecological balance. It
Pixel based classification is possible to detect the current situation on the Earth with remote
Random forest sensing and monitor change in time. The purpose of this study is to

Sentinel-2 satellite data classify some of the agricultural lands in the city center of Konya using

Sentinel-2 MSI satellite data. Pixel-based classification method and
support vector machine (SVM) and random forest (RF) algorithms are
used. The general accuracy of the resulting products obtained from
algorithms coded in Python language was compared and interpreted. As
a result of the study, the overall accuracy value obtained from the SVM
algorithm was 96.7%, while the RF was 86.67% and the kappa values
were 0.9535 and 0.8148 for the SVM and RF algorithms, respectively.
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1. Giris
Uzaktan algilama uydularmin kullanim alanlarimin artmasi ve gelisen yapay zeka teknolojisiyle

birlikte uydu goriintiilerinde de 6nemli degisiklikler meydana getirmistir. Uydular ilk olarak askeri
amacla kullanilmaya baslanmis ve daha sonralari meteorolojik bilgiler almak veya arazi oOrtiisii
belirlemek gibi amagclarla kullanilmistir. Uydu teknolojisinin gelismesiyle birlikte uzaktan algilamanin
kullanim1 ve uygulama alani da artmistir (Kaynak, 2017). Uzaktan algilamanin temelinde, nesnelere
fiziksel temas olmadan, Ozel algilayict sistemler vasitasiyla yeryiizii hakkinda bilgileri toplama,
inceleme ve yorumlama teknigi olarak ifade edilebilir (Celik, 2015). Uzaktan algilama ¢alismalarinda
yiiksek konumsal ¢oziiniirliikk olmasi, diisiik maliyetli olmasi, hizli ve giincel olmasi galigmalara biiyiik
oranda fayda saglamaktadir. Bu nedenle ¢ok fazla uygulama alani mevcuttur. Ama 6zellikle arazi
oOrtiisli veya arazinin kullanimi, bitkisel {iriin harita {iretimi, tarimsal planlama gibi ¢aligmalar uzaktan
algilamanin 6nemli konularindan biri olup, siniflandirma konusu arastirmacilarin {izerinde ¢aligtig
konulardandir (Barret ve Curtis, 1992; Shanahan ve ark., 2001; Conrad ve ark., 2010, Friedl ve ark.,
2010; Gumma ve ark., 2011; Alganci ve ark., 2013; Mialhea ve ark., 2015; Kaynak, 2017).

Literatiire gére uydularin kullanildig1 ve tarimsal amagh ¢aligmalar 1970’11 yillarda baglamis olup ilk
olarak Bauer ve ark. (1973) tarafindan gergeklestirilmistir (Rodriguez-Galiano ve ark., 2012;
Dizdaroglu, 2019). Bauer ¢aligmasinda Landsat 1 uydu goriintiisiinii kullanarak, ABD’nin orta bati
kisimlarindaki tarlalarinda musir ve soya diriinlerini simiflandirmistir (Chappelle ve ark., 1991;
Dizdaroglu, 2019). Ozelikle son 10 yildir uydu sistemlerinin artmasi ve gelismis siniflandirma
algoritmalarinin kullanilmasiyla, bilgilerin dogrulugu ve giivenirligi artmis ve giderek de daha iyi
duruma gelmektedir. Piksel ve nesne tabanli siniflandirma igin literatiirde farkli algoritmalar yer
almakta ve kullanilmaktadir. Bunlar; Destek Vektor Makineleri (DVM), Rastgele Orman (RO), En
Yakin Komsuluk (EYK), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Karar Agaglar1 (KA) dir.

Uzaktan algilama c¢aligmalar1 sayesinde biiyilkk alanlarmm  haritalanmasi  kisa  siirede
gergeklestirilebilmektedir. Bu alanlarin arazi ortiisli, tarim yapisi-tiiri, hizhh ve giincel sekilde
yapilmalidir (Késeoglu ve Giindogdu, 2004; Tosun, 2009; Tasci, 2018). Bu problemden o&tiirii yapay
zeka algoritmalari ile hizli bir ¢6ziim yolu onerilmistir (Saralioglu ve Glingor, 2022).

Pal ve Mather (2005), Dogu Ingiltere ve Orta Ispanya olarak sectikleri iki bdlge icin, cok banthi
Landsat-7 ve hiperspektal DAIS uydu goriintiilerinden yararlanarak DVM, YSA ve ECB siniflandirma
yontemlerini, Dixon ve Candede (2008), Landsat TM 5 uydu gorintiisiinii kullanarak Giiney Bati
Florida bolgesinin arazi kullanimi belirlemek amaciyla YSA, DVM ve EYK smiflandirma
algoritmalarini, Kavzoglu ve Colkesen (2009), Landsat ETM+ ve Terra ASTER uydu goriintiilerini
kullanarak Tirkiye'nin Gebze ilgesinin arazi Ortiisiinii tespiti i¢in ¢alisma kapsaminda DVM ve EYK
siniflandirma yontemlerini tercih etmiglerdir. Akar ve Gormiis (2019), arazi smifi tespiti igin,
Goktiirk-2 ve Hyperion EO-1 uydu gorintiilerini kullanarak, rastgele orman ve destek vektér makinesi
algoritmalarin1i, Efe ve Alganci (2023) iicretsiz erisim imkani sunan Google Earth Engine

platformundan yararlanarak, rastgele orman ve regresyon analizi esas alinarak 4 farkli makine
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O0grenme algoritmasinin sonuglarmi incelemislerdir. Apaydin ve Abdikan (2021), yapmis olduklari
caligmada, Sentinel-2 uydu goriintlisiinden faydalanarak findik bahgelerinin belirlenmesinde piksel
tabanli yontemi kullanmislardir. Bu amagcla 3 farkli makine 6grenme algoritmasinin (rastgele orman, K
en yakin komsu ve destek vektdr makineleri) sonuglarini degerlendirmislerdir. Ahady ve Kaplan
(2022)’ de yapmis olduklar1 ¢aligmada ise farkli uydu goriintiilerinin siniflandirmaya etkisinin ne
olacag arastirtlmisgtir.

Yapilan ¢alismalar incelendiginde siniflandirmay: etkileyen bazi faktorlerin mevcut oldugu
anlagilmigtir. Misal, kullanilan uydu goriintiisii veya buna baglh olarak uydunun bant kombinasyonu,
kullanilan algoritmalarin performansiyla birlikte uygun parametre se¢imi ya da ¢alismada kullanilan
egitim verisine baghdir (Ustiiner, 2013).

Literatiir tarandiginda son zamanlarda uydu goriintiisii olarak Avrupa Uzay Ajansi tarafindan ticretsiz
olarak erisim saglanan Sentinel-2 (S-2) tercih edilmektedir. Sentinel uydu misyonu, 2015 yilindan
itibaren radar ve optik verileri sunarken, 2017 yilindan itibaren de iklim degisikliklerini tespit etmek
ve atmosferde bulunan gazlari incelemek amaciyla Sentinel-SP TROPOMI uydusu araciligiyla verileri
sunmaktadir. Ornegin; Sentinel-1 (S-1) radar verileri ile Sayisal Yiikseklik Modeli (DEM)
arastirmalari (Karabork ve ark., 2021) ve deformasyon analizi (Orhan, 2021) ¢aligmalar1 yapilirken, S-
2 optik verileri ile simiflandirma (Apaydin ve Abdikan, 2021), segmentasyon (Knopp ve ark., 2020) ve
su kalitesi (Toming, 2016) gibi caligmalar yapilmistir. Ayrica bitki tiirii ya da tarimsal iriinlerin
belirlenmesi ve tespiti, kiy1 ¢izgi belirlenmesi, hasar tespiti gibi daha bir¢ok ¢alismada Sentinel uydu
gortntiisii kullanilmaktadir (Altun ve Tiirker, 2021; Karagol ve ark., 2021; Polat ve Kaya, 2021;
Tunca ve Koksal, 2021).

Bu aragtirma kapsaminda kontrollii piksel tabanli simiflandirma yontemlerinden olan destek vektor
makinast ve rastgele orman algoritmalarmin siiflandirma sonuglarinin  karsilagtirilmasi
amaglanmistir. Siniflandirma isleminde kontrollii piksel tabanli siniflandirma yontemi kullanilmistir.
Ciinkii bu yontemin temeli; sadece bir piksel iizerinden islem yapmak ve her bir pikselin spektral
bilgisini esas alarak siniflandirma islemini gergeklestirmektir. Calisma bolgesi segilirken de bu durum
gbz Oniinde bulundurulmustur. Detaylarin sik oldugu kisimlar (bina, yol, yesillik alan vb.) ve
detaylarin seyrek oldugu alanlar (tarla veya arsa) seklinde se¢im yapilmigtir. Calismada 5 siif (kurak
alan, su alani, yol, yapi, yesil bolge) belirlenmis ve Python v3. ile gerekli kodlamalar yapilarak
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Ayrica ¢alismada uydu goriintiisiiniin 6n isleme asamasinda
SNAP uygulamasi kullanmilmis ve egitim verisinin olusturulmasinda da °‘Qgis’ v3.16’den
yararlanilmistir. Bu c¢alismada her iki yonteme (DVM ve RO) gore simiflandirma islemi

gerceklestirilerek, elde edilen sonuglarin dogruluklan karsilastirilmastir.

2. Materyal ve Metot

Caligma bolgesi olarak Konya ilinin 37°5929.58"K-32°34'45.47"D kismunda yer almakta ve yaklasik

olarak 600 km? bir alan1 kaplamaktadir. Sekil 1°de galisma alan1 verilmistir.
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Yeryiiziiniin goriintiilenmesinde aktif olarak kullanilan uzaktan algilamanin asil amaci yeryiizii
hakkinda cesitli bilgilerin toplanmasina yardimci olmaktir. Bu amagla siiflandirma yontemi yaygin
olarak kullanilmakta ve iki grupta ele alinmaktadir. Bunlar; piksel tabanli simiflandirma ve nesne
tabanli siniflandirma yontemleridir. Bu ¢alismada goriintii simiflandirma teknigi olan piksel tabanl

siiflandirma yontemi kullanilmistir.
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Sekil 1. Calisma Alani

2.1. Piksel (Hiicre) Tabanli Stniflandirma

Goriintiiler satir ve siitunlardan olugsmaktadir ve en temel birimi pikseldir. Goriintiideki bir piksel hem
konumsal hem de spektral bilgileri baridirir. Ornegin; S-2 uydu goriintiisiinde 1 piksel igerisinde X
ve Y konum bilgisi ile 13 banda ait spektral bilgi bulunmaktadir. Nesne tabanli siniflandirma
yonteminden sonra piksel tabanli siniflandirma yontemi gelistirilmistir. Nesne tabanli yontemden
farkli olarak segmentasyon islemi bu yontemde kullanilmamaktadir.

Piksel tabanli siniflandirma yaklagimlarinda, goriintii pikselleri, igerdikleri farkli nesnelerin spektral
ozelliklerinde bulunan bilgiye gore analiz edilir ve gesitli algoritmalar yardimiyla da siniflara atanir
(Campbell ve Wynne, 2011).

Piksel tabanli smiflandirmanin bazi negatif yonleri bulunmaktadir. Misal diisiik ¢ozliniirlikli uydu
goriintiileri kullanilmissa, bir piksel birden fazla detay1 (birden ¢ok arsa, tarla, yap1) ifade edebilir. Bu

sebepten otiirti bir piksel icerisindeki detaylarin ayirt edilmesi problem olusturmaktadir (Ge ve ark.,
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2016). Bu amagla calismamizda 10m konumsal ¢oziiniirliige sahip S-2 uydu goriintiisiinde
siniflandirma islemi gergeklestirilmis olup, sonuglart incelenmistir.  Literatiirde piksel tabanl
siiflandirma islemi temel olarak iki kisima ayrilmaktadir (Sekil 2). Bunlar; kontrollii siniflandirma ve

kontrolsiiz siniflandirmadar.

21|40 |40 | 78 | 34 Piksel degerlerinin
Kontrolsiiz spektral bilgisine gore
atanmasi

7842|5540 |21

Egitim verilerinin
olusturulmasi
= Kontrollii 2 2
40 [ 21 [ 21 )34 |85 — ve piksellerin bu
verilere gore ayrilmasi |

Sonug Haritas1

5542|7185 |34

Sekil 2. Piksel tabanli siniflandirma temel islem adimlari
2.1.1. Kontrollii Stmflandirma

Kontrollii smiflandirma yonteminde, egitim verisi olusturma ve siniflandirma olmak tizere iki
asamadan olusur. ilk asama da kullanilan veriler (uydu gériintiisii veya hava fotografi) iizerinden,
calismanin amacina bagl olarak egitim verisi yani 6rneklem alanlar1 tanimlanir. Orneklem verilerinin
secilmesi siniflandirma dogrulugunu etkileyen bir faktordiir. Bu nedenle analizi yapan kisinin ¢calisma
bolgesi hakkinda gerekli bilgi ve donanima sahip olmasi gerekir (Kaynak, 2017).

Ikinci asama olan simflandirma isleminde olusturulan egitim verisi ve kullanilan algoritmalara bagl
olarak her bir piksel, ¢evresinde bulunan en yakin pikselin benzerlik gosterdigi 6rnek sinifina atanir
(Kaynak, 2017). Siniflandirma sonucunda tespit edilen siniflarin, ayrintili olarak tanimlanmasi énemli
bir durumdur.

Uydu goriintiileri  kullamlarak simflandirma islemi yapilmasi durumunda her iki yontem
kiyaslandiginda, kontrollii smiflandirmanin kontrolsiiz siniflandirmaya gore daha c¢ok tercih
edilmektedir. Ciinkii kontrollii simniflandirma da giivenirligin ve dogrulugun yiiksek olmasindandir
(Ustiiner, 2013)

Egitim verisinin istatistiksel dagiliminin kabul durumuna goére kontrollii siniflandirma parametrik ve
parametrik olmayan sekilde ikiye ayrilmaktadir (Sekil 3). Parametrik siniflandirmada egitim verisinin
istatiksel dagilimi {izerine bir kabul varken, parametrik olmayan durumda boyle bir kabul s6z konusu

degildir (Ustiiner, 2013).
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Sekil 3. Kontrollii Siniflandirma Bilegenleri

2.1.1.1. Destek Vektor Makinesi Algoritmast

Destek vektér makineleri Rus Bilim adamlar1 Vladimir Vapnik ve Alexey Ya tarafindan 1970’li
yillarin sonlarina dogru bulunmus ve gelistirilmistir. Ilk olarak smiflandirma problemlerini ¢6zmek
icin tasarlanmis yontem, daha sonraki asamalarda regresyon yontemine de uyarlanmistir. Bu yontem
1970’11 yillarda ortaya ¢ikmasina ragmen uzaktan algilama alanindaki ilk ¢alismalar 1990’11 yillarda
yapilmistir. DVM yoOntemiyle uzaktan algilama alaninda yapilan ilk ¢alisma hiperspektral uydu
gorlintiileri kullanarak, kontrollii bir siniflandirma islemi gergeklestirilmistir (Gualtieri ve Cromp,
1998). Son yillarda da uzaktan algilama ¢aligsmalarinda siklikla DVM’ler kullanilmaktadir (Foody ve
Mathur, 2004; Melgani ve Bruzzone, 2004; Karakus, 2017; Apaydin ve Abdikan, 2021; Saralioglu,
2021; Tunca ve Koksal, 2021).

Destek vektor makineleri (DVM) optimum diizeyde siniflar1 birbirinden ayirabilecek, parametrik
olmayan istatistiksel bir 6grenme yontemidir (Vapnik, 1996). Bu yontemin amaci, siniflart ayirt
edebilecek ve marjinin maksimum olmasini saglayacak hiperdiizlemi bulmaktir (Dizdaroglu, 2019).
Bir hiperdiizlem,

w.x;+b=0

ile ifade edilir. Denklemde gosterilen x; hiperdiizlem tizerinde bulunan noktayi, w hiperdiizlemin ait
dogrusalligi ve b ise hiperdiizlemin merkezden olan uzaklifi yani egilim degerini temsil eder.
Hiperdiizlem iki ya da ii¢ boyutlu dogruyu ifade ederken, marjin de hiperdiizlem ile en yakin veri
noktas1 arasindaki kismi ifade eden alandir. Sekil 4’ de iki boyutlu ayrilabilir iki simnifa ait

siniflandirma probleminin dogrusal DVM algoritmasiyla ¢6ziim senaryosu ifade edilmistir.

Sekil 4. iki boyutlu dogrusal destek vektdr makinelerinin ¢dziim senaryosu
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Sekil 4’ de gorildiigii tizere smirin kenar kisminda yer alan noktalar destek vektorleri olarak
isimlendirilir. Uygulamada, veriler ¢gok boyutlu oldugu i¢in dogrusal ayrim yapmak yiiksek dogruluklu
bir smiflandirma igin yeterli olmamaktadir. Boyle durumlarda dogrusal olmayan DVM
algoritmasindan bahsedilebilir (Sekil 5). Yumusak siir veya zor sinir yontemlerine ek olarak kernel
numarasi gibi ¢oziimler gelistirilmistir. Bu gelistirilen teknikler siniflandirma probleminin ¢ézerek en

uygun sekli almasinda ve haritalamada kullanilir (Dizdaroglu, 2019).
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Sekil 5. Ug boyutlu dogrusal olmayan destek vektdr makinelerinin ¢dziim senaryosu

DVM algoritmalarin faydalar1 oldugu kadar, yontemi uygulayabilmek igin gerekli kernellerin
se¢iminin zor olmasi dezavantaj olarak ifade etmek miimkiindiir. Ciinkii kernel ¢esitlerinin bazilar
uzaktan algilama uygulamalari igin uygun modeli saglamayabilir. Literatiir incelendiginde bu alandaki
caligmalarda piksel tabanli siniflandirma i¢in, daha ¢ok kullanilan ve dogru sonuclar verdigi tespit
edilen kernel tiirii Radyal Tabanli Fonksiyon’dur (Ge ve ark., 2008; Karakus, 2017). DVM’de yaygin
olarak kullanilan kernel ¢esitleri, matematiksel olarak ifadeleri ve parametreleri Tablo 1°de verilmistir.
Tabloda gecen C diizenleme (hata) parametresini, d polinomun derecesini, b kayiklik parametresini, y
gamma parametresini ifade etmektedir.

Tablo 1. DVM’de kullanilan kernel gesitleri ve matematiksel ifadeleri

Kernel Cesidi Matematiksel Ifadeleri Parametre Tiird
Lineer (Dogrusal) K( X, x]-) = X X c
Polinom K(xi,x) = (v(xi.x;) + b)%,y > 0,6 >0 db,yC
: : 2
Sigmoid K(xl-,x]-) = tanh(—y”xi.xj” »yY>06>0 b,y,C
Radyal Tabanli Fonksiyon K(x;,x;) = exp(y(x;.x;) — b),y > 0 ¥,C

2.1.1.2. Rastgele Orman Algoritmasi
Bu teknik Bagging yontemi (Breiman, 1996) ve Random Subspace yoOnteminin birlesimiyle

olusmustur. Yontemin temelinde, birden ¢ok karar agacinin {iirettigi tahminler bir araya getirilerek
degerlendirilmesi temeline dayanir (Breiman, 2001). Kisacasi, her agag bir sinif tahmin etmekte ve bu
siniflardan en ¢ok oyu alan model tahmini olmaktadir. n adet agagtan olusan rastgele orman

algoritmasi1 Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. n adet agagtan olusan rastgele orman algoritmast

Kontrollii siiflandirma tekniginde dogruluk, aga¢ sayisi, diigiim, dal ve yaprak ile dogru orantili
olarak degismektedir (Ozlem ve Gormiis, 2019). Yani, yontemde kullanilan agac¢ sayis1 veya diger
etkenler arttikga yontemin dogrulugu da artmaktadir ya da tam tersi durumda gegerli olabilmektedir.
Rasgele orman ile karar agaci yontem olarak birbirlerine benzese de temel fark rasgele orman da
diigiimlerin ve dallarin olugsmasi rastgele olarak gerceklesmektedir.

Diger makine Ogrenme algoritmalarinda oldugu gibi bu ydntemin uygulanmasi i¢in bazi
parametrelerin 6nceden belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler, olusturulacak aga¢ sayisi, her
agac sayisi icin diigiimde kullanilacak 6rneklem sayilaridir (Atasever, 2011).

Uygulamada bu yontem kullanilirken oncelikle rastgele olusturulacak orman sayist ve degisken
sayisini belirlenmistir. Yazilan kod ile en iyi parametreler tespit edilmistir. Bu parametreler; ‘Agacin
maksimum derinligi (max_depth)": 10, 'Maksimum 6zelliklerin sayis1 (max_features)': 5, '‘Bir diiglimii
bolebilmek icin gereken minimum Ornek sayisi (min_samples split): 2, 'Ormandaki agac sayisi

(n_estimators): 1000’ olarak bulunmustur.

2.1.2. Kontrolsiiz (Egitimsiz) Stmiflandirma
Kontrollii siniflandirma yonteminde smiflara ait 6nciil deger bulunurken, kontrolsiiz siniflandirma

yonteminde herhangi bir 6nciil degeri bulunmamaktadir. Bu yontemde ilk olarak piksellere ait spektral
Ozellikler ile gruplar belirlenir. Bunun igin farkli istatistiksel yontemler ile dogal olarak olusturdugu
gruplar ile yapilir. Bu gruplart olustururken cesitli algoritmalardan yararlanilir ve bu algoritmalar
kiimeleme algoritmalar1 olarak isimlendirilmektedir (Mather ve Koch, 2011; Ustiiner, 2013). Ya da
kiimeleme olarak da ifade edilir. Kiime sayis1 da algoritma igerisinde yer alan parametrelerden bir
tanesi olarak ifade edilir. Kiimeleme isleminden sonraki agamada analiz edilir. Yani belirlenen her

kiime analiz edilerek etiketlendirilir ve boylece temsil ettigi sinifa atanir.
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3. Uygulama

Calismada 17.11.2020 tarihine ait S-2 uydu goriintiisii kullanilmistir. Bu uydu goriintiisiiniin tercih
edilmesinin sebebi, iicretsiz olmasi, yiiksek ve orta ¢oziiniirlitkte goriintiilere sahip olmasinin yani sira
literatiirdeki calismalarda c¢okca kullanilmasindan dolayidir. Calismaya ait is akisi Sekil 7°de

sunulmustur.

Calisma Alamimin
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I
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I S

Radyometrik
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Sekil 7. Is — Akis Cizelgesi

Avrupa Uzay Ajans1 (ESA) tarafindan Copernicus programi kapsaminda S-2A ve S-2B olmak iizere
iki es uydu sisteminden olugmustur. 23 Haziran 2015 tarihinde S-2A ve 7 Mart 2017 tarihinde S-2B
firlatilmistir (ESA, 2021). Uydular yiizey degisikliklerinin izlenmesi, arazinin analiz edilmesi ve acil
durum ve yardimlarda bilgi vermek amaciyla gonderilmis olup, gorev siireleri 7 yil olarak
belirlenmistir. 2018 yili Mart itibariyle de kullanicilara agik hale getirilmistir. Konumsal
¢oziliniirlikleri 10 m, 20 m, 30 m arasinda ve radyometrik ¢oziiniirliigii 12 bittir. Toplamda 13 bant
iceren uydulara ait spektral bilgiler Tablo 2°de verilmistir.

Sentinel-2 verileri ESA tarafindan saglanan ve iicretsiz olan SNAP v.8.0 uygulamasinda radyometrik

¢Oziiniirligi i¢in 6n igsleme tabi tutulmustur. Calismada 10 m konumsal ¢Oziiniirliige sahip olan
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kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizil 6tesi 4 adet bant kullanilmustir. Sekil 8’de dogal renk ve yalanci

renk goriintiileri sunulmustur.
Tablo 2. Sentinel-2 uydusuna ait spektral bilgiler (ESA, 2021)

Bant . Konumsal . .
No Bant Ismi Coziiniirliik Sentinel-2A Sentinel-2B
(m)
Dalg(;:n?)oyu Bant(ﬁrent;isligi Dal?:mB)oyu Bant Genisligi (nm)
1 Kiy1 aerosol 60 4439 27 4423 45
2 Mavi 10 496,6 98 492.1 98
3 Yesil 10 560,0 45 559 46
4 Kirmizi 10 664,5 38 665 39
5 Bitki Ortiisii 20 703,9 19 703,8 20
6 Bitki Ortiisii 20 740,2 18 739,1 18
7 Bitki Ortiisii 20 782,5 28 779.7 28
8 Yakin Kizil Otesi 10 835,1 145 833 133
8A Bitki Sicak Nokta 20 864,8 33 864 32
9 Su Buhari 60 945,0 26 442.3 27
10 Klzﬁéizs??égifms) 60 13735 75 1376.9 76
11 Kisa Dalga 20 1613.7 143 1610,4 141
Kizil6tesi
12 Kisa Dalga 20 2202,4 242 2185.7 238
Kizil6tesi
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Sekil 8. Calisma bolgesine ait Dogal Renk ve Yalanci Renk

Qgis yazilimi da egitim verisi olusturmak amaciyla kullanilmistir. Yesillik, yol, yapi, kurak alan ve su
alan1 olarak 5 smif belirlenmistir. Bu siniflarin igerisinde su alani haricinde hepsinde 6rneklem sayisi
100 piksel olarak belirlenmistir. Toplamda 450 piksel egitim verisi, 135 piksel ise test verisi olarak
secilmistir. Smiflandirma icin DVM ve RO algoritmasini kullanmak amaciyla Python v3’de
uygulamaya yonelik gerekli kodlar yazilmigtir.

Python, 1980’lerin sonlarina dogru Guido van Rossum tarafindan tasarlanan acik kaynak kodlu bir
programlama dilidir. Linux, macOs ve Windows isletim sisteminde rahatlikla kullanilan bir yazilimdir.
Calisma kapsaminda arazi Ortiisiiniin tespitini belirlemek amaciyla 5 sinif belirlenmistir. Ayrica
numpy, matplotlib, pandas, geopandas, rasterio, scikit-learn kiitiiphanelerinden yararlanilmstir.
Python’1n temel kiitiiphanesi olan numpy cok boyutlu diziler ve matrisler i¢cin matematiksel islevleri
gergeklestirmek, matplotlib verileri gorsellestirmek ve istatiksel grafikleri olusturmak, pandas analiz
ve veri igslemek i¢in kullanilmistir. Geopandas ve rasterio kiitiiphaneleri ise harita ¢izmek ve cografi
referansli koordinatlar i¢in dizileri igermektedir. Siiflandirma yapmak amaciyla kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalar1 scikit-learn kiitliphanesi aracilifiyla iceri aktarilmistir. Ayrica g¢alismada
kullanilan destek vektor makine algoritmasinin kernel seciminde radyal tabanli fonksiyon tercih
edilmistir. Diizenleme (hata) parametresi ve y gamma parametresi i¢in birden fazla deger denenmis
olup, en iyi parametre degeri se¢ilmistir. Rastgele orman smiflandiricisi i¢in, parametre se¢iminde,
agacin maksimum derinligi, maksimum O6zelliklerin sayisi, ormandaki aga¢ sayisi gibi degiskenler

belirlenmistir.
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Gerekli kodlar yazilarak DVM ve RO sonug {iriinii Sekil 9 ve Sekil 10°da sunulmustur. DVM ile elde
edilen sonuglar incelendiginde, genel dogruluk degeri %96,7 ve kappa degeri 0.9535 olarak elde
edilmistir. RO ise, genel dogruluk degeri %86.67 ve kappa degeri 0.8148 olarak hesaplanmustir.

Sonu¢ gorselleri incelendiginde Sekil 9°daki yapilar ve sulak alanlart basarili bir sekilde
siniflandirtlmistir. Fakat rastgele orman algoritmasinda, Sekil 10’un sag alt kdsesindeki yapilar
diizglin olarak belirlenememistir. Ciinkii rastgele orman algoritmasinda tahmin ¢ogunluguna baglh
olarak bir sinifa atama islemi gergeklestirilir. Yine ayni bolge igerisinde tek bir yap1 detayr da sulak
alan olarak yanlis bir siniflandirma iglemi olmustur. Yontemin sonucunu negatif yonde etkilemektedir.
Ayrica her iki yontemde de yollarin siniflandirilmasi islemi goriintiiniin baz1 bolgelerde dogru bir
sekilde gerceklestirilememistir. Bunun sebebi bu kisimlardaki yap1 ve yol detaylarin birbirine yakin
olmasi1 ve sik olmasindan kaynaklidir. Ciinkii bir piksel igerisine birden fazla detay girmektedir.
Yesillik alanlar1 incelediginde, tarim alanlari ve sehir merkezi igerisinde yesil dokudaki canlilar dogru
bir sekilde siniflandirilmistir. Bolgenin cografi yapisindan dolayr biiylik bir kismi kurak arazi
olmustur.

S-2 uydu goriintiisii verileri kullanilarak RO ve DVM algoritmalart ile siniflandirma performansi
degerlendirilmistir. Siniflandirmadaki genel dogruluklara elde edilen sonuglara bakildiginda basarili

bir islem gerceklestigi goriilmektedir.

Destek Vektor Makinesi Siniflandirma Sonug Gorseli

1000 aeBa; 2500

B vYesilik [ 1 Yol MMM Yap Kurak Alan HEEE Su Alan

Sekil 9. DVM sonucu
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Rastgele Orman Siniflandirma Sonug Gorseli

B VYesilik [ ] Yol mmm Yapi Kurak Alan Il Su Alan

Sekil 10. RO sonucu

Sekil 11°de her iki algoritma tarafindan yanlis tespit edilen kisimlar ayrintili bir sekilde gdsterilmistir.
Sekilll.a’da yaklagik 450m>lik yesil alan su alani olarak tespit edilmistir. Sekil 11.b’de gosterilen
alan igerisindeki yapilarin ¢ogu yol olarak algilanmistir. Ciinkii uydunun konumsal ¢ozlintirligiinden
otirii bu kisimda bulunan yesil alanlar, yapilar ve yollar ayirt edilememistir. Yine ayni sebepten
Sekilll.c ve Sekil 11.d’de yol ag1 iyi tespit edilememistir. Bunun da temel sebebi bir piksel igerisine

yol kenarinda bulunan agaglarin girmesidir.
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Sekil 11. Uygulama sonucu yanlis siniflandirma gorseli

Elde edilen sonuglar daha énce yapilmis bir¢ok ¢alisma ile uyumlu oldugu gériilmektedir. Ornegin;
Kesthar ve ark. (2017) calisgmasinda arazi degisimini analiz etmek i¢in Landsat uydu goériintiistini
kullanmiglardir ve DVM algoritmasinin RO gore siniflandirma dogrulugunun daha iyi oldugunu 6ne
stirmiislerdir. Aguilera (2020) ve Apaydin ve Abdikan (2021) yapmis olduklari ¢alismada farkli
makine 6grenme algoritmalarini kullanmiglar ve DVM daha iyi sonug verdigini tespit etmislerdir.

Buna karsilik, Rodriguez-Galiano ve ark. (2012), makine 6grenme algoritmasindan karar agaclari,
yapay sinir aglari, DVM ve RO smiflandirmasini yapmis ve RO’nin dogrulugunun digerlerine gore
daha iyi geldigini tespit etmistir. DVM algoritmas1 kullanirken sadece sigmoid ve polinomal kernel
¢esidini kullanmustir. Yapilan caligmalar incelendiginde anlagiliyor ki, kullanilan algoritmalardaki

parametrelerin se¢imi olduk¢a dnemlidir.

4.  Sonuclar

Bu calismada, S-2 uydu goriintiisii kullanilarak piksel tabanli smiflandirma ydntemiyle, makine
Ogrenme algoritmasi olan DVM ve RO algoritmalar1 kiyaslanmistir. Calisma kapsaminda egitim verisi
olarak 5 simf (kurak alan, su alani, yol, yapi, yesil bolge) i¢in toplamda 450 piksel secilmistir. Elde
edilen dogruluk sonuglarina gére DVM’nin RO’a gore kiyasla daha iyi oldugu tespit edilmistir.
DVM’nin dogruluk sonucu %96,7 iken, RO’da %86,67 olarak bulunmustur.
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Sonug iiriinleri degerlendirildiginde, alt kisimlardaki yollarin ve yapilarin ¢ok iyi tespit edilmedigi
anlagilmistir. Bunun sebebi uydunun konumsal ¢éziiniirliigiiniin diisiik olmasi ve bir piksel igerisine
diisen detaylarin ayirt edilmemesinden kaynaklanmaktadir. Clinkii Ge ve ark. (2016), yaptiklar
calismada bu durumu dile getirmislerdir.

Ayrica caligmadaki egitimi verisi miktarinin da sonucu etkileyebilecegi diistiniilmektedir. Sonraki
caligsmalarda farkli zamanlarda, konumsal ¢6ziiniirliigii daha iyi olan uydu gorintiileri kullanilabilir ve
egitim verisinin sayis1 ¢ogaltilip sonuglar incelenebilir.

Sonu¢ olarak, makine Ogrenme algoritmalarindan RO ve DVM ile S-2 uydu goriintiisi

siniflandirilmasinda oldukea tatmin edici bir performans sergiledigi goriilmiistiir.

Cikar Catismasi Beyam

Makale yazarlari aralarinda herhangi bir gikar ¢atigmasi olmadigini beyan ederler.

Arastirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan ederler.
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