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Sentinel-2 goriintiileri kullanilarak su yiizey alanlarinin belirlenmesinde
siniflandiricilarin performanslarinin incelenmesi
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Oz

Nehirler, akarsular, goller ve goletler gibi su yapilarinin haritalanmasi, su kaynaklarinin gézlenmesi, zaman igerisinde
degisiminin belirlenmesi ve yonetilmesi agisindan olduk¢a Onemlidir. Su yiizey alanlarmin tespit edilmesi bir¢ok
faktorden etkilenen karmasik bir siiregtir. Su ve su olmayan alanlarin belirlenmesi problemi i¢in ¢esitli ¢ok kanalli bantl
uydu goriintiileri ve simiflandirma tabanli yaklagimlar kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, siniflandirma algoritmalarinin
etkinliginin arastirilmasinda indeks tabanli yontemlerden daha basari sonug lireten parametrik olmayan (Destek Vektor
Makinalar, k-En Yakin Komsuluk ve Karar Agaclari), olasiliksal (Sakli Markov Model) ve derin 6grenme (Oto-
Kodlayici) tabanli danismali siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Cok bantli ve yiiksek mekansal ¢oziiniirliikli uydu
goriintiileri yiiksek maliyetli oldugundan siiflandirma i¢in Sentinel-2 uydu goriintiisiine ait sadece kirmizi, yesil ve mavi
bantlar kullanilarak Ariklar ve Denizli Gdletlerine ait su yiizey alanlar1 belirlenmistir. Deneysel sonuglar dogruluk,
ozgiilliik, kesinlik, duyarlilik, f-skor gibi karisiklik matrisinden elde edilen metrikler ve goriintii kalite belirlemede
kullanilan ortalama karesel hata, yapisal benzerlik indeksi, pik sinyal-giiriiltii oran1 ve Kohen’in Kappa metrigi gibi
istatistiksel araglari kullanilarak karsilastirilmistir. Elde edilen nicel ve nitel deneysel sonuglarda derin 6grenme tabanli
oto-kodlayici istatistiksel olarak en basarili yontem olurken, zamansal karsilastirma agisindan karar agaglar1 yonteminin
daha hizli ¢aligtig1 belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Goriintii siniflandirma, Sentinel-2, Smiflandirma, Su yiizey alani belirleme

Abstract

The mapping of water body areas such as rivers, streams, lakes and ponds is very important in terms of monitoring water
resources, determining, and managing their change over time. Extracting water body areas is a complicated process that
is influenced by a variety of factors. For the problem of identifying water and non-water areas, various multi spectral
band satellite imagery and classification-based approaches are used. In this study, non-parametric (Support Vector
Machines, k-Nearest Neighborhood and Decision Trees), probabilistic (Hidden Markov Model) and deep learning (Auto-
Encoder) based supervised classification, which produce more successful results than index-based methods, were used
to investigate the effectiveness of classification algorithms. Since multispectral high spatial resolution satellite images
are costly, the water surface areas of Ariklar and Denizli ponds were determined by using only the red, green and blue
bands of the Sentinel-2 satellite image for classification. Experimental results were compared using metrics obtained
from the confusion matrix such as accuracy, specificity, precision, sensitivity, f-Score, and statistical tools such as mean
square error, structural similarity index, peak signal-to-noise ratio, and Kohen's Kappa metric used in image quality
determination. In the quantitative and qualitative experimental results obtained, while the deep learning-based auto-
encoder was the most successful method statistically, it was determined that the decision trees method worked faster in
terms of time comparison.
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1. Giris
1. Introduction

Tim yasamin temelini hi¢ kuskusuz su
olusturmaktadir.  Bio-gesitliligin ~ korunmasi,
ekonomik gelismelerin ilerlemesine ve ekolojik
dengenin korunmasina katki sagladigindan dolay:
su kaynaklar1 hassas ve dogru bir sekilde
yonetilmelidir. Bolgesel ve kiiresel iklimi, halk
sagligini ve ortak yasam alanlarimi 6nemli 6lgiide
etkileyen su yapilari, kentsel ve kirsal yasamin
onemli bilesenidir. Siirdiiriilebilir su kaynaklarinin
yOnetimi icin su kaynaklarmin siirekli gézlenmesi
ve analiz edilmesi gereklidir. (Ozcalik vd., 2020;
Pan vd., 2020; Tercan & Atasever, 2021). Diinya
ylizey alaninin yaklasik %]1,1’ini akarsular, goller,
goletler ve batakliklar gibi su yapilan
olusturmaktadir. Hizli kentlesmeye bagli olarak
artan su ihtiyaci ve buna bagli olarak olusan kentsel
atiklar, kentsel ylizey su kiitlelerinin giderek daha
fazla hasar gormesine ve azalmasina neden
olmaktadir (Allen & Pavelsky, 2018).

Su yiizey alanlarinin belirlenmesi ile ilgili
literatiirde yogun calismalar
gergeklestirilmektedir. Hem optik (Herndon vd.,
2020; W. Jiang vd., 2021; Liu vd., 2016; Xiaohong
Yang vd., 2020; Xiucheng Yang vd., 2018) hem de
mikrodalga uzaktan algilama yontemleri (Aswatha
vd., 2020; Liao & Wen, 2020; Zhang vd., 2020)
ylizey su ylizey alanlarmi arastirmak igin yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ancak her iki yontemin de
baz1 avantajlar1 ve sinirlamalar1 vardir. Mikrodalga
uzaktan algilama bulutlarda, atmosferik etkilerden

ve giines 1s181indan biiytik oranda
etkilenmediginden veri toplama siireci daha
etkindir, ancak genellikle kaba uzamsal

¢oziiniirlikklere sahiptir ve zamansal ¢oziiniirligi
de diigiiktiir. Optik uzaktan algilamasi, yalmizca
acik gokyiizii ve gin 15181 kosullarinda veri
toplama yetenegine sahiptir, Ozellikle ticari
uydulara monte edilen yiiksek teknolojili sensorler
sayesinde yiilksek mekansal ve zamansal
¢ozilinlirlige sahip gorlintiiler yakalayabilmektedir
(Orhan, 2021; Orhan vd., 2021). Ancak ticari uydu
goriintiilerinin yiiksek fiyatlari nedeniyle su yiizey
alanlarimin belirlenmesi i¢in genellikle orta-diisiik
¢Oziiniirlikli uydu goriintiileri kullanilmaktadir.
Yiizey su yiizey alanlarinin haritalanmasinda goller
(Torun & Giindiiz, 2020), nehirler (H. Jiang vd.,
2014), kiyr seritleri (Li vd., 2016) ve kirsal
alanlardaki su yiizey alanlarinin (Song vd., 2020)
yliksek uzamsal c¢ozintrlige sahip uzaktan
algilama goriintiileri kullanilarak ¢ikartilmaktadir.

Uzaktan algilama goriintiileri kullanilarak su yiizey
alanlarmin haritalanmasiyla su ve su olmayan
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pikselleri belirlemek igin ilgili arastirmalarda
gesitli su ylizey alanlar1 ¢ikartma indeksleri,
denetimsiz veya denetimli goriintii siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ilgili yontemlerin
basarilarinin belirlenmesi i¢in yer gerceklik verisi
kullanilmaktadir. Su kiitlesi ¢ikartma indeksleri
genellikle c¢ok kanalli ve yiliksek mekansal
¢Oziiniirlikli uydu goriintiilerine ihtiya¢ duyar ve
su alanlarindaki 6zel bolgelerin ¢ikartilmasinda
kullanilir. Indeks tabanli ydéntemlerde ihtiyag
duyulan bantlarin spektral araligindaki kiiglik bir
degisiklik, indeks tabanli su yiizey alanlariin
cikartma basarimlarinda ciddi degisikliklere yol
agmaktadir (Wang vd., 2018; Zhou vd., 2017).
Smiflandirict  tabanli  yontemler, esik degeri
gerektiren indeks tabanli yontemlerden daha iyi su
ylizey alani belirleme performansi saglar ¢iinkii bu
yontemlerde uygulama alanmma gore degisiklik
gosterebilen esik degeri ayarlamasi gerekmez (Ko
vd., 2015). Bu ¢alismada oldugu gibi, siniflandirma
yontemleri, indeks tabanli yontemlere gore daha az
sayida goriintii bandi kullanarak su yiizey
alanlarmin  belirlenmesinde  kullanilarak  daha
tutarlt sonuglar elde edilmesinde kullanilmaktadir.
Denetimli smiflandirma ydntemleri, denetimsiz
yontemlere gore daha dogru ve giivenilir ¢iktilar
sunar, ancak yiiksek c¢Oziiniirlikli veriler igin
kullanildiginda sonuglar degisebilir. Denetimli
siniflandirma i¢in siniflandirma i¢in goriintiiniin
spektral ozelliklerine gore pikselleri siniflandiran
piksel tabanli yaklasim veya homojen objeler
olugturmak icin spektral, dokusal, geometrik ve
istatistiksel ozelliklerin kullanildigi obje tabanli
siiflandirma yontemleri kullanilmaktadir. Obje
tabanli yontemler uzmanlik ve tecriibe isteyen
yaklagimlar sunmaktadir ve 6zellikleri olusturmak
i¢in kullanilan parametrelerin ayarlanmasi oldukg¢a
zordur (Huang vd., 2015; Weih ve Riggan, 2010).

Bu calismada, su yiizey alanlarinin belirlenmesinde
Sakli Markov Model (SMM), Destek Vektor
Makinalari (DVM), k-En Yakin Komsuluk (k-
NN), Karar Agaclar1 (KA) ve Oto-Kodlayici (OK)
siiflandirma yontemleri kullanilmistir. SMM ve
OK yontemlerinin su ylizey alan1 aragtirmalarinda
kullanildigr calisma sayis1 kisithdir.  Ayrica,
literatiir arastirmasinda, Sentinel-2 uydusunun
sadece kirmizi, yesil ve mavi (KYM) bantlar
kullanilarak su yiizey alanlarinin denetimli
siiflandirma yontemleri ile belirlenerek ayrintili
performans karsilastiritlmasimin gergeklestirildigi
calisma bildigimiz kadanyla yoktur. Yalnizca
KYM bantlarinin kullanilmasinin en biiyiik nedeni,
yiiksek ¢ozintrlikli ve ¢ok banthh uydu
goriintiileri yiiksek maliyetlidir. Veri boyutunun
artmasina  bagli  olarak  smiflandiricilarin
hesaplama yiikleri de artmaktadir. Ayrica, KYM
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bantlariin mekansal ¢oziiniirligi genellikle diger 2. Calisma alam

bantlara gore yiksektir. Farkli stratejilere ve 2. Study area

yapisal  Ozelliklere  (parametrik  olmayan,

olasiliksal,  derin  Ogrenme  vb.)  sahip Avrupa Uzay Ajansi tarafindan firlatilan Sentinel-
siniflandiricilarin - su  yiizey alant belirlemede 2’nin KYM bantlar1 Landsat-8’e gore daha yiiksek
performanslarinin karsilastirilmasi i¢in Marmara mekansal ¢oziiniirliige sahiptir. Sentinel-2 giines
bolgesinde bulunan Ariklar ve Denizli Gdletleri eszamanlt yoriingede c¢alisan iki takimyildizi
kullanilmistir. Performans karsilastirmast icin uydudan olusur. Yoriinge yiiksekligi 786 km, egimi
Dogruluk, Ozgiilliik, Kesinlik, Duyarlilik, F-Skor, 98.5°, tekrar ziyaret siiresi 5 giin ve tasarim omrii 7
ortalama karesel hata (OKH), yapisal benzerlik yildir. Spektral araligi 0.4 um ile 2.4 um arasinda
indeksi (SSIM), pik sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR), degismekte ve mekansal ¢oziiniirlikkleri 10 m, 20
KAPPA gibi basar1 metriklerinin yam sira m ve 60 m olan 13 banttan olusmaktadir (Drusch
yontemler  egitim  siireleri  agisindan  da vd., 2012; W. Jiang vd., 2021). Bu calismada
karsilastirilmiglardir. kullanilan Sentinel-2 goriintii bantlarina teknik

Ozellikleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Sentinel-2 uydu goriintiisiine ait bant bilgiler.
Table 1. Band information of Sentinel-2 satellite image.

Bantlar Dalga boyu arahigi/pm Mekansal Coziiniirliik (m)

Mavi 0.4575-0.5225 10

Yesil 0.5425-0.5775 10

Kirmiz1 0.65-0.68 10
Ramsar sozlesmesine gore sulak alanlar deniz/kiy1, goriintiileri verilmistir. Test alanlari igme suyu,
ic ve insan yapimi olmak {izere ii¢ simifa balik¢ilik ve sulama amaciyla kullanilmaktadir.
ayrilmaktadir. Sulak alanlar yapay ve dogal Ariklar Goleti Kandira/Kocaeli’nde yer almaktadir
goletler, goller, sulanan tarim arazileri ve cakil ve Ozellikle tarimsal sulama i¢in oldukca
ocaklarii igerir (Ramsar, 2016). Sekil 1°de bu onemlidir. Gebze’de bulunan Denizli Géleti ise
calismada kullanilan Ariklar ve Denizli Goletlerine tarimsal faaliyetlerin yani sira sanayi alanindaki
ait Sentinel-2 uydu goriintiisii, goriintii yakalama isletmelerin ~ su  ihtiyacinin  karsilanmasinda
sensorleri maruz kaldigr 1siga bagl olarak, bir kullanilmaktadir. Bu goéletlerin bolge halkina
gorlintliniin ~ kontrasti  zayif veya  parlak ekonomik ve turistik katkilar1 oldugu igin
olabildiginden 1ilgili goriintiilerin gorsel agidan korunmasi gerekmektedir.

iyilestirilmis halleri ve karsilik gelen yer gergeklik

Sekil 1. Ariklar ve Denizli Goletlerinin sirasiyla Sentinel-2, goriintii iyilestirilmis ve yer
gergeklik verileri.

Figure 1. Sentinel-2, image enhanced and ground truth data of Ariklar and Denizli
Ponds, respectively.
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3. Materyal ve yontem
3. Material and method

Bu ¢alismada kullanilan test alanlarina ait Sentinel-
2 gorintileri Avrupa Uzay Ajansit ait
https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home internet
sitesinden saglanmigtir. Gergeklestirilen deneysel
uygulamaya ait is akis semast Sekil 2’de
verilmigtir. Uydu goriintiileri elde edildikten sonra
On-islem asamasinda ENVI yazilimi kullanilarak

1024x1024 boyutlarinda ilgili su alanlarim
kapsayacak sekilde kesilmis, daha sonra yer
gerceklik verilerinin elde edilmesi i¢in el ile su
ylizey alan simnirlart belirlenmistir. Siniflandirma
islemi icin veriler %30 test ve %70 egitim verisi
olacak sekilde rastsal olarak boliinmiistiir. Ilgili
deneysel c¢aligmalar i5, 8 GB RAM, 2,5 Ghz
islemci ve Windows 7 isletim sistemine sahip
diziistii bilgisayarda Matlab 202la yazilimi
kullanilarak gerceklestirilmistir.

Degerlendirme
el Simflandirma || -Dogruluk |
]  — -Ozgiilliik
-SMM Kesinlik
-DVM | -Duyarlilik
— -k-NN > | -F-skor
B _KA | -MSE
> 0K -Kappa
S - -PSNR ‘
. |_-SSIM

Sekil 2. Onerilen yonteme ait is akis semas1
Figure 2. Flow chart of the proposed method

3.1. Simiflandirma yoéntemleri
3.1. Classification methods

Bu calismada su yiizey alanlarinin belirlenmesi i¢in
denetimli siniflandirma ydntemlerinden SMM,
DVM, k-NN, KA ve OK smiflandirma yontemleri
kullanilmistir. Her yontemin farkli avantalar1 ve
dezavantajlar vardir. Smiflandirma
algoritmalarinin  sahip olduklar1 parametreleri
belirlemek i¢in egitim veri seti kullanilarak capraz
dogrulama stratejisi uygulanmistir. Bir durumdan
diger duruma ge¢isin tanimlandigt Markov
zincirler karmagik problemlerin  ¢6ziimiinde
kullanilan olasilik tabanli bir yaklasimdir. SMM’de
dogrudan durum gozlemleri yerine goézlemler her
durumda meydana gelen ¢iktilardan olusturularak
gbzlem dizileri olusturulur. SMM’de bu diziler
bilinmemekte ve sakli kalmaktadr. Tlgili gozlemler
zamandan  bagimsizdir. SMM’de  viterbi
algoritmasi genellikle her bir gézlemin durumunu
ayr1 ayri bulan global kod ¢6zme islemini
gergeklestirmek igin kullanilir. Viterbi
algoritmasinin  kullanilmasi, gozlemlenen veri
dizisine karsilik gelen en olas1 gizli durum dizisini
bulmay1 amaglar. Ayrica Viterbi algoritmasi, bir
gozlem dizisinin en iyi tek durum dizisini bulmak
icin kullanilabilir (Aurdal vd., 2005; Osman &
Selguk, 2018).

DVM, c¢ogunlukla regresyon ve siniflandirma
analizi ic¢in kullanilan denetimli bir makine
O0grenme algoritmasidir. DVM ilk olarak ikili
siniflandirma igin gelistirilmistir. Bir DVM, destek
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vektorleri olarak adlandirilan karsi siniftaki en
yakin egitim verileri arasindaki en biiyiik mesafeye
sahip bir optimal hiper diizlem olusturur.
Fonksiyonel marjin olarak isimlendirilen bu
mesafe siniflandirmanin genelleme hatasiyla ters
orantilidir. DVM’de c¢ekirdek fonksiyonu ile
dogrusal olmayan siniflandiricilar olusturularak da
maksimum marjin hiper diizlemi elde edilmektedir.
Bu ¢alismada radyal tabanli ¢ekirdek kullanilmigtir
(Kesikoglu vd., 2019; Tercan & Atasever, 2021;
Vapnik, 2013).

Kontrollii siniflandirma igin siklikla kullanilan
yontemlerin baginda gelen k-NN yontemi Cover ve
Hart tarafindan 1967 yilinda gelistirilmistir (Cover
& Hart, 1967). Komsuluk sorgusu gergeklestirdigi
icin biyik veri setlerinde olduk¢a hantal
caligmaktadir. Yontemde siniflandirilacak piksele
en yakin egitim verisi noktasi aranmasi esastir.
Yontemin isminde gecen k aranacak en yakin
komsuluk sayisini ifade etmektedir. Oldukca kolay
ve giirbliz olan yontemde sorgu cesitli mesafe
Olciilerine gore gergeklestirilmektedir. Egitim veri
setini 0grenmek yerine daha c¢ok ezberleme ile
siniflandirma  gergeklestirilir.  Bu  sebeple
siniflandirma gergeklesirken biitiin veri setinde
komsuluk aramasi gerceklestirilir. Bu ¢alismada
komsuluk sayis1 10 ve mesafe dlgiitii olarak Oklid
uzakligr kullanilmastir.

Son yillarda popiilerligini artiran diger denetimli
siniflandirict  KA’dir. KA  smiflandirma  igin
katmanli bir yap1 kullanmaktadir. Bir KA temel
olarak dal, yaprak ve diigiim ismi verilen {ig
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bilesenden olugsmaktadir. Uydu goriintiisii i¢in her
bant digim ile temsil edilmektedir. Egitim
verisindeki bant 6zelliklerine ait birtakim sorular
sorularak kokten diiglim ve yapraklar olusturulur.
Boylece karar kurallart olusturulur. Kokten
yapraga dogru yalnizca bir karar kurali vardir.
KA’da agac dallanmalarinin hangi kiyasa gore
gergeklestirildiginin ~ belirlenmesi ~ Onemlidir
(Kavzoglu & Colkesen, 2010; Pal & Mather,
2003). Bu galismada Gini indeksi kullanilmistir ve
maksimum béliinme sayisi 20 olarak belirlenmistir.

Arazi  kullamim/6rtiisii.  uygulamalarinda  son
yillarda olduk¢a yogun olarak kullanilan derin
O0grenme yapilarindan birisi OK’lardir. OK’lar
temel olarak 6z Ogrenme prensibine dayanir,
kodlayic1 ve kod ¢oziicii olmak iizere iki yapidan

olusmaktadir. Kodlayict yap1 veriyi transfer
fonksiyonu  yardimiyla farkli bir boyuta
doniigtirir. Kod ¢oziicli  yapt ise transfer

sonucunda olusan yapiy1 orijinal veri boyutuna
tekrar transfer eder. Her iki yapi ardisik olarak
caligmaktadir ve ¢ok sayida gizli katmanlardan
olusmaktadir. Kod ¢o6ziicliden sonra ¢iktilarin bir
sinifa ait olma olasiliginin hesaplandigi, sigmoid
fonksiyona benzer 6zellik gosteren ve birden fazla
siniflandirma isleminin gergeklestirilebildigi ¢ikti
katmani olan Softmax katmanina baglanarak
siiflandirma islemi gergeklestirilir (Giinen vd.,
2020; Tercan & Atasever, 2021). Bu caligmada
kullanilan OK’un kodlayici ve kod ¢dziicii
yapilarinda sirastyla lineer ve logaritmik sigmoid
transfer fonksiyonlari, 20 sakli katman ve 1000
epok kullanilmugtir.

3.2. Istatistiksel degerlendirme
3.2. Statistical evaluation

Egitim  verileri  kullamlarak elde edilen
siniflandiricilar ile siniflandirilan test verilerinin
siniflandirilma basgaris1 performans analizlerinin
temelini olusturur. Siniflandirma analizi igin
Sentinel-2'nin  atmosferik olarak  diizeltilmis
spektral bantlarinin ylizey yansimasi kullanilmstir.
Yer gerceklik  verisinin  mevcut  oldugu
uygulamalarda ilgili performans metriklerinin
olusturulmasi ic¢in karisiklik matrisi olusturulur.
Karigiklik matrisinin incelenmesi, her smif igin
ihmal ve gorev hatalarin1 ortaya cikarir. Temel
dogruluk  wverileri mevcutsa, smiflandirma
yontemlerini istatistiksel olarak analiz etmek icin
karigiklik matrisi elemanlari olarak
kullanilabilmektedir. Karigiklik matrisi Dogru
Pozitif (DF), Yanlis Negatif (YN), Yanlis Pozitif
(YP) ve Dogru Negatif (DN) parametrelerinden
olugmaktadir. Karisiklik matrisi parametrelerinden
iiretilen dogruluk metrigi dengesiz veri setlerinde
anlamli sonug¢ saglamamaktadir. Bundan dolay1
dogruluk metriginin yanindan 6zgiilliik, kesinlik,
duyarlilik ve f-skor gibi karigiklik matrisinden elde
edilebilen  metriklerde  kullanilmaktadir. Bu
calismada, gorlintli yer gergeklik goriintiisii ile
siiflandirict tarafindan tahmin edilen goriintii
arasindaki ortalama hatay1 hesaplamada ortalama
karesel hata (OKH), iki goriintli arasidaki
benzerligi degerlendirmek igin yapisal benzerlik
indeksi (SSIM) ve pik sinyal-giiriiltii orani
(PSNR), iki  gOrlintiiniin  uyumlulugunun
belirlenmesi i¢in ise Cohen’in Kappa istatistikleri
hesaplanmustir. {lgili metriklerine ait analitik
formiiller Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Istatistiksel degerleme icin kullanilan metrikler (Atasever vd., 2018; Giinen, 2021; Tercan &

Atasever, 2021)

Table 2. Metrics used for statistical evaluation (Azasever et al., 2018; Giinen, 2021, Tercan and Atasever,

2021)
Metrik Analitik formiili Metrik Analitik formiilii
Dogruluk DF + DN F-skor . Duyarlilik x Kesin lik
DF +YN +YP + DN Duyarlilik + Kesin lik
Ozgiilliik DN OKH N
) DN +YP . D> (A-B)
mxn 4
Kesinlik= DI:DFYP SSIM Zﬂ;ﬂg +C1 ZO'KO'E +C2 o, +03
+ 2 2 2 2
2uzus +C )\ oz +05+C, | 0,05 +C,
Duyarlilik DF PSNR p2
DF +YN 10l0gy, (—=2=)

vOKH

*A smiflandirma sonucunda tahmin edilen goriintiiyii, B yer gergeklik goriintiisiinii, m = n goriintli boyutlarini, N toplam bant sayin

ve P2 maksimum dinamik aralig1 ifade etmektedir.
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4. Bulgular ve tartisma
4. Findings and discussion

Su ylizeyi alani belirlemek igin indeks tabanli ve
siniflandirma  tabanli ¢ok sayida yontem
Onerilmistir. Literatiirde siniflandirma tabanlhi
yaklagimlarin daha basarili sonug iirettigi ve daha
az kullanict uzmanhig gerektirdigi gosterilmistir
(Herndon vd., 2020; Pan vd., 2020; Tercan &
Atasever, 2021; Xiaohong Yang vd., 2020).
Modern denetimli siniflandirma yontemlerinin
karsilastirmali olarak su yiizey alani belirlenmesi
gergeklestirilen ¢aligma sayist oldukga kisithidir.
Sentinel-2, yiiksek uzaysal ¢oziiniirliige ve kisa bir
geri donilis periyoduna sahiptir ve biiyiik dlcekli
ylizey suyu haritalamasinda uygulama
potansiyeline sahiptir. Gergeklestirilen deneysel
caligma her ne kadar Sentinel-2 uydu goriintiisiinde
test edilmis olsa da yalnmizca KYM bantlan

kullanildig1 i¢in gorece daha az maliyetle elde
edilen goriintiilere (6rn. ortofoto) de uygulanabilir.
Calisma alani igin kullanilan test alanlarmna ait
goriintiiler farkli spektral imza desenine sahip
farkli tiirlerde arazi oOrtiisii Ozelligi icerirler.
Smiflandirma sonucunda goriintiiler su ve su
olmayan olmak iizere iki sinifa ayrilmigtir. Test
alanlarindaki su yiizeylerinin belirlenmesinde
Sentinel-2  uydusuna ait KYM  bantlan
kullanilmistir. On islemden sonra siniflandirma
icin kullanilan egitim verisi ve simiflandirici
performansinin belirlendigi test verisi, homojen
alanlardan rastgele toplanmistir. Siniflandirma
isleminden sonra elde edilen istatistiksel sonuglar
Ariklar goleti icin Tablo 3’de, Denizli gdleti icin
Tablo 4°de sunulmustur. lgili tablolarda koyu renk
ile isaretlenenler en basarili sonucu saglayanlar
yontemlerdir.

Tablo 3. Ariklar Golet’ine ait istatistiksel degerlendirme sonuglari
Table 3. Statistical evaluation results of Ariklar Pond

Metrik SMM DVM k-NN KA OK
Dogruluk 0.9958 0.9981 0.9979 0.9973 0.9985
Ozgiilliik 1.0000 0.9998 0.9988 0.9994 0.9998
Kesinlik 0.9998 0.9998 0.9127 0.9490 0.9820
Duyarhilik 0.6840 0.8755 0.9348 0.8453 0.9079

F-Skor 0.8123 0.9249 0.9236 0.8942 0.9435

OKH 0.0042 0.0019 0.0021 0.0027 0.0014

SSIM 0.9883 0.9924 0.9860 0.9885 0.9936

PSNR 23.7341 27.2022 26.8414 25.7205  28.3705
KAPPA 0.8102 0.9239 0.9226 0.8928 0.9428

Tablolarin  yorumlanmasimni ve anlagilirligim OK, DVM, KA, SMM; F-Skor: OK, DVM, k-NN,

arttirmak icin Ariklar Goleti icin ilgili istatistiksel
metrikler azalan basariya gore siralandiginda;

Dogruluk: OK, DVM, k-NN, KA, SMM,;
Ozgiilliik: SMM, OK, DVM, k-NN, KA; Kesinlik:
SMM, DVM, OK, KA, k-NN; Duyarhhk: k-NN,

KA, SMM; OKH: OK, DVM, k-NN, KA, SMM;
SSIM: OK, DVM, KA, SMM, k-NN; PSNR: OK,
DVM, k-NN, KA, PSNR; KAPPA: OK, DVM, k-
NN, KA, SMM.

Tablo 4. Denizli Golet’ine ait istatistiksel degerlendirme sonuglari
Table 4. Statistical evaluation results of Denizli Pond

Metrik SMM DVM k-NN KA OK
Dogruluk 0.9987 0.9988 0.9955 0.9988 0.9990
Ozgiilliik 1.0000 0.9999 0.9963 0.9999 0.9999
Kesinlik 0.9979 0.9880 0.5800 0.9791 0.9849
Duyarlilik 0.7797 0.8106 0.8651 0.8124 0.8347
F-Skor 0.8754 0.8906 0.6944 0.8880 0.9037
OKH 0.0013 0.0012 0.0045 0.0012 0.0010
SSIM 0.9942 0.9958 0.9696 0.9956 0.9960
PSNR 28.8104 29.2788 23.4565 29.1543 29.7684
KAPPA 0.8748 0.8900 0.6923 0.8873 0.90313
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Denizli Goleti igin ilgili istatistiksel metriklere
gOre azalan basariya gore siralandiginda;
Dogruluk: OK, DVM, KA, SMM, Kk-NN;
Ozgiilliikk: SMM, OK, DVM, KA, k-NN; Kesinlik:
SMM, DVM, OK, KA, k-NN; Duyarhlik: k-NN,
OK, KA, DVM, SMM,; F-Skor: OK, DVM, KA,
SMM, k-NN; OKH: OK, DVM, KA, SMM, k-NN;
SSIM: OK, DVM, KA, SMM, k-NN; PSNR: OK,
DVM, KA, SMM, k-NN; KAPPA: OK, DVM,
KA, SMM, k-NN.

Uzaktan algilama gorintiisiinden su yilizey
alanlarinin tespit edilmesinde tiim yOntemlerin
genel performansinin yiiksek oldugu
goriilmektedir.  Test  verilerinin  dogruluk
metriginin oldukea yiiksek oldugu ve siniflandirma
yontemlerinin Dbirbirlerine yakin degerler elde
edilmesine karsin diger metrikler acisindan
karsilastirma yapildiginda yontemler arasinda
farkliliklar ~ oldugu  gozlenmektedir.  Test

SMM DVM

> >

SMM DVM

k-NN

»

k-NN

I Yanlis siniflandirilan su olmayan siniflar

Yanlis siniflandirilan su simfi

dogrulugunun ilgili simiflandirma yoéntemlerinin
performans  karsilastirmasinda  tek  basina
kullanilamayacag1 da asikardir. Dogruluk metrigi
ozellikle dengesiz veri setlerinde yaniltici sonuglar
saglamaktadir. Genel olarak bakildiginda F-Skor
ve gorlintii kalite belirleme metriklerinin (SSIM,
PSNR, KAPPA) daha yansiz sonug iirettigi
sOylenebilir. Test goriintiilerindeki basar1 degisimi
en fazla OKH metriginde meydana gelmistir.
Bunun en biiylik nedeni de OKH’nin yer gerceklik
ve tahmin edilen gorlntii pikselleri arasindaki
mesafeyi dogrudan hesaplamasindan
kaynaklanmaktadir. Nicel karsilagtirmanin yan
sira nitel karsilagtirmanin 6nemi de oldukca
biiytiktiir. Siniflandirma sonucunda yer gerceklik
verisine gore su ve su olmayan alanlarin farkli
renklerle gosterildigi analiz sonuglar1 gorsel olarak
Sekil 3°te sunulmustur. Gorsel inceleme ile
denetimli siniflandiricilarin ¢iktilarinin ¢ogunda su
piksellerinin dogru atandig1 goriilmektedir.

KA OK

> >

KA OK

Dogru siiflandirilan su olmayan siniflar

Bl Dogru smiflandirilan su sinifi

Sekil 3. Ariklar ve Denizli Goletlerinin siniflandirilmis haritalart
Figure 3. Classified maps of Ariklar and Denizli Ponds

Her iki test goriintiisiine ait Tablo 3 ve Tablo 4’ten
elde edilen siralanmis basar1 Olglileri ve Sekil 3
birlikte degerlendirildiginde istatistiksel ve gorsel
olarak OK yonteminin en basarili, k-NN’nin ise en
basarisiz yontem oldugu goriilmektedir. k-NN
yontemi her iki goriintii i¢inde en yiliksek duyarlilik
metrigi liretmis olsa da Sekil 3 incelendiginde ¢ok
sayida su olmayan piksel su smifina atandifi
gorilmektedir. Benzer sekilde SMM yoOntemi her
iki goriintiide de en yiiksek ozgiilliik ve kesinlik
metrigi saglamis olsa da ¢ok sayida pikseli su
smifina atanmasi gerekirken su olmayan smifa
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atanmistir. DVM yontemin gorsel olarak da OK ile
yakin sonug¢ iiretmistir. 1lgili smiflandirma
yontemlerinin  karsilagtirilmast igin  algoritma
calisma zamanlarinin karsilastirmasinda basari
ol¢iitii olarak kabul edilmektedir. Bu kapsamda her
yontem merkezi limit teoremi en az 30 deneyin

normal dagilim momentlerinin giirbiiz
hesaplanabilmesi  acisindan  yeterli  oldugu
gosterdigi  igin  her algoritma 30 kez

kosturulmustur. Yapilan deney sonucunda elde
edilen zamansal karsilastirma sonuglart Sekil 4’te
kutu grafiklerle sunulmustur.
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Ariklar Goleti
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Sekil 4. Zamansal karsilastirmaya ait kutu grafikler
Figure 4. Box plots of time comparison

Zamansal karsilagtirma algoritmalarin
kosturuldugu yazilima ve kullanilan bilgisayara
baghdir. Algoritmalart grafik islemci iinitesi
kullanarak kosturmak stireyi oldukga
kisaltmaktadir. Sekil 4 incelendigi zaman OK ve
DVM yontemlerinin diger yoOntemlere gore
oldukca yavag, KA yoOnteminin ise oldukc¢a hizli
oldugu goriilmektedir. Ancak yine de biitiin
yontemlerin hesaplama yiikii maliyeti acgisindan
uygulanabilir oldugu sonucuna varilabilir. Yapisal

olarak derin Ogrenme yoOntemleri baglangic
degerlerini ayarlamak rastsal say1 iiretecinin
Ariklar Goleti
1.1
1.05
; v
=
0.95 ———
0.9 -

0.85
0.8

® Ozgiillik ™ Kesinlik ™ Duyarhilik 7 F-Skor M SSIM M PSNR B KAPPA

Zaman (sn.)

0.8

Denizli Goleti
300

250

200

100

B SMM EDVM Bk-NN HKA EOK

baslangic degerini ayarlamaya indirgenebilir.
Boylece iiretilecek ilk parametre degerleri farkl
degerler halinde olusturulmaya zorlanmig olur. Bu
calismada en basarili olan OK’nin tutarli sonuglar
iretip tiretmediginin belirlenmesi i¢in Mersenne
Twister yakistirma say1 tireteci kullanilarak 30 kez
kosturulmustur (Sekil 5). Dogruluk metrigi test
verisine ait oldugundan grafige eklenmemistir.
flgili grafikte PSNR degeri gorsellestirme igin
normalize edilmistir. Sekil 5 incelendiginde ilgili
metriklerin aykir1 deger iiretmedigi gézlenmistir.

Denizli Goleti

® Ozgiillik ™ Kesinlik ™ Duyarhhk F-Skor M SSIM o PSNR H KAPPA

Sekil 5. Istatistiksel metrikler gére OK yontemi icin olusturulan kutu grafikler
Figure 5. Box charts created for the OE method according to statistical metrics

Bu c¢alismada sunulan yontemin sinirlamasi,
nispeten diisik mekansal ¢ozinirliktir. Bu
nedenle, kentsel alanlardaki bazi dar nehirler ve
kiigiik goller dogru sekilde
¢ikartilmayabilmektedir. Uzamsal ¢Oziiniirligi
arttirmak icin ¢esitli pan keskinlestirme yontemleri
olsa da pan keskinlestirme yOntemlerinin
karmagikligi, Dbiiyiik  Olgekli  yiizey  suyu
¢ikariminda verimliligini  kisitladigt  ve pan
keskinlestirme sonucunda meydana gelen spektral
degisiklikler, su yiizey alam  ¢ikartim
performansini etkilemektedir (W. Jiang vd., 2021).
Bu nedenle, Sentinel-2 i¢in verimli ve giivenilir
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goriintli pan keskinlestirme yontemleri, biiytlik
Olceklerde su yilizey alanlar1  ¢ikarmanin
dogrulugunu iyilestirmek icin arastirilmalidir.
Diger bir kisitlama ise siniflandirma yontemlerinin
hiper parametrelerinin uygulama alanmna 06zgi
secilme gergeginin goz ardi edilerek dogru
ayarlanamamasidir.

5.Sonuclar
5. Conclusion

Kiiresel su dongiistiniin 6nemli bir pargasi olan
yiizey su kiitleleri, iklim sistemlerinde ve kiiresel
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ckolojide yeri doldurulamaz bir éneme sahiptir.
Kirsal alanlarda gergeklestirilen diizensiz ve
bilingsiz sulama ve kentlerdeki niifusun hizla
artmas1 ile birlikte, kentlerin su ihtiyaciin
karsilanmasinda kullanilan su kiitlelerinin giderek
azalmasmma neden olmaktadir. Bu c¢alismada
Marmara bdolgesinde yer alan ve Ramsar
sozlesmesine gore sulak olan sayilan Ariklar ve
Denizli Goletlerinin Sentinel-2 uydu
gorintiilerinin sadece KYM bantlart kullanilarak
bes farkli damismali smmiflandirma yontemi
kullanilarak  belirlenmistir. KYM bantlarinin
kullanilmasi en biiyiik avantaji ¢cok bantli bantlara
gore daha fazla ulasilabilirdir ve nispeten daha
yiksek mekansal c¢oziiniirliige sahiptir. Gorsel
incelemesi ile su ve su olmayan smirlar
belirlemenin  goreceli  basitligi gz Oniine
alindiginda, denetimli siniflandirma, egitim veri
seti kullanilarak su pikseli siniflandirma gorevini
yerine getirmek igin iyi bir se¢imdir. Bu amagla
farkl stratejilere sahip SMM, DVM, k-NN, KA ve
OK smiflandirma yontemleri kullanilmstir.
Performans Karsilastirmasinin gergeklestirilmesi
icin karigiklik matrisinden ve goriintii kalite
belirleme metriklerinden faydalanilarak {iretilen
sonuclara gére OK yoOntemi istatistiksel olarak en
basarili iken k-NN en basarisiz yontem olarak
belirlenmistir. Daha sonra ilgili siniflandirma
yontemlerinin Ariklar ve Denizli Goletlerinin su
ylizey alanlarmin  belirlenmesindeki  caligsma
stirelerine ait kutu grafikler ¢izdirilmistir. KA en
hizli yontem olurken OK en yavas yontem oldugu
belirlenmistir. Ancak yine de yontemlerin etkili
hesaplama siirelerine sahip olduklar1 sdylenebilir.
Su ve su olmayan alanlarin belirlenmesi igin
kullanilan veriler genel olarak dengesiz veri setleri
olduklart1 i¢in  smiflandirict  performanslari
kargilagtirmasinda karisiklik matrisinden {iretilen
metriklerin yani sira gorintii kalite belirleme
metriklerinin de kullanilmas1 gereklidir. Ciinkii bu
calismada goriintii kalite belirleme metriklerinin
daha yansiz sonu¢ drettigi nicel ve nitel
karsilagtirmalar sonucunda ulasiimistir. Derin
O0grenme tabanli bir yontem olan OK’un problem
coziimiinde kullamlan baslangi¢ degerlerine
hassasiyetlerinin belirlenmesi i¢in gerceklestirilen
deneyde OK’un Ariklar Goletinde kesinlik ve
duyarlilik metrikleri hari¢ giirbiiz ve tutarli sonug
rettigi goriilmiistiir.

Su yiizey alami belirleme uygulama kapsami ile
ilgili halen tartisilmasi gereken bazi1 hususlar
bulunmaktadir. Su ylizeyini haritalamak i¢in tek bir
g0l iizerinde farkli edinim tarihlerine sahip birden
fazla Sentinel-2 goriintiisii kullanilirsa, gesitli su
endekslerinin ve gorinti smiflandirma
algoritmalarinin  performanslari bu c¢aligmada
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sunulan sonuclardan farkli olabilir. Ciinkii su
seviyesi degismesine bagli olarak tortu su ve bitki
ortiisii karigmas, bitki ortiisiiniin daha belirgin hale
gelmesi ve bulanikligin artmas1 gibi birtakim
sorunlar ortaya cikacaktir. Gelecek calismalarda

Onerilen yoOntemin insansiz hava araglar
yardimiyla elde edilen goriintiilerle {iretilen
ortofotolar  kullanilarak su  yiizey alam
belirlenmesinde etkinliginin incelenmesi
amaclanmaktadir.
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