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Oz

Uzaktan algilama g¢alismalarinda uydu goriintiilerindeki eksik verilerin yeniden yapilandirilmasi, veri
kullanilabilirligini artirmak ve analiz siireglerini kolaylastirmak agisindan bilyiik 6nem tagimaktadir. Bu
calismada, bu problemi ¢ozmek igin otokodlayici adi verilen Yapay Sinir Agt (YSA) modeli
kullanilmustir. Calismanin amaci, bilyiik oranda eksik veri iceren ve bu nedenle interpolasyon gibi klasik
yontemlerle yiiksek dogrulukla yeniden yapilandirilmast zor olan uydu goriintiilerini bagarilt bir sekilde
yeniden yapilandiracak bir YSA modelinin gelistirilmesidir. Model, Orta Coziiniirliiklii Goriintiileme
Spektroradyometresi (MODIS) sensorleri ile elde edilen 1-km ¢oziiniirliige sahip giinlik (MYDI11A1)
yiizey sicakligt verileri iizerinde test edilmistir. Caligma alan1 Tiirkiye’ nin giineyinde yer alan, Antalya
ilinin kuzeyi ile Burdur ve Isparta il sinirlari igerisinde bulunan bir bolgeyi kapsamaktadir. 2017-2020

tarih araligina ait 306 veri iizerinde yapilan ¢alisma sonucunda modelin %70 ve iizerinde eksik bilgi
iceren verileri 1,79 Ortalama Mutlak Hata (OMH) degeri ile tamamlayabildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, Otokodlayicilar, Uzaktan algilama, MODIS, Yeniden
yapilandirma

Reconstruction of Missing Data in Remote Sensing Images Using Autoencoders
Abstract

Reconstruction of missing data in satellite images in remote sensing studies is of great importance in
terms of increasing data availability and facilitating analysis processes. In this study, an Artificial Neural
Network (ANN) model called an autoencoder was used to solve this problem. The study aims to develop
an ANN model that will successfully reconstruct satellite images that contain largely missing data and are
therefore difficult to reconstruct with high accuracy by classical methods such as interpolation. The model
was tested on daily surface temperature data (MYD11A1) with 1-km resolution obtained with Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometry (MODIS) sensors. The study area covers a region located in the
south of Turkey, in the north of Antalya province, and within the borders of Burdur and Isparta. As a
result of the study carried out on 306 images belonging to the 2017-2020 date range, it was seen that the
model was able to reconstruct the images containing 70% or more missing data with a Mean Absolute
Error (MAE) value of 1.79.
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1. GIRIS

Uzaktan algilama verileri arazi yiizey analizinden
iklim degisikligi tespitine, ekosistem analizinden
dogal afet durumu tespitine kadar bircok farkli
alanda basariyla kullanilmaktadir [1-10]. Ancak,
pasif algilayicilara sahip uydu sistemlerinin
¢alisma kosullar1 ve atmosferik kogullar nedeniyle,
uzaktan algilama verileri genellikle eksik bilgiler
igerirler [11]. Bu durum basta zaman serisi verileri
kullanilarak yapilan ¢aligmalar olmak iizere birgok
uzaktan algilama  calismasinin  yapilmasini
zorlastirmakta ya da engellemektedir [12]. Bu
nedenle uydu verileri icerisindeki eksik bilgilerin
(veri olmayan piksellerin) tamamlanmasi, uzaktan
algilama verilerinin kullanilabilirligini attirarak bu
alanda yapilan ¢oklu zaman analizi ¢aligmalarina
onemli katkilar saglayacaktir.

Literatiirde, uzaktan algilama goriintiilerinde eksik
bilgilerin yeniden yapilandirilmasi i¢in yapilmis
calismalar g6z Oniinde  bulunduruldugunda,
gelistirilen yontemler dort ana bashk altinda
smiflandirilabilmektedir:  1- mekan tabanli
yontemler; 2- spektral tabanli yontemler; 3- zaman
tabanli yontemler; 4- bu yontemlerin birkacint ayni
anda icerisinde barindiran hibrit yontemler. Mekan
tabanli yontemler, veri icerisindeki eksik bilgileri
yine aynt veri igerisindeki diger bilgileri
kullanarak tamamlarlar. Bu yontemler, ayni veri
igerisinde bilgi igeren bolgelerin, eksik bilgi i¢eren
bolgelerle ayni istatistiksel ve dokusal ozellikler
tasidig1 fikrine dayamir. Interpolasyon ydntemleri
ve k en yakin komsu (knn) yontemleri bu alandaki
caligmalarda en sik kullanilan yontemlerdir [13-
15]. Mekan tabanli bir ¢aligmada veri igerisindeki
eksik bilgileri doldurmak igin eksik bilgi
etrafindaki  bilgilerin  agirlikli  ortalamasinin
kullanilmast bu ¢alismalara bir 06rnek olarak
verilebilir. Bu yontemlerin en 6nemli avantajlart
basit olmalar1 ve igerisinde az miktarda eksik bilgi
igeren veriler i¢in basarili sayilabilecek sonuglar
vermeleridir. Ancak bu algoritmalar, icerisinde
biiyiik bilgi eksikligi olan ve karmagik bir riintiiye
sahip olan uzaktan algilama verileri i¢in yeterli
degillerdir.

Alternatif olarak kullanilan bir diger yeniden
yapilandirma  yontemi ise spektral tabanli
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yaklagimlardir. Bu yontemler, genellikle farkli
spektral veriler arasinda yiliksek bir korelasyon
oldugu fikrine dayanir. Buna goére bulut ortiisii
nedeniyle elde edilemeyen bolgelere ait eksik

bilgiler, bulutlara duyarli olmayan spektral
bantlardan elde edilen bilgilere dayanarak
tamamlanmaktadir.  Ornek olarak  Moderate

Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS)
verileri igerisindeki 6. ve 7. bantlar arasindaki
korelasyon g6z oniinde bulundurularak, 6. banda
ait eksik bilgilerin doldurulmasi i¢in 7. banda ait

bilgilerin kullanildig: birgok calisma
bulunmaktadir [16-18]. Yiiksek korelasyona sahip
diger bant bilgileri, eksik bilgilerin
tamamlanmasinda yiiksek tutarlilikta sonuglar

tretmekle birlikte, bu yaklagimlarda yine farklh
bant bilgilerine bagimlilik olusturmakta ve kalin
bulut oriintiilerinin oldugu bdlgelerde sorunlar
yasanabilmektedir.

Veriler  arasindaki ~ zamansal  baglamdaki
korelasyonlarin kullanildigi diger yontemler ise,
uydularin ayni bolge igin sabit araliklarla veri
almas1 kosuluna dayanmaktadir. Bir calismada
Tseng ve arkadaslar1 [19], bulut sebebiyle eksik
bilgiye sahip olan bdlgeleri, zamansal diizlemde
ayni konuma sahip en yakin komsu verileri ile
doldurmuslardir. Benzer bir diger ¢aligmada ise
Yin ve arkadaslar1 [20], veri igerisinde eksik
bilgilerin oldugu bolgeleri, ¢ok zamanli uydu
gOriintiisiiniin zamansal korelasyonuna dayanarak,
ilgili bolgelerin tam oldugu diger veriler
icerisinden kopyalayarak doldurmustur. Bunlara
ilave olarak, literatiirde bu ii¢ yontemin birkagini
ayni anda kullanarak gelistirilmis birgok hibrit
calisma da bulunmaktadir [21].

Diger taraftan, son zamanlarda diger bir ¢ok alanda
oldugu gibi, uzaktan algilama alaninda da makine
Ogrenmesi algoritmalarinin kullanimi
yayginlagsmaya baslamistir. Zhang ve arkadaslari
[22] evrisimli sinir ag1 tabanli, birden fazla
banttaki verilerden faydalanarak hem zamansal
hem de mekansal Oriintiler yardimiyla eksik
bilgileri dolduran bir algoritma ©nermislerdir.
Yapilan bir baska caligmada Das ve Ghosh [23],
uzaktan algilamada zaman serisi verilerindeki
eksik verileri yeniden yapilandirmak i¢in Deep-
STEP FE adinda derin ogrenme tabanli bir
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yontem Onermiglerdir. Shao ve arkadaglar1 [24]
yaptiklart  bir c¢aligmada  eksik  bilgilerin
tamamlanmasi  i¢in  evrisim  ve  dikkat
mekanizmalarinin  bulundugu iki asamali bir
yontem Onerirken, daha sonra yaptiklar1 diger bir
calismada [25] iiretken ¢ekismeli ag tabanli yeni
bir yontem onermislerdir.

Bu caligmada ise, uzaktan algilama
goriintiilerindeki eksik verileri yeniden
yapilandirmak i¢in, son zamanlarda ozellik

¢ikarimi, giiriiltii temizleme, aykiri durum tespiti
ve eksik veri doldurma gibi bir¢ok farkli alanda
yaygin olarak kullanilan otokodlayici Yapay Sinir
Agt  (YSA) modeli kullamilmistir  [26-32].
Calismada veri seti olarak 2017-2020 yillari
arasindaki  MODIS arazi yiizey sicaklig
(MYD11A1) verileri ele almmustir. Calismanin
temel amaci, yiiksek oranda eksik bilgi icermesi
nedeniyle klasik algoritmalarla tamamlanmasi zor
olan  verileri  ylksek bagart oramt ile
tamamlayabilecek bir YSA modelinin

Serkan KARTAL

gelistirilmesidir. Bu amagla gelistirilen modelin
performansi her biri en az %70 eksik veriye sahip
test verileri lizerinde degerlendirilmistir.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Calisma Alam

Calisma alan1 Tiirkiye’nin giineyinde, Antalya
ilinin kuzey kesimleri ile Burdur ve Isparta
smirlar1 igerisinde bir bolgeyi kapsamaktadir.
Kullanilan bilgisayarin donanim kisitlart g6z
oniinde bulundurularak, ¢aligma 128X128 piksellik
bir alan iizerinde gergeklestirilmistir. Calisma igin
bu bolgenin segilmesinin en Onemli nedeni,
bolgedeki yiizey ylizey sicakhigi degerlerinin tek
diize olmamasi, bolgede hem yiiksek hem de
diisik sicaklik degerlerinin  Slgiilmesi, yani
bolgenin kendi igerisinde bir yilizey sicakligi
oOriintiisiine sahip olmasidir.

0 200 400 600

60

50
~~
\ 40
s
N’
=
=~
@
on 30
7
-
20

10

0
800 1000

Sekil 1. Ornek bir MODIS verisi iizerinde ¢alisma alaninin genel bir goriintiisii. Sekilde kare icerisinde
kalan bolge, 128x128 piksel boyutundaki ¢aligma alanini géstermektedir
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Bu da, interpolasyon gibi klasik algoritmalar
yerine, bolgedeki yiizey sicaklik Oriintiisiini
ogrenerek eksik veri degerlerini bu Oriintii
yardimiyla doldurabilecek YSA tabanl
algoritmalarmm  kullanimin1  gerektirmektedir.
Caligma alaninin Tiirkiye igerisindeki konumu
Sekil 1 {izerinde kare igerisine alinarak
gosterilmistir.

Calismada 1-km’lik c¢oziiniirliige sahip giinliik
MYDI11A1 verileri kullanilmistir. Egitim veri seti
olusturulurken 2017-2020 yillar1 arasindan %5’ten
daha az eksik veriye sahip MYDI11A1 goriintiileri
ele alimmig ve bu goriintiler igerisindeki eksik
kisimlar  klasik  interpolasyon  yontemi ile
tamamlanmistir.  Interpolasyon yontemi, veri
icerisinde ¢ok az miktarda eksik bilgi oldugunda,
yani bos veriye yakin ve interpolasyon icin
kullanilabilecek  ¢ok  sayida  gergek  veri
bulundugunda  yiiksek  basart  oramt ile
caligmaktadir. Bu islemler sonucunda 306 adet
veriden olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu
verilerin  %80’1 (246) egitim, %10’u (30)
gecerlilik, geriye kalan %10’luk (30) kismu1 ise test
amacli kullanilmustir.

2.2. Otokodlayicilar

Otokodlayicilar, ya da diger bir ismiyle otomatik
kodlayicilar, denetimsiz dgrenmenin gerceklestigi
bir yapay sinir ag modelidir. Otokodlayici
modelleri giris verilerini ¢ikisa kopyalamaya
calistiklarindan harici olarak etiketlenmis bir veri
setine ihtiya¢ duymazlar. Bu nedenle 6z-denetimli
o6grenme modeli olarak da adlandirilirlar. Model,
kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii (decoder) adi
verilen iki temel bilesenden olugmaktadir. Modelin
genel mimarisi Sekil 2°de verilmistir.

Kodlayict modiilii, girdi verisi igerisindeki anlamli
bilgileri Ogrenebilmek igin, giris katmanindan
gelen verileri bir darbogaza sokar. Bu darbogaz
sayesinde kodlayici kisim verideki 6nemli olan
ozellikleri 6grenmeye mecbur kalir. Daha sonra
kodlayici kisimda hesaplanan veriler, modelin kod-
¢oziicii bilesenine dogru iletilir. Kod-¢oziicii ise
kodlayici tarafindan kodlanan bilgileri ¢dzerek, ilk
girdi verisini yeniden olusturmaya c¢alisir. Girdi
verisi  ile  ¢ikti  verisinin  aynt  olmasi
amaglandigindan bu isleme yeniden yapilandirma
(reconstruction) adi verilir. Girdi ile ¢ikt1
arasindaki fark ise modelin hatasini olusturur ve
hatanin geriye yayilarak agirliklarin giincellenmesi
ile modelin 6grenmesi gergeklesir.

Kod Coziicu

Sekil 2. Otokodlayict modelinin genel mimarisi. x, n inci giris degerini gosterirken X, n inci ¢ikig

degerini gostermektedir
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Cizelge 1. Egitim siirecinde modelin 0, 25, 50 ve 100. iterasyonlarda ayni test verisi lizerinde yapilan

tahmin iglemlerinin sonuglari
Orjinal veri

™

‘ ? ]

Iterasyon

A

100

temel c¢alisma
prensibini ortaya koymakla birlikte kullanilacak
modelin kullanim sekli; giiriiltii temizleme, eksik
verilerin tamamlanmasi, 6zellik ¢ikarimi gibi farkli

Bu siireg, modelin dayandigi

problemler icin ufak farkliliklar

gosterebilmektedir.

Bu c¢alismada 4 katmanli bir kodlayict ile 4
katmanli bir kod-¢oziicii igeren otokodlayici

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 37(4), Aralik 2022

Filtrelenmis veri

Tahmin edilmis veri

modeli tasarlanmistir. Modelin egitimi i¢in Adam
(Adaptive Moment Estimation) olarak adlandirilan
“Uyarlanabilir Moment Tahmini” optimizasyon
algoritmasit  kullanilmigtir.  Modelin  hatasini
hesaplamak icin ise karesel hata fonksiyonu
kullanilmistir. Model Python programlama dili ve
Keras kiitiiphanesi  kullanilarak  kodlanmustir.
Amag eksik bilgiler iceren MYDI1A1 verilerini
tamamlayacak bir model gelistirmek oldugundan,
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model, igerisindeki bilgilerin %70’i rastgele
silinmig veriler ile beslenmis, modelin irettigi
sonuglar ise verilerin gercek (tam) halleri ile
kargilagtirtlmistir. Elde edilen hata degerleri geriye

yayilarak modelin eksik verilerden tam bir
MYDI11A1l  wverisi  olusturmayr  0grenmesi
saglanmistir. Model 100 iterasyon boyunca

egitilmis olup, 0, 25, 50 ve 100. iterasyonlarda
ornek bir veri lizerindeki tahmin sonuglar1 Cizelge
I’de gosterilmistir. Cizelgedeki sonuglar modelin
iterasyonlar boyunca nasil 6grendigini ve %70’
eksik olan bir veriyi nasil tamamlama yetenegi
kazandigini adim adim gostermektedir.
Cizelgedeki verilere gére modelin 25. iterasyonda
bolgenin yiizey sicakligi Oriintiisiinii  kabaca
6grendigi, 50. iterasyonda Oriintiiyii biiylik oranda
ogrendigi, devam eden egitim siirecinde ise orlintii
iizerinde kiigiik degisikliklerin oldugu
goriilmektedir.

2.3. Hata Ol¢iim Metrikleri
Bu ¢aligmada gelistirilen modelin hatasini1 6lgmek

i¢in, literatiirde yaygin olarak Karesel Ortalama
Hata (KOH) ve Ortalama Mutlak Hata (OMH)

metrikleri  kullanilmistir.  Her iki metrigin
denklemleri agagida verilmistir.
n
KOH =Jiz. (% —%)’ 1)
n=i=1
1<n
OMH == X —X: 2
2 g% Xl @

burada X, ve X , sirasiyla i. gercek degeri ve i.

tahmin edilen degeri temsil etmektedir. n ise veri
setindeki toplam veri sayisini tutmaktadir. Tahmin
islemi sirasinda diisiik hata degeri elde etmek
yiiksek basar1 gostergesidir.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu c¢aligmada 2017-2020 yillar1  arasinda
Antalya’nin kuzeyi ile Burdur ve Isparta illerinin
bulundugu bolgeye ait MYDI1Al verileri
icerisindeki eksik bilgilerin otokodlayicilar ile
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tamamlanmasi incelenmistir. Toplamda 306 adet
veriden olusan bir veri seti kullanilmistir. Veri
setinin %801 egitim ve %10’u dogrulama igin
kullanilirken, modelin bagarisini degerlendirmek
icin egitim siiresince hi¢ kullanilmayan ve toplam
veri setinin %10 una karsilik gelen 30 adet test
verisi kullanilmigtir. Test verileri i¢in elde edilen
hata degerleri Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Otokodlayici modeline ait KOH ve

OMH degerleri
KOH 2,28
OMH 1,79
Gelistirilen otokodlayicinin performanst

degerlendirilirken, tahmin edilen eksik bilgiler ile
bu bilgilerin ger¢ek degerleri arasindaki farklar
gbz Oniinde bulundurulmustur. Bu c¢alismada
yapilan tahmin islemi, belirli bir bolgeye ait tek bir
deger tahmini olmadigindan ve bdlgenin tim
sicaklik  haritas1 igerisindeki eksik  Dbilgiler
doldurulmaya calisildigindan, tahmin islemin
zorluk derecesi tek bir deger tahmini yapilan
caligmalara kiyasla daha zordur. Bunlara ilave
olarak, calismanin amaci dogrultusunda tiim bir
sicaklik haritas1 degil, haritanin igerisindeki eksik
bilgiler doldurulmaya c¢alisilmistir. Dolayisiyla
harita igerisindeki eksik bilgilerin sayis1 da tahmin
performansini etkileyen bir diger etkendir. Eksik
bilgi sayisinin az oldugu verilerde, otokodlayici
modeline daha fazla referans bilgi
saglanabileceginden bu goriintiiler i¢cin ¢ok daha
yiiksek tutarlilikta tahmin islemlerin yapilabilmesi
miimkiindiir. Ancak, eksik bilgi sayisinin fazla
oldugu verilerde ise otokodlayicilara daha az
referans bilgi saglanabileceginden hata miktarinin
da gorece yiiksek olmast kaginilmazdir.

Calismanin performanst degerlendirilirken,
icerisinde en az %70 oraninda eksik bilgiler
bulunduran 30 adet MYDI11A1 verisi se¢ilmis ve
bu verilerin igerisindeki eksik bilgiler maske
olarak test verilerine uygulanmigtir. Maskeleme
isleminden sonra test verileri igerisinde kalan
bilgiler modele beslenerek verinin tam hali tahmin
edilmeye ¢alisilmistir.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 37(4), Aralik 2022
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Cizelge 3. Sirasiyla 5 adet gergek test verisi, bu veriler iizerine ger¢ek bulut maskesi uygulanmasi
sonucu elde edilen maskelenmis veriler, otokodlayict model ile tahmin edilen veriler ve
eldeki referans degerleri ile tahmin edilen degerlerin birlestirildigi nihai veriler

Gerc¢ek veri Maskelenmis veri Birlestirilmis veri

r i‘

Tahmin edilmis veri
w 2
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Boylece modelin performanst ger¢ek diinya
senaryolar1 {izerinde test edilmistir. Bu kapsamda 5
adet test verisinin ger¢ek goriintiileri, bu veriler
lizerine gercek bulut maskesi uygulanmasi sonucu
elde edilen maskelenmis veriler, otokodlayict
model ile tahmin edilen veriler ve eldeki referans
degerleri ile tahmin edilen degerlerin birlestirildigi
veriler (nihai ¢ikt1) Cizelge 3 igerisinde verilmistir.

Test wverileri icerisindeki eksik bilgi oranma
ilaveten modelin performansini etkileyen bir diger
onemli etken ise, c¢alisilan bdolgedeki yiizey
sicakligt  Orlntiistidiir. Bolgesel sicaklik
degisiminin ¢ok fazla gozlemlenmedigi deniz
ylizeyi gibi bir bolgedeki sicaklik degerleri
lizerinde tahmin yapmak ¢ok daha kolayken,
secilen calisma alan1 gibi yiizey sicaklig
degisiminin fazla oldugu bdlgelerde bu tahmini
yapmak daha zordur. Hatta sicaklik farkinin az
oldugu bolgeler tizerinde sadece tiim degerlerin
ortalamasini alarak bile diigiik hata orani ile tahmin
islemi gerceklestirmek miimkiin olabilmektedir.
Ancak, bolgesel kosullara bagli olarak sicaklik
degerlerin  ilgili alan igerisinde farkliliklar
gosterdigi  bolgelerde,  klasik  yontemlerin
hesaplama prensiplerinden dolay1 yiiksek basari
elde edebilmeleri miimkiin degildir. Bu noktada,
bu bolgedeki sicaklik  Oriintiilerini  yiliksek
tutarlilikla 6grenerek sadece az bir referans degeri
ile tahmin yapabilme yetenegine sahip olan
otokodlayicilar gibi YSA tabanli yontemler on
plana ¢ikmaktadir. Bu baglamda, Cizelge 3
igerisinde verilen Ornek tahmin sonuglar1 ile
gelistirilen otokodlayic1 modelinin ilgili bolgedeki
ylizey  sicakligt  Oriintiisiinii  6grenebilme
kapasitesini  gorsel  olarak  degerlendirmek
miimkiindiir. Elde edilen sonuglar otokodlayict
modelinin  bolge iizerindeki yiizey sicakligi
Oriintiisiinic dogru bir sekilde 0Ogrenerek, bu
Orlintiiye uygun bir sekilde tahmin yaptigini agikca
gostermektedir.

4. SONUCLAR

Bu c¢alismada, uzaktan algilama verilerindeki eksik
bilgi probleminin ¢dziilmesi i¢in yapay sinir ag1
tabanl1  otokodlayict  yontemi  kullanilmigtir.
Calisma, Tirkiye’nin Giiney kesiminde yer alan
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Antalya ilinin kuzey kesimleri ile Burdur ve
Isparta il sinirlart igerisinde bulunan bir bélgeye ait
veriler iizerinde gerceklestirilmistir.  Veriler
MODIS sensorleri ile elde edilmis 2017-2020 tarih
araligma ait 306 adet giinlik yiizey sicaklig
verileridir. ~ Calisma  sonuglari,  gelistirilen
otokodlayict modelin, %70’in {izerinde eksik
bilgiye sahip olan verileri bile, mevcut yiizey
sicaklig1 Oriintiilerini de koruyarak, sirasiyla KOH
ve OMH metrikleri igin 2.28’lik ve 1.79°liikk hata
miktarlart ile tamamlayabildigini gostermektedir.
Calismanin, klasik interpolasyon ydntemleri ile
tamamlanmasi ¢ok zor olan yiiksek miktarda eksik
bilgiye sahip verilerdeki problemin giderilmesi
i¢in 1yi bir alternatif olusturdugu diisiiniilmektedir.
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