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OZET

SERA ALANLARININ UZAKTAN ALGILAMA GORUNTULERINDEN
OTOMATIK OLARAK BELIiRLENMESI

Salih CELIK
Yiiksek Lisans Tezi, Uzay Bilimleri ve Teknolojileri Anabilim Dah
Damsman: Dog. Dr. Dilek KOC-SAN

Haziran 2019; 58 sayfa

Sera alanlarinin belirlenmesi kentsel ve kirsal planlama, rekolte tahmini ve iiriin
planlamasi, siirdiirtilebilir kalkinma, dogal kaynak yonetimi, risk analizi ve hasar tespiti
agilarindan dnemlidir. Ozellikle seralarin yogun bir sekilde bulundugu yerlesimlerde
sera bilgi sistemleri olusturulurken sera sinirlarinin geleneksel yontemlerle belirlenmesi
¢ok zaman alic1 ve maliyetli olabilir. Bu nedenle sera alanlarinin ve tiplerinin uzaktan
algilama goriintiilerinden hizli ve dogru bir sekilde otomatik olarak belirlenmesi isgiicii
ve zaman tasarrufu agisindan énemlidir.

Bu calisma kapsamindasera alanlarinin renkli ve kizilotesi ortofoto (RGBIR),
topografik harita ve Dijital Yiizey Modeli (DYM) kullanilarak otomatik olarak tespiti
hedeflenmistir. Calismada baslica iki agama bulunmaktadir: (i) Sera alanlarinin Obje
Tabanli Goriintii Analizi (OBIA) kullanilarak belirlenmesi ve (ii) Sera sinirlarinin elde
edilmesi ve plastik, cam sera ayrimlarinin yapilmasi. Sera alanlarinin OBIA kullanilarak
belirlenmesi agamasinda renkli ve kizilotesi ortofoto, normalize Dijital Yiizey Modeli
(nDYM), Normalize Fark Bitki Indeksi (NDVI) ve Gériiniir Kirmizi-tabanli Yerlesim
Alan1 Indeksi (Visible Red-based Built-up Index - VrNIR BI) kullanilmistir. Bu siirecte
optimum &lgek parametresi Olgek Parametresi Tahmini 2 (ESP2) araci ile otomatik
olarak belirlenmis ve boliitleme algoritmasi olarak Cok Coziiniirlikkli Boliitleme (MRS)
kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda ise K-En Yakin Komsuluk (K-NN), Rastgele
Orman (RF) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) siniflandirma teknikleri kullanilmis ve
siniflandirma sonuglarinin dogruluklar1 karsilastirilmistir. En yiliksek dogrulugun elde
edildigi siniflandirma sonucu sera ve sera olmayan alanlar olarak iki sinifa
indirgenmistir. Calismanin ikinci asamasinda siniflandirma sonucunda elde edilen sera
alanlarinin smirlart belirlenmis, siiflandirma sonuglari ve nDYM verilerinden Python
programlama dili kullanilarak cam ve plastik sera ayrimi yapilmistir.

Caligma seralarin yogun bir sekilde bulundugu, plastik seralarin yaninda cam
seralar1 da iceren Antalya’nin Kumluca ilgesinde uygulanmistir. Elde edilen sonuglar
obje tabanli simmiflandirma teknikleri kullanilarak sera alanlarmin renkli ve kizildtesi
ortofoto ve DYM verilerinden basarili bir sekilde belirlenebildigini ortaya koymustur.
En yiiksek genel dogruluk %94.80 ile SVM smiflandiricist kullanildiginda elde
edilmistir, bunu %86.14 ile K-NN siniflandirmasi takip etmektedir. En diisiik genel
dogruluk ise %81.46 ile RF smiflandirmasi sonucunda elde edilmistir. Ayrica onerilen
yaklasim ile sera smirlarinin ve plastik-cam sera ayrimlarinin  yapilabildigi
goriilmektedir. Ancak daha hassas DYM kullanilirsa sonuglarin iyilestirilebilecegi,



algoritmanin daha biiyiik alanlarda uygulanabilecegi ve daha basarili sonuglar elde
edilebilecegi diistintilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Dijital Yiizey Modeli (DYM), Destek Vektor Makineleri
(SVM), Renkli ve Kizilotesi Ortofoto, Obje-Tabanli Goriintii Analizi (OBIA), Sera
Cikarimi
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ABSTRACT

AUTOMATIC EXTRACTION OF GREENHOUSES FROM REMOTE
SENSING IMAGES

Salih CELIK
MSc Thesis in Space Science and Technologies
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Dilek KOC SAN
June 2019; 58 pages

Greenhouse detection is important with respect to urban and rural planning,
yield estimation and crop planning, sustainable development, natural resource
management, risk analysis and damage assessment. When generating Greenhouse
Information Systemthe detection of greenhouses using traditional techniques may be
very time consuming and expensive, especially in the residential areas that include
intensive greenhouse areas. Therefore, fast and accurate detection of greenhouses and
their types automaticaly from remote sensing imagery is important for saving labour
and time.

In this study, it is aimed to automatically detect greenhouse areas by using color
and infrared orthophoto (RGBIR), topographic map and Digital Surface Model (DSM).
There are two main steps in the study: (i) Determination of greenhouse areas using
Object Based Image Analysis (OBIA); and (ii) Obtaining greenhouse boundaries and
separating plastic and glass greenhouses. Color and infrared orthophotos, normalized
Digital Surface Model (nDSM), Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) and
Visible Red-based Built-up Index (VrNIR_BI) were used in the determination of
greenhouse areas using OBIA. In this process, the optimum scale parameter was
determined automatically by the Estimation of Scale Parameter2 (ESP2) tool and Multi-
Resolution Segmentation (MRS) was used as the segmentation algorithm. In the
classification stage, K-Nearest Neighbor (K-NN), Random Forest (RF) and Support
Vector Machine (SVM) classification techniques were used and the accuracies of the
classification results were compared. The classification with the highest accuracy was
reduced to two classes as greenhouse and non-greenhouse areas. In the second stage of
the study, the boundaries of the greenhouse areas obtained from classification were
determined, and the glass and plastic greenhouses were separated by using Python
programming language from classification results and nDSM data.

The study was implemented in Kumluca, Antalya, which includes intensive greenhouse
areas and there are glass greenhouses as well as plastic greenhouses. Obtained results
showed that greenhouse areas can be determined from color and infrared orthophoto and
DSM data successfully by using object-based classification techniques. The highest
overall accuracy was obtained when the SVM classifier was used with 94.80%,
followed by the K-NN classification with 86.14%. The lowest overall accuracy was
obtained as a result of RF classification with 81.46%. Furthermore, it is seen that
greenhouse boundaries and plastic-glass greenhouse separations can be made with the
proposed approach. However, it is thought that if more accurate DSM is used, the



results can be improved, the algorithm can be applied in larger areas and more
successful results can be obtained.

KEYWORDS:Digital Surface Model (DSM), Support Vector Machines (SVM), Color
and Infrared Orthophoto, Object-Based Image Anlalysis (OBIA), Greenhouse
Extraction
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KISALTMALAR

Kisaltmalar

DYM : Dijital Yiizey Modeli

DAM : Dijital Arazi Modeli

ESP2 : Olgek Parametresi Tahmini 2 (Estimation of Scale Parameter 2)
HGM : Harita Genel Mudiirligii

K-NN : K-En Yakin Komsuluk

LV . Lokal Varyans

nDYM : Normalize Dijital Yiizey Modeli
NDVI : Normalize Fark Bitki Indeksi
OBIA : Obje Tabanli Goriintii Analizi
RF : Rastgele Orman

SVM : Destek Vektor Makineleri

TURKTOB : Tiirkiye Tohumcular Birligi

UA : Uzaktan Algilama

VINIR_BI . Goriiniir Kirmizi Tabanl Yerlesim Alani Indeksi (Visible Red Based
Built-up Index)

YKO : Yakin Kizilotesi

YOM : Yer Orneklem Mesafesi
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1. GIRIS

Artan niifusla beraber, insan ihtiyaglar1 da artmaktadir. Giinliimiizde artan
ihtiyaclar ile gelisen teknolojiler ve gelisen teknolojilerin iiriinleri c¢esitlenmistir.
Gelisen teknoloji ile dogru orantili olarak Uzaktan Algilama teknolojileri de gelismistir.
Uzaktan Algilama teknolojilerinin bu gelisimi beraberinde, Uzaktan Algilama
yontemlerini ve Uzaktan Algilamanin kullanildig: disiplinleri ¢esitlendirmistir. Uzaktan
Algilama ve Cografi Bilgi Teknolojilerindeki gelismeler verilerin otomatik olarak elde
edilmesini ve veri isleme olanaklarini arttirmistir.

Uzaktan Algilama verilerinin ve Dijital goriintii isleme tekniklerinin
kullanilmasiyla objelerin otomatik ¢ikarimi miimkiin olmakta ve elde edilen dogruluklar
her gecen giin artmaktadir. Tarim alanlarmin otomatik olarak dogru ve hizli bir sekilde
belirlenmesi ve giincellenmesi rekolte tahmininde, gelecege iliskin tarim politikalarinin
olusturulmasinda, planlamanin dogru yapilmasinda, kentsel ve kirsal alan planlamasi ve
yonetiminde oldukga onemlidir. Ozellikle verilerin siirekli giincel tutulmasimin énemi
g6z Oniinde bulunduruldugunda Uzaktan Algilama verilerinin kullanilmasi ve bu
verilerden hizli ve dogru bir sekilde tarim alanlarinin belirlenmesine yonelik
algoritmalarin gelistirilmesi 1lgi ¢ekici ¢alisma konularindandir. Bu baglamda, tarimin
bir ¢esidi olan ve tarimsal liretimde Onemli bir payr olan Ortii alti tarim alanlarinin
otomatik olarak sayisallastirilmasi, bilgi sistemlerinin olusturulmasi ve ortii alt1 tarim
alanlarinin bilgilerinin elde edilmesi Uzaktan Algilamanin yeni ugraslarindan birisidir.

Uzaktan Algilama verileri, dijital gériintii isleme analiz ve yontemleri kullanilarak sera
alanlarinin hizli ve dogru bir sekilde belirlenmesi ve verilerin glincellenmesi 6nemli bir
calisma konusudur. Bu konuda literatiirde calismalar mevcuttur. Ozellikle seralarin
yogun bir sekilde bulundugu kentlerde cografi bilgi sistemleri olusturulurken sera
sinirlariin belirlenmesi ¢ok zaman alict ve pahali olabilir ve deneyimli insanlarin
calistirilmasimi gerektirebilir. Ortii alt1 tarima dair bilgilerin islenmesi ve hizli olarak
elde edilmesi sadece bilgi sistemleri i¢in degil, planlama, tarimsal verim tahmini, dogal
kaynak yonetimi, siirdiiriilebilir kalkinma, risk analizi, hasar tespiti gibi konularda da
bilgi saglayabilmektedir (Koc-San 2013).

Dogal olmayan kosullarda bitkilerin gelisebilmeleri ve yasamlarini devam
ettirebilmeleri i¢in 151k, sicaklik, bagil nem, karbondioksit, besin maddeleri vb. gibi
etkenlere olan gereksinimlerinin kontrol altinda tutulabilmeleri sera adi verilen yapilar
ile saglanmaktadir (Bascetingelik 1985). Seraciligin 6nemli olmasinin en biiyiik sebebi,
herhangi bir dogal afetle karsi karsiya kalinmadig siirece iklim farki gézetmeksizin yaz
kis yapilabilir olmasidir. Bununla birlikte besin ihtiyacinin karsilanmasi adina siirekli
pazara iriin ¢ikarabilmektedir. Sadece tarimin yapildigi bolgelerde degil, cevre illere ve
iilkelere de besin ihtiyacinin karsilanmasi konusunda kaynak haline gelmistir. Oyle ki
iilke ve bolge ekonomisini dogrudan etkilemektedir.

Endiistri ile birlikte seracilik hizli bir sekilde gelismeye baslamistir.Diinyada
seracihigin baslica gecim kaynagi oldugu yerlerden birisi de iilkemizdir. Ulkemizde
seracilik olduk¢a yaygindir. Oyle ki, Tiirkiye’de seraciligmn yillik ortalama artis hizi
yaklasik %15°tir ve bu artis hiz1 diger iilkelerle karsilastirildiginda oldukcga yiiksektir
(TURKTOB, 2012). Tiirkiye 692000 da sera alani ile diinyada 4., Avrupa’da ise 2.
sirada yer almaktadir (Yalgmn Sever, 2018).Ulkemizde seracilik 6zellikle Akdeniz
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bolgesinde yayginlagsmistir ve bunun sebebi bdlgenin ikliminin, ekolojik kosullarinin ve
bitki Ortiisiinlin Ortii alt1 tarim i¢in elverisli olmasidir.

Gorintii siniflandirma uzaktan algilama ile ilgili calismalarda en ¢ok kullanilan
yontemlerden biridir.. Goriintii Siniflandirma yontemleri kendi igerisinde Piksel-Tabanl
Goriintii Analizi ve Obje-Tabanli Goriintii Analizi olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda genellikle daha iyi sonuglar veren Obje-Tabanli Goriintii Analizi
yontemi kullanilmustir. Ortii alti tarimda kullanilan dis yap: malzemeleri teknolojinin
artmasi ile plastik ve cam olarak ikiye ayrilmistir. Sera alanlarinin cam ve plastik sera
olarak ayrilmasi bilgi sistemleri olusturulurken onemlidir. Cam ve plastik seralarin
ayrimi icin spektral degerlerin kullanilmasi bazi durumlarda yetersiz kalabilmektedir.
Celik ve Koc-San (2018)tarafindan 6nerilen yaklasim, cam ve plastik seralar arasinda
yiikseklik farkinin bulunmadigi alanlarda basarisiz olabilmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda 6nerilen yaklagim ile yiikseklik farki gozetmeksizin cam ve plastik seralarin
tespitini miimkiin kilmay1 hedeflemistir.

Bu ¢alismanin amaglari

(1) ortofoto ve normallestirilmis Dijital Yiizey Modeli (nDYM)verilerinden obje
tabanli siniflandirma teknikleri kullanilarak sera alanlarinin bulunmasi,

(2) plastik ve cam seralarin otomatik olarak ayirt edilmesi ve
(3) sera sinirlarinin vektorel formda elde edilmesidir.

Bu amagla oncelikle ortofoto, nDYM ve olusturulan indeksler kullanilarak obje-
tabanli siniflandirma teknigi ile sera alanlar1 belirlenmistir. Sera ¢ikarimi konusunda
yapilan obje tabanli siniflandirma teknigi ¢alismalarindan farkli olarak siniflandirma
asamasinda makine 6grenme algoritmalar1 karsilastirilmis ve bu ¢alisma kapsaminda en
iyi sonug veren algoritma belirlenmistir. Olcek parametresi ESP2 araci kullanilarak
otomatik olarak hesaplanmistir. Plastik ve cam sera ayriminin yapilmasi konusunda
literatiirde bulunan yaklasimlardan farkli bir yaklasim Python programlama dili
kullanilarak gelistirilmistir.Son olarak,elde edilen sera alanlarinin smirlar vektor
formda elde edilmistir.. Bu g¢alisma sonucunda elde edilen sera sinirlart Sera Bilgi
Sistemleri i¢in kaynak bir veri olmanin yani sira, risk analizi, verim tahmini, dogal
kaynak yonetimi, degisim tespiti gibi konulara da kullanilabilecektir.

Calismanin  kaynak taramasi kisminda sera alanlarinin uzaktan algilama
verilerinden belirlenmesine iligkin literatiirde yer alan ulusal ve uluslararasi ¢aligsmalar
anlatilmistir. Materyal ve Metod boliimiinde ¢alisma alani tanimlanmis, c¢alismada
kullanilan veriler ve 6zellikleri belirtilmis, ¢alismada kullanilan yontem ve algoritmalar
aciklanmistir. Bulgular ve Tartisma kisminda ¢alisma alaninin siniflandirma sonuglari
ve plastik cam sera ayrimi sonuglar1 verilmis ve sonuclar tartisilmistir. Son olarak,
sonu¢ kisminda elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Teknolojinin gelismesi ile Uzaktan Algilama(UA) verilerinin ¢oziiniirliikleri ve
cesitleri artmakta bu da farkli alanlarda kullanilmaya baslanmasini saglamaktadir. Sera
tespiti ve sera ¢ikarimi gibi konularda bunlardan bazilaridir. Sera tespitinde UA
kullanim1 zaman, insan giicii ve maliyetten tasarruf etmeyi saglamaktadir. Sera ¢ikarimi
ve tespitini ge¢misten bugiine ele alacak olursak manuel caligmalar ile baslayan bu
sireg, otomatiklesmeye dogru ilerlemektedir. Sonmez ve Sar1(2006) manuel/yari
manuel calismalara 6rnek gosterilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda sera alanlarinin elle
sayisallastirma yoluyla, bir veritabanina islenmesi hedeflenmistir. Dijital goriintii isleme
analiz ve yontemlerinin gelismesi ve seralar lizerinde kullanilmaya baglanmasiyla,
manuel olarak yapilan bu calismalar daha kolay ve hizli hale gelmistir. Literatiir
incelendiginde seralarin otomatik olarak belirlenmesi ¢aligmalar1 incelendiginde
siniflandirma tekniklerinin yaygin olarak kullanildiklar goériilmektedir. Sera cikarimi
caligmalarinda kontrolli ve kontrolsiiz siniflandirma tekniklerinin  kullanildig:
calismalar mevcuttur. Kontrolsiiz siniflandirma tekniklerinin kullanildig: sera ¢ikarimi
caligmalarina 6rnek olarak ise Pala ve Tasdemir (2016) gosterilebilir. Kontrollii
siiflandirma tekniklerinin kullanildig1 sera ¢ikarimi ¢alismalarim genel olarak piksel
tabanli ve obje tabanli olarak ikiye ayirmak miimkiindiir. Piksel tabanli ve obje tabanli
siniflandirma teknikleri de kendi igerisinde, kullanilan algoritmalara gére ayrilmaktadir.
Kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma teknikleri karsilastirildiginda yeterli egitim alani
kullanildiginda, kontrollii siniflandirma tekniklerinin klasik kontrolsiiz siniflandirma
tekniklerinden daha basarili sonuglar verdigi soylenebilir. ( Chaovalit ve Zhou 2005).
Ote yandan, piksel tabanli ve obje-tabanli siniflandirma tekniklerinin karsilastirildig
caligmalarda genellikle obje tabanli siniflandirma tekniklerinin daha yiiksek dogruluk
verdigi gorilmektedir (Belgiu ve Csillik 2018)

Uzaktan algilama goriintiilerinden seralarin belirlenmesi konusunda literatiirde en
¢ok kullanilan siniflandirma teknigi En Biiylik Olasilik siniflandirmasidir. Carvajal vd.
2006 ve 2010 yilinda yaptiklar1 caligmalarda Yapay Sinir Aglar1 siniflandirma teknigini
kullanmislardir. Diger taraftan, Destek Vektér Makineleri ve Rastgele Orman
Siniflandirma tekniklerinin kullanildigi ¢alismalar da bulunmaktadir (Koc-San, 2013;
Koc-San and Sonmez, 2016; Celik ve Koc-San; 2018).

Uzaktan  algilama  goriintiilerinin ~ smiflandirilmasinda  piksel  tabanh
siiflandiricilar oldukca yaygin kullanilmaktadir. Fakat spektral 6zellikler disinda baska
Ozellikleri de degerlendiren obje tabanli siniflandirma teknikleri de giin gegtikge
kullanimi yayginlagmakta olan bir simiflandirma ¢esididir (Hay ve Castilla 2008;
Blaschke 2010). Obje tabanli goriintii analizi algoritmalarinin yayginlagsmasiyla beraber
sera tespiti icinde onemli bir ¢alisma konusu haline gelmistir (Aguilar vd. 2015; Aguilar
vd. 2016; Momeni vd. 2016; Chaofan vd. 2016; Novelli vd. 2016; Lu vd. 2018
Tarantino ve Figorito, 2012; Aguilar vd., 2014, Tarantino ve Aiello, 2011; Xul vd.,
2008). Bu calismalarda siniflandirma teknigi olarak ¢cogunlukla K-NN kullanilmustir.

Obje tabanli simiflandirmanin ilk agamasi goriintii boliitlemedir. Coslu vd.
(2016)’a gore boliitleme obje tabanli siniflandirmada en 6nemli asama olup, bdliitleme
dogrulugu, sonucu direk olarak etkilemektedir. Boliitleme i¢in amag¢ ve uygunluga gore
farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalara 6rnek olarak Chessboard,
Quadtree Based, Contrast Split, Multi Resolution, Spectral Difference, Multi-Threshold
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ve Contrast Filter Boliitleme algoritmalari verilebilir. Obje Tabanli Sera tespiti literatiirii
incelendiginde en yaygin olarak kullanilan béliitleme algoritmasinin  Coklu
Coziintrlikli Bolitleme (Multi Resolution Segmentation-MRS) oldugu goriilmektedir
(Aguilar vd. 2015; Novelli vd. 2016; Aguilar vd. 2016). Bdliitleme sirasinda bazi
parametrelerin  kullanict tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler
goriintliden goriintliiye farklilik gostermektedir. Bunun sebebi, her alanin ve her
¢Ozlinlirliglin kendi igerisinde biitiinliik, sekil ve Olcek olarak degerlendirilmesi
gerekliligidir. Boliitlemede kullanilan parametreler temel olarak biitiinliik, sekil ve dlgek
olarak tige ayrilir. Otomatiklesmenin artmasiyla beraber kullanilan bu parametrelerin de
otomatik olarak tespiti énemli calisma konularindan birisi haline gelmistir. Olgek
parametresinin otomatik olarak tespiti i¢in gelistirilen Estimation of Scale Parameter2
(ESP2) araci mevcuttur. Bu arag ilk kez Dragut vd. tarafindan 2014 yilinda 6nerilmistir
(Dragut vd. 2014). Literatiir incelendiginde ESP2 aracinin kullanildig1 baz1 ¢alismalar
mevcuttur (Dragut vd. 2014; d’Oleire-Oltmanns ve Tiede 2014; Aguilar vd. 2016;
Tonbul ve Kavzaoglu 2016; Csillik ve Belgiu 2017; Lu vd. 2018).

Sera ¢ikarimi ¢alismalarinda nDYM verisinin kullanildigi sinirli sayida ¢alisma
bulunmaktadir (Aguilar vd. 2014; Celik ve Koc-San 2018). Bu calismalarda nDYM
verisi siniflandirma sirasinda ek bant olarak veriye eklenmis ve smiflandirma
sonuglarini nasil etkiledigi karsilastirilmistir. Diger taraftan sera sinirlariin vektorel
formda belirlenmesi konusunda da sinirh sayida ¢alisma bulunmaktadir (Agiiera vd.,
2006; Agiiera ve Liu, 2009). Bu g¢alismalarda Quickbird ve/veya IKONOS
goriintlilerinden siniflandirma sonucunda belirlenen sera alanlari, Hough doniigiimii
kullanilarak vektorel forma doniistiiriilmiistiir. Bu calismalarda hedef objeler plastik
seralardir.

Sera alanlarinin  uzaktan algilama verilerinden belirlenmesi ¢alismalar
incelendiginde, ¢ogunlukla uydu goriintiilerinin kullanildig1 goriilmektedir. Sera tespiti
calismalarinda en ¢ok kullanilan uydu goriintiileri Landsat (Picuno vd. 2011; Novelli ve
Tarantino, 2015; Hasituya vd. 2016; Novelli vd. 2016; Wu vd. 2016), IKONOS,
Quickbird, WorldView-2/3 velveya GeoEye (Aguilar vd. 2018; Agiiera vd., 2006;
Sonmez ve Sari 2006, Aguera vd. 2008; Agiiera ve Liu 2009; Carvajal vd. 2010, Koc-
San, 2013, Aguilar vd. 2014) goriintiileridir. Literatiirde seralarin belirlenmesinde
ortofotolarinkullanildigr ¢ok az sayida ¢alisma vardir (Tarantino ve Figorito, 2012;
Celik ve Koc-San, 2018; Gonzalez-Yebra vd. 2018). Bu ¢alismalardan Tarantino ve
Figorito (2012)sadece ortofotolar: kullanmis, SYM kullanmamislardir. Gonzalez-Yebra
vd (2018) ortofoto ve Landsat gériitiilerini birlikte kullanmislardir. Ote yandan, Celik ve
Koc-San (2018) plastik ve cam sera alanlarini ortofoto (RGB) ve SYM’lerden piksel
tabanl siniflandirma teknigi kullanarak belirlemislerdir.

Ulkemizde sera ortii malzemesi olarak plastigin yaninda cam da kullanilmaktadir.
Literatiir incelendiginde sera alanlarimin uzaktan algilama goriintiilerinden otomatik
olarak belirlenmesi caligmalarinda cogunlukla plastik seralar dikkate alinmistir. Hem
plastik hem cam seralarin otomatik ¢ikarimi konusunda yapilan caligmalar Koc-San,
2013; Koc-San ve Sonmez, 2016; Celik ve Koc-San, 2018dir. Literatiirde yer alan sera
tespitine ilisin basglica ¢alismalar ve kullanilan veriler Cizelge 2.1°de verilmistir.
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Cizelge 2.1.Sera alanlarinin bulunmas ile ilgili literatiirde yer alan baslica ¢alismalar

Calisma

Kullanilan
Veriler

Cahisma Alani

Amag

Agtieara, F. ve Liu,
J.G. (2009)

QuickBird ve lkonos
uydu goriintiileri

Almeria, Ispanya

Sera smirlarinin otomatik
olarak tespiti

Aguilar, M.A. vd. | WorldView-2 Uydu | Almeria, Ispanya Sera alanlar1 i¢cin Multi
(2016) Gorintiileri Resolution
Segmentasyon
optimizasyonu
Aguilar, M.A. vd. WorldView-3 Uydu Almeria, Ispanya Sera alanlar1 i¢in MRS
(2018) Goriintiileri optimizasyonu
Aguilar, M.A. vd. Landsat 8 ve Almeria, Ispanya OBIA ve Karar agaclar1
(2015) WorldView-2 zaman kullanilarak seralarda ki
serili uydu goriintiileri bitkilerin tanimlanmasi
Aguilar, M.A. vd. GeoEye-1 ve Almeria, Ispanya nDY M, indeksler ve bant
(2014) WorldView-2 Stereo oranlari1 ile doku,
goriintiiler ve nDYM geometri ve gekil
ozellikleri kullanilarak
seralarin tespiti
Carvajal, F. vd. QuickBird uydu Nijar ve Almeria, Yapay sinir aglarmin
(2006) goriintiileri Ispanya kullanimu ile sera tespiti

Celik ve Koc-San
(2018)

Ortofotolar ve nDYM

Antalya, Tiirkiye

Ortofoto ve Dijital Yiizey
Modelini Kullanarak Sera
Tespiti ve Seralarin Cam
ve Plastik olarak ayrimi

Chaofan, W. vd.
(2016)

Landsat 8 uydu
goriintiileri

Hangzhou, Cin

Sera alanlarinin Obje
Tabanli Siniflandirma ile
[zlenmesi

Koc-San, D. (2013)

Worldview-2 Uydu

Antalya, Turkiye

Sera alanlarinin

goriintiileri tespitinde siniflandirma
algoritmalarmin
karsilagtirilmasi
Novelli, A. vd. Sentinel 2 ve Landsat | Almeria,Spain Obje Tabanli Sera
(2016) 8 uydu goriintiileri tespitinin performans
degerlendirmesi
Lu, L. vd. (2018) Sentinel 1 ve Sentinel | Xinjiang, Cin SAR verileri kullanilarak
2 Uydu Goriintiileri Obje Tabanl
Siniflandirma ile Sera
Tespiti
Pala, E. ve WorldView-2 Uydu Antalya, Turkiye Kontrolsiiz smiflandirma
Tasdemir, K. goriintiileri ile Sera alanlarmin tespiti
(2016)
Sonmez, N.K. ve Ikonos uydu Antalya, Turkiye Manuel olarak sera
Sar1, M.(2006) goriintiileri alanlarinin sinirlarinin

tespiti
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3. MATERYAL VE METOD

Bu boliimde ¢alisma alan1 tanimlanmis, ¢calismada kullanilan veri setleri hakkinda
bilgi verilmis ve ¢aligmada kullanilan yontemler aciklanmastir.

3.1. Cahisma Alam

Antalya ili, iklimsel ve ekolojik 6zellikleri ve cografi yapisi itibariyle Ortilialt1
tarim agisindan Tiirkiye nin en verimli illerindendir. Ortiialt1 tarim alanlarinin Antalya
ve Tiirkiye’deki dagilimlar1 incelendiginde, Tirkiye’deki oOrtlialti tarim alanlarinin
yaklasik %37’sinin Antalya’da yer aldig1 goriilmektedir (Cizelge 3.1). Antalya’da yer
alan Ortiialti tarim alanlarinin  fazla olmasi, sera alanlar1 bilgi sistemlerininin
olusturulmasini,  gilincellenmesini, tiplerinin ve miktarlarmin  belirlenmesini
zorlastirmakta ve bu zorluklar otomatiklesmenin 6nemini ortaya koymaktadir.

Calisma alani olarak Antalya’nin Kumluca ilgesi belirlenmistir(Sekil 3.1). Bunun
sebebi Kumluca’nin Ortiialtt tarimin oncii bolgelerinden birisi olmasi, Antalya’daki
seralarin  6nemli bir boliminiin burada yer almasidir (Cizelge 3.1).Kumluca
Antalya’nin sera alanlarinin en fazla oldugu ilgesidir (TUIK, 2019). Oyle ki bazi
kesimler tarafindan gerek iklim kosullari, gerek toprak verimliliginden dolayr Kumluca
ilcesi “Ortilalti Tarimin Baskenti” olarak betimlenmektedir ve ilgede ortiialti tarim
onemli bir ge¢im kaynagidir.

Tiirkiye’de sera tiirleri cam sera, plastik sera, algak tiinel ve yiiksek tiinel olarak
ayrilmaktadir. Tirkiye’de plastik ve cam seralarin yillara goére dagilimlan
incelendiginde her ikisinde de artis oldugu ancak plastik seralarda 6nemli bir artis
varken, cam seralarda artisin daha az oldugu gozlenmistir (Sekil 3.2). Plastik ve cam
sera alanlarinin Tirkiye, Antalya ve Kumluca’daki miktarlar1 Sekil 3.3’te verilmistir.
Antalya 2018 yil1 itibariyle Tiirkiye’deki cam seralarin %81.40°1n1, plastik seralarin ise
%352.49’unu igermektedir. Kumluca’da plastik sera alanlari daha fazla olmakla birlikte,
cam sera alanlar1 da bulunmaktadir, ancak algak ve yiiksel tiinel bulunmamaktadir.
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ANTALYA

Kumluca

A

K

b)

Calisma Alani

Sekil 3.1. Calisma Alan1 a) Antalya ilinin Tirkiye haritasi {izerindeki konumu ve

Kumluca ilgesi; b) Calisma alaninin konumu ve renkli kizil6tesi goriintiisii

Cizelge 3.1. 2018 y1l1 ortiialt1 tarim alanlarinin niteliklerine gore Tiirkiye, Antalya ili ve
Kumluca ilgesindeki dagilimlari

Toplam CamSera  Plastik Sera  Yiiksek Tiinel  Algak Tiinel

(da) (da) (da) (da) (da)
Tirkiye 772090.86  78109.63 368527.10 114232.20 211221.93
Antalya 283283.10  63584.50 193442.60 13535.00 12721.00
Kumluca 42501.00 6125.00 36376.00 0.00 0.00
Antalya/Tirkiye (%): 36.69 81.40 52.49 11.85 6.02
Kumluca/Antalya (%): 15.00 9.63 18.80 0.00 0.00

Kaynak: TUIK 2019
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Sekil 3.2. Tiirkiye’de Plastik ve Cam Sera alanlarinin yillara gore degisimi (Kaynak :

TUIK 2018)
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Sekil 3.3. 2018 yili plastik ve cam sera alanlarinin Tiirkiye, Antalya ve Kumluca’da
dagilimlan (Kaynak : TUIK 2018)
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3.2. Veri Setleri

Bu calismada ortofotolar, dijital yiikseklik modelleri (DYM), topografik
haritalar kullanilmstir.

3.2.1. Ortofotolar

Ortofotolar Harita Genel Midiirliigii’nden temin edilmistir ve Antalya ili igin
gortintiiler 2012 yilinda ¢ekilmistir(Sekil 3.4.).

Ortofotolar Kirmizi(Red), Yesil(Green), Mavi(Blue) ve Yakin Kizil6tesi(Near
Infrared) bantlarii igermektedir (Sekil 3.5.). Ortofotolar radyometrik olarak 8 bit
¢cozlniirliige, mekansal olarak ise 30 santimetre ¢oziiniirliige sahiptir ve bu ¢oziiniirliik
cok yiiksek ¢oziintirliiklii goriintli sinifina girmektedir.

Projeksiyon sistemi olarak UTM-WGS84 tanimlanmustir.

HARITA GENEL MUDURLUGU 2008-2018 YILLARI ARASI RENKLi HAVA FOTOGRAFI GEKIM DURUMU

LN
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—~—
SUN TRABZON TORTUM KARS | ,‘E: IJV::“
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—
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1 i
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Sekil 3.4. Harita Genel Miidiirliigii illere gore ¢ekim yillar1 (Bu gorsel Harita Genel
Midiirliigii resmi sitesinden temin edilmistir.
KAYNAK: (https://www.harita.gov.tr/images/uretim/fecbfa88f364df3.pdf))


https://www.harita.gov.tr/images/uretim/fecbfa88f364df3.pdf)
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Sekil 3.5. Ortofotolarin renkli kizil 6tesi goriintiisti

3.2.2. Dijital yiizey modeli

Bu ¢aligmada kullanilan Dijital Yiizey Modeli(DYM),% 90 giiven aralifinda, 5
m mekansal ¢ézilinlirliige ve + 3 m dikey hassasiyete sahip otomatik esleme ile, 0.30 m
yer Orneklem mesafesine(YOM) sahip 2012 tarihli stereo hava fotograflarindan
olusturulmustur. DYM, topografyanin yani sira 3 boyutlu insan yapimi nesneler ve bitki
ortisii de icermektedir (Sekil 3.6.). Referans olarak UTM-WGS84 projeksiyon
sistemine tanimlanmistir ve bu veride Harita Genel Miidiirliigli’nden temin edilmistir.
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Sekil 3.6. Calisma alaninin Dijital Yiizey Modeli

3.2.3. Topografik Harita

Calismada 1:25000 dlgekli topografik harita kullanilmistir(Sekil 3.7.).

Sekil 3.7. Calisma alaninin topografik haritasi

11
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3.3. Metod

Bu ¢alisma kapsaminda, Kumluca’ya ait uzaktan algilama verileri kullanilarak
sera alanlarinin tespit edilmesi, sinirlarinin belirlenmesi ve plastik-cam sera ayrimlarinin
yapilmasi hedeflenmistir. Calismanin akis semas1 Sekil 3.6’da verilmistir. Oncelikle
veriler belirlenen ¢aligma alani sinirina gore kesilmistir. Ortofoto goriintiisiiniin bantlari
kullanilarak indeksler hesaplanmistir. Elde edilen indeksler ve olusturulan normalize
Dijital Yiikseklik Modeli (nDYM), ortofotoya ek bant olarak eklenerek Obje-Tabanli
Gorlintii Analizi(OBIA) ile sera alanlar1 siiflandirilmistir. Daha sonra siniflandirma
sonuglarinin dogruluk analizleri yapilmistir. Dogrulugu en yiiksek olan siniflandirma
teknigi sonucu, sera alanlar1 ve sera olmayan alanlar olarak ikiye ayrilmigtir.
Siniflandirma sonucu elde edilen sera alanlari ve nDYM verilerinden Python
programlama dili kullanilarak plastik ve cam seralar belirlenmistir ve sera sinirlari
vektorel formda elde edilmistir.

Calismada izlenen islem adimlar1 dort temel adimdan olusmaktadir. Bu adimlar
(i) On Analizler, (ii) Ek bantlarin olusturulmasi, (iii) Obje Tabanli Simiflandirma (iv)
Cam ve Plastik Sera Ayriminin Yapilmasi ve Sera Siirlarmin Belirlenmesi olarak
belirlenmistir.

Akis Semasi
DYM Topografik Harita Ortofotolar
4Bant
L DAM novi | veniR_B
nDYM
Egitim ve Test Cok Olgiitlii ESP2 Araciile 0!gek
slii — Parametresi
Alanlan Toplanmasi Béliitleme !
Belirleme
Siniflandirma Dogruluk Analizi Cam ve Plastik
Ayrnimi

Sekil 3.8. Akis Semast

12
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Temin edilen veriler, ilk olarak geometrik diizeltme ile ¢akistirilmis ve belirlenen
caligma alanina gore kesilmistir. Temin edilen 32 bitlik DYM goriintiisii diger veriler ile
birlikte kullanabilmesi i¢in 8 bite doniistliriilmiistiir. 4 bantli Ortofoto goriintiisiine
calismada kullanilacak ek bantlar eklenmistir. Ek bantlarin eldesi sirasinda topografik
haritalardan Dijital Arazi Modeli(DAM) olusturulmus ve DYM ile islenerek Normalize
Dijital Yiikseklik Modeli(nDYM) elde edilmistir. Elde edilen nDYM ek bant olarak 4
bantl1 Ortofoto verisine eklenmistir. Yesil alanlarin tespit edilmesi i¢cin Normalize Fark
Bitki Indeksi(NDVI) hesaplanmistir. Bina ve Seralarin tespiti i¢in VrNIR BI
hesaplanmistir. Hesaplanan NDVI ve VrNIR BI indeksleri 8 bite doniistiiriilmiistiir ve
uygulanacak esik degerinin hesaplanmasi i¢in Python programlama dilinde OTSU
uygulanmigtir. Elde edilen esik degerine gore filtrelenip 0 ve 255 degerleri atanmustir.
Filtrelenen indeksler ek bant olarak eklenmistir ve bu sayede siiflandirmada
kullanilacak verilerin hazirlanmasi tamamlanmistir. Gorlintii  Boliitleme sirasinda
kullanilacak parametreler belirlenmistir ve goriintli boliitlerine ayrilmistir. Daha sonra
elde edilen boliitlerden belirlenen siniflar i¢in 30’ar egitim ve 60’ar test boliitii
toplanmigtir. Calismada kullanilan {i¢ farkli algoritma ile siniflandirilmis ve dogruluk
analizi yapilmistir. Daha sonra elde edilen siiflandirma sonuglar1 sera ve sera disi
alanlar olacak iizere sonug goriintiisii filtrelenmistir. Daha sonra belirlenen test alanlari
i¢in siiflandirma sonuglar1 ve DYM kirpilmistir. Python programlama dili kullanilarak
sera alanlarinin sinirlar tespit edilmis, ve yiiksekliklerinin standart sapmasindan cam ve
plastik sera olarak tespiti yapilmistir.

3.3.1. On analizler

On analiz kisminda orijinal verilerimizin ¢akistig1 kisimlar tespit edilmis ve ona
gore kirpilmistir. Bu kirpilma(clip) islemi PCI Geomatica v2013 programinda
Clipping/Subsetting araci ile yapilmistir. Sinir olarak birbirleri ile cakistigr pikseller
secilmistir. Daha sonra PCl Geomatica v2013 , programinda deniz olan piksellerin
sinirlari ¢izilmis ve denize ait pikseller maskelenmistir.(Sekil 3.9. ve Sekil 3.10.)

Daha sonra topografik haritadan elde edilen DAM ile DYM arasinda DYM
referans almarak geometrik diizeltme yapilmistir. Bu sayede veriler birbirleri ile
cakistirilmistir.

HGM tarafindan temin edilen 32 bit goriintiiyli DYM’yi, ortofotolar ile beraber
caligabilmek icin 8 bit DYM haline getirilmistir. Bu ¢evrimin yapilma sebebi HGM
tarafindan temin edilen ortofotolarin 8 bit olmast ve radyometrik ¢oziiniirliik farkin
ortadan kaldirmaktir. Bu doniisiim PCI Geomatica v2013 programinda, SCALE araci ile
gerceklestirilmistir. Bu sayede 8 bitlik DYM elde edilmistir.
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Sekil 3.9. Calisma alani sinir1 ile ¢akistirilmig gergek renk kombinasyonunda ortofoto
ve Deniz piksellerinin filtrelenmesi i¢in kullanilan vektor

Sekil 3.10. Calisma alaninin renkli kizil6tesi goriintiisii
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3.3.2. Ek bantlarin olusturulmasi
3.3.2.1.n DYM

Normalize Sayisal Yiikseklik Modeli(nDYM), topografya disinda {i¢ boyutlu
objeleri tanimlamak i¢in kullanilan bir modeldir(Sekil 3.11) ve ii¢ boyutlu objelerin elde
edilmesinde siklikla kullanilmaktadir.nDYM olusturulabilmesi i¢in oncelikle esytikselti
egrilerinden  ArcGIS programinda “topotoraster” araci kullanilarak DAM elde
edilmistir. Daha sonra, DYM’den DAM c¢ikarilarak nDY M olusturulmustur. Bu goriintii
bize 3 boyutlu objeleri vermektedir ve bu sayede calisilan alandaki egim farki ve
araziye ait yiikseklikler elimine edilmistir.  Olusturulan NDYM 4 banth orijinal
goriintiiye ek bant olarak eklenmistir(Sekil 3.12.).

nDYM = DYM — DAM (3.1)

.” ¥ 1y

fidAngy §

Sekil 3.11. nDYM’nin gorsel olarak tanimlanmasi

15



MATERYAL VE METOD S. CELIK

Sekil 3.12. nDYM goriintiisii

3.3.2.2. NDVI

Normalize Fark Bitki indeksi(NDVI) gériintiiniin Yakin Kizilétesi (YKO) ve
Kirmiz1 bantlar1 kullanilarak bitki alanlarimin belirlenmesi i¢in siklikla kullanilan bir
indekstir. Goriintii siniflandirmada NDVI bitki alanlarinin karigmasini engellemek
amactyla kullanilmigtir. NDVI indeksinde degerler -1 ile +1 arasindadir. +1°e
yaklagtikga bitki alan1 olma ihtimali yiikselirken, -1’e yaklastik¢a yesil alan olma
ihtimalinden uzaklagmaktadir. Ayrica +1’e yakin olan pikseller saglikli bitki olma
ihtimali en yliksek alanlardir.

NDVI = (YKO-Kirmiz1)/(YKO+Kirmizi) (3.2)

NDVI hesaplandiktan sonra elde edilen sonuglar 8 bit(0-255) degerlerine
genisletilmistir. Bu sayede 0 bitki olma ihtimali en diisiik, 255 bitki olma ihtimali en
yiiksek pikselleri temsil etmektedir. NDVI goriintiisiinden bitki alanlarinin  bitki
alanlarin1 belirlemek igin bir esik degeri belirlenmelidir. Bu ¢alismada bitki alani-bitki
olmayan alanlari tanimlamak igin Python programlama dilinde OTSU esik degeri
belirleme algoritmasi uygulanmustir.

16



MATERYAL VE METOD S. CELIK

OTSU esik degeri algoritmast Otsu tarafindan 1979 yilinda gelistirilmis bir gri
seviye esikleme algoritmasidir. Mevcut piksellerin sayilmasi ve piksel degerlerine

uygulanan bir formiil ile esik degerini otomatik olarak tespit eden bir yaklagimdir (Otsu
1979).

Uygulanan algoritma sonucunda esik degeri “157” olarak hesaplanmistir
(Sekil 3.13.). Daha sonra PCI Geomatica v2013 programinda EASI Modeling araci ile
157 degerinden biiyiik olan pikselleri “255”degerine, kiiciik olan pikselleri “0” degerine
atanmustir.

le7
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Sekil 3.13. NDVI goriintiisii i¢in olusturulan OTSU Grafigi
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Sekil 3.14. a) NDVI goriintiisii; b) esik degeri uygulanmis NDVI goriintiisii

Esik degeri uygulanmigs NDVI goriintiisii obje tabanli siniflandirma siirecinde ek
bant olarak kullanilmistir.

3.3.2.3. VINIR_BI

VrNIR BI, Estoque ve Murayama tarafindan 2015 yilinda yayimlanmis bir indeks
olup bina tiirli insan yapimi objelerin tespiti i¢in kullanilan indekslerden bir tanesidir
(Estoque ve Murayama 2015). Bu calisma kapsaminda bu indeksin tercih edilme sebebi
elimizde ki bantlarla hesaplanabiliyor olmasidir. Bu indeks sonucunda -1 ile +1 arasinda
degerler elde edilmistir, bina ve Ssera benzeri insan yapimi objelerin degerleri +1°e
yakindir. Bu nedenle, +1°e yakin olan pikseller bina ve sera gibi insan yapimi1 objeleri
temsil etmektedir.

VrNIR_BI hesaplandiktan sonra elde edilen sonuclar 8 bit(0-255) degerlerine
genisletilmistir. Bu sayede 0 yap1 olma ihtimali en diisiik, 255 yap1 olma ihtimali en
yiiksek pikselleri temsil etmektedir. Bir esik degeri belirlemek ve yapi-yapi olmayan
pikselleri tanimlamak i¢in Python programlama dilinde OTSU esik degeri belirleme
algoritmasi uygulanmistir.

ViNIR_BI = (Kirmiz1-YKO) / (Kirmizi+YKO) (3.3)

OTSU esik belirleme algoritmasinda esik degeri “97olarakhesaplanmistir (Sekil
3.15). DN degeri 97°den biiyiik olan pikseller “255”, 97 ve daha kiiciik olan pikseller ise
“0” degerine PCI Geomatica v2013 programi EASI Modeling araci ile atanmistir(Sekil
3.16.).
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-

T T
50 100 150

Sekil 3.15. VrNIR BI goriintiisii i¢in olusturulan OTSU Grafigi

Sekil 3.16. a) VrNIR _BI goriintiisii; b) esik degeri uygulanmis VrNIR _BI goriintiisii
Esik degeri uygulanmis VINIR BI goriintiisii ek bant olarak eklenmistir.

Sonug olarak ek bantlar olusturulduktan sonra, 4 bantli ortofotoya sirasiyla
NDVI(5.bant), VRNIR_BI(6.bant) ve nDYM (7.bant) ek bant olarak eklenmistir. Bunun
sonucunda siniflandirmaya girecek olan veri elde edilmistir.
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3.3.3. Obje tabanh simflandirma

Obje Tabanli Smiflandirma (OBIA) goriintlide ki objeleri piksel bazli degil obje
bazli olarak degerlendirmek {iizerine gelisen bir yaklasimdir. Hay ve Castilla (2006)’ya
gore resmi bir tanimi1 bulunmayan OBIA’nin tanimini, goriintiiyii anlamli goériintii
nesnelerine ayirmaya ve Ozelliklerini mekansal, spektral ve zamansal Olgekle
degerlendirmeye yarayan siniflandirma teknigi olarak dnermislerdir.

Piksel bazlidan farkli olarak goriintiiniin nesneleri ilizerinde yorum yapmamizi
saglayan bu teknik diger tekniklere gore bazi avantajlara sahiptir. Bu avantajlar piksel
bazli smiflandiricihigin  yetersizligi, objelerin obje yapisiyla degerlendirilmesi,
kullanilan 6zellik yelpazesinin daha genis olmasi ve salt and pepper sorununu ortadan
kaldirmak gibi temel avantajlardan yararlanilarak daha anlamli sonuclar eldesini
saglamaktir (Hay ve Castilla 2016; Blaschke 2009).

3.3.3.1. Boliitleme

Obje Tabanli Simiflandirmanin ilk adimi bolitlemedir. Goriintii piksellerinin
goriintli nesnelerine donilismesini saglayan adim budur. Boliitleme sonucu, goriintii
nesnelerini pikselden biiyiikk olarak algilamamizi miimkiin kilmaktadir.Coslu vd.
(2016)’a gore uygun vektor kullanimi otomatik obje ¢ikariminin dogrulugunu
arttirmaktadir. Yani Boliitleme dogrulugu direkt olarak smiflandirma sonucunu
etkilemektedir. Farkli Boliitleme algoritmalart mevcuttur. Bunlara 6rnek olarak satrang
tahtas1 (chessboard segmentation) boliitleme, ¢ok ¢oziiniirliikli bolitleme (MRS)
algoritmalar1 verilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda MRS algoritmasi kullanilmistir. Bunun
sebebi ise literatiir incelendiginde en yaygin kullanimi olan ve basarisi kanitlanabilir
olan algoritma olmasidir. Yapilan caligmalar MRS’nin OBIA siirecinden basarili
goriintii Boliitleme algoritmarindan biri oldugunu gostermektedir (Neubert vd. 2008).
MRS algoritmas1 Baatz ve Schaepe tarafindan 2000 yilinda yiiksek ¢oziintirliiklii cok
Olcekli goriintii boliitlemesi i¢in gelistirilmis bir algoritmadir. Bu algoritma igin
eCognition programinda temel olarak {i¢ farkli parametre istenmektedir. Bunlar:
Olgek(Scale), Sekil(Shape) ve Biitiinliik(Compactness) olarak iice ayrilmaktadir.

Uzaktan Algilamada zaman tasarrufu 6nemli bir avantajdir. Zamandan tasarruf
etmek i¢in yapilan calismalar giinden giine otomatiklesmeye dogru ilerlemektedir. Bu
caligma kapsaminda ise boliitleme siirecinde kullanilacak olan 6lgek parametresinin
otomatik olarak tespitini saglayan Estimation of Scale Parameter(ESP2) araci
kullanilmistir. Bu algoritmanin amaci OBIA sirasinda Boliitleme islemindeki 6lgek
parametresinin otomatik olarak tespit edilmesidir ve ilk defa Dragut vd. tarafindan 2014
yilinda kullanilmigtir (Dragut vd. 2014).

Bu algoritmanin 6lgek parametresi tahmininde temel olarak kullandigi 6zellik
Lokal Varyans(LV) degeridir. LV degerinin en az oldugu o6lgegi optimum odlgek
parametresi olarak belirlemektedir. Girdi olarak ise dlgek, biitiinliik ve sekil degerlerinin
yani sira {i¢ farkli 6lgek baslangi¢ degeri ve ti¢ farkli artis miktar1 girdisi istenmektedir.
Bu algoritma sonug¢ olarak 3 farkli seviye de olgek degeri vermektedir. Bu ciktilar
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seviyel, seviye2 ve seviye3 olarak belirlenmistir. Bu seviyeler ise 6lgek parametresinin
farkl1 sonuglarindan dolay: daha biiyiik ve/veya daha kiigiik boliitleri betimlemektedir.

Olgek parametresinin tespiti icin sekil ve siklik parametrelerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Daha 6nceki ¢aligmalar incelendiginde, siklik degerini 0.5’e sabitlendigi
ve sekil degeri siklik degerinden biiyiilk olmayacak sekilde ayarlandigi goriilmiistiir.
(Liu ve Xia, 2010; Dragut vd., 2014; Kavzoglu ve Yildiz, 2014). Bu calismada da
literatiire bagh kalinarak siklik parametresi 0.5’e sabitlenmis ve sekil parametresinin
degeri 0.1, 0.3 ve 0.5 olacak sekilde denenmistir. Elde edilen sonuglarin LV grafikleri
incelenerek en diisiik LV seviyesi 0.5 sekil parametresi oldugu gozlenmistir. Bunun
sonucunda Ol¢ek parametresi siklik 0.5, sekil 0.5 parametreleri ile seviyel’de 103 olarak
belirlenmistir(Cizelge 3.2.). Bu ¢alisma kapsaminda seviyel gorsel olarak en uygun
boliitlere sahip oldugu i¢in seviyel kullanilmistir.

Cizelge 3.2. Sekil ve Biitiinliik parametrelerine gére sonug Olgek Parametresi

Sekil Sikhik Sonu¢ Olcek Parametresi
0.1 05 117
0.3 05 113
05 05 103

ESP2 ic¢in kullanilan parametrelerin sec¢imi literatiire bagli kalmak adina,
coziinlirlik ve ¢alisma konusu yakinligindan dolayi, Aguilar vd.’nin 2016 yilinda
gerceklestirdikleri  caligmada  kullanilan  parametreler ile  ayn1  olarak
belirlenmistir(Aguilar vd. 2016). Sadece Sekil ve Biitiinlik Parametreleri bu ¢alismada
farkl olarak belirlenmistir (Cizelge 3.3.).
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Cizelge 3.3. ESP2 araci i¢in kullanilan algoritma parametreleri

Algoritma Parametreleri Deger

Hiyerarsi(Yukaridan=0, Asagidan=1) 1

Seviyel Olgek Artis Degeri

Seviye2 Olgek Artis Degeri

Seviye3 Olgek Artis Degeri 10

Biitiinliik(0.1 ile 0.9 arasinda) 0.5’e sabitlenmistir.

Dongii Sayis1 90
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a)

Sekil 3.17. Boliitleme Sonug Gorseli a) Belirlenen parametreler igin Boliitleme sonucu;
b) Seralar1 i¢eren bir alanin yakinlastirilmis Boliitleme gorseli

Elde edilen sonuglar gorsel olarak incelendiginde boliitleme sonucunun seralari
belirleme hedefi i¢cin uygun oldugu goriilmektedir.

3.3.3.2. Siiflandirma

Calismada ¢ farkli simiflandirma  teknigi  kullanilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir. Kullanilacak olan ii¢ farkli siniflandirma algoritmasi i¢inde 6rnek
alanlar1 toplamak gerekmistir. Ornek alanlar1 toplarken dikkat edilen hususlar tiim
siniflar igin esit sayida ve homojen olarak toplanmasi olmustur. Ug farkli algoritmada
da ayn1 6rnek ve test alanlar1 kullanilmigtir.
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Bu ¢alisma i¢in alt1 farkli sinif su sekilde belirlenmistir:

- Bos Alan

- Binal

- Bina2

- Sera Alanlan
- Yesil

- Yol

Bos alan iizerinde herhangi bir insan yapimi obje olmayan alanlari, Binal beton
catili binalari, Bina2 Kiremit catili binalari, Sera Alanlar1 cam ve plastik sera olan
alanlar1, Yesil aga¢ ve bitki olan alanlar1 ve yol ise asfalt yapili yollar1 temsil
etmektedir.

Her smif i¢in 30’ar tane Ornek alan ve 60’ar tane test alani belirlenmistir
(Cizelge 3.4.).Bunlar farkli boyutlarda olan objeler icermektedir. Yapay dogruluktan
kaginmak i¢in test alanlar1 6rnek alanlarindan farkli olacak sekilde se¢ilmistir.

Cizelge 3.4. Ornek ve Test Boliit Sayisi

Simflar Ornek Béliit Sayis1  Test Béliit Sayisi
Bos Alan 30 60

Binal 30 60

Bina2 30 60

Sera Alanlar 30 60

Yesil 30 60

Yol 30 60

Toplam 180 360

Siniflandirmada temel amag verilerden elde edilen temel bilgilerin belirli bir
ozellige gore ortaklik aranarak ayni objelerin tespit edilmesidir. Bu sayede karmagik
olan veriler, kullanima daha uygun hale getirilebilmektedir. Bir ¢ok farkli siniflandirma
teknigi mevcuttur. Bunlar piksel ve obje bazli olmak iizere temel olarak ikiye ayrilirken,
kendi iglerinde de gruplara ayrilmaktadir.Isimlerinden de anlasilacag: iizere piksel
bazlida pikseller yorumlanmakta, obje bazli smiflandirmada ise objeler boliitlere
ayrilarak boliitler iizerinde yorumlama yapilmaktadir. Bunlar ise Kontrolsiiz ve
Kontrollii olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Kontrolsiiz simiflandirma da herhangi bir
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ornek alan girdisi bulunmazken, kontrollii siniflandirma i¢in 6rnek alanlar girdi olarak
kullanilmak zorundadir.

Bu calismada kullanilan ii¢ algoritmada makine 6grenme algoritmalaridir ve
Kontrollii Siniflandirma grubuna dahil olarak kabul edilebilir. Calisma kapsaminda {i¢
farkli algoritma ile smiflandirmanin sonuglart ve dogruluklarini degerlendirmek
hedeflenmistir. Bu {i¢ algoritma K-En Yakin Komsu(K-NN), Rastgele Aga¢ (RT) ve
Destek Vektor Makinesi(SVM) olarak belirlenmistir. Bu siniflandirmalar ayn1 6rnek
alanlar1 ve ayni test alanlari ile yapilmis ve dogruluklari karsilastirilmistir.

KNN algoritmasi1 parametrik olmayan bir benzerlik 06lgegine dayanan
siniflandiricidir. Temelde siniflandirilmak istenen piksellerin ve/veya objelerin daha
onceden Ogretilmig/tanimlanmis piksellere mesafelerine bakarak, hangi sinifa daha
benzer olduguna karar verir ve yeni obje/pikseli o sinifa atar. K parametresi en temel
parametredir. K parametresinin se¢imi kullaniciya baglidir ve genelde tek sayi olarak
secilir. Bunun sebebi ise ¢ift sayilarda farkli siniflarda esit olarak kalabilmesidir. Bu
esitlik durumunda hangi sinifa atanacagi belirsiz olmaktadir. KNN siniflandiricisinin
calisma prensibi gorsel olarak anlatilmistir(Sekil 3.18). KNN siniflandiricist igin k=1,
k=3 ve k=5 olarak se¢ilmistir.
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Sekil 3.18. KNN siiflandiricisinin ¢aligma prensibi
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Rastgele ormanlar, her aga¢ bagimsiz olarak Orneklenen ve ormandaki tiim
agaclar i¢in ayn1 dagilima sahip rastgele bir vektoriin degerlerine bagl olacak sekilde
agac tahmin edicilerin bir birlesimidir (Breiman 2001).

Cizelge 3.5. RF siniflandiricisi parametreleri

RO smiflandiricis: girdileri Belirlenen Parametreler
Derinlik 0
Minimum Ornek Sayist 0
Suret Kullanma Hayir
Maksimum Kategori 16
Aktif Degiskenler 0
Maksimum Agac¢ Sayisi 50,80,100
Orman Dogrulugu 0.01
Bitis Kriter Tipleri Her ikiside
Ornek

Agacl Agag 2 Agacn
Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3

| Biiyiikliik oylamasi | \

Sekil 3.19. RF siiflandiricisinin ¢alisma prensibi

SVM, Vapnik tarafindan iki gruplu siniflandirma problemleri igin gelistirilmis
bir smiflandirict olarak tanimlanmistir (Vapnik 1995). Temelde calisma prensibi iki
farkli 6rnek siniflarina olan uzakliklar arasinda ki hiper diizlemleri bulma ve optimum
diizleme gore karar verme iizerinedir. Baslangicta iki sinifi birbirinden ayirma {izerine
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tasarlanan SVM, ilerleyen c¢aligsmalarda ¢oklu siniflarda ve dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmasinda da kullanilmaya baglanmaistir.

a) b) c)

Sekil 3.20. SVM siniflandiricisinin ¢alisma prensibi a) Iki siifli bir problem i¢in hiper
diizlemler; b) Optimum hiper diizlemler ve destek vektorleri; ¢) Hiper diizlemin
belirlenmesi (Bu sekil Kavzoglu ve Colkesen (2010)’dan alinarak modifiye edilmistir.)

SVM siniflandiricist i¢in, kernel metodu olarak Dogrusal ve RBF kullanilmustir.
Literatiir incelendiginde SVM siniflandiricisi i¢in genellikle RBF kernel metodunun
daha basarili oldugu goriilmektedir. SVM siniflandiricist i¢in, Lineer- ¢=2, RBF ¢=1000
gamma = 0,0001 , 0,00001 , 0,000001 degerleri denenmis ve sonuglar incelenmistir.

Kullanilacak 6zellikler belirlenirken gorsel dogrulama yontemi kullanilmistir.
Bunun sonucunda Ortalama(Mean) ve Standart Sapma (Standard Deviation) 6zellikleri
kullanilmistir. Bu 6zelliklere yapilan eklemeler siniflandirma sonucunu olumsuz
etkiledigi gorsel olarak dogrulanmistir ve sadece iki Ozelligin kullanilmasina karar
verilmistir. Bu iki 6zellik her bant i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

Ug farkl algoritma kullanilarak yapilan siniflandirmalarin dogruluk analizlerini
gerceklestirmek i¢in her bir siniftan 60’ar test alan1 toplanmistir. Bu test alanlar 6rnek
alanlarindan farkli alanlardan secilmistir. Dogruluk analizi i¢in hata matrisleri(Error
Matrix) olusturulmustur. Elde edilen sonuglar degerlendirilmis, dogrulugu en yiiksek
simniflandirma belirlenmis ve hangi smiflandirma ile ikinci asamaya gecilecegi
kararlastiriimastir.

3.3.4. Cam ve Plastik Sera Ayriminin Yapilmasi ve Sera Sinirlarimin Belirlenmesi

Smiflandirma sonucunda sera ve sera olmayan alanlarin belirlenmesinin ardindan,
plastik ve camayrilmasi hedeflenmistir. Bu islem igin Python programlama dili
kullanilmistir. Temel olarak cam ve plastik seralarin geometrik 6zelligi ve nDYM
bilgileri kullanilarak seralar cam ve plastik olarak ayrilmistir.

Celik ve Koc-San (2018)’e gore seralarin yiikseklikleri kullanilarak Kumluca
bolgesinde cam ve plastik sera ayrimi yapmak miimkiindiir. Yerel olarak bu ¢alisma
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basarili sonuglar verse de bazi bolgelerde sadece yiikseklik girdisi yeterli bir parametre
degildir. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen yaklasim ile seralarin yiikseklik bilgileri ve
geometrik yapilari kullanilmaktadir. Cam seralardaki dogrusal yapi, plastik seralara
nazaran daha sert ve keskindir. Dolayisiyla cam seralarin ytikseklik bilgilerinin standart
sapmasinin, plastik seralardan yiiksek olmasi beklenir. Bu nedenle, bu calismada
seralarin yiikseklik verisinin standart sapma degerleri kullanilmustir.

Bunun i¢in ilk olarak cam ve plastik sera iceren {i¢ farkli test alan1 belirlenmistir.
(Sekil 3.21.)

Sekil 3.21. Test Alanlari: @) Test Alanil; b) Test Alan12; c)Test Alani3

Sinirlar1 bulmak i¢in Python programlama dilinde OpenCV modulii igerisinde,
Canny Edge Detection algoritmasi kullanilmistir. Canny Edge Detection John Canny
tarafindan 1986°da gelistirilen bir sinir bulma algoritmasidir (Canny 1986).

Canny Sinir Belirleme Algoritmasi sonuglarina, Python programlama dilinde
morfolojik operasyonlardan olan genisleme (dilation) algoritmast uygulanmistir. Bu
morfolojik operasyonun uygulanmasinin sebebi siirlardaki agikliklar1 kapatmaktir.
Uygulanan morfolojik operasyon ile sinirlardaki agikliklar kapatilmis ve
programlamada tek bir obje olarak degerlendirilmesi miimkiin kilinmistir. (Sekil 3.22)
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Sekil 3.22. Canny kenar belirlemealgoritmasi sonucu:a)Genisleme algoritmasi
uygulanmadan 6nce; b) Genislemealgoritmasi uygulandiktan sonra

Morfolojik operasyon sonucu elde edilen yeni sinirlara OpenCV modulii
igerisinde bulunan kenar sayma algoritmasi uygulanmistir. Bu algoritma temel olarak
spektral degisimin bulundugu noktadan baglayarak spektral degisimin olmadig1 bir obje
sinir1 lizerinde iz bulma mantigina dayanmaktadir. Burada temel olarak hangi ag1 ile
bulunmasi isterse ona gore deger verilmektedir. Tim objeleri tespit etmesi adina
10000°de 1 gibi kiigiik bir deger verilebilir. Bunun sonucunda elde edilen seralarin
kenar sayilarina gore farkli objeler olarak degerlendirilmesi miimkiin kilinmistir.

Goriintli igerisindeki her sera farkli bir obje olarak ele alinarak standart
sapmalar1 hesaplanmig ve elde edilen sonuglara esik degeri uygulanarak cam ve plastik
sera olarak ayrimi yapilmistir. Standart sapma sonucunda bir esik degeri uygulanarak
tespit edileceginin diistiniilmesinin en biiyiik sebebi sera yapilarinda ki farkliliktir.

Cam ve Plastik Seralarin sinirlartArcGIS programinda “rastertopoly” araci ile
belirlenmis ve sonrasinda elde edilen sinirlara PCI Geomatica v2013 programinda
Douglas Peucker algoritmasi uygulanmis ve simirlar diizeltilmistir. Douglas Peucker
algoritmasi1 objelerin kdse noktalar1 arasinda ¢izilen bir kdsegen ve verilen esik degerine
gore objenin devam eden g¢izgilerini kontrol ederek, simirlarda ki kaymalari, zikzakli
yap1y1 yok etmek icin kullanilan bir algoritmadir.

Sera smirlarinin dogruluk analizi plastik ve cam seralar i¢in ayr1 ayr1 yapilmaistir.
Elde edilen sera alanlari ile referans sera alanlar1 karsilastirilarak Dogru Pozitif, Yanlis
Pozitif, Dogru Negatif ve Yanlis Negatif Alanlar1 belirlenmis, daha sonra bu degerler
kullanilarak  Sera Belirleme Yiizdesi ve Kalite Yiizdesi hesaplanmistir.
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4. BULGULARVE TARTISMA
4.1. Siniflandirma Sonuclari ve Dogruluklar:

Obje-tabanli siniflandirmanin siiflandirma asamasinda {i¢ farklisiniflandirma
teknigi(K-En Yakin Komsu(K-NN), Rastgele Orman(RF) ve Destek Vektor
Makinesi(SVM)) kullanilmistir. Siniflandirma sonuglarinin dogruluklar1 hata matrisleri
olusturularak hesaplanmistir.

Smiflandirma her {i¢ algoritma icinde aym bdliitler lizerine ve aynm1 6rnekler ile
yapilmustir. Béliitleme parametreleri Olgek (103), Sekil (0.5) ve Biitiinliik(0.5) olarak
belirlenmistir. Ayrica her siniflandirma igin varsayilan oOzellik olarak ortalama ve
standart sapma kullamlmistir.  Smiflandirma  sonuglart  dogruluk  analizleri
incelendiginde K-NN siiflandiricisinin genel dogrulugu k = 1 icin %83,47 (Cizelge
4.1), k = 3 icin %85.75 (Cizelge 4.2), k = 5 icin %86.14 (Cizelge 4.3) , RF
siiflandiricisimin genel dogrulugu agag sayist = 50 igin %81.46 (Cizelge 4.4), agac
sayist = 80 icin %77.33 (Cizelge 4.5), aga¢ sayist = 100 i¢in %81.20 (Cizelge 4.6) ve
SVM smiflandiricisinin genel dogrulugu lineer ¢ = 2 i¢in %93.05 (Cizelge 4.7), rbf ¢ =
1000 gamma = 0.0001 i¢in %92.74 (Cizelge 4.8), rbf ¢ = 1000 gamma = 0.00001 i¢in
%94.80 (Cizelge 4.9), rbf ¢ = 1000 gamma = 0.000001 i¢in %87.70 (Cizelge 4.10)
olarak hesaplanmistir. Her bir algoritma sonucu kendi igerisinde degisen parametreler
ile incelendiginde KNN i¢in k = 5, RF i¢in aga¢ sayist = 100 ve SVM i¢in kernel
metodu RBF ve gamma degeri = 0.00001 ile en iyi sonuglar elde edilmistir.

Genel dogruluklarin yani sira her simif i¢in kullanici ve iiriin dogruluklar1 da en
iyi dogruluk elde edilen parametreler i¢in hesaplanmigtir. KNN siniflandiricist i¢in sera
siifi kullanicr ve tirtin dogrulugu sirasi ile %79.42 ve %87.46, RF smiflandiricist i¢in
sera smift kullanici ve iriin dogrulugu sirasi ile %82.51 ve %88.90 ve SVM
siniflandiricist i¢in sera sinift kullanic1 ve {iriin dogrulugu sirasi ile %96.88 ve %98.10
olarak hesaplanmistir (Cizelge 4.11).

Her ii¢ smiflandirma tekniginde en yiiksek genel dogruluklarin saglandig:
siniflandirma sonucuna ait genel dogruluk ve sera sinifi i¢in kullanict ve {iretici
dogruluklart Sekil 4.4’de verilmistir.Bu karsilastirma sonucunda en basarili
smiflandirici, bu ¢alisma kapsaminda SVM olarak belirlenmistir. Koc-San (2013) piksel
tabanli ML,RF ve SVM siniflandiricilar olarak karsilastirilmis ve bu ¢alismada da en
basarilt siniflandirict SVM olarak belirlenmistir.

Sera sinifinin iretici dogrulugu incelendiginde en diisiik dogruluk %79.42 ile
KNN olarak belirlenmistir, bunu %82.51 ile RF ve %96.88 dogruluk ile SVM takip
etmektedir. Seralar igin kullanici dogrulugu incelendiginde en diisikk dogruluk %87.76
ile KNN, %88.90 ile RF ve %98.10 ile SVM olarak belirlenmistir. Buda bize bu ¢alisma
kapsaminda sera dogruluklarinin SVM simiflandiricist ile en dogru sonucu sagladigini
gorilmiistiir.

KNN siniflandiricist i¢in hata matrisi incelendiginde sera olan fakat yanlis
siniflandirilan siniflar yol, beton catili bina ve bos alan olarak goriilmektedir. Beton
catil1 binalar ile karigmasinin sebebi yiikseklik verilerinin ve yer yer spektral degerlerin
benzer oldugu i¢in karismanin mevcut oldugu diisiiniilmektedir. Bos alan ve yol ile
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karigsmasinin sebebi kullanilan nDYM’nin ¢oziinilirliigliniin diisiik olmasindan dolay1
oldugu diistiniilmektedir. Bakildig1 zaman spektral olarak benzerlik gostermemektedir.
Spektral benzerligin yanina bolitlerin  yapilarindan dolayr karisma oldugu da
diistiniilmektedir. Bunun sebebi bazi boliitler karisan siiflar i¢in birbirine benzerlik
gostermektedir. En ¢ok ise tekli yapida ki cam seralarin béliitlerinin yol sinifina, toplu
plastik seralarin ise bos alan ve bina boliitlerine benzedigi gorsel olarak goriilmiistiir.
Ayni sekilde sera olmayan ama sera olarak siiflandirilan yanhs smiflar beton catili
binalar, yol ve bos alan olarak goériilmektedir. RF icin hata matrisi incelendiginde sera
olup yanlis siniflandirilan siniflar KNN’de oldugu gibi beton ¢atili binalar, yol ve bos
alanlardir. Sera olmayip sera olarak siniflandirilan siniflar ise yine beton ¢atili binalar,
bos alan ve yol smiflaridir bunlara ek olarak kiremit ¢atili binalarin da sera olarak
siiflandirildigr goriilmiistiir. SVM i¢in hata matrisi incelendiginde sera olup yanlis
siniflandirilan simiflar yol ve bos alanlar olarak goriilmiistiir. Sera olmayip sera olarak
siniflandirilan siniflar ise beton ¢atili binalar ve yol siniflaridir.

Elde edilen bulgular ¢er¢evesinde kullanilan ozellik ve varsayilan
parametrelerle, SVM daha basarili bir siniflandirict olarak tespit edilmis ve ¢alismanin
Python programlama dilindeki kismma SVM simiflandiricisi sonuglart ile devam
edilmistir. Siniflandirma sonuglar1 disa aktarilmis ve PCI Geomatica v2013
programinda EASI Modeling araci ile sera olan ve sera olmayan alanlar olarak iki sinifa
indirgenmistir (Sekil 4.6.).
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Sekil 4.1. KNN Siniflandirma Sonucu a) Calisma Alani; b) K-NN (k=1) siniflandiricisi siniflandirma sonuglari;

¢) K-NN (k=3) siniflandiricisi siniflandirma sonuglari; d) K-NN (k=5) siniflandiricisi siniflandirma sonuglari
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Sekil 4.2. RF Siniflandirma Sonucu a) Calisma Alani; b) RF(Agag¢ Sayist = 50) siniflandiricist siniflandirma sonuglari; ¢) RF(Agag
Sayist = 80) smiflandiricist siniflandirma sonuglari; d) RF(Agag Sayisit = 100) siniflandiricist siniflandirma sonuglart
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o

Sekil 4.3. SVM Siniflandirma Sonucu a) SVM ( Lineer- ¢ = 2) siiflandiricist siniflandirma sonucu; b) SVM (RBF- ¢ = 1000,
gamma = 0,0001) siniflandiricist siniflandirma sonucu; ¢) SVM (RBF- ¢ = 1000, gamma = 0,00001) siniflandiricist sonucu; d)
SVM (RBF- ¢ = 1000, gamma = 0,000001) siiflandiricist siniflandirma sonucu
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a)

c)

Sekil 4.4. En Yiiksek Dogruluklu Siniflandirma Sonuglari @) Calisma Alani; b) KNN Siniflandirma Sonucu; ¢) RF Siniflandirma
Sonucu; d) SVM Simiflandirma sonucu



9¢

BULGULAR VE TARTISMA S. CELIK

Cizelge 4.1. KNN Siniflandiricist Dogruluk Analizi (k = 1 igin)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan
[T mmee e w0 R e
Binalarl 290726 378608 669334
= = v ==
Binalar 2 200008 80342 0 280350
i
Yesil Alan 1247106 1247106
_—
Uretici Dogrulugu (%) 78.21 89.21 57.13 92.43 83.49 100

Genel Dogruluk(%b6) 83.47
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Cizelge 4.2. KNN Siniflandiricist Dogruluk Analizi (k = 3 i¢in)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan

Binalarl 229579 320651 550230

Binalar 2 178807 12533 0 191340

Yesil Alan 1247106 1247106

Uretici Dogrulugu(%) 79.16 75.56 75.00 82.63 88.90 100

Genel Dogruluk(%) 85.75
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Cizelge 4.3. KNN Siniflandiricist Dogruluk Analizi (k = 5 igin)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan

Binalarl 206845 300060 506905

Binalar 2 181485 4645 1247106 186130

Yesil Alan 1247106 1247106

Uretici Dogrulugu(%) 79.42 70.70 77.16 83.87 90.35 100

Genel Dogruluk(%) 86.14
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Cizelge 4.4. RF Smiflandiricist Dogruluk Analizi (Aga¢ Sayist = 50 igin)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan
Binalarl 132941 370951 0 5578 18630 0 528100
Binalar 2 61319 0 11466 186055 41328 0 300168

Yesil Alan 0 0 0 0 0 1247106 1247106
Uretici Dogrulugu(%) 82.51 87.41 53.72 85.98 74.83 100

Genel Dogruluk(%) 81.46
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Cizelge 4.5. RF Smiflandiricist Dogruluk Analizi (Aga¢ Sayist = 80 igin)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan
Binalarl 399818 379132 0 5578 18630 0 803158
Binalar 2 61319 0 11466 186055 95037 0 353877

Yesil Alan 0 0 0 0 0 1247106 1247106
Uretici Dogrulugu(%) 68.20 89.34 51.80 85.98 74.55 100

Genel Dogruluk(%) 77.33
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Cizelge 4.6. RF Siiflandiricist Dogruluk Analizi (Agag Sayist = 100 igin)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan
Binalarl 132941 370951 0 5578 18630 0 528100
Binalar 2 61319 0 11466 182418 75843 0 331046

Yesil Alan 0 0 0 0 0 1247106 1247106
Uretici Dogrulugu(%) 82.50 87.40 52.87 84.30 73.81 100

Genel Dogruluk(%) 81.20
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Cizelge 4.7. SVM Simiflandiricisi Dogruluk Analizi ( Lineer — ¢ = 2 igin)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan
R
Binalarl 159743 424385 9288 0 0 0 593416
e
Binalar 2 0 0 0 203645 0 0 203645
.
Yesil Alan 0 0 0 0 0 1247106 1247106
I
Uretici Dogrulugu(%) 89.41 100 81.46 94.11 93.80 100

Genel Dogruluk(%) 93.05
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Cizelge 4.8. SVM Smiflandiricisi Dogruluk Analizi ( RBF- ¢ = 1000, gamma = 0.0001)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan
A
Binalarl 100725 424385 0 0 4645 0 529755
L
Binalar 2 0 0 0 202180 0 0 202180
.
Yesil Alan 0 0 0 0 0 1247106 1247106
I
Uretici Dogrulugu(%) 93.10 100 63.20 93.43 96.25 100

Genel Dogruluk(%) 92.74
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Cizelge 4.9. SVM Smiflandiricisi Dogruluk Analizi ( RBF- ¢ = 1000, gamma = 0.00001)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan

Binalarl 22794 405034 427828

Binalar 2 178807 4645 0 183452

Yesil Alan 1247106 1247106

Uretici Dogrulugu(%) 96.88 95.44 82.10 82.63 94.99 100

Genel Dogruluk(%) 94.80
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Cizelge 4.10. SVM Siniflandiricist Dogruluk Analizi ( RBF- ¢ = 1000, gamma = 0.000001)

Kullanici ve Referans Sera Binalarl Yol Binalar2 Bos Alan Yesil Alan Toplam
Siiflan Alanlan

Binalarl 22794 308519 331313

Binalar 2 182444 4645 0 187089

Yesil Alan 1247106 1247106

Uretici Dogrulugu(%) 91.59 72.70 62.74 84.31 88.17 100

Genel Dogruluk(%) 87.70
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Cizelge 4.11. U.D. ve K.D.’larmin %’lik gdsterimi

A
2
Z
A
M
%)
<
|

Sera Alanlari 79.42 87.76 82.51 88.90 96.88 98.10

Yol 77.16 63.88 53.72 46.49 82.10 84.94

Bos Alan 90.35 91.69 74.83 83.75 94.99 90.80
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100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

KNN

RF

SVM

B Genel Dogruluk
m Uretici Dogrulugu

= Kullanici Dogrulugu

Sekil 4.5. Dogruluk Analizi Grafigi (Kullanic1 ve Uretici Dogruluklar1 Seralar i¢in
hesaplanmustir.)

Sekil 4.6. iki sinifa indirgenmis SVM sonuglar1 (Kirmizi- Sera alanlarimi temsil

etmektedir.)
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4.2. Seralarin Cam ve Plastik Olarak Hassas Ayrimi ve Sera Simrlarinin
Belirlenmesi

Belirlenen ii¢ test alanina Python programlama dilinde Canny kenar belirleme
algoritmast uygulanmistir. Uygulanan kenar belirleme algoritmasi ile sera sinirlarinin
gayet basarili bir sekilde bulundugu gézlemlenmistir. (Sekil 4.7.)

a)

d)

Sekil 4.7. Canny Kenar Belirleme Algoritmasi Sonucu a) Test Alanil i¢in Kizilotesi
Renkli Goriintii; b) Test Alani2 igin Kiziltesi Renkli Goriintii; ¢) Test Alani3 igin
Kizilotesi Renkli Goriintii; d) Test Alani 1 i¢in Canny Kenar Belirleme Algoritmasi
Sonucu; e) Test Alani 2 igin Canny Kenar Belirleme Algoritmasi Sonucu; f) Test Alani
3 i¢in Canny Kenar Belirleme Algoritmast Sonucu

Elde edilen Canny kenar belirleme sonuclarina uygulanan Genisleme ve
Renklendirme adimlarindan sonra her bir sera kendi icerisinde islem uygulanabilecek
bir hale gelmistir. Seralarin her birisinin kendi igerisinde ki Standart Sapmasi
hesaplanmis ve cam seralarin standart sapmalarinin daha yiiksek oldugu beklendigi gibi
gorilmiistiir. Elde edilen standart sapmalara uygulanan esik degeri ile cam ve plastik
sera ayirimi yapilmistir. (Sekil 4.8.)
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TestAlani 3

TestAlani 1 TestAlami 2
- Wi .7

Ortofoto
Ortofoto

Referans
Referams
Referans

Sonug
Sonug
Sonug

Sekil 4.8. Cam ve Plastik Ayrimi Sonug¢ (Kirmizi: Plastik Seralar, Mavi: Cam Seralar)

Cam ve Plastik Seralarin Arcmap 10.3 programinda rastertopoly araci ile sinirlar
belirlenmis ve sonrasinda PCI Geomatica programinda Douglas Peucker algoritmasi
uygulanarak seralarin sinirlar1 diizeltilmistir. (Sekil 4.9.)
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a) b)

c) A

d) e)

f)

Sekil 4.9. Sera Sinirlar1 @) Test Alani 1 igin Sinirlar; b) Test Alani 2 igin Sinirlar; C)
Test Alani 3 i¢in Siurlar; d) Test Alan1 1 Douglas Peucker algoritmasi uygulandiktan
sonra sinirlar; €) Test Alan1 2 Douglas Peucker algoritmasi uygulandiktan sonra sinirlar;
f) Test Alam1 3 Douglas Peucker algoritmasi uygulandiktan sonra sinirlar; (Kirmizz:

Plastik Seralar, Mavi: Cam Seralar)

Cizelge 4.12. Sonuglarin Referans ile karsilastirilma dogruluklar

Test Alam Sera Tespit Kalite Sera Tespit Kalite Yiizdesi
Yiizdesi Yiizdesi Yiizdesi (Plastik)
(Cam) (Cam) (Plastik)
Alanl 49.93 49.92 95.88 79.98
Alan2 90.12 89.93 92.86 92.82
Alan3 92.27 90.95 93.45 93.14
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Bu ii¢ test alanina ek olarak algoritmanin daha biiyiik iki alanda daha algoritma
test edilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 4.10°da verilmistir.

Blyuk Test Alam 2

Ortofoto

Referans
Referams

Sonug
Sonug

Sekil 4.10. Biiyiik Alanlar i¢in Sonuglar (Kirmizi: Plastik Seralar, Mavi: Cam Seralar)
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Cizelge 4.13. Biiyiik Alan Sonuglarinin Referans ile karsilastirilma dogruluklar

Test Alan Sera Tespit Kalite Sera Tespit Kalite
Yiizdesi(Cam) Yiizdesi(Cam) Yiizdesi(Plastik) Yiizdesi(Plastik)

Alanl 90.16 67.06 40.56 37.68

Alan2 33.85 28.45 71.96 55.79

Belirlenen alanlar i¢in sinirlar, etrafinda ki yollar olarak belirlenmis ve
maskelenmistir. Yukarida ki sekilde (Sekil 4.10.) sinirlar vektor hali ile gosterilmistir.
Elde edilen sonuglar incelendiginde cam ve plastik sera ayiriminda onerilen yaklasimin
kiigiik alanlarda basarili ¢alistigi yoniinde bulgulara ulagilmigtir. Fakat biiyiik alanlarda
elde edilen sonuglarda ki karisikliklarin sayist nDYM’nin kalitesi ile ters orantili olarak
iligkilidir. Algoritmanin kiiclik alanlarda iyi sonuglar verirken, biiyiik alanlarda diisiik
dogruluk elde edilmesinin sebebinin kullanilan nDYM’nin ¢oziiniirliigiiniin  diisiik
olmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir.
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5. SONUCLAR

Objelerin uydu goriintiileri ve hava fotograflarindan dijital goriintii isleme
teknikleri kullanilarak otomatik olarak belirlenmesi uzaktan algilama disiplininde
onemli bir ¢alisma konusudur. Elde edilen objeler CBS verilerinin elde edilmesinde,
otomatik olarak giincellenmesinde ve bilgi sistemlerinin olusturulmasinda kullanilabilir.
Otomatik obje c¢ikarimi CBS’nin olusturulmasinda zamandan ve isgiiciinden tasarruf
saglamakta, verilerin elde edilmesini ve giincellenmesini kolaylastirmaktadir.

Bu c¢alisma kapsaminda sera alanlarinin ve sinirlarinin renkli ve kizilGtesi
ortofoto ve DYM verilerinden OBIA ve dijital goriintii isleme teknikleri kullanilarak
belirlenmesi ve plastik ve cam sera ayrimlarinin yapilmasi hedeflenmistir. Elde edilen
sonuclar,Sera veya Tarim Bilgi Sistemlerine kaynak veri olarak kullanilabilecegi gibi
rekolte tahmini, herhangi bir dogal afet durumunda risk analizi ve hasar tespiti gibi
konularda da kullanilabilecek niteliktedir.

Smiflandirma sonuglar1 incelendiginde, bu calisma kapsaminda en basaril
%93.05 genel dogruluk ile SVM smiflandiricist olmustur. Genel dogrulugun yani sira
sera sinifinin kullanict ve tretici dogruluklari incelendiginde de en yiliksek dogrulugu
SVM simiflandirma teknigi saglamistir. SVM siniflandirmasini  sirasiyla K-NN
siniflandiricist ve RF smiflandiricisi takip etmektedir. Kullanici dogrulugu KNN i¢in
RF ile karsilastirldiginda daha yiiksek olmasma ragmen, firiin dogrulugu RF
simiflandiricist i¢in daha yiiksek ¢ikmistir. Ama her iic dogrulukta da SVM
siniflandiricist RF ve KNN siniflandiricilarini geride birakmustir.

Gelistirilmis olan yeni yaklagim ile Cam ve Plastik seralarin ayrimi yapilmis ve
sonuglar gayet basarili olmustur. Ug¢ farkli alanda denenen yeni yaklasim sera
alanlarinin cam ve plastik olarak ayiriminda yiiksekliklerin ve geometrik yapinin
Onemini ortaya koymustur. Sadece sera degil bir ¢ok 3 boyutlu obje c¢ikarimi
caligmalarinda yiikseklik ve geometrik bilginin siniflandirma sonuglarini iyilestirecegi
distiniilmektedir.

Bu calisma kapsaminda kullanilan dijital yiikseklik verileri ve topografik
haritalarin, kullanilan ortofotolardan c¢ok daha diisiik ¢oziiniirliige sahiptir, bu da
Onerilen algoritmanin bazi durumlarda ¢ok basarili olamamasina neden olmaktadir.
Daha yiiksek ¢oziiniirliiklii ve daha dogru dijital yiikseklik modelleri kullanilmasi
durumunda daha basarili sonuglar elde edilebilecegi ve gelistirilen algoritmanin daha
biiyiik alanlara uygulanabilecegi diistintilmektedir.

Elde edilen sonuglar gorsel ve nicel olarak incelendiginde, ¢alismanin genel
olarak bagarili oldugu ve literatiire yeni bir yaklasim ile katki saglayacagi
distiniilmektedir.
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7. EKLER
Ek.1. Standart sapma Python kodu
import cv2
import numpy as np
import collections
from math import sqrt
renklendirme = cv2.imread(‘CalismaAlaniRenk.tif',0)
ndym = cv2.imread('CAndymZ1.tif',-1)
a = np.count_nonzero(renklendirme == 5)
b = np.zeros((1166,1467,3),dtype=float)
Toplam =0
for k in range(0,1467):
for j in range(0,1166):
if renklendirme[Kk][j] == 5:

Toplam = Toplam + ndym[K][j]
al =Toplam /a
for k in range(0,X ekseni piksel Sayis1):

for j in range(0,Y ekseni piksel Sayisi):
if renklendirme[K][j] == 5:

a2 = (al - ndym[k][j])*(al - ndym[K][i])
a3 = (a2 /(a-1))
a4 = sqrt(al)

print (ad)
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