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Oz

Uydu tekniklerinin gelismesiyle birlikte, AKAO (Arazi
Kullammi ve Arazi Ortiisii) belirlemek amaciyla uydu
goriintiileri ve goriintii siniflandirma algoritmalart daha sik
kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin temel amaci Yedigoze
Baraj Goli ¢evresinde nesne tabanli ve piksel tabanl
goriintii siniflandirma yontemleri ile siniflama islemini
gerceklestirmek  ve  siniflama  tekniklerinin  genel
dogruluklarin1 karsilastirmaktir. Bu caligmada Yedigoze
Baraj Golii'nlin 24 Haziran 2023 tarihinde alinan Sentinel-
2B uydu gériintiisii kullamlmistir. ik olarak goriintii, DVM
(Destek Vektor Makineleri), YSA (Yapay Sinir Aglar1) ve
MOS (Maksimum Olabilirlik Siniflandirmasi) yontemiyle
piksel tabanli siniflandirma yontemiyle siniflandirilmistir.
Daha sonra gortinti, KEYK (K-En Yakin Komsuluk)
yontemiyle nesne tabanli smiflandirma yontemiyle
siniflandirilmistir. Bu algoritmalar kullanilarak su alani,
tarim alani, orman alani ve yerlesim alani olmak iizere dort
sinif belirlenmistir. Genel dogruluklar DVM ydntemi i¢in
%92.92, YSA yontemi i¢in %92.42, MOS yo6ntemi igin
%86.71 ve KEYK yontemi i¢in %93.18 olarak
hesaplanmistir.  Calisma  sonucunda, olarak, tiim
yontemlerin yiiksek dogruluk sagladigi ve nesne tabanli
KEYK yonteminin diger siniflandirma yontemlerine gore
daha yiiksek dogruluk sagladig tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Destek vektor makineleri, Yapay sinir
aglari, Maksimum olabilirlik siniflandirmasi, K-en yakin
komsuluk, Uzaktan algilama

1 Giris

Uzaktan algilama teknolojisi AKAQO  haritalari
olusturmak, arazi kullanim1 ve arazi ortiisti degisikliklerini
tespit etmek, sulak alan yonetimi, ekolojik ¢aligmalar ve
dogal afetlerin izlenmesi icin yillar icinde yaygin olarak
kullanilmugtir. Niifus artist ile birlikte sulak alanlarin
gozlemlenmesi ve su yonetimi bilyiik 6nem kazanmistir. Su
alanlar1 ve cevresinde, arazi kullanimi ve arazi Ortiisii
haritalari, gozlem ve takip agsindan smiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak olusturulabilir ve izlenebilir.
Goriintii siniflandirma temel olarak piksel tabanli ve nesne
tabanl olmak fizere iki kategoriye ayrilmaktadir. Uzaktan
algilama ¢aligmalarinda, piksel tabanli siniflandirma teknigi
siklikla kullanilirken, piksel tabanli siniflandirma yontemine

Abstract

With the development of satellite techniques, satellite
images and image classification algorithms are used more
frequently to determine LULC (Land Use and Land Cover).
The main purpose of this study is to perform the
classification process with object-based and pixel-based
image classification methods in the Yedigdze Reservoir
area and to compare the general accuracies of the
classification techniques. In this study, Sentinel -2B
satellite image of Yedigéze Reservoir taken on June 24,
2023 was used. First, the image was classified by pixel-
based classification using SVM (Support Vector
Machines), ANN (Artificial Neural Networks) and MLC
(Maximum Likelihood Classification) method. Then, the
image was classified by object-based classification using
the KNN (K-Nearest Neighbor) method. Using these
algorithms, four classes were determined: water area,
agricultural area, forest area and residential area. Overall
accuracies were calculated as 92.92% for the SVM method,
92.42% for the ANN method, 86.71% for the MLC method
and 93.18% for the KNN method. As a result of the study,
it has been determined that all methods provide high
accuracy and the object-based KNN method provides
higher accuracy than other classification methods.

Keywords: Support vector machines, Artificial neural
networks, Maximum likelihood classification, K-nearest
neighbor, Remote sensing

alternatif olarak nesne tabanli siniflama yontemi gelistirilmis
ve kullanilmistir.

Literatiir incelendiginde nesne tabanli siniflandirma
teknigi ile piksel tabanli gorinti siniflandirmanin
dogruluklarin1 karsilagtirmak amaciyla yapilmig birgok
galisma bulunmaktadir. Gholoobi, Tayyebi, Taleyi ve
Tayyebi [1] tarafindan daglik bolgelerde arazi kullanimi
/arazi Ortlistinii belirlemek igin yapilan caligmada piksel
tabanli ve mnesne tabanli smiflandirma tekniklerini
kullanilarak, kullanilan nesne tabanli siniflandirma
yonteminin, piksel tabanli simiflama yonteminden daha
dogru sonuglar verdigi tespit edilmistir. Nesne tabanli
smiflandirma yonteminin %87.38 genel dogruluk, piksel
tabanli smiflama yontemi %74.38 genel dogruluk
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saglamigtir. Kalkan ve Maktav [2] tarafindan yapilan
calismada piksel tabanli siniflandirma ve nesne tabanli
simiflandirma yontemlerini karsilastirilmis ve nesne tabanli
simiflandirma tekniginin, piksel tabanli siniflama teknigine
gore daha yiiksek dogruluga sahip oldugunu tespit edilmistir.
Nesne tabanli siniflandirma teknigi %98.39 genel dogruluk,
piksel tabanli siniflama teknigi %92.91 genel dogruluk
saglamistir. Zhang vd. [3] tarafindan yapilan calismada
Heine Nehri havzasinda Spot-5 goriintiilerini kullanarak
nesne tabanli smiflandirma gergeklestirilmistir. Nesne
tabanli smiflandirmanin %94 genel dogruluk ile sonug
verdigini goézlemlenmistir. Al Fugara vd. [4] tarafindan
yapilan ¢aligmada Landsat-7 goriintiilerini  kullanarak
Malezya'nin Klong vadisinde piksel tabanli ve nesne tabanli
smiflandirma gergeklestirilmistir. Calisma sonucunda nesne
tabanli smiflandirma ydnteminin daha yiiksek dogruluk
sagladig1 tespit dilmistir. Nesne tabanli siniflandirma teknigi
%89.78 genel dogruluk, piksel tabanli siniflama teknigi
%70.24 genel dogruluk saglamistir. Deilmai vd. [5]
tarafindan yapilan ¢alismada Malezya’da AKAO belirlemek
icin MOS ve DVM smiflandirma ydntemlerinin
dogruluklarint ~ karsilastirilmigtir, MOS  smiflandirma
yonteminin %78, DVM siniflandirma ydnteminin %91
dogruluk sagladig: tespit edilmistir. Yaban vd. [6] tarafindan
yapilan ¢alismada orman alanlarinda arazi ortiisii belirlemek
icin DVM ve MOS siiflandirma ydntemlerini kullanilmig
ve dogruluk analizi yapilmistir, MOS yonteminin %70,
DVM yonteminin %80 dogruluk sagladigi tespit. Yuh vd. [7]
tarafindan yapilan caligmada arazi ortiisii belirlemek i¢in
Rastgele Orman (RO), DVM, YSA ve KEYK siniflandirma
yontemlerini kullanilmig, KEYK smiflandirma yontemi
%89.7, DVM siniflandirma  yontemi %89, YSA
simiflandirma yontemi%84, RO siniflandirma yontemi %99
dogruluk sagladig: tespit edilmistir. Kavzoglu ve Colkesen
[8] tarafindan gerceklestirilen c¢alismada DVM'’lerin
siniflandirma  performansinin  kernel fonksiyonu ve
parametre degerlerine bagli olarak analiz edilmistir.
Calismada kullanilan veri seti i¢in radyal tabanli fonksiyon
ve Pearson VII fonksiyon kernellerinin %94’lin {izerinde
genel dogruluk saglayarak en iyi performans gosteren
yontemler oldugu belirlenmistir. Giimiis ve Durduran [9]
tarafindan gerceklestirilen calismada Konya Kapali Havzast
icinde Beysehir-Kasakli Alt Havzasi'nda arazi kullanimi ve
arazi ortiisinde meydana gelen zamansal degisim
aragtirtlmistir.  1984-2018  yillar1  arasindaki  donem
incelenmis ve DVM siiflandirma islemi sonucunda yapay
yiizeylerin %418 oraninda arttig1, ekilebilir tarim arazileri ve
meralarin %14 oraninda azaldigi, ormanlar ve yar1 dogal
alanlar %4 ve kiyilardaki kiy1 sulak alanlar1 ise %6 arttig1
tespit edilmistir. Akar ve Glingér [10] tarafindan
gerceklestirilen caligmada kirsal ve kentsel alana ait
QuickBird uydu goriintiisiine RO, DVM, Gentle AdaBoost
(GAB), En Cok Benzerlik (ECB) yontemleri uygulanarak,
yontem dogruluklari karsilastirilmistir. En yiiksek dogrulugu
veren yontem RO, DVM yo6nteminden kirsalda %11, kentsel
alanda %10 daha iyi sonu¢ saglamistir. Dogan ve Bugday
[11] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada Kastamonu ili
1999-2016 yillar1 arasinda LULC degisimini tespit etmek
icin YSA piksel tabanli smiflama yontemini kullanilmus,

siniflandirma iglemleri 1999 ve 2016 yillari igin sirasiyla
%82 ve %84 oranlartyla gergeklestirilmistir.

Bu calismanin temel amaci piksel tabanli ve nesne tabanli
simflama yontemlerinin, su alanlar1 gevresinde AKAO
belirlemek  amaciyla  kullaniminda  dogruluklarinin
arastirmaktir. Yedigbze baraji ve gevresinde, su yapilari,
yerlesim alanlari, tarim arazileri ve orman alanlar1 bir arada
bulundugu i¢in ¢alisma alani olarak segilmistir. Sentinel-2B
goriintiilerinin analizi ile Yedigbze Baraji ve gevresinde
AKAO belirlenmesi amaciyla piksel tabanli simiflandirma
yontemi olarak YSA, DVM ve MOS algoritmas1 ve nesne
tabanli siniflandirma teknigi olarak KEYK segilmis, su alani,
tarim alani, orman ve yerlesim alani olmak iizere dort sinif
olusturulmus, bu yontemlerin dogruluklari kontrol noktalari
kullanilarak analiz edilmis ve sonuglar karsilagtiriimistir.

Caligmanin “1. Girig” boliimiinde literatiir ¢alismalarina
yer verilerek, calismanin temel amaci agiklanmistir. “2.
Materyal ve Metot” bdliimiinde, ¢aligma alaninin konumu,
kullanilan Sentinel-2B uydu goriintiisiiniin bantlarinin ve
ozellikleri, ¢alismada kullanilan  goriinti  siniflama
yontemleri agiklanmustir.  “3. Bulgular ve tartisma”
boliimiinde, uydu goriintiisiine uygulanan 6n isleme asamasi,
smiflama teknikleri kullanilarak olusturulan siniflama
haritalar1 goriintiileri, her bir sinif i¢in hesaplanan piksel
sayilar1 ve alanlar, hata matrisleri kullanilarak belirlenen
dogruluk degerleri yer almaktadir. “4. Sonu¢” boliimiinde
caligma sonunda elde edilen tiim sonuglar agiklanmistir.

2 Materyal ve metot

2.1  Calisma alani

Yedigéze Baraji, hidroelektrik {iretimi ve sulama
amaciyla, 2007 yilinda insa edilmeye baslanmis ve 2010
yilinda kullanima agilmistir.  Yedigdze Baraji ve
Hidroelektrik Santrali, Adana iI’inin kuzeyinde imamoglu
ve Aladag ilgeleri arasinda, 37°24'05.42"N 35°26'43.07"E
koordinatlarinda yer almaktadir. Yedigoze Baraj Goli
etrafinda ormanlik alanlar bulunmaktadir. Hem igerisinde su
yapisi bulundurmasi hem de orman alanlarinin bulunmasi
nedeniyle, Yedigdze Baraj Golii ve gevresi ¢alisma alani
olarak secilmistir. Calisma alan1 Sekil 1°de sunulmustur.

2.2 Materyal

Bu calismada Yedigdze Baraji'nmin 24 Haziran 2023
tarthinde  algilanmis  Sentinel-2B  uydu  goriintiisii
kullanilmstir. Sentinel-2B gorintiileri, AUA (Avrupa Uzay
Ajansi) web sayfasindan temin edilmistir [12]. Tablo 1’de
Sentinel-2B  uydusunun  bantlarinin  6zellikleri  yer
almaktadir.

Calismada Sentinel-2B uydu goriintiisiine ait 10 metre
¢ozlniirliige sahip bant-2 (mavi), bant-3 (yesil) ve bant-4
(kirmizi) kullanilmustir.

2.3 Metot

2.3.1 Destek vektor makineleri (Support vector machines,
DVM)

Kontrollii bir siniflandirma teknigi olan DVM ayni
zamanda bir 6grenme teknigidir. Bu algoritma, bir hiper
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Sekil 1. (a) Calisma alaninin konumu (b) ¢alisma alani ve gevresine ait Sentinel-2B uydu goriintiisii (€) caligma

alan1 [12,13]

Tablo 1. Sentinel-2B bantlar1 ve dzellikleri

Sentinel-2 Uydu Bantlari

Dalgaboyu

(mikrometre)

Ozellikler

Coziiniirliik(m)

Bant-1 (Kiy1 Aerosol)
Bant-2 Mavi
Bant-3 Yesil
Bant-4 Kirmiz1
Bant-5 Bitki Ortiisii Kirmiz1 Kenar
Bant-6 Bitki Ortiisii Kirmiz1 Kenar
Bant-7 Bitki Ortiisii Kirmiz1 Kenar
Bant-8 NIR
Bantt-8A Bitki Ortiisii Kirmiz1 Kenar
Bant-9 Su Buhart
Bant-10 SWIR Cirrus
Bant-11 SWIR
Bant-12 SWIR

0.442
0.492
0.559
0.665
0.703
0.739
0.779
0.833
0.864
0.943
1.376
1.610
2.185

60
10
10
10
20
20
20
10
20
60
60
20
20
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diizlem bularak veri setini, bir dizi etiketli veri Ornegi
kullanarak, 6nceden tanimlanmis bir sayida siifa ayirmayi
amaglar [14]. DVM yonteminin yapist Sekil 2’te
sunulmustur.

Sekil 2. DVM yo6nteminin yapisi [15]

X ERAN N boyutlu bir uzay ve y € {-1+1} oldugu i¢in
veri kiimeleri {x iy i} (i=1,....k)'dir. X, hiper diizlemde
bir nokta oldugundan, bu hiper diizlem Denklem (1)’de
tanimlanmustir.

wXxx;+b=0 (D)

ki smif i¢in ayirict bir hiper diizlem tanimlanmasi
Denklem (2), Denklem (3)’de sunulmustur.

y=1i¢cin wxx;+b>1 2

y=-1i¢in wxx;+b<1 3)

2.3.2 Maksimum olabilirlik  simiflandirmas:  (Maximum
likelihood classification, MOS)

MOS, belirli bir istatistik i¢in bilinen bir sinif dagilimini
maksimum olarak belirlemeye yonelik bir yontemdir [16].
Uzaktan algilamada yaygin olarak kullanilan MOS, bir
pikselin maksimum olasiliga karsilik gelen sinifa atandig1 bir
piksel tabanli siniflama yontemidir [17]. Matematiksel
formiilii Denklem (4)’de tanimlanmustir.

P(X) = In(a;) — [0.5xIn(]S,])] — [0.5x(x — @)
me) T (S Hx(x — me)]

P olasilik degeridir, C 6rnek bir sinifi temsil eder. x aday
pikselin 6lgiim vektorii, M sinifin ortalama degeri, a aday
pikselin siifa ait olma yiizdesi ve Sx varyans-kovaryans
matrisi olarak tanimlanir [18].

2.3.3 Yapay sinir aglar: (Artificial neural networks, YSA)

YSA, néronlardan olusan ve karmasik ortamlarda tahmin
etme ve tahmin i¢in yararl olan matematiksel bir modelleme
aracidir [19, 20]. Temel birimi néronlar olup, néronun yapisi
Sekil 3’de sunulmustur.

A1

2

Girdile

Z ‘ f }—‘CIKIIMF

Toplama  Aktivasyon

X3
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 3. Noronun yapisi [20]

x1,x2,x3...xn girdiler, wl,w2,w3...wn bu girdilerin
agirhiklaridir. Agirliklar girdilerin hiicre tizerindeki etkisini
belirler.Toplama fonksiyonu hiicreye giren net girdiyi
hesaplar. Bu matematiksel olarak Denklem (5)’de verildigi
gibi tanimlanabilir [21].

Net Veri = z X; Wi (5)

Aktivasyon fonksiyonu Denklem (6)'de verildigi gibi
tanimlanabilir.

y =F®) (6)

YSA, li¢ ana boliimden olusur: Girig katmani disaridan
gelen verileri alir ve gizli katmana aktarir. Gizli katman, giris
katmanindan gelen verileri agirlikla ¢arparak verileri ¢ikis
katmanina aktarir. Cikis katmani sonucu disartya gonderir
[21]. YSA katmanlart Sekil 4'te gosterilmistir.

Cikis Katmani
Gizli Katman
Girdi Katmani

Sekil 4. YSA katmanlari

2.3.4 K en yakin komsuluk yontemi (K-nearest neighbor,
KEYK)

KEYK yontemi, nokta ile diger degiskenler arasindaki
benzerliklere dayanarak tahminde bulunan parametrik
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olmayan bir yaklasimdir [22]. KEYK nesne tabanli bir
siniflandirma yontemidir. Nesne tabanlt siniflandirmanin ilk
adim1 segmentasyondur. Bu c¢aligmada c¢oklu ¢oziiniirliiklii
segmentasyon  kullanilmustir. Coklu  ¢oziiniirliiklii
segmentasyon algoritmasi bir birlestirme teknigidir. Bireysel
pikseller birden fazla diizeyde giderek daha biiyiik boliimler
halinde toplanmir. U¢ parametreye dayamir: dlcek, sekil ve
kompaktlik [23]. Bu yontem tek goriintii nesnelerini tanimlar
ve homojenlik kriterine gore pikselleri komsulariyla
birlestirir. Bu homojen kriterler, spektral ve sekil
kriterlerinin birlesimidir. Olgek parametresi goriintiide
olusacak olan segmentlerin ortalama boyutunu belirleyen
degerdir. Cok ¢ozliniirliklii segmentasyon asamasinda,
Olcek parametresi, renk/sekil parametresi ve kompaktlik
parametreleri ¢calisma alanina en uygun segilmesi dogruluk
acisindan ¢ok oOnemlidir. Renk/sekil ve kompaktlik
parametreleri birbirini 1’e tamamlar [24].

KEYK algoritmasinda 6lgiilen sonuglara dayali olarak
stabil bir veri tabant (D) olusturulur. K en yakin komsu
numarast belirlenir. Ozellik vektérii olan M (my, m; ... my)
her nokta i¢gin hesaplanir ve tiretilir. M' ve D koleksiyonunun
her noktasi arasindaki mesafeler (M): dist (M, M)
belirlenirken yaygin olarak kullanilan Oklid Uzaklhig
Denklem (7)’da sunulmustur [25].

d(M ,M) = (")

Hesaplanan mesafeye gére en yakin K noktasi D segilir
ve yukaridaki denkleme (Dx) gore yeni bir veri toplanir.
Mnin ¢ikis degeri Denklem (8)’kullanilarak Dy'ye gore
hesaplanir.

K
i=1M'

1o ] 8
M === 8)

3 Bulgular ve tartisma

Kullanilan ~ Sentinel-2B  goriintiileri, L1C  serisi
oldugundan ve atmosferik diizeltmeleri yapilmis halde
sunuldugundan dolayi, 6n igleme asamasinda yalnizca
goriintiilerin kesilmesi islemi yapilmustir. Is akis diyagram
Sekil 5’te sunulmustur.

Nesne tabanli siniflama asamasinda ¢oklu ¢oziindrliikli
segmentasyon kullamlmigtir. Calismada farkli  Glgek
parametreleri denenmis, parametre degerleri deneysel olarak
se¢ilmistir. Bu islem gercgeklestirilirken sekil parametresi
0.1, kompaktlik parametresi 0.5, 6l¢ek parametresi ise 80
olarak segilerek ¢oklu ¢ozliniirliikli ~ segmentasyon
gerceklestirilmigtir.  Coklu ¢oziiniirliiklii  segmentasyon
uygulanmis goriintiilere KEYK yontemi ile nesne tabanlt
siniflama  islemi uygulanmistir. KEYK uygulanirken
komsuluk parametresi K, 1 olarak secilmistir. Coklu
¢ozliniirliikli segmentasyon uygulanmig goriintii ve KEYK
yontemi ile elde edilmis siniflama goriintiisii Sekil 6’de
sunulmustur.

DVM smniflandirma yontemi, kullanilan veri setleri
dogrusal yapiya sahip ise smiflandirilma yapilirken lineer

fonksiyonlart kullanirken, uzaktan algilanmis goériintiiler gibi
dogrusal olmayan veri setleri olmasi durumunda kernel
fonksiyonlarin1 kullanmaktadir [26]. Radyal tabanli kernel
fonksiyonu, yiiksek smiflandirma dogrulugu iiretmesi
nedeniyle DVM yontemi uygulanirken en c¢ok tercih edilen
fonksiyon olma 6zelligine sahiptir [8-26-27]. Radyal tabanli
kernel fonksiyonu Denklem (9)’de sunulmustur.

K=@x)=exp(-y llx—y II?) y>0 9)

Bu c¢alismada DVM yontemi uygulanirken Radyal
tabanli kernel fonksiyonu kullanilmistir. Kernel fonksiyonu
parametresinin (y) ve C ceza parametresinin se¢imi dogruluk
acisindan O6nemlidir. Buradaki C parametresi, iki diizlem
arasindaki mesafeyi maksimum da tutarken esneme payini
kabul edilebilir seviyede tutmak i¢in kullanilan ceza faktorii
olarak tanimlanmaktadir [28]. Bu paramatrelerin segiminde,
grid arama yontemi kullanilabilir. Grid arama yonteminde,
parametreler i¢in alt, {ist sinir ve deger aralig1 belirlenir, en
iyi smiflandirma performansini gosteren degerler parametre
degerleri olarak kabul edilir [28]. Bu c¢aligmada ¥y
parametresi, 0.333 ve C parametresi 100 olarak se¢ilmistir.

YSA yontemi uygulanirken bir adet gizli katman
kullanilarak, 100 iterasyon ile smmiflama islemi
gerceklesmisgtir.  MOS, DVM ve YSA yontemleri
kullanilarak piksel tabanli siniflama islemi gergeklestirilmis
ve MOS, DVM, YSA smiflama gorintiisic Sekil 7’de
sunulmustur.

MOS, YSA, DVM ve KEYK yontemleri ile hesaplanan
smif alanlar1 Tablo 2°de sunulmustur.

Tablo 2. MOS, YSA, DVM ve KEYK yontemleri ile
gergeklestirilen siniflama iglemi sonucu olusturulmus her
smif i¢in hesaplanan alanlar

, DVM . KEYK
YSA (km?) ) Mos(km?) 't

Tarm alami  54.3709 51.7583 401362  47.8719
g;’:la” 2107825 2264652  182.8332  231.8243
Yerlesim 75.8512 71.6062 127.2243  70.3158
alan1

Su alan 13.3758 13.5507 131867  13.3684
Toplam 3633804  363.3804  363.3804  363.3804

Caligma alaninda, 100 adet kontrol noktast random
olarak  secilmistir. Bu noktalar, test alanlarinin
belirlenmesinde kullanilmistir. Test alanlari, arazi {izerinde
yapilan gozlemler ve Google Earth Engine [29] yazilimi da
kullanilarak olusturulmustur. Nokta sayis1 literatiirdeki
caligmalara gore segilmistir. Makineci ve Akosman [30]
tarafindan yapilan ¢alismada kontrolli smiflandirma
dogruluk analizi, rastgele {iretilmis olan 100 adet test noktasi
ile yapilmigtir. Cigekli [31] tarafindan yapilan ¢aligmada
random olarak fiiretilmis 300 noktanin %30 u test verisi
olarak kullanilmistir. Noktalarin dagilimi  Sekil 8’de
sunulmustur.”  Olusturulan hata matrisleri Sekil 9 ‘da
sunulmustur.
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Sentinel-2B Uydu Goriintiileri

Goriintii On isleme

MOS piksel tabanli YSA piksel tabanli DVM piksel tabanh KEYK nesne tabanli
gorinti simiflama goriintii simiflama goriintli simiflama goriintii simiflama
Dogruluk Analizleri
ve
Karsilagtirma

Sekil 5. s akis diyagrami

(a)

708000

4153000

4150000

KEYK

- Su Alani
C] Tanm Alani
- Yerlegin Alani
- OrmanAlani

4144000
4147000

4141000

708000 712000 7168000 720000 724000 728000

(©)

Sekil 6. (a) ve (b) Coklu ¢oziiniirliiklii segmentasyonu uygulanmig goriintiiler (¢) KEYK siniflama haritasi
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Sekil 7. MOS, DVM ve YSA siniflama haritalari
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35°36'0"E

37°30'30"N

37°25'0"N

@ Random Nokialal

Sekil 8. Kontrol noktalari

MOS, YSA, DVM ve KEYK yontemleri ile
gerceklestirilen smiflama islemlerinin genel dogruluklar:
Tablo 3’de, siniflama iiretici ve kullanict dogruluklart Tablo
4°de sunulmustur.

Tablo 3. MOS, YSA, DVM ve KEYK yontemleri ile
gergeklestirilen siniflamalarin genel dogruluklar

Yontem Genel Dogruluk (%) Kappa
MOS 86.71 0.7744
YSA 92.42 0.8709
DVM 92.92 0.8678

KEYK 93.18 0.8990

MOS, YSA, DVM ve KEYK yontemleri yiiksek
dogruluklu sonuglar vermistir. KEYK nesne tabanlt
siniflama yonteminin diger yontemlere gore daha yiiksek
dogruluk sagladig1 gézlemlenmistir.

Dogruluk sonuglari incelendiginde, piksel tabanh
siniflama  yontemlerinde tarim alanlart ve yerlesim
alanlarinin dogruluklar1 daha diisiiktiir, yontemlerin en gok
tarim alanlar1 ve yerlesim alanlari birbirinden ayirmakta
zorlandig1 goriilmektedir. Bunun nedeni yontemlerin ekili
olmayan tarim arazilerinin, yerlesim alanlarini ayirt etmekte
basarisiz olmasidir. Nesne tabanli smiflama yontemi
segmentler olusturularak siniflama yaptigi icin, piksel
tabanli siniflama yontemlerinden daha yiiksek dogruluk
saglamustir.

KEYK Nesne tabanli siniflandirma yontemi, YSA, DVM
ve MOS piksel tabanli siniflama tekniklerinden farkli olarak,
sadece gorintiideki spektral degeri degil, komsuluk
ozelliklerini de kullandig: i¢in siniflandirma islemi yiiksek
dogrulukla gerceklestirilmistir. Literatiirdeki nesne tabanli

ve piksel tabanli smiflandirma tekniklerini kullanan arazi
kullanimi ve arazi ortiisii galigmalari incelendiginde [1, 2, 3-
4] nesne tabanh siniflama teknigi ile daha iyi bir siniflama
dogrulugu elde ederek harita yapimi gerceklestirilmistir.
Literatiirdeki ¢aligmalarda elde edilen dogruluk degerleri ile
kargilagtirildiginda bu ¢aligmada elde edilen sonuglarla
(Tablo 3) uyum sagladigi gériilmektedir.

MOS en diisikk dogrulugu saglayan smiflandirma
yontemi olmustur. Literatiirdeki MOS ydntemini kullanan
caligmalar incelendiginde [5, 6], bu ¢alismada elde edilen
sonuglarla (Tablo 3) uyumlu oldugu gériilmektedir.

Cigekli vd. [15] tarafindan yapilan ¢aligmada Hirfanlh
Baraj Golii cevresinde AKAO’yii YSA yonteminin %94,
DVM yonteminin %89, ve KEYK ydnteminin %88 dogruluk
ile tespit etmistirr Adam vd. [32] tarafindan yapilan
calismada Sudan'da yar1 kurak alanlarda AKAO, nesne ve
piksel  tabanli  smiflama  yaparak  dogruluklarini
karsilagtirilmistir.  MOS, KEYK ve bulamk mantik
kullanilan calismada, piksel tabanli siniflamanin 72.92%,
nesne tabanli siniflamanin %54 dogruluk verdigi tespit
edilmigtir. Caligmalar incelendiginde [10, 15, 30] ¢alisma
alanina uygun olarak yontem se¢imi yapilmasi gerektigi
sonucuna varilmistir.

Yedigoze Baraj Golii, Seyhan nehri ile Catalan Baraj
Goli ve Adana Seyhan baraj gdliine baglt olup, bolge i¢in
onemli bir su kaynagidir. Ayrica ¢evresinde orman alanlart
bulunmaktadir. Orman alanlari, dzellikle yaz mevsiminde
meydana gelen orman yanginlari nedeniyle diizenli olarak
gozlemlenmesi ve takibi gereken alanlardir. Literatiirde
Yedigdze Baraji ve cevresi ile ilgili AKAO calismasi yer
almamaktadir. Bu ¢alisma ile bolgede AKAO belirlemek ve
ilerleyen zamanlarda AKAO degisimini tespit etmek igin en
uygun yontemin KEYK oldugu tespit edilmistir.

4  Sonuclar

Zaman igerisinde niifus artmakta, yasam i¢in en 6nemli
kaynak olan su 6nem kazanmakta, su kaynaklarinin yénetimi
konusu giindeme gelmektedir. Bu nedenle su alanlariin
gozlenmesi gereklidir. Teknolojinin gelismesi ile birlikte
siklikla kullanilmaya baslayan uydu teknolojileri, sulak
alanlarim  gozlemlenmesi konusunda birgok ydntem
sunmustur.

Bu c¢alismada, Sentinel-2 uydu verileri kullanilarak
Yedigoze Baraj Golii ve ¢evresinde AKAO'niin belirlenmesi
icin hem piksel tabanli (DVM, YSA MOS) hem de nesne
tabanli (KEYK) goriinti smiflandirma  ydntemleri
kullanilmis ve dogruluk analizi yapilmustir.

Tablo 4. MOS, YSA, DVM ve KEYK yontemleri ile gergeklestirilen siniflamalarin tiretici ve kullanici1 dogruluklari

YSA DVM MOS KEYK
Uretici Kullanici Uretici Kullanict Uretici Kullanict Uretici Kullanici
Siniflar Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu (%) Dogrulugu Dogrulugu
(%) (%) (%) (%) gruingn (%) (%)
(I{:jln 99.10 91.61 93.91 99.63 87.75 97.91 87.8 100
Yerlesim 80.79 88.61 91.33 71.08 8157 80.31 93 83.3
Alanmi
1“1;‘1‘1‘: 84.94 99.99 88.51 92.19 99.15 55.05 100 88.1
Su Alant 99.56 96.75 99.71 99.11 99.99 89.74 100 100
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YSA

Tarim Orman Yerlesim
Alani Alani Alani Su Alani|Toplam
Tarm 1 50 0 | s43709
Alani 543648
y [Ormen 24039 | 2013473 | 159738 | 575 | 2197825
3y [Alan
& |Yerlesim
G} 72369 14010 672133 0 758512
Alani
SuAlam 0 4337 13 | 129408 133758
Toplam 640056 2031831 831934 | 129983 | 3633804
MOS
Tarim Orman Yerlesim
Alam Alani Alani Su Alani|toplam
Tarm 220037 0 180425 | 0 | 401382
Alani
o]
x [oman 0 1790129 | 38203 0 | 1828332
& |Alani
= Yerlesim
o : 1890 248649 1021695 9 1272243
Alani
SuAlani 0 1367 12166 118334 | 131867
Toplam 220827 2040145 | 1252489 | 118343 | 3633804

KEYK
Tanm Orman |Yerlesim
Alani Alani Alani Su Alani [toplam
Tanm 37 0 0 0 37
Alani
Orman
=
g Al 4 29 0 0 33
= .
& |erlesim 1 0 15 0 16
Alam
Su Alani 0 0 0 9 9
Toplam 42 ] 15 9 95
DVM
Tarim Orman  |Yerlesim
Alani Alani Alani SuAlani |toplam
Tanm
" 12 | apaos 0 | simssm
Alarn 477163
Orman
5 4 37 2256332 | 7894 389 2264652
& |Alani
o
= "
@ |Yerlesim 61884 508951 1 716062
Alan 145226
Su Alani 0 1199 4 134304 | 135507
Toplam 539084 | 2402769 | 557257 | 134694 | 3633804

Sekil 9. Hata matrisleri

Nesne-tabanli smiflandirmada, piksel tabanlt
siniflamadan farkli olarak segmentasyon asamasinda
yansima degerlerine gére benzer olan piksellerden olusan
segmentler elde edilmektedir ve boylece ¢alisma bolgesine
ait smuflar kolayca olusturulabilmektedir.  Olusan
segmentler, bir siif i¢in bir biitiinlik saglar ve bu durum
daha kolay bir smiflandirma islemini ve siniflama
dogrulugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle KEYK
sonuglar1 digerlerinden daha yiiksek dogruluk saglamistir.
MOS en disik dogrulugu saglarken, DVM ve YSA
sonuglari birbirine yakin ¢ikmugtir.

Dogruluk sonucglar1 gz Oniline alindiginda, tim
siniflandirma teknikleri tatmin edici sonug¢lar sunmaktadir.
Elde edilen sonuclar, su alanlar1 ve cevresinde AKAO
caligmalarinda  hem  piksel tabanli  smiflandirma
yontemlerinin  hem de nesne tabanli smiflandirma
yontemlerinin kullanilabilecegini gostermektedir. Yedigdze
Baraj Golii ve g¢evresi igin en uygun simiflandirma
yonteminin KEYK oldugu tespit edilmistir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar catigmasi olmadigini beyan etmektedir.
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