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Hizli niifus artis1 ve kontrolsiiz kentlesme, dogal kaynaklarin siirdiiriilebilirligi tizerinde ciddi
baskilar olusturmaktadir. Kentsel gelisimin ve arazi ortiisii degisimlerinin zamaninda ve dogru bir sekilde
izlenmesi, sehir planlama siiregleri i¢in kritik neme sahiptir. Bu tez ¢aligmasinda, yiliksek maliyetli ticari
uydu goriintiilerine ve yogun iggiicii gerektiren piksel tabanli etiketleme yontemlerine alternatif olarak; orta
¢oOziiniirliiklii Sentinel-2 uydu goriintiileri iizerinde ¢alisan, siiperpiksel tabanli ve zayif denetimli bir derin
ogrenme yaklasim gelistirilmistir.

Caligma kapsaminda gelistirilen ve FERIHA olarak adlandirilan bu 6zgiin sistem, Bursa ilinden
elde edilen verilerle egitilmistir. FERIHA, 6zellestirilmis bir Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) mimarisi ile
Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme (SLIC) algoritmasini entegre ederek mekansal biitiinligi
korumaktadir. Egitilen modelin biiyiik 6l¢ekli uydu sahnelerini igleyebilmesi igin pargali islem (tiling) ve
kiiresel maskeleme (global masking) tekniklerini igeren otomatik bir "Cikarim Motoru" (Inference Engine)
tasarlanmigtir. Ayrica, farkl tarihlere ait goriintiileri karsilastirarak ormansizlagma, tarim arazisi kaybi ve
yapilasma oranlarini nicel olarak hesaplayan bir "Degisim Analizi Modiili" gelistirilmistir.

Elde edilen sonuglar, FERIHA modelinin kentsel biiyiime dinamiklerini yiiksek dogrulukla tespit
edebildigini gostermistir. Yapilan dogruluk analizlerinde model, temel arazi ortiisii siniflarinda %97'nin
iizerinde smiflandirma basaris1 gostermis ve kentsel yapilarin tespitinde 0.99 AUC (Egri Altinda Kalan
Alan) degeri ile yiiksek bir ayirt edicilik performans: sergilemistir. Modelin saha uygulamalarinda ise
Bursa-Gortikle pilot bolgesinde 2020-2025 yillar1 arasinda %13.16 oraninda yapilagma artis1 ve buna bagh
%14.72'lik tarim arazisi kaybr somut olarak hesaplanmistir. Ayrica modelin, Marmara Bolgesi verisiyle
egitilmesine ragmen Konya gibi farkli iklim ve bozkir dokusuna sahip alanlarda da yiiksek genellestirme
yetenegi sundugu kanitlanmigtir. Gelistirilen model ve analiz araglari, son kullanicilarin kolay erisimi igin
Streamlit tabanli interaktif bir web arayliiziine doniistiiriilmiistiir. Bu ¢alisma, agik kaynakli veriler ve derin
ogrenme teknikleri kullanilarak kentsel izleme siireclerinin otomatiklestirilmesi adina maliyet etkin ve
uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Arazi Ortiisii Siniflandirmasi, Degisim Analizi, Derin Ogrenme, Kentsel
Gelisim, Sentinel-2, Siiperpiksel Segmentasyonu, Zayif Denetimli Ogrenme
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Rapid population growth and uncontrolled urbanization pose significant pressures on the
sustainability of natural resources. Timely and accurate monitoring of urban development and land cover
changes is of critical importance for urban planning processes. In this thesis, a superpixel-based and weakly
supervised deep learning approach utilizing medium-resolution Sentinel-2 satellite imagery has been
developed as an alternative to high-cost commercial satellite imagery and labor-intensive pixel-based
labeling methods.

The unique system developed within the scope of this study is named FERIHA. Trained with data
obtained from Bursa province, FERIHA integrates a customized Convolutional Neural Network (CNN)
architecture with the Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) algorithm to preserve spatial integrity. An
automated "Inference Engine" incorporating tiling and global masking techniques was designed to enable
the model to process large-scale satellite scenes. Furthermore, a "Change Detection Module" was developed
to quantitatively calculate deforestation, cropland loss, and urbanization rates by comparing images from
different dates.

The obtained results demonstrated that the FERIHA model could detect urban growth dynamics
with high accuracy. In the accuracy analyses, the model demonstrated over 97% classification success in
fundamental land cover classes and exhibited a high discriminative performance with an AUC (Area Under
Curve) value of 0.99 in the detection of urban structures. In the field applications of the model, a 13.16%
increase in urbanization and a corresponding 14.72% loss of agricultural land between 2020 and 2025 in
the Bursa-Goriikle pilot region were concretely calculated. Furthermore, the model proved its high
generalization capability in areas with different climates and steppe textures, such as Konya, despite being
trained on the data of the Marmara Region. The developed model and analysis tools were transformed into
an interactive web interface based on Streamlit for easy access by end-users. This study presents a cost-
effective solution for automating urban monitoring processes using open-source data and deep learning
techniques.

Keywords: Change Detection, Deep Learning, Land Cover Classification, Sentinel-2,
Superpixel Segmentation, Urban Development, Weakly Supervised Learning



ONSOZ

Bu tez c¢alismasi, zayif denetimli siiperpiksel tabanli derin O6grenme
yaklagimlariyla ¢ok zamanli uydu goriintiilerinden kentsel gelisimin semantik diizeyde
analizine yonelik olarak ger¢eklestirilmistir. Hizla degisen kent yapilarinin dogru bigimde
izlenmesi ve smirhi etiketli verilerle yiliksek dogrulukta analizlerin yapilabilmesi,
siirdiiriilebilir sehir planlamasi acisindan biiylik 0nem tagimaktadir. Bu dogrultuda
gelistirilen modelin, uzaktan algilama ve yapay zeka tabanli yontemlerin kentsel
planlamaya entegrasyonuna katki sunmas1 hedeflenmistir.
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katkilar saglayan degerli danismanim Sayin Dog. Dr. ilkay Bugdayci'ya en igten
tesekkiirlerimi sunarim. Bilimsel rehberligi, sabr1 ve yol gdsterici yaklasimi, ¢alismamin
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sonsuz tesekkiir ederim. Inanglari, sabirlar1 ve verdikleri emek, bugiin bu ¢alismanin
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kaynagim olmustur.

Ayrica, bu siiregte bilgi, moral ve motivasyon destegini esirgemeyen degerli
arkadaglarima da tesekkiir ederim. Zorlandigim anlarda yanimda olan dostluklar1 benim
icin ¢ok kiymetlidir.

Ve en biiylik tesekkiirii, Cumhuriyetimizin kurucusu Gazi Mustafa Kemal
Atatiirk'e, bir Tiirk kadin1 olarak, bugiin bu akademik noktaya gelebilmemin yolunu agtig1
icin derin bir minnet ve saygiyla sunmak isterim. Kadinlarin egitimde, bilimde ve
toplumda hak ettigi yeri alabilmesi yoniindeki vizyonu, bu c¢alismanin temel ilham
kaynaklarindan biridir.

Bu tezi, bana inanan, destek olan ve bu siireci anlamli kilan herkese bir tesekkiir
nisanesi olarak sunuyorum.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida
sunulmustur.

SIMGELER

A Degisim miktar1 / Fark

um Mikrometre

1 Gosterge Fonksiyonu

M Siiflandirma Maskesi

m Metre

m? Metrekare

N Piksel Sayis1

R, Sinifsal Alan Orani

T Zaman / Tarih

KISALTMALAR

ABD Amerika Birlesik Devletleri

CAM Sinif Aktivasyon Haritalar1 (Class Activation Maps)

CBS Cografi Bilgi Sistemleri

CNN Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)
ESA Avrupa Uzay Ajansi (European Space Agency)

FCN Tam Konvoliisyonel Aglar (Fully Convolutional Networks)
GDAL Geospatial Data Abstraction Library

L1C Seviye-1C (Level-1C / Atmosferik diizeltme yapilmamis)
L2A Seviye-2A (Level-2A / Atmosferik diizeltme yapilmis)
LULC Arazi Ortiisii ve Arazi Kullanimi (Land Use / Land Cover)
NASA Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi

OBIA Nesne Tabanli Gorlintii Analizi (Object-Based Image Analysis)
PCC Siniflandirma Sonrasi Karsilastirma

ReLU Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)
RGB Kirmizi, Yesil, Mavi (Red, Green, Blue)

SLIC Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme

SVM Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
TUIK Tiirkiye Istatistik Kurumu

ViT Goriintii Transformatorleri (Vision Transformers)
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1. GIRIS

Kiiresel dlcekte gozlemlenen demografik hareketlilik, endiistriyel doniisim ve
sosyo-ekonomik tabakalagsma siiregleri, giiniimiizde kentlesmeyi modern diinyanin en
dinamik, ¢cok katmanli ve yonetilmesi en zor yeryiizii siire¢lerinden biri haline getirmistir
(Ozgur, 2009). Kentlesme olgusu, sadece fiziksel bir yapilagma veya niifusun belirli bir
alanda yogunlasmasi degil; ekosistem hizmetleri, enerji tikketimi ve mekéansal planlama
disiplinlerinin kesisim noktasinda yer alan, geri doniisiimsiiz bir arazi kullanim degisim
siirecidir. Ozellikle 21. yiizyilin bagindan itibaren gelismekte olan iilkelerde gdzlenen
kontrolsiiz kentsel yayilma (urban sprawl) hareketleri; biyolojik cesitliligin azalmasi,
verimli tarim arazilerinin yapilasma baskisi1 altinda kalmasi, hidrolojik dengelerin
bozulmasi ve kentsel 1s1 adasi etkisi gibi mikro-klimatik degisimleri tetikleyerek ¢evresel
stirdiiriilebilirligi tehdit eder boyuta ulagsmistir (Maktav vd., 2010). Bu karmasik ve
dinamik siirecin rasyonel bir ¢er¢evede yonetilebilmesi, kentsel biiylime egilimlerinin
hem mekansal hem de zamansal boyutta, yiiksek hassasiyetli ve giincel verilerle
izlenmesini zorunlu kilmaktadir. Bu noktada uzaktan algilama teknolojileri; yeryiiziinii
genis Olcekte, diizenli araliklarla ve farkli elektromanyetik spektrum bantlarinda
gbzlemleyebilme yetenegi sayesinde, kentsel morfolojinin degisimini izlemek i¢in en
temel ve stratejik bilgi kaynagi olarak kabul edilmektedir (Chen vd., 2024; Maktav vd.,
2010; Ozgur, 2009).

Geleneksel uzaktan algilama yontemleri ve istatistiksel siiflandiricilar, arazi
oOrtlistiniin belirlenmesinde uzun yillar boyunca standart olarak kullanilmis olsa da,
modern kent dokusunun heterojen yapis1 bu yontemlerin performansini ciddi dlciide
siirlamaktadir. Kentsel alanlar; beton, asfalt, bitki ortiisii, su yiizeyleri ve ¢iplak toprak
gibi spektral acidan birbirine ¢ok yakin veya bir piksel icerisinde harmanlanmig
materyallerin dar alanlarda i¢ i¢e gegtigi oldukca karmasik sahnelerden olusmaktadir. Bu
spektral karmasiklik, piksellerin sahip oldugu dijital sayilarin (DN) tekil bir sinifi temsil
etmekten uzak oldugu "karisik piksel" (mixed pixel) sorununu dogurmakta, 6zellikle
gecirimsiz yiizeylerin golge veya su kiitleleriyle spektral olarak karistigi durumlarda
geleneksel modeller ¢aresiz kalmaktadir (Hu, 2022). Son on yilda, bilgisayarli gorii
(computer vision) ve yapay zeka alanindaki devrim niteligindeki algoritmik ilerlemelerle
birlikte, Derin Ogrenme (Deep Learning) tabanl yaklasimlar bu zorluklarin asilmasinda
yeni bir donemi baglatmistir. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), goriintiideki nesneleri

yalnizca renk veya yansitim degerlerine gore degil; doku, sekil, baglam ve hiyerarsik



Oznitelik Oriintiilerini otomatik olarak &grenerek siniflandirabilmektedir. Bu yetenek,
derin 6grenme modellerinin uydu goriintiilerinden kentsel nesne ¢ikarimi (urban object
extraction) ve semantik boliitleme caligmalarinda geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerinin ¢ok 6tesinde bir basar1 sergilemesini saglamistir (J. Liu vd., 2024).

Ancak, literatlirde yiiksek dogruluk oranlariyla sunulan bu modern mimarilerin
operasyonel kullanimi 6niinde, asilmas1 zor iki temel yapisal engel bulunmaktadir: veri
maliyeti ve etiketleme. Mevcut ¢alismalarin biiyiik bir kismi, WorldView, Pleiades veya
IKONOS gibi santimetre seviyesinde ¢oziinlirliikk sunan ancak erisimi olduk¢a maliyetli
olan ticari uydu verilerine bagimlidir (Z. Liu vd., 2017; Scarpetta vd., 2022). Bu durum,
ozellikle genis cografi alanlar1 kapsayan bolgesel analizlerde veya sismik afetler sonrasi
yikim ve yeniden yapilanma siireglerinin izlenmesi gibi zamana kars1 yarisilan
durumlarda, ekonomik siirdiiriilebilirligi ve operasyonel hizi dramatik sekilde
diisiirmektedir. Diger taraftan, derin 6grenme modellerinin basarisi, "veri agligl" (data
hunger) olarak literatiirde yer eden devasa miktardaki egitim verisine baglidir. Bir
modelin kentsel alanlar1 dogru yorumlayabilmesi i¢in on binlerce binanin, yolun veya
yesil alanin piksel hassasiyetinde manuel olarak cizildigi veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir (Reichstein vd., 2019). Karmasik kentsel alanlarda bu tiir bir "yer gercegi"
(ground truth) verisi hazirlamak, aylar siiren yogun uzman emegi gerektirmekte ve
projenin termin siirelerini uzatan en biiyiik metodolojik kisit haline gelmektedir. Calisma
kapsaminda tasarlanan FERIHA sistemi, sundugu yar1 otomatik etiketleme altyapisi ile
aylar siiren bu yorucu piksel tabanli ¢izim siirecini asgari diizeye indirmekte; boylece veri
hazirlik asamasindaki zaman ve is giicii kayiplarmi radikal bir sekilde disiirerek
aragtirmacilara operasyonel hiz kazandirmaktadir.

Avrupa Uzay Ajanst (ESA) tarafindan Copernicus programi kapsaminda saglanan
Sentinel-2 uydu misyonu, iicretsiz agik erigim politikasi, 13 farkli spektral bandi ve 5
giinliik yiiksek yeniden ziyaret siiresi ile literatiirdeki veri erisim sorununa devrim
niteliginde bir alternatif sunmaktadir. Ancak Sentinel-2'nin sundugu 10 metrelik
mekansal ¢oziiniirliik, ticari uydularla kiyaslandiginda kentsel detaylarin net bir sekilde
ayristirilmasinda "mekansal belirsizlik" yaratmaktadir. Literatiirde Sentinel-2 verileriyle
yapilan kentsel LULC (Land Use Land Cover) siniflandirmalarinin laboratuvar
testlerinde (benchmark) yiiksek basarilar sergilese de, gercek diinyadaki biiyiik 6lgekli
operasyonel dagitimlarda (operational deployment) ayni stabiliteyi koruyamadigi ve
gorsel kirlilik (biber-tuz etkisi) yarattig1 kanitlanmistir (Jocea vd., 2025). Literatiirdeki

bu metodolojik bosluk; ag¢ik kaynakli verinin ekonomik avantajindan 6diin vermeden,



veri etiketleme maliyetini minimize eden ve diislik ¢oziiniirliiklii veride bile yiiksek
geometrik dogruluk sunabilen hibrit yaklasimlara duyulan ihtiyaci agik¢a ortaya
koymaktadir.

Bu metodolojik gereksinimlerden hareketle, bu tez calismasi kapsaminda, kentsel
bliylime ve mekansal degisimlerin Sentinel-2 goriintiileri lizerinden analiz edilmesini
saglayan, diisiik maliyetli ve yiiksek verimli bir ¢6zlim gelistirilmistir. Calismanin 6zgiin
metodolojisini olusturan siiperpiksel tabanli zayif denetimli derin 6grenme yaklagimi,
literatiirdeki "yogun etiketleme" zorunlulugunu "nokta tabanli zayif etiketler" (weak
labels) ile asmaktadir. Gelistirilen ve FERIHA olarak isimlendirilen bu &zgiin sistem,
nokta etiketler {izerinden nesnelerin semantik varligini 6grenmekte, ardindan bu
ogrenilen bilgiyi gorlintiiniin dogal smirlarin1 (edge) ve doku biitlinliiglinii koruyan
siiperpiksel segmentasyonu ile entegre etmektedir. Bu sayede, Sentinel-2 verisinin 10
metrelik fiziksel kisitina ragmen, kentsel nesne sinirlarimin geometrik hassasiyeti
korunmakta ve piksellerin semantik anlamlandirilmasi1 ¢ok daha stabil bir zemine
oturtulmaktadir.

Literatiirdeki benzer kentsel analiz ¢alismalar1 incelendiginde, aragtirmacilarin bu
engelleri asmak igin temelde iki farkli gruba ayrildign goriilmektedir. ilk gruptaki
caligmalar, Sentinel-2 verilerini tam denetimli (fully-supervised) U-Net ve tiirevi
mimarilerle egiterek yliksek dogruluk hedeflemis (Wang vd., 2025), ancak bu yontemler
bolgesel dlgekte devasa manuel etiketleme maliyetleri yarattigi icin genellenebilirlik
sorunu yasamustir. Ikinci gruptaki calismalar ise etiketleme maliyetini diisiirmek amaciyla
zay1f denetimli (weakly-supervised) 6grenme stratejilerine yonelmis; ancak bu modeller
sadece goriintii seviyesinde veya seyrek (sparse) etiketler kullandigi i¢in, 6zellikle kentsel
heterojenligin yliksek oldugu sahalarda nesne smirlarini (boundary delineation)
belirlemede yetersiz kalarak geometrik sapmalara neden olmustur (Hua vd., 2022).

Bu tez ¢alismasi, literatiirdeki tam denetimli modellerin yiiksek etiketleme is yiikii
ile zayif denetimli modellerin diisiik sinir hassasiyeti problemlerini eszamanli olarak
¢dzerek mevcut ¢alismalardan metodolojik olarak ayrismaktadir. Gelistirilen ve FERIHA
olarak isimlendirilen 6zgiin ¢6ziim; etiketleme zorlugunu "nokta tabanl zay1f etiketler"
(weak labels) ile ¢ozerken, literatiirdeki klasik zayif denetimli modellerin aksine sinir
kayb1 yasamamak i¢in derin 6grenme aktivasyonlarini siiperpiksel boliitleme (SLIC) ile
entegre etmektedir. Bu hibrit strateji sayesinde, Sentinel-2'nin 10 metrelik fiziksel kisitina
ragmen kentsel nesne sinirlarinin geometrik hassasiyeti korunmakta ve piksellerin

semantik anlamlandirilmasi ¢ok daha stabil bir zemine oturtulmaktadir.



FERIHA sistemi, sadece bir siniflandirma algoritmasi olmanin dtesinde, biiyiik
0l¢ekli uydu goriintiilerini bellek kisitlarina takilmadan isleyebilen pargali ¢ikarim (tiled
inference) mimarisine ve zamansal degisimleri otomatik olarak raporlayan ugtan uca bir
analiz motoruna sahiptir. Bu motor, farkli yillara ait analiz ¢iktilarint zamansal bir
degisim matrisi lizerinden karsilastirarak; kentsel genisleme hizlarini, yesil alanlardaki
daralmalar1 ve tarim arazilerinin yapilagsmaya doniisiim siire¢lerini, modern literatiirdeki
"siniflandirma sonrasi karsilagtirma" (PCC) prensipleriyle nicel olarak hesaplamaktadir
(Trabelsi vd., 2023a). Sistemin bir diger 6zgiin yonii ise, karmasik miithendislik ¢iktilarini
karar vericiler ve sehir plancilari i¢in yorumlanabilir, semantik aciklamalar iceren
"Yonetici Ozeti" formatinda bir rapora déniistiirebilmesidir. Sonug olarak bu calisma;
yiiksek maliyetli ticari veri setlerine ve yogun manuel etiketleme siireglerine olan
bagimliligt ortadan kaldirarak, ac¢ik kaynakli uydu verileriyle kentsel gelisimin
izlenmesine yonelik siirdiiriilebilir, ekonomik ve yiiksek dogruluklu bir metodoloji
literatiire kazandirmistir. Gelistirilen yaklagim, 6zellikle afet sonrasi yeniden yapilanma
stireclerinin izlenmesi veya hizli bilyliyen metropollerin denetlenmesi gibi operasyonel
stireklilik gerektiren alanlarda, yiiksek teknolojili uzaktan algilama verilerinin karar
destek mekanizmalarina entegrasyonu agisindan kritik bir boslugu doldurmaktadar.

FERIHA'y1 literatiirdeki karmasik miihendislik algoritmalarindan ayiran ve
sahadaki uygulanabilirligini en st diizeye c¢ikaran asil 0zginligii ise, kullanici
deneyimini merkeze alan erisilebilir yapisidir. Gelistirilen sistem, ileri diizey derin
O0grenme mimarilerini ve Python tabanli analiz siireclerini arka planda g¢alistirarak, son
kullanict igin 6zel olarak tasarlanmis interaktif bir web arayiizii lizerinden hizmet
vermektedir. Bu yenilik¢i arayiiz sayesinde, herhangi bir yazilim veya kodlama bilgisine
sahip olmayan yerel yonetim personelleri, sehir plancilari veya arastirmacilar bile, sadece
ilgilendikleri bdlgeyi ve tarihleri segerek saniyeler iginde yiiksek dogruluklu kentsel
degisim haritalar1 ve yonetici 6zeti formatinda analiz raporlar iiretebilmektedir.

Sonug olarak bu ¢alisma; yiiksek maliyetli ticari veri setlerine ve yogun manuel
etiketleme siireglerine olan bagimliligit ortadan kaldirarak, {icretsiz uydu verileriyle
kentsel gelisimin izlenmesine yonelik siirdiiriilebilir, ekonomik, hizli ve yiiksek
dogruluklu bir metodoloji literatiire kazandirmistir. Gelistirilen yaklasim, 6zellikle afet
sonras1 yeniden yapilanma siireclerinin izlenmesi veya hizli bilyliyen metropollerin
denetlenmesi gibi operasyonel siireklilik gerektiren alanlarda, ileri GeoAl teknolojilerinin
kodlama engeline takilmadan dogrudan karar destek mekanizmalarma entegre

edilebilmesi acisindan kritik bir boslugu doldurmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu béliimde, ¢aligmanin metodolojik ve kuramsal altyapisini olusturan temel
kavramsal ¢erceve ile literatiirdeki giincel yaklagimlar sunulmaktadir. Calismanin odak
noktasint olusturan kentsel biiyiime ve arazi Ortiisii de8isimlerinin uzaktan algilama
teknolojileriyle izlenme siiregleri, geleneksel piksel tabanli yontemlerden modern yapay
zeka mimarilerine uzanan genis bir perspektifte incelenmektedir. Bu baglamda, ilk olarak
uzaktan algilama sistemlerinin kapasiteleri, ¢oziiniirliik kavramlar1 ve kentsel analiz
dinamikleri ele alinmis; ardindan derin Ogrenme, evrisimsel sinir aglari (CNN),
stiperpiksel boliitleme ve zayif denetimli 6grenme gibi ileri diizey bilgisayarlt gorii
tekniklerinin literatiirdeki yeri tartigilmistir. Bolimiin son kisminda ise, gelistirilen
uzamsal modellerin giivenilirligini ve sinir hassasiyetini dlgmek amaciyla kullanilan

dogruluk analizi ile temel performans metriklerinin teorik arka plani detaylandirilmistir.

2.1. Uzaktan Algillama ve Kentsel Analizin Temelleri

Uzaktan algilama, yeryiizli nesnelerinin fiziksel temas olmaksizin, nesnelerden
yanstyan veya yayilan elektromanyetik enerjinin kaydedilmesi ve anlamlandiriimasi
prensibine dayanmaktadir (Jensen, 2015). Sekil 2.1'de sunulan elektromanyetik
spektrum, uzaktan algilama sistemlerinin veri toplama kapasitesini belirleyen temel
fiziksel cergeveyi olusturmaktadir. Spektrumun goriiniir 151k (RGB), yakin kizilGtesi
(NIR) ve kisa dalga kizilotesi (SWIR) gibi farkli bant araliklari, kentsel dokuyu olusturan
materyallerin (beton, bitki Ortiisii, asfalt vb.) karakteristik spektral yansitim degerlerini

ay1rt etmek icin stratejik oneme sahiptir (Schowengerdt, 2007).
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Sekil 2.1. Uzaktan algilamada kullanilan elektromanyetik spektrum araliklart

Uzaktan algilama verilerinin analiz edilebilirligi ve elde edilecek bilginin niteligi,
goriintliniin sahip oldugu ¢oziiniirliik 6zellikleri ile dogrudan iliskilidir. Kentsel ¢evrenin
coklu sensorlerle (multi-sensor) incelendigi giincel ¢aligmalarda, uzamsal ve spektral
¢oziiniirliik arasindaki dengenin, kentsel alanlardaki ¢evresel degisimlerin izlenmesinde
kritik bir rol oynadig1 vurgulanmaktadir (Chen vd., 2024). Bu baglamda, boliimiin ilk
asamasinda uzamsal, zamansal, spektral ve radyometrik ¢0ziiniirlik kavramlar
irdelenerek, bu parametrelerin kentsel nesne ¢ikarimi (urban object extraction) iizerindeki
etkileri tartisilmistir. Ardindan, ¢alismada temel veri kaynagi olarak kullanilan Avrupa
Uzay Ajansi (ESA) biinyesindeki Sentinel-2 misyonunun teknik kapasitesi ve spektral
bant konfigiirasyonu detaylandirilmistir. Literatiirde, Sentinel-2 verilerinin kentsel arazi
ortisii ve arazi kullanimi (LULC) smiflandirmasinda sundugu iicretsiz ve yliksek
zamansal ¢Ozlinlirlik avantajlar1 genis capta kabul gorse de (Phiri vd., 2020) ;
operasyonel uygulamalarda bu verilerin performansi, akademik karsilastirma

(benchmark) testlerinin siklikla gerisinde kalabilmektedir (Jocea vd., 2025).

2.1.1. Uzaktan algilama temelleri ve ¢oziiniirliikk kavramlar:

Uzaktan algilama teknolojileri; yeryliziiniin genis alanlarinin kisa siirede
izlenebilmesi, periyodik veri tiretimi ve farkli spektral bantlarda zengin bilgi saglamasi
gibi avantajlar1 nedeniyle kentsel analizler, ¢evresel izleme ve afet yonetimi gibi bir¢cok

alanda modern veri bilimi mimarileriyle biitiinlesik olarak kullanilmaktadir (Chen vd.,



2024; Jocea vd., 2025). Ozellikle uydu tabanli uzaktan algilama sistemleri, sunduklari
zamansal siireklilik (time-series) ve yiiksek mekansal kapsayicilik sayesinde, dinamik
kentsel biiylime siire¢lerinin ve uzun dénemli arazi ortiisii degisimlerinin izlenmesinde
glinlimiizde en kritik veri kaynagini olusturmaktadir (J. Liu vd., 2024; Trabelsi vd.,
2023a).

Uzaktan algilama verilerinin analiz edilebilirligi ve elde edilecek bilginin niteligi
ise, goriintiilerin sahip oldugu ¢oziintirliikk 6zellikleri ile dogrudan iliskilidir. Uzaktan
algilamada ¢Oziiniirlikk kavrami; uzamsal, zamansal, spektral ve radyometrik ¢oziiniirliik
olmak iizere dort temel baslik altinda incelenmektedir (Jensen, 2015; Schowengerdt,
2007).

Uzamsal ¢oziintirliik, bir uydu goriintiisiinde yer ylizeyinde temsil edilen en kiiglik
birimin boyutunu ifade etmektedir. Baska bir deyisle, bir pikselin yeryiiziinde kapladigi
alan uzamsal ¢oziiniirliigii belirlemektedir. Sekil 2.2'de de goriilecegi lizere, yliksek
uzamsal ¢Oziiniirliige sahip goriintiiler, daha kii¢iik nesnelerin ayirt edilebilmesine olanak
saglarken, diisiik uzamsal ¢oziintirliiklii goriintiiler daha genis alanlar1 daha az detayla

temsil etmektedir (Woodcock ve Strahler, 1987).

Sillmassl Trae oF
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Sekil 2.2. Farkli piksel boyutlarinin (GSD) goriintii detay: iizerindeki etkisi (“Mekansal Coziintirlik
Nedir?”, 2023)

Kentsel alanlarin analizi s6z konusu oldugunda, uzamsal ¢oziiniirliik 6nemli bir

faktor olmakla birlikte, yiliksek ¢oziintirliiklii verilerin maliyeti ve erisilebilirligi dnemli



kisitlar olusturmaktadir. Bu nedenle, orta ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinin uygun
yontemlerle analiz edilmesi, maliyet etkin ¢oziimler sunabilmektedir (Weng, 2012).

Zamansal ¢Oziiniirlik, ayn1 bolgenin uydu tarafindan ne siklikla
goriintiilenebildigini ifade etmektedir. Yiiksek zamansal ¢Oziiniirlige sahip uydu
sistemleri, belirli bir alan1 kisa zaman araliklariyla tekrar goriintiileyebilmekte ve bu
durum zamansal degisimlerin izlenmesine olanak tanmimaktadir (Jensen, 2015;
Schowengerdt, 2007).

Kentsel gelisim gibi dinamik siire¢lerin analizinde, zamansal ¢oziiniirliikk biiyiik
onem tasimaktadir. Uzun donemli ve diizenli veri saglayan uydu sistemleri, kentsel
biliylime egilimlerinin ve arazi Ortiisii degisimlerinin izlenmesine katki saglamaktadir
(Jensen, 2007; Seto vd., 2011).

Spektral ¢oziiniirliik, bir algilayicinin elektromanyetik spektrumun kag farkli bant
araliginda veri topladigini ve bu bantlarin genisligini ifade etmektedir (Sekil 2.3). Cok
bantli (multispektral) ve ¢cok dar banthi (hiperspektral) goriintiiler, ylizey 6zelliklerinin

ayirt edilmesinde 6nemli avantajlar sunmaktadir (Goetz vd., 1985; Schowengerdt, 2007).
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Sekil 2.3. Spektral bant sayis1 ve bant genisliginin nesne ayirt ediciligine etkisi (“Mekansal
Coziiniirlik Nedir?”, 2023)

Spektral ¢oziiniirliigiin artmasi, farkli arazi Ortilisii tiirlerinin ayirt edilmesini
kolaylastirmakta ve siniflandirma dogrulugunu artirmaktadir. Ozellikle bitki ortiisii,
yapilagmis alanlar ve tarim alanlar1 gibi siniflarin ayriminda spektral bilgi 6nemli bir rol
oynamaktadir (Landgrebe, 2003; Thenkabail vd., 2000).

Radyometrik ¢oziiniirliik ise, algilayicinin ylizeyden yansiyan enerjiyi hangi
hassasiyetle kaydedebildigini ifade etmektedir. Bu ¢oziiniirliik, bir pikselin alabilecegi
parlaklik degerlerinin sayisi ile iliskilidir (Sekil 2.4). Yiiksek radyometrik ¢oziiniirliik,



ylizey Ozellikleri arasindaki kiiclik farklarin algilanabilmesine olanak tanimaktadir

(Elachi ve van Zyl, 2006; Jensen, 2015).
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Sekil 2.4. Bit derinligine (8-bit vs 12-bit) bagli radyometrik hassasiyet degisimi (Heffels ve
Vanschoren, 2020).

Goriintiilerin sahip oldugu bu dort temel ¢oziintirliik kapasitesi, uydu sensorlerinin
tasarimma ve kullamim amacina goére farkli veri tiirlerinin ortaya c¢ikmasina zemin
hazirlamigtir. Bu baglamda, spektral ve uzamsal o6zelliklerine goére ayrilan uydu

gorlintiileri, calismanin metodolojik ¢ercevesini belirleyen temel unsurlardir.

2.1.2. Uydu veri kaynaklar1 ve Sentinel-2 misyonu

Uzaktan algilama caligmalarinda kullanilan uydu goriintiileri, sahip olduklari bant
sayist ve algilama yontemlerine gore farkli tiirlere ayrilmaktadir (Kramer, 2002). Bu
goriintii tiirleri, ¢aligma amacina bagl olarak farkli avantajlar ve sinirliliklar sunmaktadir
(Chuvieco, 2020; Jensen, 2015).

Tek bantli (pankromatik) goriintiiler, genis bir spektral aralikta toplanan veriyi tek
bir bantta sunmakta ve genellikle yiiksek uzamsal ¢oziiniirlik saglamaktadir. Ancak
spektral bilgi sinirli oldugu i¢in arazi Ortiisii siniflandirmalarinda tek basma yeterli
olmayabilmektedir.

Cok bantli (multispektral) goriintiiler, elektromanyetik spektrumun farkli
bantlarinda veri toplayarak yiizey 6zelliklerinin daha ayrintili analiz edilmesine olanak
tanimaktadir. Sentinel-2 gibi uydu sistemleri, multispektral yapilar1 sayesinde kentsel,
tarimsal ve dogal alanlarin analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Drusch vd., 2012).

Hiperspektral goriintiiler ise ¢cok sayida dar spektral bant icermekte ve ayrintili
spektral analizlere imkan tanimaktadir. Ancak veri boyutlarinin biiyiik olmasi ve isleme
maliyetleri nedeniyle kullanim alanlar1 daha sinirlidir (Goetz vd., 1985; Plaza vd., 2009).

Sekil 2.5'te multispektral ve hiperspektral goriintiilerinin karsilagtirilmasi verilmistir.
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Sekil 2.5. Multispektral ve hiperspektral veri kiiplerinin karsilastirilmasi (Reichstein vd., 2019)

Goriintii tilirleri icerisinde, ¢alismanin odagini olusturan Sentinel-2 uydusu,
multispektral yapisi ve 13 bandi ile 6ne ¢ikmaktadir (Cizelge 2.1). Avrupa Uzay Ajansi
(ESA) tarafindan Copernicus programi kapsaminda gelistirilen Sentinel-2 misyonu,
sundugu teknik kapasite ile kentsel izleme ¢aligsmalarinda yeni bir donem baslatmistir. 10
metre mekansal ¢ozilintirliik, 13 farkli spektral bant ve 5 giinliik yiiksek yeniden ziyaret
siiresi (revisit time) gibi 6zellikleri; Sentinel-2 verilerini 6zellikle siirdiiriilebilir izleme
projeleri ve zaman serisi analizleri i¢in Landsat gibi Onciillerine kiyasla daha avantajh
konuma getirmektedir (Drusch vd., 2012). Ayrica verilerin iicretsiz ve acik erigsim
politikasiyla sunulmasi, kentsel biiylime dinamiklerinin kiiresel 6lgekte izlenebilirligini
artirmistir (Phiri vd., 2020). Bununla birlikte, Sentinel-2 verilerinin kentsel analizlerde
bazi sinirliliklar1 da bulunmaktadir. Ozellikle WorldView veya Pleiades gibi ¢ok yiiksek
cozliniirliiklii (VHR - Very High Resolution) ticari uydularla kiyaslandiginda, Sentinel-
2'nin sundugu 10 metrelik piksel boyutu, dar sokak dokularinin, tekil binalarin veya
kiigtik olgekli kentsel detaylarin ayirt edilmesinde yetersiz kalabilmektedir. Bu durum,
"karisik piksel" probleminin yogun oldugu heterojen kent dokularinda smiflandirma
dogrulugunu etkileyen bir faktor olarak literatiirde tartisilmaktadir (Phiri vd., 2020;
Small, 2001). Sentinel-2 verilerinin sundugu bu teknik kapasite ve beraberinde getirdigi
karigik piksel gibi kisitlar, verinin hangi alanlarda ve hangi yontemlerle islenecegi

konusunu kritik hale getirmektedir.
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Cizelge 2.1. Sentinel-2 uydu misyonuna ait spektral bantlar ve ¢oziiniirlikk 6zellikleri (Copernicus
Browser, t.y.; Drusch vd., 2012)

Dalga
Bant No Spektral Bolge Boyu  Coziiniirlik
(um
Bant 1 Kiyisal Aerosol 0.443 60 m
Bant 2 Mavi 0.490 10 m
Bant 3 Yesil 0.560 10 m
Bant 4 Kirmiz1 0.665 10 m
Bant 5 Kirmizi Kenar 1 0.705 20 m
Bant 6 Kirmizi Kenar 2 0.740 20 m
Bant 7 Kirmizi Kenar 3 0.783 20 m
Bant 8 Yakin Kizil6tesi 0.842 10 m
Bant 8A Dar Kizilotesi 0.865 20 m
Bant 9 Su Buhari 0.945 60 m
Bant 10 Siriis 1.375 60 m
Bant 11 SWIR 1 1.610 20 m
Bant 12 SWIR 2 2.190 20 m

2.1.3. Kentsel gelisim analizinde metodolojik yaklasimlar

Uzaktan algilama teknolojileri, yerylizii kaynaklarmin yonetimi ve izlenmesi
stireclerinde 6nemli bir bilgi kaynagi olarak konumlanmaistir. Elde edilen veriler; tarimsal
iiretim tahminlerinden orman yanginlarinin izlenmesine, su kalitesi analizlerinden afet
sonras1 hasar tespitine kadar genis bir uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bu
teknolojiler, sagladiklar1 zamansal stireklilik sayesinde, yeryiiziindeki dinamik
degisimlerin anlasilmasinda geleneksel yontemlere kiyasla maliyet ve zaman avantaji
sunmaktadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010; Maktav, 2016).

Ozellikle kentsel alanlarda uzaktan algilama uygulamalari, niifus artis1 ve hizl
kentlesmenin yarattig1 baskiy1 izlemek adina biiyiik 6nem tagimaktadir. Ancak kentsel
yiizeyler; beton, asfalt, yesil alan ve su yiizeyleri gibi farkli materyallerin dar bir alanda
bir arada bulundugu oldukca heterojen bir yapiya sahiptir (Ridd, 1995).

Uzaktan algilama sistemlerinde bir pikselin sayisal degeri (yansitim/reflektans),
algilayicinin anlik goriis alan1 (IFOV — Instantaneous Field of View) igerisinde yer alan
tiim yiizey bilesenlerinin spektral tepkilerinin entegre bir sonucunu temsil eder. Kentsel
alanlardaki yiiksek mekansal karmagiklik nedeniyle, tek bir mekansal ¢oziiniirliik hiicresi
(6rnegin Sentinel-2 verilerinde yaklasik 10x10 m) birden fazla arazi ortiisii sinifint ayni
anda icerebilmektedir. Bu durum, drnegin tek bir piksel icerisinde bina ¢atisi, kaldirim
ylizeyi ve agac Ortiisiiniin birlikte bulunmasina yol agcabilmektedir. Literatiirde “karisik
piksel” (mixed pixel) problemi olarak tanimlanan bu olgu, piksele atanan spektral

imzanin homojen (saf) bir materyale degil, farkli ylizey bilesenlerinin yansitim
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degerlerinin matematiksel bir kombinasyonuna karsilik gelmesi prensibine
dayanmaktadir (Fisher, 1997). Dolayisiyla piksel degeri, tekil bir siifin temsilcisi
olmaktan ziyade, alt piksel dl¢ekteki bilesenlerin agirlikli ortalamasini yansitmaktadir.

Karigik piksellerin igerdigi bu spektral belirsizlik, geleneksel piksel tabanli
siiflandirma algoritmalarinin ayirt edicilik kapasitesini sinirlamakta ve 6zellikle kentsel
alanlarda siniflandirma dogrulugunu dogrudan diistirmektedir. Bu nedenle, kentsel
uzaktan algilama ¢aligmalar1 dogal ve daha homojen yiizeylere kiyasla hem kuramsal hem
de yontemsel agidan daha karmasik bir problem alani olusturmaktadir.

Kentsel alanlar, demografik hareketlilik ve ekonomik faaliyetlerin merkezi
olmalar1 nedeniyle yeryiiziiniin en dinamik bélgeleridir. Bu dinamizmin izlenmesi,
stirdiiriilebilir sehir planlamasi agisindan hayati 6nem tasimaktadir.

Literatiirde kentsel biiyiime, kentsel fonksiyonlarin kirsal alanlara dogru
yayilmasi ve dogal yiizeylerin gegirimsiz ylizeylere (beton, asfalt vb.) doniismesi siireci
olarak tanimlanmaktadir (Bhatta, 2010). Bu noktada iki temel kavram olan, yerytiziindeki
fiziksel metaryeli ifade eden arazi ortiisii (Land Cover) ve insanlarin arazi iizerindeki
sosyo-ekonomik fonksiyonunu belirten arazi kullanim (Land Use) arasindaki ayrimi

bilmek énemlidir (Anderson vd., 1976) (Sekil 2.6).

Sekil 2.6. Atatiirk Kent Ormani 6rnegi {izerinden arazi kullanimi ve arazi ortiisli ayrimi

Kentlesme anlik bir olay degil, kiimiilatif bir siirectir. Bu nedenle tek bir tarihe ait
uydu goriintlisli, mevcut durumu gosterse de degisim yoniinii ve hizini ifade etmekte
yetersiz kalir (Lu vd., 2004). Farkli tarihlerde elde edilen goriintiilerin kullanildig1 ¢ok

zamanli (multi-temporal) analizler, tarim arazilerinin kentsel alana doniisiim hizin1 veya
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yesil alan kayiplarini nicel olarak ortaya koymaktadir (Maktav ve Erbek, 2005; Yuan vd.,
2005).

Kentlesme siirecinin bu ¢ok zamanl izlenebilirligi, ham uydu verisinden anlamli
tematik haritalar iiretecek algoritmalarin basarisina dogrudan baghdir. Literatiirde bu
cikarim siireci, teknolojik gelismelere paralel olarak piksel tabanli yaklagimlardan daha
gelismis yapay zeka yontemlerine dogru bir evrim sergilemistir (Blaschke, 2010; Lu ve

Weng, 2007; Ma vd., 2019).

2.1.3.1. Piksel tabanh yaklasimlar

Geleneksel uzaktan algilama literatiiriiniin temelini olusturan piksel tabanli
siiflandirma yaklasiminda, goriintiideki her bir piksel komsu piksellerden ve mekansal
baglamdan bagimsiz olarak, yalnizca sahip oldugu spektral yansima degerlerine gore
degerlendirilmektedir. Bu yaklasimin kuramsal temeli, her pikselin tek ve homojen bir
arazi Ortlisi smifin1 temsil ettigi varsayimina dayanmaktadir. Baska bir ifadeyle,
smiflandirma siireci pikseli en kiiclik analiz birimi olarak kabul etmekte ve karar
mekanizmasint yalnizca ¢ok banthi spektral 6zellikler iizerinden yiiriitmektedir. Ayn
siifa (0rnegin su veya orman) ait piksellerin benzer spektral imzalara sahip olacagi
varsayimi, bu yontemin temel istatistiksel Onciiliinii olusturmaktadir (Jensen, 2015;
Richards, 2013).

Uygulama stirecinde uzun yillar standart olarak kabul goren parametrik
yontemler, verinin istatistiksel dagilimmi temel almaktadir. Ornegin, yaygin olarak
kullanilan Maksimum Olabilirlik (Maximum Likelihood) algoritmasi, her bir arazi
sinifinin  spektral yansitim degerlerinin ¢ok degiskenli normal (Gauss) dagilima
uydugunu varsayarak, Bayes kurali yardimiyla bir pikselin ilgili sinifa ait olma olasiligin1
hesaplar. Ancak son yillarda veri boyutlarmin (bant sayilarinin) artmasiyla birlikte,
spektral dagilimlarin her zaman normal dagilima uymamasi, parametrik olmayan makine
ogrenmesi tekniklerini 6n plana ¢ikarmistir. Bu baglamda; siniflar1 n-boyutlu 6znitelik
uzayinda ayiran en uygun hiper-diizlemi (hyperplane) bularak siniflar arasi ayirma
mesafesini maksimize eden Destek Vektor Makineleri (SVM) ve ¢ok sayida bagimsiz
karar agacinin (decision tree) eszamanli ¢aligtirilmasiyla topluluk (ensemble) 6grenmesi
gerceklestiren Rastgele Orman (Random Forest) algoritmalari, karmasik kentsel spektral
dagilimlari modellemede yiiksek dogruluk oranlari sunmaktadir (Belgiu ve Dragut, 2016;

Mountrakis vd., 2011).
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Bununla birlikte, piksel tabanli yontemler 6zellikle kentsel alanlar gibi heterojen
ylizeylerde onemli kuramsal ve pratik kisitliliklar igermektedir. Sentinel-2 gibi orta
¢Oziiniirliklii (10 m) goriintiilerde tek bir piksel igerisine birden fazla arazi ortiisii
bileseninin girmesiyle olusan "Karisik Piksel (Mixed Pixel)" problemi, pikselin tek sinif
temsilcisi oldugu varsayimimi dogrudan zayiflatmaktadir (Fisher, 1997; Small, 2001).
Ayrica piksellerin mekansal biitlinliigiiniin ve komsuluk iligkilerinin géz ardi edilmesi,
literatiirde "Biber-Tuz (Salt-and-Pepper)" etkisi olarak adlandirilan mekansal
tutarsizliklara yol agmaktadir (Blaschke, 2010). Bu durum, piksel tabanli yaklagimin

mekansal baglami modelleyememe sinirliliginin dogrudan bir sonucudur.

2.1.3.2. Nesne ve siiperpiksel tabanh yaklasimlar

Piksel tabanli yontemlerin mekansal baglami ihmal etmesi ve mekansal tutarsizlik
(tuz-biber etkisi) sorunu, goriintii analizinde daha st diizey temsil birimlerinin
gelistirilmesine zemin hazirlamistir. Bu doniisiim, goriintliniin yalnizca spektral bir matris
olarak degil, ayn1 zamanda mekansal olarak orgiitlenmis bir yap1 olarak ele alinmasi
gerektigi anlayigsina dayanmaktadir.

Bu baglamda gelistirilen Nesne Tabanli Goriintii Analizi (Object-Based Image
Analysis - OBIA), goriintiiyii yalnizca spektral degerlerine gore degil; doku, sekil, 6l¢ek
ve komsuluk iliskilerine gore de analiz ederek homojen segmentler iiretmektedir. OBIA
yaklasiminda temel analiz birimi piksel degil, segmentasyon sonucunda elde edilen
nesnelerdir. Bu yaklagim, Gestalt alg1 prensiplerinden esinlenen bir kuramsal ¢ergeveye
dayanmakta ve mekansal biitiinliigli koruyan analizler iiretmeyi hedeflemektedir.
Bununla birlikte segmentasyon dl¢eginin (scale parameter) belirlenmesi biiyiik dlctide
kullanic1 deneyimine baglidir ve farkli 6lgek parametreleri farkli mekansal temsiller
iretebilmektedir (Blaschke, 2010). Bu durum yontemin tekrarlanabilirligi ve
genellenebilirligi agisindan bir sinirlilik olarak degerlendirilmektedir.

Nesne tabanli yaklagimin daha algoritmik ve optimize edilmis bir uzantis1 olarak
gelistirilen Siiperpiksel kavrami, goriintiideki ¢ok sayidaki pikseli algisal olarak anlamli,
kiiciik ve homojen bdlgelere ayirmayr amaglamaktadir. Siiperpiksel iiretiminin temel
amaci, goriintiideki yerel homojenligi korurken veri boyutunu azaltmak ve siniflandirma
siirecine daha istikrarl bir baslangig birimi saglamaktir. ilk kez Ren vd. (2023) tarafindan
onerilen bu yaklagim, goriintiideki fazlalik bilgiyi (redundancy) azaltarak hem hesaplama

maliyetini diisiirmekte hem de mekansal biitlinliigii artirmaktadir (Ren vd., 2023).
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Gilintimiizde siiperpiksel tiretiminde en yaygin kullanilan yontemlerden biri Basit
Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering - SLIC)
algoritmasidir (Achanta vd., 2012). Achanta vd. (2012) tarafindan gelistirilen bu yontem,
k-means kiimeleme prensibinin uzamsal olarak kisitlanmig bir uyarlamasi olup pikselleri
hem spektral benzerlige hem de mekansal yakinliga gore gruplandirmaktadir. SLIC
algoritmasinda mesafe Olgiitii, renk (veya spektral) uzaklik ile mekansal uzakligin
normalize edilmis birlesiminden olugmaktadir. Bu sayede iretilen siiperpikseller
kompakt, sinirlart belirgin ve mekansal olarak tutarli bolgeler olusturmaktadir. Ozellikle
kentsel alanlarda bina ve yol kenarlar1 gibi keskin smirlarin korunmasi (boundary
adherence) acisindan standart piksel tabanli yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar
vermektedir.

Her ne kadar siiperpiksel tabanli yaklasimlar mekansal biitiinligii saglamada
onemli bir ilerleme sunmus olsa da, iiretilen segmentlerin semantik anlamlandirilmasi
hala harici bir smiflandirma mekanizmasina ihtiya¢ duymaktadir. Baska bir ifadeyle,
stiperpikseller diisiik seviyeli gorsel 6zelliklere dayali homojen bolgeler tiretmekte; ancak
bu bolgelerin yiiksek seviyeli semantik temsillerinin ¢ikarilmasi i¢in daha gelismis
ogrenme modellerine gereksinim duyulmaktadir. Bu noktada, 6znitelikleri ham veriden
otomatik olarak 6grenen derin 6grenme mimarileri, kentsel siniflandirma ¢aligmalarinda

yeni bir standart olusturmustur.

2.1.4. Cok zamanl uydu goriintiilerinde degisim analizi

Kentsel alanlarin izlenmesinde kullanilan yontemler, teknolojinin gelisimine ve
uydu goriintiilerinin ¢dzilinilirliik kapasitesine paralel olarak evrilmistir. Literatiirde
kentsel objelerin (bina, yol, yesil alan vb.) ham veriden tematik bir haritaya
doniistliriilmesi siireci; temel analiz birimi olarak tekil pikselleri alan yaklagimlardan,
pikselleri anlamli gruplar haline getiren nesne tabanli yontemlere dogru bir gecis
sergilemistir. Asagidaki alt boliimlerde bu yaklagimlarin kuramsal temelleri ve kentsel
alanlardaki uygulanabilirligi ele alinmaktadir.

Kentsel degisimin tespitinde literatiirde en yaygin kabul goren ve giincel makine
ogrenmesi modelleriyle entegre edildiginde dahi en stabil sonuglari sunan yaklasim,
Smiflandirma Sonrasi1 Karsilastirma (Post-Classification Comparison - PCC) yontemidir
(J. Liu vd., 2024; Trabelsi vd., 2023b). Literatiirdeki kuramsal temelleri ilk olarak Singh
(1989) tarafindan detaylandirilan bu yontemde, farkli tarihlere ait uydu goriintiileri

birbirinden bagimsiz olarak siiflandiriimakta ve elde edilen tematik haritalar piksel
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tabanli olarak karsilastirilmaktadir (Singh, 1989). Yontemin en biiyiik avantaji, farkl
tarihlerdeki goriintiiler arasinda atmosferik diizeltme ve radyometrik normalizasyon
hatalarin1 minimize etmesidir, ¢iinkii her goriintii kendi spektral uzayi i¢inde bagimsiz
olarak degerlendirilmektedir.

Analiz sonucunda elde edilen "degisim matrisi", sadece toplam degisim miktarin
degil, degisimin yoniinii de (6rnegin; "Tarim alanindan Kentsel alana" veya "Ormandan
Ciplak alana" gegisleri) alan (hektar veya m? bazinda ortaya koymaktadir. Ancak bu
yontemde, her iki tarihteki siniflandirma hatalarinin toplanarak sonu¢ haritasina
yansimasi riski bulundugundan, siniflandirma dogrulugunun yiiksek olmasi kritik 6nem

tasimaktadir (Congalton, 1991).

2.2. Derin Ogrenme ve Zayif Denetimli Modelleme

Bu béliimde, tezin teorik altyapisini olusturan yapay zeka ve bilgisayarli gorii
yaklasimlar1 kuramsal bir perspektifle ele alinmaktadir. Geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerinden derin 6grenmeye gecis siireci, Evrisimli Sinir Aglarinin (CNN) mimari
yapisi, veri etiketleme maliyetini diigiiren zayif denetimli 0grenme paradigmasi ve
goriintii segmentasyonunun temelini olusturan siiperpiksel teorisi bu boliimiin kapsamini

olusturmaktadir.

2.2.1. Yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme kavrami

Son yillarda bilgisayarli gorii (computer vision) alanindaki algoritmik gelismeler,
uzaktan algilama problemlerine de uyarlanmig ve 6zellikle yeryiizii nesnelerinin otomatik
siiflandirilmas: asamasinda dogrulugu onemli 6lgiide artirmistir. Geleneksel makine
ogrenmesi yontemlerinde (SVM, Random Forest vb.) siniflandirma basarisi biiyiik 6l¢iide
uzman tarafindan tasarlanan Ozniteliklere (feature engineering) baghidir. Baska bir
ifadeyle, modelin hangi spektral bant kombinasyonlarini, hangi doku dlg¢iitlerini veya
hangi indeksleri kullanacagi 6nceden arastirmaci tarafindan belirlenmektedir.

Derin 6grenme algoritmalari ise bu siireci otomatiklestirmektedir. Bu yaklagimin
temel farki, Oznitelik ¢ikarimi ile siiflandirma adimlarinin tek bir biitiinlesik model
icerisinde birlikte 6grenilmesidir. Model, ham piksel degerlerinden baslayarak kenar,
kose, doku ve daha soyut mekansal oriintiileri ¢ok katmanli yapilar araciligiyla hiyerarsik
olarak 6grenmektedir (LeCun vd., 2015). Boylece insan miidahalesine dayali 6znitelik

tasarimina olan bagimlilik 6nemli dl¢lide azalmaktadir.
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2.2.2. Evrisimsel sinir aglar1 (cnn) mimarileri

Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN), goriintii verisinin
iki boyutlu yapisin1 dikkate alan bir derin 6grenme mimarisidir. CNN’in temel prensibi,
goriintli lizerinde kayan kiiciik filtreler (kernel) araciligiyla yerel komsuluk iligkilerini
analiz etmek ve mekansal Oriintiileri tespit etmektir. Bu islem, klasik tam baglantili
yapilar yerine parametre paylasimi (weight sharing) prensibine dayandigi i¢in hesaplama
maliyetini diisiirmekte ve mekansal bagimliliklar1 korumaktadir.

Uzaktan algilamada temel problemlerden biri yalnizca “bu goriintiide bina var
mi1?” sorusuna cevap vermek degil, “bina hangi pikselde?” sorusunu yanitlamaktir. Bu
problem literatiirde semantik segmentasyon (semantic segmentation) olarak
adlandirilmaktadir. Bu amagla gelistirilen Tam Evrisimsel Aglar (Fully Convolutional
Networks - FCN), klasik siniflandirma aglarindan farkli olarak tam baglantili katmanlari
kaldirarak ¢ikt1 tiretimini piksel diizeyine tasimistir (Long vd., 2015).

Bu alandaki en 6nemli mimarilerden biri olan U-Net, simetrik bir "kodlayici—kod
¢oziici" (encoder—decoder) yapiya sahiptir (Ronneberger vd., 2015) (Sekil 2.7).
Kodlayict boliimiinde goriintiiden hiyerarsik 6znitelikler ¢ikarilirken; kod ¢oziicii
boliimiinde bu 6znitelikler tekrar yliksek ¢oziiniirliige tasinarak piksel hassasiyetinde ¢ikti
iiretilmektedir. Ara katmanlar arasindaki atlama baglantilar1 (skip connections), diisiik

seviyeli mekansal bilgilerin kaybolmasini engelleyerek sinir dogrulugunu artirmaktadir.

I
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segmentation
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Sekil 2.7. Semantik segmentasyon i¢in kullanilan U-Net kodlayici-kod ¢6ziicli mimarisi (Ronneberger

vd., 2015)
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2.2.1.1. Evrisimsel sinir aglarinin temel bilesenleri

Derin 6grenme modellerinin uzaktan algilama goriintiilerinden anlamli mekansal
Oznitelikler ¢ikarabilmesi, CNN icerisinde yer alan ¢esitli matematiksel operasyonlarin
ardisik olarak uygulanmasina dayanmaktadir. Literatiirde standartlasmis olan bu temel
katmanlar ve fonksiyonlar1 asagida aciklanmistir:

Evrisim Katmam (Convolutional Layer): Goriintii isleme literatiiriindeki
uzamsal filtreleme (spatial filtering) mantigiyla ¢alisan bu katman, uydu goriintiisii
tizerinde belirli boyutlardaki (6rnegin 3x3) agirlik matrislerini (kernel/filtre) gezdirerek
matematiksel bir evrisim islemi gerceklestirir. Bu islem sayesinde piksellerin tekil
spektral degerleri yerine; bina kdseleri, yol siirlar1 veya doku gibi mekénsal ve topolojik
ozellikler (feature maps) tespit edilir.

Havuzlama Katmam (Pooling): Evrisim katmanlarindan elde edilen 6znitelik
haritalarinin mekansal boyutlarint (piksel sayisini) kiigiiltmek ve hesaplama maliyetini
diisiirmek amaciyla kullanilan boyut indirgeme (dimensionality reduction) teknigidir. En
yaygin kullanilan En Biiyiik Deger Havuzlama (Max-Pooling) yonteminde, belirli bir
pencere (Ornegin 2x2) igerisindeki en yiiksek piksel degeri segilerek bir sonraki katmana
aktarilir. Bu islem, modelin goriintiideki kiigiik 6telemelere ve konumsal giiriiltiilere karsi
direncli (translation invariant) olmasini saglar.

Seyreltme (Dropout) Mekanizmasi: Derin 6grenme modelleri, milyonlarca
parametreye sahip olmalari nedeniyle egitim verisini ezberleme (overfitting)
egilimindedir. Bu problemi baskilamak amaciyla literatiirde Dropout (Seyreltme) adi
verilen bir diizenlilestirme (regularization) teknigi kullanilmaktadir (Srivastava vd.,
2014). Seyreltme islemi, agin egitim asamasinda her bir iterasyonda rastgele segilen
noronlarin belirli bir oranini (6rnegin %20) gecici olarak devre dig1 birakir. Boylece
agdaki noronlarin birbirine asir1 bagimli hale gelmesi engellenir ve modelin daha 6nce

hi¢ gérmedigi yeni uydu goriintiilerindeki (test verisi) genellestirme performansi artirilir.

2.2.3. Derin Ogrenme Modellerinin Egitim Siireci: Optimizasyon ve Kayip

Fonksiyonlar:

Derin 6grenme modellerinin egitimi, agin iirettigi tahminler ile gercek etiketler
arasindaki hatanin (kaybin) matematiksel olarak hesaplanmasi ve bu hatayr minimize

edecek sekilde agdaki agirliklarin (weights) gilincellenmesi siirecine dayanmaktadir. Bu
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iteratif siireg, kayip fonksiyonlar1 (loss functions) ve optimizasyon algoritmalar

aracilifiyla gerceklestirilir.
2.2.3.1. Kayip fonksiyonlar1 ve Focall Loss (Odaklanms Kayip)

Siniflandirma problemlerinde geleneksel olarak en yaygin kullanilan hata 6l¢tim
yontemi Capraz Entropi (Cross-Entropy) fonksiyonudur. Ancak, kentsel uzaktan
algilama calismalarinda arazi siniflar genellikle dengesiz bir dagilim sergiler. Ornegin;
bir uydu goriintiisiinde "Tarim Alan1" veya "Yesil Alan" pikselleri milyonlarca adetken,
"Su Yiizeyi" veya "Bina" pikselleri ¢cok daha az sayida olabilir. Standart Capraz Entropi
fonksiyonu, sayica iistiin olan (kolay Ogrenilen) smiflarin toplam kayip iizerindeki
etkisini baskin hale getirerek, modelin azinlik siniflarin1 6grenmesini engeller. Bu simif
dengesizligi (class imbalance) problemini asmak amaciyla Lin (2017) tarafindan Focal
Loss (Odaklanmis Kayip) fonksiyonu gelistirilmistir. Focal Loss, standart ¢apraz entropi
formiiline dinamik bir 6l¢eklendirme faktorii (1 — p,)¥ ekleyerek, modelin kolay
smiflandirilan 6rneklerden ziyade, yanlis siiflandirilan ve 6grenilmesi zor olan (hard
examples) orneklere odaklanmasini saglar (Lin vd., 2018).

Focal Loss fonksiyonunun matematiksel ifadesi Esitlik (2.1)’de verilmistir:

FLp; = —a,(1 — py)¥og(p,) (2.1)

Burada p;, modelin ilgili smif i¢in tretti§i olasilik degeridir. a;parametresi
smiflar aras1 frekans dengesizligini kontrol ederken, y (odaklanma parametresi) kolay
orneklerin kay1p fonksiyonuna katkisini ne kadar azaltacagini belirler. y > 0 oldugunda,
model yiiksek giivenle dogru tahmin ettigi piksellerin agirligini diisiiriir ve nadir goriilen
kentsel simiflardaki (6rn. su veya ciplak arazi) hatalar1 cezalandirarak basari oranini

artirir.
2.2.3.2. Adam (Adaptive Moment Estimation) optimizasyonu

Agin Trettigi hatayr minimize etmek i¢in agirliklarin hangi yonde ve ne
biiyiikliikte giincellenecegini belirleyen matematiksel kurallara optimizasyon algoritmasi
denir. Derin 6grenme literatiiriinde en yaygin kullanilan yontemlerden biri olan Adam
(Adaptive Moment Estimation), geleneksel Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent -
SGD) yonteminin gelistirilmis bir versiyonudur (Kingma ve Ba, 2017).
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Adam algoritmasi, her bir a§ parametresi i¢in 6grenme oranini (learning rate)
dinamik ve bagimsiz olarak uyarlar. Algoritma, gradyanlarin birinci momenti (ortalama,
m;) ve ikinci momenti (dallanma/varyans, v;) olmak iizere iki farkli hareketli ortalama
hesaplar. Bu matematiksel yaklasim, agirlik gilincellemelerinin giirtiltilii uydu
goriintiilerinde bile daha stabil ve hizli yakinsamasini (convergence) saglar.

Adam optimizasyonunun parametre giincelleme denklemi Esitlik (2.2)’de

verilmistir:

01 = 0 — —— m, (2.2)

vt +€

Burada 6, mevcut agirliklari, n 6grenme oranini, m; ve v, sirasiyla birinci ve
ikinci momentlerin sapma diizeltmeli tahminlerini (bias-corrected estimates), € ise sifira
bolme hatasin1 engellemek igin eklenen ¢ok kiigiik bir sabiti ifade eder. Yiiksek
¢oziiniirliiklii ve karmasik kentsel ozelliklere sahip Sentinel-2 verilerinin islenmesinde
Adam algoritmasi, modelin yerel minimumlara (local minima) takilmadan global

optimum noktasina hizlica ulagmasini saglamaktadir.
2.2.3. Zayif Denetimli Ogrenme (Weakly Supervised Learning)

Derin 6grenme modellerinin yiiksek miktarda etiketli veri gereksinimi, dzellikle
uydu goriintiilerinde her bir nesnenin piksel diizeyinde etiketlenmesinin maliyetli olmas1
nedeniyle onemli bir kisittir (veri agligl). Bu problemi asmak amaciyla gelistirilen Zay1f
Denetimli Ogrenme paradigmasi, modelin tam hassasiyetli etiketler yerine; nokta, kutu
(bounding box) veya sadece goriintii etiketi gibi liretilmesi kolay etiketlerle egitilmesini

saglamaktadir (Z.-H. Zhou, 2018) (Sekil 2.8 ve Sekil 2.9).



21

No Supervision
m—c» m_{j
7 ) Bo W&o

o =°

Strong Supervision
B ot

Weak Supervision

/ g Incomplete Supervision

@B -

Sekil 2.8. Zayif denetimli 6grenme paradigmasinin genel is akisi (Ren vd., 2023)

(A) (B)

Sekil 2.9. Yogun piksel etiketleme (A) ve nokta tabanli zayif etiketleme (B) yontemlerinin

karsilastirilmast

Bu baglamda kullanilan Sinif Aktivasyon Haritalar1 (Class Activation Maps -
CAM), modelin karar verirken goriintiiniin  hangi bdlgelerine odaklandigini
gorsellestirmektedir (B. Zhou vd., 2016). Bu haritalar, yalnizca goriintii diizeyindeki
etiketlerden piksel tabanli yaklagik segmentasyon maskeleri tiiretilmesine olanak
saglayarak, yiiksek dogruluk ile operasyonel uygulanabilirlik arasinda bir denge

kurmaktadir.
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2.2.3.1. Siiperpiksel boliitleme ve SLIC algoritmasi

Geleneksel piksel tabanli goriintii isleme yaklagimlari, 6zellikle heterojen kentsel
alanlarda piksellerin sahip oldugu anlamsal (semantik) biitiinliigli korumakta yetersiz
kalmaktadir. Bu sorunu agmak i¢in literatiirde siklikla bagvurulan "stiperpiksel" kavrami,
gorlintliyli tekil pikseller yerine; renk, doku ve mekansal yakinlik agisindan benzerlik
gosteren, sinirlari belirgin ve anlamli piksel gruplarina (béliitlere) ayirma islemidir (Sekil

2.10).

A) Standart Piksel Tabanli Yaklagim (Izgara Boyutu: 50px)

£AB

Sekil 2.10. Geleneksel piksel tabanli 1zgara ile SLIC siiperpiksel boliitleme sinir dogrulugunun Google

Earth iizerinde karsilagtirilmast

Bu tez kapsaminda temel boliitleme mimarisi olarak Basit Dogrusal Yinelemeli
Kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering - SLIC) algoritmasi benimsenmistir.
SLIC, temelde k-ortalama (k-means) makine 6grenmesi algoritmasinin piksel uzayina
uyarlanmis halidir. Algoritma, pikselleri yalnizca spektral yansitim degerlerine gore
degil, ayn1 zamanda L, a, b renk uzay1 ve x,y koordinat diizlemi iizerinde normalize
edilmis bir mesafe 6lgiitiiyle (D) 5 boyutlu bir uzayda kiimelemektedir. Bir piksel (7) ile

kiime merkezi (k) arasindaki spektral (d,q;,) ve mekénsal (d,, ) mesafe formiilasyonu

Esitlikler (2.3), (2.4) ve (2.5)’da verilmistir:

drap = (b — 1)? + (ar — a)? + (b — b)? (23)
dry = Ot = %)% + Ok — ¥1)? (2.4)
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2
D= \/Dfab + (5 )d3, (2.5)

Burada m parametresi siiperpikselin kompaktligini, S ise merkezler aras1 uzakligi
kontrol eder. Spektral ve mekansal mesafelerin bu sekilde agirliklandirilmasi, derin
o6grenme modellerinden gelen diisiik ¢oziiniirliikli aktivasyon haritalarinin kentsel nesne
smirlarina (bina kenarlari, yol hatlari, tarim parselleri) tam olarak oturmasini saglayarak
tezin metodolojik omurgasini tamamlamaktadir.

2.3. Dogruluk analizi ve performans metrikleri

Uzaktan algilama ve derin 6grenme tabanl siniflandirma ¢aligmalarinda, iiretilen
tematik haritalarin gilivenilirligi ancak sistematik bir dogruluk analizi ile ortaya
konulabilmektedir. Bu boliim, modelin egitim ve test agsamalarindaki basarisin1 6lgmek
icin kullanilan istatistiksel yontemleri ve mekansal dogruluk kriterlerini kapsamaktadir.
2.3.1. Smiflandirma performansinin degerlendirilmesi

Siniflandirma dogrulugu, model tarafindan iiretilen etiketler ile yer gercegi
(ground truth) verileri arasindaki uyumun derecesini ifade eder. Bu degerlendirme,
modelin genelleme yetenegini 6lgmek ve asirt 6grenme (overfitting) gibi problemlerin
ontline gegmek adina kritik bir adimdir. Degerlendirme siirecinde nicel veriler sunan hata
matrisi ve bu matristen tiiretilen metrikler temel alinmaktadir.

2.3.2. Hata Matrisi (Confusion Matrix) ve Temel Metrikler

Hata matrisi, modelin siniflandirma performansini sinif bazinda detaylandiran
NxN boyutunda bir tablodur (Sekil 2.11). Matrisin temel bilesenleri; Dogru Pozitif (TP),
Dogru Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlhs Negatif (FN) degerlerinden
olusmaktadir. Bu degerler kullanilarak hesaplanan temel performans metrikleri su
sekildedir:

Genel Dogruluk (Overall Accuracy - OA): Dogru siniflandirilan piksellerin
toplam piksel sayisina oranmidir (Esitlik (2.6)).

04 = __TPHATN (2.6)

TP+TN+FP+FN

Kesinlik (Precision / User's Accuracy): Belirli bir sinifa atanan piksellerin

gercekte ne kadarinin o sinifa ait oldugunu gosterir (Esitlik (2.7)).
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TP
TP+FP (2'7)

Precision =

Duyarhlik (Recall / Producer's Accuracy): Yer gerceginde bulunan bir sinifin

ne kadariin model tarafindan dogru yakalandigini ifade eder (Esitlik (2.8)).

Recall = i (2.8)
TP+FN

F1-Skoru: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olup, 6zellikle

kentsel alanlar gibi dengesiz veri setlerinde performansin daha saglikli yorumlanmasini
saglar(Esitlik (2.9)).

Precision x Recall
F1=2x == (2.9)
Precision+Recall

Gergek (Actual) Sonuclar
Confussion Matrix

Pozitif (1) | Negatif (0)

TP [1, 1] FP [1, 0]

Tahminlenen ~ POZUT (1) | o oozt | False Pozitit

(Predicted)

Sonuglar - FN[O, 1] TN [0, 0]
SRR False Negatif True Negatif

Sekil 2.11. Siniflandirma basarisini 6l¢en drnek bir hata matrisi yapisi

2.3.3. ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic) ve AUC analizi

ROC egrisi, modelin farkli karar esiklerinde (threshold) sergiledigi performansin

gorsel bir temsilidir. Egri, Dogru Pozitif Oran1 (TPR) ile Yanlis Pozitif Oran1 (FPR)
arasindaki iligkiyi grafikize eder.

Dogru Pozitif Oram (Sensitivite): TPR = ——
TP+FN

Yanhs Pozitif Oram (1-Spesifite): FPR = ki
FP+TN
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AUC (Area Under the Curve), ROC egrisi altinda kalan alani ifade eder. 1.0
degerine yaklagan bir AUC degeri, modelin kentsel alan1 kentsel olmayan alandan ayirt

etme yeteneginin milkemmel oldugunu kanatlar.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, tez ¢alismas1 kapsaminda gelistirilen FERIHA modelinin egitim ve
test stireclerinde kullanilan veri setleri, calisma alaninin 6zellikleri ve metodolojik altyap1
detaylandirilmigtir. Calismada izlenen yontem; veri 6n isleme, siiperpiksel tabanli
boliitleme, derin 6grenme modelinin tasarimi ve degisim analizi motorunun gelistirilmesi
olmak iizere dort ana asamadan olugmaktadir. Asagidaki alt basliklarda bu asamalar

strastyla sunulmustur.

3.1. Calisma Alam

Bu tez caligmasi kapsaminda, kentsel gelisim ve arazi Ortlisii degisimlerinin
belirgin bicimde goézlemlenebildigi ve heterojen arazi yapisina sahip olan Bursa ili,
modelin egitimi i¢in ana ¢alisma sahasi olarak secilmistir. Sekil 3.1'de cografi konumu
gosterilen Bursa; hizli sanayilesme ve kentlesme baskisi altinda olmasi, ayn1 zamanda
tarim arazileri ve yesil alanlarla i¢ ice ge¢mis bir kentsel dokuya sahip olmasi nedeniyle

Onerilen yontemin zorlu kosullarda test edilmesi i¢in ideal bir ortam sunmaktadir.

Sekil 3.1. Tez galismasinin ana uygulama sahasi olan Bursa ilinin Tiirkiye lizerindeki konumu

Ayrica, gelistirilen sistemin farkli cografi bolgelerdeki genellestirme yetenegini
test etmek amaciyla, egitim veri setinden tamamen bagimsiz olarak Istanbul ilinden de
test bolgeleri belirlenmistir. Secilen ¢aligma alanlari igerisinde kentsel alanlar, sanayi

bolgeleri, ormanlik alanlar, tarim arazileri ve su yiizeyleri bir arada bulunmakta olup, bu
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cesitlilik gelistirilen modelin ve analiz motorunun basarisinin kapsamli sekilde

degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

3.2. Kullanilan Veri Setleri

Bu caligmada kullanilan temel veri kaynagi, Avrupa Uzay Ajanst (ESA)
Copernicus programi kapsaminda saglanan Sentinel-2A uydu goriintiileridir. Sentinel-2,
sundugu 13 spektral bant, yiiksek uzamsal ¢oziiniirliik (10m, 20m, 60m) ve 5 giinliikk
yeniden ziyaret siiresi ile kentsel izleme ¢aligmalar1 i¢in optimum bir veri kaynagidir.

Calisma kapsaminda, atmosferik diizeltmeleri yapilmis ve analize hazir ylizey
yansitim degerlerini igeren Seviye-2A (Level-2A) irilinleri tercih edilmistir. Modelin
egitimi i¢in Bursa iline ait, bulutluluk orani diisiik olan ve 10 yillik bir degisimi temsil
eden iki farkl tarihe ait goriintiiler kullanilmigtir. Modelin bagimsiz bir veri seti
iizerindeki genellestirme basarimini 6lgmek amaciyla gergeklestirilen test asamasinda ise
Istanbul iline ait 20 Kasim 2015 tarihli goriintiiden faydalamlmistir. Egitim siirecinde
kullanilan Bursa bolgesine ait ana goriintiilerin temel Ozellikleri Cizelge 3.1'de

Ozetlenmistir.

Cizelge 3.1. Calismada kullanilan Sentinel-2A uydu goriintiilerinin temel 6zellikleri (Copernicus
Browser, t.y.)

Ozellik T1 Gériintiisii T2 Goriimtiisii
Uydu Sentinel-2A Sentinel-2A
Islem Seviyesi Level-2A Level-2A
Alim Tarihi 30 Temmuz 2015 29 Temmuz 2025
Bulutluluk Orani %3.36 %0.08

3.3. On isleme Adimlan

Uydu goriintiilerinin analize ve derin 6grenme modeline uygun hale getirilmesi
amaciyla Python tabanli kiitiiphaneler (GDAL, Rasterio, NumPy) ve ArcGIS yazilimi
kullanilarak asagidaki 6n isleme adimlar1 uygulanmaistir:

1. Bant Se¢imi: Modelin egitimi ve siniflandirma islemleri i¢in Sentinel-2
uydu goriintiilerinden 10 metre mekansal ¢oziiniirliige sahip goriiniir bolge
bantlar1 olan RGB (B4: Kirmizi, B3: Yesil, B2: Mavi) secilmistir.

2. Goriintii Kirpma (Tiling): Biiyiik boyutlu uydu sahneleri, bellek
yonetimi ve islem kolaylig1 saglamak amaciyla 696x810 piksel
boyutlarinda daha kii¢lik parcalara (tiles) ayrilmistir.
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3. Veri Yapisi: Her bir goriintii pargasi, Python ortaminda (3, 696, 810)
boyutlarinda NumPy dizilerine doniistiiriilmiistiir. Burada ilk boyut

spektral bant sayisini temsil etmektedir.
3.4. Siiperpiksel Tabanh Boliitleme

Tezin teorik altyapisinda matematiksel temelleri detaylandirilan stiperpiksel
tabanli boliitleme yaklasimi, bu asamada ¢alisma alaninin kentsel dokusuna ve Sentinel-
2 verilerinin 10 metrelik mekansal ¢oziiniirliigiine optimize edilerek uygulanmistir.
Goriintiiler tizerindeki siif karigmalarini (biber-tuz etkisi) minimize etmek ve modelin
egitim birimlerini olusturmak amaciyla Python Scikit-Image kiitiiphanesinde yer alan
SLIC algoritmasi tercih edilmistir.

Caligma sahasi olan Bursa ilinin yogun yapilagma, parcali tarim arazileri ve sanayi
bolgelerinden olusan heterojen yapisi géz Oniine alinarak ¢ok sayida deneysel test
gerceklestirilmistir. Kentsel nesnelerin (bina bloklari, yol hatlar1 ve tarla sinirlari)
geometrik biitiinliiglinii en yiiksek hassasiyetle koruyan optimum boliitleme parametreleri
su sekilde belirlenmistir:

Segment Sayis1 (n_segments) - 2000: Uydu goriintiisii yamasinin (696x810
piksel) mekansal biiyiikligli dikkate alinarak, ¢ok biiyiik (siniflart birbirine karistiran)
veya cok kiiclik (asir1 parcalanmig) siiperpiksellerin olusmasini engellemek amaciyla
segment sayis1 2000 olarak sabitlenmistir.

Kompakthk (compactness) - 1.0: Siiperpiksellerin sekilsel esnekligini belirleyen
bu parametre, algoritmada diisiikk bir degere (1.0) ayarlanmistir. Bu stratejik tercih
sayesinde, algoritmik kare/kutu sekiller yerine, kentsel dokunun dogal sinirlarina (kdseli

binalar, kivrimli yollar) tam uyum saglayan amorf bdlgeler elde edilmistir.
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SLIC Superpiksel Sinirlari (Stretch RGB Uzerinde)
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Sekil 3.2. Goriikle Merkez bolgesine ait 2025 tarihli goriintii iizerinde uygulanan SLIC siiperpiksel

boliitleme sonucu

Belirlenen bu spesifik parametreler ile elde edilen siiperpikseller, tez kapsaminda
gergeklestirilen zayif etiketleme ve derin 6grenme ile siniflandirma asamalarinin temel

girdi birimini (instance) olusturmustur (Sekil 3.2).
3.5. Zayif Denetimli Siiperpiksel Tabanh Derin Ogrenme Modeli

Bu boliimde, ¢calisma kapsaminda gelistirilen ve sistemin temelini olusturan CNN

modelinin teknik detaylar1 sunulmaktadir.
3.5.1. Siiperpiksel boliitleme ve SLIC algoritmasi

Modelin egitimi i¢in siiperpiksel tabanli bir veri seti olusturulmustur. Etiketleme
siireci, gelistirilen Python tabanli yari-otomatik bir arayiiz lizerinden gerceklestirilmisgtir
(Sekil 3.3). Bu arayiizde kullanicilar, SLIC ile iiretilen siiperpiksel segmentlerine

tiklayarak ilgili arazi sinifin1 atamigtir.
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Original Image Segment Boundaries

Sekil 3.3. Veri seti olusturma siirecinde gelistirilen yari-otomatik etiketleme arayiizii

Cizelge 3.2. Etiketleme siirecinde kullanilan arazi ortiisii siniflar1 ve giincel kodlar1

Sinif ID Sinif Adi
0 Tarim Alan
1 Su Yiizeyi
2 Yesil Alan
3 Atanamayan
4 Yol

5 Ciplak Arazi
6 Bina

Orijinal veri setinde toplam 10.924 adet etiketli siiperpiksel elde edilmistir. Ancak
smiflar arasinda dengesizlik (6rnegin Tarim sinifit 4470 6rnek iken, Su sinifi 146 6rnek)
gozlemlenmistir (Cizelge 3.3). Modelin yanh (bias) 6grenmesini engellemek amaciyla
azinlik siiflar i¢in 6rneklem artirma (oversampling) teknigi uygulanmis ve toplam veri
sayist 31.290'a ¢ikarilarak dengeli bir egitim seti olusturulmustur. Veri seti %90 egitim

ve %10 dogrulama (validation) olarak ayrilmistir.

Cizelge 3.3. Orijinal veri setindeki siniflara ait 6rneklem dagilimi

Simf Ornek Sayisi
Tarim Alan 4470
Su Yiizeyi 146
Yesil Alan 2839
Atanamayan 351
Yol 959
Ciplak Arazi 1077

Bina 1082
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3.5.2. CNN mimarisi

Stiperpiksel bolgelerinin siniflandirilmas: amaciyla "SegmentClassifierModel"
adi1 verilen 6zellestirilmis bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) mimarisi tasarlanmistir. Model,
her bir siiperpikseli temsil eden 3x22x22 boyutundaki goriintii parcalarin1 (RGB) girdi
olarak almaktadir.

Model mimarisi (Cizelge 3.4), gorlintii isleme ve Oriintii tanima adimlarini
gerceklestiren su temel bilesenlerden olugmaktadir:

Oznitelik Cikarim (Evrisim Katmanlari): Goriintii iizerindeki kenar, doku ve
yapisal sekiller gibi mekansal 6zellikleri tespit etmek amaciyla artan filtre sayilara (32,
64, 128) sahip 6 adet evrisim (convolution) blogu kullanilmistir. Agin daha kararli ve
hizl1 6grenmesini saglamak i¢in her blokta Grup Normalizasyonu (Batch Normalization)
uygulanmig; modelin karmasik siirlar1 6grenebilmesi i¢in ise dogrusal olmayan ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Mekansal Boyut Indirgeme (Max-Pooling): Gériintiiden elde edilen dznitelik
haritalarinin ¢6ziiniirliigiinii kiigiiltmek ve hesaplama yiikiinii hafifletmek amaciyla En
Biiyiik Deger Havuzlama (Max-Pooling) katmanlar1 kullanilmistir. Bu islem,
goriintiideki en belirgin 6zellikleri korurken veri boyutunu yar yariya diisiirerek modelin
goriis alanini genisletir.

Siniflandirma Karar1 (Tam Baglantih Katmanlar): Cikarilan tiim mekansal
Oznitelikler tek boyutlu bir vektdr haline getirilmis (diizlestirilmis) ve Tam Baglantil
(Fully Connected) katmanlara iletilmistir. Bu katmanlar, elde edilen tiim piksellerin
ozelliklerini sentezleyerek arazinin hangi sinifa (Bina, Yol, Su vb.) ait olduguna dair nihai
karar1 (Softmax fonksiyonu ile) iiretir.

Diizenlilestirme ve Genellestirme (Dropout): Modelin egitim verisi iizerindeki
giiriiltiileri ezberlemesini (overfitting) baskilamak ve farkli cografi bolgelerdeki
genellestirme kapasitesini maksimize etmek amaciyla, ag mimarisinin kritik diigiimlerine
%15 ve %30 oranlarinda seyreltme (dropout) mekanizmasi entegre edilmistir. Bu
algoritmik tercih, modelin yalnizca belirli baskin o6zniteliklere bagimli kalmasini

engelleyerek siniflandirma kararliligini artirmistir.
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Cizelge 3.4. Onerilen CNN modelinin katman mimarisi ve ¢ikt1 boyutlart

Katman Cikt1 Boyutu Aciklama
Giris (input) 3x22x22 RGB Siiperpiksel yamasi
Convl+BN+ReLU 32x22x22 3x3 kernel, padding=1
Conv2+BN+ReLU 32x22x22 3x3 kernel, padding=1
MaxPooll+Dropout 32x11x11 2x2 pooling, p=0.15
Conv3+BN+ReLU 64x11x11 3x3 kernel, padding=1
Conv4+BN+ReLU 64x11x11 3x3 kernel, padding=1
MaxPool2+Dropout 64x5x5 2x2 pooling, p=0.15
Conv5+BN+ReLU 128x5x5 3x3 kernel, padding=1
Conv6+BN+ReLU 128x5x5 3x3 kernel, padding=1
Global AvgPool+Drop. 128x1x1 Adaptive AvgPool, p=10.3

FC1+ReLU+Dropout 256 Tam baglantili katman
FC2+ReLU+Dropout 128 Tam baglantili katman
Cikt1 Katmani 7 Softmax aktivasyonu

3.5.3. Egitim siireci

Modelin egitimi PyTorch kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir (Cizelge

3.5 ve Sekil 3.4). Smif dengesizliginin etkilerini minimize etmek i¢in kayip fonksiyonu

olarak Focal Loss tercih edilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam kullanilmig

olup, baslangi¢ 6grenme orami (learning rate) 1x10~3 olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.5. Model egitim siirecinde kullanilan hiperparametreler

Parametre Deger
Mini-Batch Boyutu 32
Maximum Epoch 50

Erken Durdurma (Early Stopping)

15 ardisik epoch iyilesmezse

Optimizasyon Algoritmasi Adam
Ogrenme Orani (Learning Rate) 1x1073
Agirlik Azaltma (Weight Decay) 1x10~*
Training and Validation Loss % Training and Validation Accuracy
T Vaidaion Loss ; T Vdation ecuracy bR
u\“,"“/’\ Wik
70 1 /\/\.;’\v'
65 I\A/\ i

PR Al el A st i T )

Accuracy (%)
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Sekil 3.4. Modelin egitim ve dogrulama kiimeleri tizerindeki kay1ip (loss) ve dogruluk (accuracy) egrileri
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3.5.4. Model performans degerlendirmesi

Egitilen FERIHA modelinin genellestirme yetenegini &lgmek ve &nerilen
stiperpiksel tabanli siniflandirma yaklagiminin etkinligini dogrulamak amaciyla, egitim
siirecinde hi¢ kullanilmamis (unseen) verilerle kapsamli bir performans testi
gerceklestirilmistir.

Modelin basarisi, siniflandirma problemlerinde literatiirde standart kabul edilen
Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix) yontemiyle analiz edilmistir. Harita
mithendisligi ve uzaktan algilama uygulamalarinda dogrulugun sadece genel yiizdeyle
ifade edilmesi yaniltici olabileceginden, siniflar arasi karisikliklarin detayli incelenmesi
bliylik 6nem tagimaktadir.

Calisma kapsaminda, modelin hi¢ gérmedigi Istanbul iline ait test veri seti
kullanilarak FERIHA modeline 6zgii gercek karmasiklik matrisi olusturulmustur (Sekil
3.5).

Matris incelendiginde, kosegen iizerindeki koyu renkli hiicrelerin (Dogru
Tahminler) yogunlugu, modelin yiiksek basarisii gdstermektedir. Ozellikle "Su" ve
"Atanamayan" simniflarinda hata sifirdir. Hatalarin (agik renkli hiicreler) genellikle
spektral Ozellikleri birbirine ¢ok yakin olan "Ciplak Arazi" ve "Tarim Alam" ile
geometrik benzerlik gosteren "Bina" ve "Yol" smiflart arasinda yogunlastigi

goriilmektedir.

FERIHA Modeli - Confusion Matrix (Test Seti)

Tanm 0 5 0 2 10 5

su 0 0 0 0 0 0 350

Yesil Alan 8 0

Atanamayan o 0

Gercek Sinif (Actual)

Yol 5 0

Giplak Arazi 10 0

Bina 2 0

Tahmin Edilen Sinif (Predicted)

Sekil 3.5. FERIHA modelinin Istanbul test veri seti iizerindeki gergek performansini gdsteren

Karmagiklik Matrisi
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Bu analiz, modelin sadece genel dogrulukta degil, sinif bazli ayrimda da dengeli
bir performans sergiledigini ve kentsel donilistim analizleri i¢in giivenilir sonuglar
rettigini kanitlamaktadir.

Karmagiklik matrisine ek olarak, modelin smiflar1 birbirinden ayirt etme
yetenegini (discriminative power) istatistiksel olarak 6lgmek amaciyla Cok Sinifli ROC
Analizi kullanilmigtir. ROC egrisi, farkli siniflandirma esik degerleri i¢in Dogru Pozitif
Orant (TPR) ile Yanlig Pozitif Oran1 (FPR) arasindaki iliskiyi grafiksel olarak ifade
etmektedir.

Tez kapsaminda yedi smifli bir analiz gergeklestirildigi i¢in, degerlendirme
literatiirde yaygin olarak kabul géren "Bire-Kargi-Digerleri" (One-vs-Rest) yaklasimu ile
yapilmistir. Bu yontemde, her bir arazi oOrtlisii simifi sirastyla "pozitif smif" kabul
edilirken, geri kalan tiim siniflar birlestirilerek "negatif sinif" olarak degerlendirilmekte
ve her smif i¢in bagimsiz bir ROC egrisi ¢izilmektedir.

Modelin basarisinin tek bir sayisal deger ile ifade edilebilmesi ve karsilagtirilabilir
olmasi i¢in Egri Altinda Kalan Alan (AUC - Area Under Curve) metrigi hesaplanmaistir.
AUC degeri 0.0 ile 1.0 arasinda degismekte olup; 0.50 degeri modelin rastgele tahmin
yaptigint (6grenemedigini), 1.00 degeri ise smiflar1 kusursuz bir sekilde birbirinden

ayrabildigini gostermektedir (Sekil 3.6).

FERIHA - Cok Sinifli ROC Analizi

0.8

0.6

0.4

Dogru Pozitif Orani (True Positive Rate)

—— Tarnm Alani (AUC = 0.93)
Su Ylzeyi (AUC = 1.00)

0.2

s —— Yesil Alan (AUC = 0.93)
// —— Atanamayan (AUC = 1.00)
e —— Yol (AUC = 0.98)
pid —— Ciplak Arazi (AUC = 0.95)
001 ¥ Bina (AUC = 0.99)
00 02 04 06 08 10

Yanlhs Pozitif Orani (False Positive Rate)

Sekil 3.6. FERIHA modelinin test veri seti iizerindeki ¢ok simifli ROC egrileri ve AUC degerleri
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3.6. Biiyiik Olcekli Goriintii isleme ve Otomatik Cikarim Matrisi

Tez ¢aligmasinin uygulama asamasinda, egitilen derin 6grenme modelinin tiim bir
uydu sahnesi iizerinde (6rnegin 10000x10000 piksel) ¢alisabilmesi i¢in 6zel bir "Cikarim
Motoru" (Inference Engine) gelistirilmigtir. Standart CNN modelleri, bellek
(RAM/VRAM) kisitlamalar1 nedeniyle biiyiikk uydu goriintiilerini tek seferde
isleyememektedir. Bu problemi asmak i¢in "B6l-Y6net-Birlestir" (Divide-and-Conquer)

stratejisine dayal1 bir algoritma tasarlanmistir.
3.6.1. Parcal isleme (tiling) stratejisi

Biiyiik boyutlu Sentinel-2 goriintiileri, modelin egitim veri setiyle uyumlu olacak
sekilde, sanal bir 1zgara sistemi kullanilarak parcalara ayrilmistir. Bu siirecte mekansal
tutarlilig1 korumak adina asagidaki yontem izlenmistir:

Dinamik Pencereleme: Goriintii iizerinde 696x810 piksellik kayan pencereler
(sliding windows) gezdirilmistir.

Kenar Yonetimi: Goriintiiniin kenar kisimlarinda kalan ve standart boyuttan
kiigtik olan parcalar i¢in, SLIC segmentasyon algoritmasinin "n_segments" parametresi,
parca alaniyla orantili olarak dinamik sekilde yeniden hesaplanmistir. Bu sayede kenar

bolgelerindeki segment yogunlugunun merkezle ayni kalmasi saglanmaistir.
3.6.2. Kiiresel maskeleme (global masking) ve giiriiltii giderme

Uydu goriintiilerinin projeksiyon doniisiimleri sirasinda kenar bolgelerinde olusan
ve veri igermeyen siyah pikseller (NoData), model tarafindan hatali bir sekilde "Tarim"
veya "Bina" olarak simiflandirilabilmektedir. Bu hatay1 6nlemek i¢in gelistirilen sistemde
iki asamal1 bir maskeleme uygulanmigtir:

Adim 1 (Veri Tespiti): Analiz 6ncesinde goriintiiniin tamami taranarak, piksel
parlaklik degerinin 0.001 esik degerinin altinda oldugu alanlar i¢in bir "Gegersiz Veri
Maskesi" olusturulmustur.

Adim 2 (Son Islem): Model tahminleri olusturulduktan sonra, bu maske
kullanilarak ilgili alanlar zorunlu olarak "Tanimsiz (Sinif 0)" etiketine doniistiiriilmiis ve

kenar giiriiltiileri temizlenmistir.
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3.7. Zamansal Kentsel Gelisim ve Degisim Analizi

Caligmanin nihai amact olan kentsel yayilimin ve arazi ortiisti degisiminin tespiti
icin, farkli tarihlere (T; ve T,) ait siniflandirma sonuglarini karsilastiran bir "Analiz

Motoru" (Analysis Engine) gelistirilmistir.
3.7.1. Piksel tabanh degisim matrisi

Iki farkl tarihe ait siniflandirma maskeleri (M,; ve M,,) piksel tabanli olarak {ist
iiste ¢akistirilmis ve bir gecis matrisi (Transition Matrix) olusturulmustur. Bu matris, T;
zamanindaki bir arazi siifinin T, zamaninda hangi sinifa doniistiigiinii nicel olarak ifade
etmektedir.

Ozellikle kentsel gelisim baskisini ortaya koymak amaciyla Esitlik (3.1) ve Esitlik
(3.2)’deki doniisiimler izlenmistir:

Aorman—kent = 2ij 1M1 (i, j) = Yesil Alan A My, (i, ) € {Bina, Yol})  (3.1)

Argrim-kent = Xi,j 1M (i, j) = Tarim A M, (i, ) € {Bina, Yol}) (3.2)

Burada 1 gdsterge fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu formiilasyon ile orman ve
tarim arazilerinin ne kadarmin yapilasmaya doniistiigli tam sayisal dogrulukla

hesaplanmustir.
3.7.2. Alan bazh yiizdesel degisim hesaplamalari

Model ¢iktilarinin yorumlanabilirligini artirmak icin, her bir smifin kapladig:
alanin toplam gecerli alana oram1 (R.) asagidaki formiil ile hesaplanmistir.
Hesaplamalarda "Tanimsiz" (Sinif 3) pikseller toplama dahil edilmeyerek istatistiksel

sapmalar onlenmistir.

_ N¢
R, =

x 100 (3.3)

Ntotal=Nundefined
Esitlik 3.3’de N, ilgili sinifin piksel sayisini; Ny, 1s€ goriintiideki toplam piksel

sayisini ifade eder.
3.8. Model Ciktilarinin Gorsellestirilmesi ve Web Arayiizii

Gelistirilen sistemin son kullanicilar ve karar vericiler tarafindan kolayca
kullanilabilmesi amaciyla, Python tabanli Streamlit kiitiiphanesi kullanilarak interaktif bir

web arayiizii tasarlanmistir (Sekil 3.7).
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Bu arayiiz sayesinde:

Kullanicilar T; ve T, tarihlerine ait Sentinel-2 goriintiilerine (.tiff formatinda)
sisteme yiikleyebilmektedir.

Sistem, arka planda gelistirilen ¢ikarim motorunu caligtirarak siniflandirma
haritalarini anlik olarak tiretmektedir.

Degisim analizi sonuglari, otomatik olarak olusturulan bir "Yonetici Ozeti"

(Executive Summary) formatinda ve grafiklerle desteklenerek sunulmaktadir.

Sekil 3.7. Gelistirilen degisim analizi sisteminin web tabanli kullanici arayiizii

3.9. Veri ve Yazilim Erisilebilirligi

Bu tez calismasi kapsaminda olusturulan veri setleri, gelistirilen kaynak kodlar ve
egitilen modeller, "Ac¢ik Bilim" ilkeleri dogrultusunda arastirmacilarin erigimine
sunulmustur.

Veri Seti (DOI): Calismada kullanilan ve etiketlenen siiperpiksel veri seti,
Zenodo platformunda 70.5281/zenodo.14660370 DOI numarasi ile arsivlenmistir ve
erisime agiktir (Eyi vd., 2025).

Kaynak Kodlar: FERIHA modelinin mimarisi, egitim betikleri ve g¢ikarim
motoruna ait tiim Python kodlar1 GitHub iizerinde paylasilmistir (Pienrium/Sentinel2-
LandCover-Inference).

Canli Demo: Gelistirilen modelin son kullanicilar tarafindan test edilebilmesi igin
Hugging Face Spaces iizerinde ¢alisan interaktif bir web demosu hazirlanmistir (Feriha -

a Hugging Face Space by pienrium).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu béliimde, tez c¢alismasi kapsaminda gelistirilen FERIHA sisteminin
performansina iliskin nicel ve nitel degerlendirmeler ile modelin entegre edildigi
otomatik analiz sistemi araciligiyla elde edilen kentsel degisim bulgular1 sunulmaktadir.
Calisma kapsaminda &ncelikle modelin hi¢ gérmedigi Istanbul test veri seti iizerindeki
dogrulugu test edilmis, ardindan Bursa ana ¢alisma sahasi ve Tiirkiye'nin farkli cografi
bolgelerinde (Konya, Antalya, Canakkale vb.) gerceklestirilen vaka analizleri ile sistemin

genellestirme yetenegi tartigilmistir.
4.1. Model Performansi ve Dogruluk Analizi

Egitilen FERIHA modelinin Istanbul test veri seti iizerindeki performansi
incelendiginde oldukga yiiksek bir basar1t orani elde edildigi goriilmiistiir. Siif bazli
dogruluk oranlar1 Cizelge 4.1'te 6zetlenmistir. Cizelge incelendiginde, modelin yedi

sinifin besinde %97'nin lizerinde dogruluk sergiledigi goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Modelin test veri seti tizerindeki sinif bazli dogruluk oranlari

Sinif Dogruluk (%)
Su Yiizeyi 100.0
Atanamayan 100.0
Bina 98.7
Yesil Alan 98.2

Yol 97.1
Tarim Alani 95.1
Ciplak Arazi 94.9

Sonuglar detaylandirildiginda, "Su Yiizeyi" ve "Atanamayan" siiflarinin %100
dogrulukla kusursuz bir sekilde smiflandirildigi goriilmektedir. Bu basarimin temel
nedeni, su yiizeylerinin spektral imzasimnin diger smiflardan ¢ok belirgin sekilde
ayrismasidir. Ayrica "Bina", "Yesil Alan" ve "Yol" gibi temel arazi ortiisii siniflarinda
elde edilen %97 iizeri basari, FERIHA modelinin kentsel ve dogal unsurlar ayirt etmede
oldukga yetkin oldugunu kanitlamaktadir.

En diistik dogruluk orani %94.9 ile "Ciplak Arazi" sinifinda elde edilmistir. Bunun
nedeninin, ¢iplak arazi spektral karakteristiginin zaman zaman hasat edilmis "Tarim
Alanlart" veya stabilize "Yollar" ile karismasindan kaynaklandigi degerlendirilmektedir.

Model hatalarinin detayli analizi Cizelge 4.2'de sunulmustur.

Cizelge 4.2. Test setindeki siniflara gore dogru ve yanlis tahmin dagilimlari
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Dogru ~ Yanhs  Toplam

Smf Tahmin Tahmin  Ornek
Su Yiizeyi 447 0 447
Atanamayan 447 0 447
Bina 441 6 447
Yesil Alan 439 8 447
Yol 434 13 447
Tarim Alan 425 22 447
Ciplak Arazi 424 23 447

Gelistirilen FERIHA modelinin siniflandirma basarisini salt dogruluk (accuracy)
metriklerinin 6tesinde, her bir sinifin diger siniflardan ne kadar iyi ayristirilabildigini
(discriminative power) 6lgmek amaciyla "Bire-Karsi-Digerleri" (One-vs-Rest) stratejisi
kullanilarak Cok Sinmifli Alict Isletim Karakteristigi (ROC - Receiver Operating
Characteristic) analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen ROC egrileri ve Egri Altinda
Kalan Alan (AUC - Area Under Curve) degerleri Sekil 4.1'de sunulmustur.

FERIHA - Gok Sinifli ROC Analizi

0.8

14
o

Dogru Pozitif Orani (True Positive Rate)
°
=

—— Tarim Alani (AUC = 0.93)
Su Yiizeyi (AUC = 1.00)

—— Yesil Alan (AUC = 0.93)

—— Atanamayan (AUC = 1.00)

—— Yol (AUC = 0.98)

—— Giplak Arazi (AUC = 0.95)
Bina (AUC = 0.99)

o
©

0.0 /
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Yanlis Pozitif Orani (False Positive Rate)

Sekil 4.1. FERIHA modelinin test veri seti iizerindeki ¢ok simifli ROC egrileri ve AUC degerleri

Modelin siniflandirma performans: incelendiginde, kentsel gelisim tespitindeki
temel hedef olan "Bina" sinifinin 0.99 AUC degeri ile yiiksek bir ayirt edicilige sahip
oldugu goriilmektedir. Bu sonug, 10 m mekansal ¢oziiniirliiklii Sentinel-2 uydu
goriintlilerinde, onerilen CNN mimarisinin kentsel yapilari (¢ati, beton vb.) diger arazi
ortilerinden (tarim, orman, ¢iplak toprak) basarili bir sekilde ayirabildigini

gostermektedir.
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Benzer sekilde, "Su Yiizeyi" sinifi, spektral karakteristiklerinin belirginligi ve
gorilinilir/kizil6tesi bolgelerdeki diisiik yansima degerleri sayesinde 1.00 AUC degeri ile
siiflandirilmistir. Ote yandan, "Tarim Alam" ve "Yesil Alan" smiflari, benzer
fotosentetik yansima oOzelliklerine ve dokusal yapiya sahip olmalar1 nedeniyle
birbirleriyle kismi bir spektral karisma yagasa da 0.93 AUC degeri ile yeterli bir ayiricilik
performansi sergilemistir. Rastgele siniflandirma esigi olan 0.50 degeri (kesikli siyah
cizgi) ile kiyaslandiginda, modelin tiim siniflar icin mekansal ve spektral 6zellikleri

ogrenme kapasitesinin uygun diizeyde oldugu degerlendirilmektedir.
4.1.1. Nitel ve gorsel degerlendirme

Gelistirilen FERIHA modelinin basarisin1 ve operasyonel verimliligini ortaya
koymak amaciyla, modelin yaklagimi ile literatiirde ve harita miihendisligi
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan geleneksel yontemler karsilastirmali olarak
gorsellestirilmigtir.

Gelistirilen model, pikselleri tekil olarak degil, mekansal komsuluklar1 ve renk
benzerliklerine goére gruplandirilmis "siiperpiksel" segmentleri {izerinden analiz
etmektedir. Sekil 4.2'de, modelin Istanbul test goriintiisii {izerindeki calisma mantig
goriilmektedir. Sar1 sinirlar ile belirlenen her bir segment, model tarafindan bir biitlin

olarak degerlendirilmekte ve tek bir sinif etiketi (renkli noktalar) atanmaktadir.
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Sekil 4.2. Onerilen FERIHA modelinin nesne tabanli karar verme siirecini gdsteren gikti
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Karsilastirma amaciyla, aymi Istanbul test gériintiisii {izerinde, herhangi bir derin
ogrenme destegi olmaksizin, ArcGIS yazilimi kullanilarak geleneksel En Cok Olabilirlik
(Maximum Likelihood - MLC) siniflandirmasi gerceklestirilmistir. Bu islem i¢in operator
tarafindan her bir sinif (Su, Bina, Yesil Alan vb.) i¢cin manuel olarak ¢ok sayida egitim
ornegi (training sample) toplanmistir. Elde edilen sonug haritast Sekil Sekil 4.3'de

sunulmustur.
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Sekil 4.3. Geleneksel yontem (ArcGIS Maximum Likelihood) kullanilarak, manuel 6rnek toplama stireci

sonunda iiretilen Istanbul siniflandirma haritasi

Sekil 4.2 (Onerilen Yontem) ve Sekil 4.3 (Geleneksel Yontem) birlikte
degerlendirildiginde su temel farklar ortaya ¢ikmaktadir:

Giiriiltii ve Nesne Biitiinliigii: Geleneksel yontemler (Sekil 4.3) piksel tabanli
calistig1 i¢in, bina catilarindaki golgeler veya parlak ylizeyler gibi spektral yansima
farkliliklarinda hatali siniflandirmalar yaparak mekansal tutarsizliklar (Tuz-Biber Etkisi)
olusturmaya yatkindir. Buna karsin FERIHA modeli (Sekil 4.2), siiperpiksel yaklagimi
sayesinde bu tiir giriltileri kaynaginda engellemekte ve nesne biitlinliiglinii
korumaktadir.

Operasyonel s Yiikii ve Zaman: Sekil 4.3'deki haritanin iiretilmesi i¢in her yeni
gorlintiide operatoriin manuel olarak saatlerce egitim verisi toplamasi gerekmektedir. Bu
durum biiyiik alanlarin haritalanmasinda ciddi bir zaman ve maliyet kaybidir. FERIHA
modeli ise egitildikten sonra, insan miidahalesine gerek duymadan yeni goriintiileri

saniyeler icerisinde otomatik olarak siniflandirabilmektedir.
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Sonug olarak; gorsel analizler, FERIHA modelinin geleneksel yontemlere kiyasla
hem daha temiz (giiriiltiisiiz) veri iirettigini hem de manuel harita iiretim siire¢lerindeki

agir is ylkiini ortadan kaldirdigin1 géstermektedir.
4.2. Ana Cahisma Sahasi: Bursa ili Degisim Analizi (2020-2025)

Modelin egitim sahasi olan Bursa ili, farkli kentsel gelisim dinamiklerine sahip alt
bolgeler (Merkez ilge, kiyt seridi vb.) barindirmaktadir. Sistemin basarisini
detaylandirmak amaciyla, hizli kentlesme baskisi altindaki Goriikle bolgesi ve cografi
siirlar1 nedeniyle daha stabil bir yap1 sergileyen Gemlik ilcesi iki ayr1 vaka analizi olarak

incelenmistir.
4.2.1. Vaka analizi 1: Hizh kentlesme 6rnegi (Goriikle bolgesi)

Bursa Uludag Universitesi kampiisiinii ve yeni yerlesim bdlgelerini kapsayan
Goriikle, son 5 yil igerisinde en yogun yapilagma faaliyetlerinin goriildiigii alanlardan
biridir. Bolgedeki degisimi ¢ok boyutlu olarak degerlendirmek i¢in analiz siirecinde
bolgeye ait dogal goriintiiler, geleneksel yontem analizi ve dnerilen model (FERIHA)
analizi gergeklestirilmektedir.

Analize baslamadan 6nce, bdlgedeki degisimin ¢iplak gozle dogrulanmasi
amaciyla Sentinel-2 uydusuna ait 2020 (T;) ve 2025 (T;,) tarihli gercek renkli (RGB)
kompozitler incelenmistir (Sekiller 4.4 ve 4.5).

Gorseller  karsilagtirnnldiginda,  ozellikle gorlintiiniin - merkez ve dogu
kisimlarindaki tarim arazilerinin (kahverengi/krem tonlar1) yerini betonarme yapilasmaya
(beyaz/gri parlak dokular) biraktigi net bir sekilde goriilmektedir. Bu dogal goriintiiler,

modelin basarisini 6lgmek i¢in referans (Ground Truth) olarak kabul edilmistir.
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Sekil 4.4. 28.07.2020 Tarihli Goriikle bolgesine ait dogal renkli uydu goriintiisii
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Sekil 4.5. 29.07.2025 Tarihli Goriikle bolgesine ait dogal renkli uydu goriintiisii

Modelin performansinit kiyaslamak amaciyla, ayn1 goriintiiler tizerinde operator
destekli En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood) siniflandirmasi uygulanmistir
(Sekiller 4.6 ve 4.7).

Sonuglar incelendiginde, geleneksel yontemin piksel tabanli yapisi nedeniyle bina
iclerinde ve tarla kenarlarinda yogun mekansal tutarsizliklar (Tuz-Biber Etkisi)
olusturdugu goriilmektedir. Ozellikle 2025 goriintiisiinde (Sag), yeni yapilan binalarin
parlak catilar1 "Corak Arazi" veya "Yol" ile karismis, yapisal biitiinliikk saglanamamustir.
Ayrica bu haritalarin iiretilmesi i¢in her iki tarih i¢in ayr1 ayr1 egitim verisi (training

samples) toplanmas1 gerekmis, bu da ciddi bir zaman maliyeti olusturmustur.
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Sekil 4.6. 28.07.2020 Tarihli Geleneksel yontem (ArcGIS Maximum Likelihood) ile iiretilen

siniflandirma haritasi

28°49'30"E 28°50'0"E 28°50'30"E 28°51'0"E 28°51'30"E

Sekil 4.7. 29.07.2025 Tarihli Geleneksel yontem (ArcGIS Maximum Likelihood) ile iiretilen

siniflandirma haritasi

Gelistirilen Derin Ogrenme modeli ile yapilan analizde ise siiperpiksel tabanli
yaklagim sayesinde ¢ok daha temiz, giiriiltiiden arinmis ve nesne biitlinliigii korunan
sonuclar elde edilmistir (Sekil 4.8).

Sekil 4.8 dikkatle incelendiginde, modelin "Koyu Pembe" (Bina) olarak
siniflandirdigi alanlarin, Sekil 4.4 ve sekil 4.5'deki dogal goriintiideki yeni yapilasma
alanlariyla birebir Ortlistiigii goriilmektedir. ArcGIS ¢iktisindaki karmasa yerine,
FERIHA net simirlara sahip bloklar iiretmistir.
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Sekil 4.8. FERIHA modeli tarafindan Gériikle bolgesi icin iiretilen 2020-2025 karsilastirma haritasi

Kritik Degisimler

M Yonetici Ozeti

@ Donemsel Degisim ve Trend Ra poru

Sekil 4.9. FERIHA modeli tarafindan Gériikle bolgesi icin iiretilen 2020-2025 karsilastirma raporu

Cizelge 4.3'de ve Sekil 4.9'da gosterilen otomatik analiz motoru tarafindan

iretilen istatistikler, bolgedeki tarim arazilerinin yapilagma baskisi altinda kaldigini

sayisal olarak dogrulamaktadir.

Cizelge 4.3. Goriikle bolgesi arazi ortiisii degisim matrisi 6zeti (2020-2025)

Sunif 2020 Oran1 2025 Oram Degisim
(%) (%) s
Yapilagsma %54.11 %67.27  +%13.16(art1s)

Dogal Alanlar %38.58 %21.51 %17 07_ (azalis)

Elde edilen sonucglara gore, sadece 5 yillik bir periyotta bolgedeki yapilasma
yogunlugu %13.16 oraninda artig gostermistir. Daha da 6nemlisi, sistem "Tarim Arazisi

Kayb1" uyaris1 vererek, tarim alanlarinin %14.72'lik kisminin imara agildigint veya
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yapilasmaya doniistiigiinii tespit etmistir. Bu bulgu, 6nerilen FERIHA modelinin kentsel

yayilimi (urban sprawl) izlemedeki hassasiyetini kanitlamaktadir.
4.2.2. Vaka analizi 2: Kiy1 seridi ve mevsimsel dayamiklhihk (Gemlik bolgesi)

Modelin sadece ideal yaz kosullarinda degil, zorlu atmosferik ve mevsimsel
sartlarda da kararli ¢alisip calismadigini (robustness) test etmek amaciyla Gemlik ilgesi
pilot bolge secilmistir. Analiz i¢in giines agisinin diisiik oldugu ve golge etkilerinin yogun
hissedildigi kis mevsimine ait goriintiiler (30.12.2020 ve 19.12.2025) kullanilmistir.
Analiz siireci yine iic asamali (Dogal, Klasik, Onerilen) karsilastirma ydntemiyle
gergeklestirilmistir.

Incelenen bolge, Gemlik Korfezi (Deniz) ile dik yamach daglar arasma sikismis
dar bir kiy1 serididir. Sekil 4.10 ve 4.11 'deki dogal renkli goriintiiler incelendiginde, kis
mevsimi olmasi nedeniyle daglik alanlarda koyu goélgelerin olustugu ve bitki Ortiisiiniin
(zeytinlikler) spektral yansimasinin diistiigii goriilmektedir.

Ayrica Goriikle 6rneginin aksine, Gemlik'te 2020-2025 yillar1 arasinda dogal
gorlintiilerde ¢iplak gozle belirgin bir "yeni yapilagsma patlamasi" goriilmemektedir. Bu

durum, il¢enin cografi olarak biiylime sinirlarina ulagtigini isaret etmektedir.
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Sekil 4.10. 30.12.2020 tarihli Gemlik ilgesine ait kis donemi dogal renkli uydu goriintiisii
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Sekil 4.11. 19.12.2025 tarihli Gemlik ilgesine ait kis donemi dogal renkli uydu goriintiisii

Aynt kis goriintiileri {lizerinde ArcGIS ile uygulanan \textbf{Maximum
Likelihood} siniflandirmasi, mevsimsel zorluklardan ciddi oranda etkilenmistir (Sekiller
4.12 ve 4.13).

Piksel tabanli calisan klasik yontem, 6zellikle su iki noktada hatali sonuglar
iiretmistir:

Golge Karisikhi@i: Daglarin kuzeye bakan yamaglarindaki koyu gdlgeler, spektral
olarak su yiizeyine benzedigi icin yer yer "Su" veya "Atanamayan" olarak hatali
siniflandirilmstir.

Kiy1 Hatti Bozulmasi: Deniz ile kentsel alanin birlestigi kiy1 seridinde yogun
mekansal tutarsizliklar (Tuz-Biber giiriiltiisii) olusmus, liman yapilar1 ve iskeleler net

olarak ayirt edilememistir.
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Sekil 4.12. 30.12.2020 tarihli mevsimsel etkiler altindaki goriintiiniin geleneksel yontem (ArcGIS)

siniflandirma haritasi
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Sekil 4.13. 19.12.2025 tarihli mevsimsel etkiler altindaki goriintliniin geleneksel yontem (ArcGIS)

siniflandirma haritasi

Gelistirilen FERIHA modeli ise siiperpiksel tabanli yaklasimi sayesinde kis
kosullarin getirdigi piksel bazli giiriiltiileri elimine etmeyi basarmistir (Sekil 4.14).

Model, dag golgelerini su yilizeyinden basariyla ayirmis ve Gemlik Korfezi'nin
smirlarini net bir sekilde ¢izmistir. "Mavi" (Su) ve "Koyu Pembe" (Yapilasma) alanlar
arasindaki gecisler, ArcGIS ¢iktisina kiyasla ¢ok daha keskin ve dogrudur. Modelin
urettigi istatistikler (Cizelge 4.4 ve Sekil 4.15), bolgedeki yapilasmanin doygunluk

noktasina ulagtigini dogrulamaktadir.



Gorsel Karsilastirma

Sekil 4.14. FERIHA modelinin Gemlik bélgesi igin 2020-2025 kis goriintiileri iizerinden iiretilen

kargilagtirma haritasi

i Kritik Degisimler

M Yonetici Ozeti

@ Donemsel Degisim ve Trend Raporu

Sekil 4.15. FERIHA modelinin Gemlik bélgesi igin 2020-2025 kis goriintiileri iizerinden iiretilen

kargilagtirma raporu

Cizelge 4.4. Gemlik bolgesi degisim istatistikleri (2020-2025)

Sunif 2020 Oran1 2025 Oram Degisim
(%) (%) s

Yapilagsma %54.11 %67.27 +%13.16(art1s)
Dogal Alanlar %38.58 %21.51

%17.07(azalis)
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Istatistiksel sonuglar incelendiginde, 5 yillik siirecte yapilasma oraninda sadece

%0.92'lik marjinal bir artis oldugu goriilmiistiir. Bu durum, Gemlik'in cografi yapisi

geregi kentsel gelisim alanlarinin kisith olmasiyla ortiismektedir. Ayrica, kis aylarindaki

zorlu radyometrik kosullara ragmen modelin "Su Varligi"n1 %21 bandinda tutarli (sadece
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%0.91 farkla) tespit etmesi, sistemin mevsimsel degisikliklere kars1 dayanikliliginin en

giicli kanitidir.
4.3. Farkh Cografi Bolgelerde Model Genellestirme Testleri

Gelistirilen FERIHA} sisteminin, egitim verisi olarak kullanilan Bursa ili
disindaki farkli cografi bolgelerde nasil performans gosterdigini (genellestirme
yetenegini) test etmek amaciyla; Istanbul, Canakkale, Antalya ve Konya illerinden segilen

test bolgeleri lizerinde analizler gerceklestirilmistir.
4.3.1. Marmara bélgesi: 3. Koprii ve Istanbul Bogaz

Modelin ince ve dogrusal yapilar1 (altyapi projeleri) tespit etme yetenegini dlgmek
i¢in Istanbul Bogazi'nin kuzey kesimi ve Yavuz Sultan Selim Kopriisii analiz edilmistir.
Analiz, dnceki béliimlerde oldugu gibi ii¢ asamali (Dogal, Klasik, Onerilen) karsilastirma
yontemiyle gerceklestirilmistir.

Referans olarak kullanilan dogal renkli (RGB) Sentinel-2 goriintiilerinde (Sekiller
4.16 ve 4.17, Istanbul Bogazi'n1 birbirine baglayan Yavuz Sultan Selim K&priisii net bir
sekilde goriilmektedir. Ancak koprii genisliginin yaklagik 59 metre olmasi ve Sentinel-
2'min 10 metrelik mekansal ¢oziiniirliigli gdz oniine alindiginda, bu yap1 uzaktan algilama
algoritmalar1 i¢in tespit edilmesi zor "ince lineer 6znitelik" (thin linear feature) sinifina

girmektedir.

29°60°E 29°6'30"E 29°TOE 29°T'30°E 29°80°E
v

28.07.2021 Tarihli istanbul Bogaz:
ve
Yavuz Sultan Selim Képrisi Dogal Gérinti

41°130°N
41°130°N

41°1230°N

41°120°N

S 41°11'30°N
A130°N

v
29°60°E 29°6'30°E 29°T0°E 29°T'30°E 29°80°E

Sekil 4.16. 28.07.2021 tarihli istanbul Bogazi Kuzey Kesimi ve Yavuz Sultan Selim Kopriisii'ne ait
dogal renkli goriintii



Sekil 4.17. 29.07.2025 tarihli istanbul Bogazi Kuzey Kesimi ve Yavuz Sultan Selim Kopriisii'ne ait

29°6'0"E 29°6'30"E 29°T0°E 29°T'30%E 29°8'0"E

41130°N
41130°N

41°12'30°N

41°120°N

4111'30°N
A1130°N

29°60°E 29°6'30"E 29°T0°E 29°T'30°E 29°80°E

dogal renkli goriintii
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Ayni goriintiiler {izerinde operator destekli En Cok Olabilirlik (Maximum

Likelihood) siiflandirmast uygulandiginda, piksel tabanli yaklasimin sinirlar1 ortaya

cikmistir (Sekiller 4.18 ve 4.19).

Klasik yontem, koprii piksellerini su pikselleriyle karistirmig ve koprii

biitiinliigiinii saglayamamistir. Harita incelendiginde, kdpriiniin yer yer koptugu, bazi

kisimlarinin "Su" olarak siniflandirildigr ve kiyr seridinde yogun giiriiltii olustugu

goriilmektedir. Ayrica bu sonucu elde etmek icin yine manuel egitim verisi toplama

islemi gerekmistir.

Sekil 4.18.

29°60"E 29°6'30"E. 29°T0E 29°T'30"E 29°80°E

% S bR
& 28.07.2021 Tarihli istanbul Bogaz:
A ve
Yavuz Sultan Selim K8pridsd Siniflandirma Haritas:
J
2

41130°N

417120°N

411130°N
A1130°N

29°60°E 29°6'30"E 29°T0E 29°T'30°E 29°80°E

28.07.2021 tarihli geleneksel yontem (ArcGIS) siniflandirma haritasi
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29°6'0"E 29°6'30"E 29°T0°E 29°T'30%E 29°8'0"E

29.07.2025 Tarihli istanbul Bogaz:

ve
Yavuz Sultan Selim K&pridsd Siniflandirma Haritas:

41130°N

4111'30°N
A1130°N

Sekil 4.19. 29.07.2025 tarihli geleneksel yontem (ArcGIS) siniflandirma haritasi

FERIHA modeli ile gerceklestirilen analizde ise, SLIC siiperpiksel algoritmasimnin
kenar koruma (boundary adherence) yetenegi sayesinde ¢arpici bir sonug elde edilmistir
(Sekil 4.20).

Model, kopriiyli olusturan pikselleri bir segment grubu olarak algilamis ve su
ylizeyinden basariyla aywrarak kesintisiz bir "Koyu Pembe" (Yol/Yap1) hat olarak
tanimlamustir. Sekil 4.20'de goriildiigii lizere, koprii ayaklar1 ve baglant1 yollar1 net bir
sekilde haritalanmistir. Ayrica sekil 4.21'de modelin karsilastirma raporu eklenmistir. Bu
sonug¢, FERIHA'nin sadece genis alanlar1 degil, stratejik éneme sahip ince altyap:

unsurlarini da bagariyla tespit edebildigini kanitlamaktadir.

Gorsel Kargilagtirma

K4

(0 Bina 8 Yol M YesilAlan () Tanm Arazisi @ Su () Gorak Arazi

Sekil 4.20. FERIHA modeli tarafindan istanbul Bogaz1 Kuzey Kesimi ve Yavuz Sultan Selim Kopriisii
icin Uiretilen 2021-2025 karsilastirma haritast
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M Kritik Degisimler

M Yonetici Ozeti

@ Donemsel Degisim ve Trend Raporu

Sekil 4.21. FERIHA modeli tarafindan istanbul Bogaz1 Kuzey Kesimi ve Yavuz Sultan Selim Képriisii
icin Uiretilen 2021-2025 karsilastirma raporu

4.3.2. Giiney Marmara: Canakkale ve tarimsal spektral karisikhik analizi

Modelin yogun tarimsal faaliyetlerin oldugu bolgelerdeki davranisini ve spektral
ayirt etme yetenegini test etmek amaciyla Canakkale ilinde segilen bir endiistriyel tarim
bolgesi analiz edilmistir. Bu vaka analizi, uzaktan algilama g¢aligmalarinda sikca
karsilasilan "Hasat Edilmis Tarla" ile "Corak Arazi/Yapilasma" karisikligin1 (spectral
confusion) irdelemek agisindan kritik 6neme sahiptir.

Analiz edilen bolgeye ait dogal renkli goriintiiler (Sekiller 4.22 ve 4.23)
incelendiginde, 2020 (T;) yilinda tarlalarin biiyiik kisminin hasat edildigi veya nadasa
birakildigi, bu nedenle toprak yiizeyinin olduk¢a parlak ve agik renkli oldugu
goriilmektedir. 2025 (T,) yilinda ise fenolojik dongiiniin farkli olmasi nedeniyle bazi
tarlalarin daha koyu tonlarda oldugu izlenmektedir.

Bu durum, optik uydu goriintiilerinde kurumus toprak ile beton/asfalt yiizeylerin

birbirine ¢ok yakin yansima degerleri (reflectance) vermesine neden olmaktadir.
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26°27'30°E 26°280°E 2628'30°E

26°27'30°E 26°28'0"E 26°28'30°E

Sekil 4.22. 29.07.2020 tarihli Canakkale test bolgesine ait dogal renkli goriintii

26°27'30°E 26°28'0"E 26°28'30°E

28.07.2025 Tarihli Ganakkale ili
Dogal Géranti

26°27'30°E 26°28'0"E 26°28'30°E

Sekil 4.23. 28.07.2025 tarihli Canakkale test bolgesine ait dogal renkli goriintii

ArcGIS iizerinde uygulanan En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood)
siniflandirmasi, bu spektral benzerlikten en ¢ok etkilenen yontem olmustur (Sekiller 4.24
ve 4.25).

Yontem piksel tabanli ¢aligtigi i¢in, parlak goriinen tarla piksellerini rastgele bir
sekilde "Bina" (Pembe) veya "Corak Arazi" (Bej) olarak smiflandirmistir. Sonug
haritasinda tarlalarin i¢i homojen degil, adeta bir mozaik gibi farkli siniflarla kirlenmis
(gtiriiltiili) bir yapidadir. Bu durum, tarim arazilerinin sinirlarinin tespitini imkansiz hale

getirmigtir.
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Sekil 4.24. 29.07.2020 tarihli geleneksel yontem (ArcGIS) siniflandirma haritasi
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Sekil 4.25. 28.07.2025 tarihli geleneksel yontem (ArcGIS) siniflandirma haritasi

FERIHA modeli ile yapilan analizde (Sekiller 4.26 ve 4.27), siiperpiksel yaklagimi
sayesinde tarlalar ve yapilar geometrik olarak (bloklar halinde) diizgiin ayristirilmistir.
Ancak, modelin sayisal ¢iktilarinda yapilagsma oraninda %]11.7°'lik sanal bir diisiis
(azalma) gozlemlenmistir.

Bir kentin yapilagsma oraninin azalmasi (binalarin yikilip tarlaya doniismesi)
olagan bir durum degildir. Bu anomali detayli incelendiginde su sonug ortaya ¢ikmaistir:

Yanhs Pozitif (False Positive): Model, 2020 (T;) goriintiisiindeki parlak nadas
alanlarmi, sekilsel biitiinliigii korusa da sinif etiketi olarak "Yapilagma/Ciplak Arazi"

(Koyu Pembe/Gri) olarak etiketlemistir.
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Diizelme: 2025 (T,) yilinda ise ayn1 alanlar ekili oldugu veya nem orani arttig1

icin dogru bir sekilde "Tarim" (Sar1) olarak siniflandirilmistir.

Gorsel Kargilagtirma

Sekil 4.26. FERIHA modeli tarafindan Canakkale bolgesi icin iiretilen 2020-2025 karsilagtirma haritas1

Kritik Degisimler

M Yonetici Ozeti

@ Donemsel Degisim ve Trend Raporu

Sekil 4.27. FERIHA modeli tarafindan Canakkale bolgesi icin iiretilen 2020-2025 karsilastirma raporu

Bu bulgu, oOnerilen modelin geometrik basarisinin (sinir koruma) yiiksek
oldugunu, ancak radyometrik ayirt etme yeteneginin (siiflandirma) mevsimsel kosullara
bagimli oldugunu gostermektedir. Bu durum, tarimsal alanlarda analiz yapilirken ¢ok

zamanli (multi-temporal) goriintiilerin kullanilmasinin 6nemini ortaya koymaktadir.
4.3.3. Akdeniz Bolgesi: Antalya ve ortii alt1 tarim (sera) etkisi

Tiirkiye'nin Ortii alt1 tarim (seracilik) merkezi olan Antalya, uzaktan algilama

modelleri i¢in olduk¢a zorlu bir test ortami sunmaktadir. Seralarin hem geometrik
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yapisinin (dikdortgen bloklar) binalara benzemesi hem de kaplama malzemelerinin
(plastik/cam) yiiksek yansima degerine sahip olmasi, siniflandirma algoritmalarini
yaniltabilmektedir. Bu bdliimde, modelin bu zorlu "Sera-Bina Ayrimi" problemindeki
davranisi analiz edilmistir.

Test bolgesine ait dogal renkli goriintiiler (Sekiller 4.28 ve 4.29) incelendiginde,
tarim alanlarmin biiyiik kisminin klasik agik tarla degil, plastik veya cam ortiilii seralar
oldugu goriilmektedir.

2020 (Ty) ve 2025 (T,) goriintiileri karsilagtirildiginda, seralarin parlak beyaz/gri
renk tonlarina sahip oldugu ve bu yoniiyle betonarme yapilarla neredeyse ayni spektral
imzay1 tagidig1 dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, optik uydu goriintiilerinde sadece renk

bilgisine dayanarak ayrim yapmay1 zorlastirmaktadir.

31°2530°E

Sekil 4.28. 25.07.2020 tarihli Antalya test bolgesine ait dogal renkli goriintii
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Sekil 4.29. 24.07.2025 tarihli Antalya test bolgesine ait dogal renkli goriintii

ArcGIS tizerinde uygulanan En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood) yontemi,
seralarin yarattig1 bu spektral benzerlik nedeniyle tutarli bir sonug tiretememistir (Sekiller
430 ve 4.31).

Piksel tabanli analizde, seralarin iizerindeki yansima farklar1 (6rnegin plastik
ortliniin eskimesi veya giines agis1) nedeniyle ayni sera blogu i¢inde hem "Bina", hem
"Corak Arazi" hem de "Tarim" pikselleri karigik halde ¢ikmistir. Sonug¢ haritasinda

seralarin sinirlart kaybolmus ve bolge genelinde yogun bir giiriiltii (noise) olusmustur.

31°250°€ 31°25%0°E 31°260°E
r Y H

-5 25.07.2020 Tarihli Antalya Ili
“ !* Sml'lanﬂlrma Haritasi

‘

7 [eerasaon

Sekil 4.30. 25.07.2020 tarihli geleneksel yontem (ArcGIS) siniflandirma haritasi
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Sekil 4.31. 24.07.2025 tarihli geleneksel yontem (ArcGIS) siniflandirma haritasi

FERIHA modeli ile yapilan analizde (Sekiller 4.32 ve 4.33), modelin Antalya'ya
0zgli bu zorluk karsisinda geometrik olarak basarili ancak semantik olarak hatali bir
cikarim yaptig1 gézlemlenmistir.

Istatistiksel sonuglarda, blgedeki yapilasma oraninda %10.68'lik bir diisiis tespit
edilmistir. Kentsel gelisimin devam ettigi bir bolgede yapilasmanin azalmasi beklenen bir
durum degildir. Bu anomalinin nedeni incelendiginde:

Sekilsel Yanilgi: Modelin, seralarin keskin dikdortgen smirlarimi ve parlak
yiizeylerini, egitim verisindeki (Bursa) sanayi yapilarina veya biiyiik binalara benzeterek
"Bina" (Koyu Pembe) sinifina atadigi goriilmiistiir (Yanlis Pozitif).

Donemsel Fark: 2025 yilinda (T,), sera ortiilerinin degismesi veya kirlenmesi
sonucu yansimanin azalmasiyla, model bu alanlarin bir kismmi bu kez dogruya daha
yakin sekilde "Tarim" veya "Corak Arazi" olarak siniflandirmis, bu da istatistiklere "bina

yikildi/azald1" seklinde yansimaistir.
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Gorsel Kargilagtirma

Sekil 4.32. FERIHA modeli tarafindan Antalya bolgesi icin iiretilen 2020-2025 karsilastirma haritas1

M Kritik Degisimler

M Yonetici Ozeti

@ Donemsel Degisim ve Trend Raporu

Sekil 4.33. FERIHA modeli tarafindan Antalya bolgesi icin iiretilen 2020-2025 karsilastirma raporu

Bu vaka analizi, derin 6grenme modellerinin sadece renk bilgisine degil, nesne
geometrisine de (dikdortgen form) giiclii bir sekilde odaklandigini kanitlamaktadir. Sera
gibi yapisal olarak binaya benzeyen tarim unsurlariin ayristirilmasi i¢in, modelin egitim
setine "Sera" smifinin ayrica eklenmesi gerektigi, bu calismanin énemli bir ¢ikarimi

olarak kaydedilmistir.
4.3.4. i¢c Anadolu Bélgesi: Konya (kurak iklim ve bozkir analizi)

Modelin egitim veri setinde bulunmayan (unseen) bir iklim kusaginda ve arazi
yapisinda nasil performans gdsterdigini test etmek amaciyla, I¢ Anadolu Bolgesi'nin

kurak ve bozkir (step) ortiistine sahip Konya ili analiz edilmistir. Bu vaka analizi, modelin
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farkli cografyalara "Genellestirme Yetenegini" (Generalization Capability) o6lgmek
acisindan kritik 6neme sahiptir.

Sekil 4.34 ve sekil 4.35'deki dogal renkli goriintiiler incelendiginde, bolgenin tipik
sanayi ve kentsel gelisim alanlarini barindirdigi goriilmektedir. Ancak bdlgenin en biiyiik
zorlugu, kurak toprak yapisinin (agik bej/sar1 tonlar) yiliksek yansima degerine sahip
olmasi ve betonarme yapilarin ¢atilariyla neredeyse ayni spektral imzay1 tagimasidir.

Nem ve bitki Ortiislinlin azlig1, zemin ve bina ayrimini optik goriintiilerde en zorlu

seviyeye tasimaktadir.
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Sekil 4.34. 30.07.2020 tarihli Konya test bolgesine ait dogal renkli goriintii
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Sekil 4.35. 29.07.2025 tarihli Konya test bolgesine ait dogal renkli goriinti
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Bu bolgede gerceklestirilen karsilastirmali analizlerde, 6nceki vaka analizlerinde
kullanilan En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood) yontemi basarisiz olmustur. Toprak
ve bina arasindaki spektral benzerlik nedeniyle algoritma siniflar1 ayristiramamais ve tek
bir sinif atamasi1 yapmustir.

Bu nedenle, alternatif bir geleneksel yontem olan ve piksel degerlerini istatistiksel
olarak gruplayan ISO Cluster (Denetimsiz Siniflandirma) algoritmasi kullanilmigtir
(Sekiller 4.36 ve 4.37). Ancak bu yontemle elde edilen sonuglarda da (6zellikle 2025
gorlintiisiinde), sanayi yapilarinin catilar1 ile yollar ve bos araziler arasinda yogun

karigikliklar yagandigi, bina siirlarinin net olarak ¢izilemedigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.36. 30.07.2020 tarihli geleneksel yontem (ArcGIS ISO Cluster) siniflandirma haritasi
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Sekil 4.37. 29.07.2025 tarihli geleneksel yontem (ArcGIS ISO Cluster) siniflandirma haritasi

FERIHA modeli ile gerceklestirilen analizde ise (Sekiller 4.38 ve 4.39), modelin
sadece renk bilgisine degil, nesnelerin doku ve geometrisine (sliperpiksel) odaklanmasi
sayesinde zemin-bina ayrimini basariyla yaptig1 goriilmiistiir.

Model, Marmara Bolgesi'nin yesil bitki Ortlisii lizerinde egitilmis olmasina
ragmen, I¢ Anadolu'nun sari/bozkir zeminini dogru bir sekilde "Corak/Dogal Alan"
olarak tanimlamig ve iizerindeki koyu pembe (Bina) bloklar1 net bir sekilde ayirmistir.
Istatistiksel olarak bolgedeki yapilasma yogunlugunun %4.28 oraninda arttif1 tespit

edilmisgtir.

Gorsel Kargilagtirma

Sekil 4.38. FERIHA modeli tarafindan Konya bélgesi icin iiretilen 2020-2025 karsilastirma haritasi

¥ Kritik Degisimler

M Yonetici Ozeti

@ Donemsel D

Sekil 4.39. FERIHA modeli tarafindan Konya bélgesi icin iiretilen 2020-2025 karsilastirma raporu
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Bu sonug, gelistirilen derin 6grenme mimarisinin sadece belirli bir bolgeye
(overfitting) 6zgii kalmadigini, farkli cografi ve iklimsel kosullarda da kentsel gelisimi

izleyebilecek esneklige sahip oldugunu kanitlamaktadir.
4.4. Sonuclarin Literatiir ile Karsilastirilmasi

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda gelistirilen FERIHA modeli ile elde edilen deneysel
bulgular, kentsel uzaktan algilama literatiiriindeki giincel tartigmalar, mevcut problemler
ve ¢Oziim Onerileri 15181inda kapsamli olarak degerlendirilmistir. Calismanin sonuglari
dort ana baglik altinda literatiirle iligkilendirilmistir.

Nesne Tabanh Yaklasimin "Karisik Piksel" Sorununa Coziimii: Orta
¢oziiniirliikli uydu goriintiilerinde (Orn: Sentinel-2, 10m) karsilasilan en temel
problemlerden biri, tek bir pikselin birden fazla arazi sinifin1 (hem su hem kara gibi)
barindirmasindan kaynaklanan "karigik piksel" (mixed pixel) sorunudur. Geleneksel
piksel tabanli yontemler (Maximum Likelihood vb.), mekansal komsulugu dikkate
almadig1 icin bu piksellerde yogun mekansal tutarsizliklar (tuz-biber giiriiltiisii)
iretmektedir.

Bu caligmada uygulanan Siiperpiksel (SLIC) entegrasyonu, literatiirdeki Nesne
Tabanli Gériintii Analizi (OBIA) prensiplerini Derin Ogrenme ile birlestirmistir.
Ozellikle istanbul Bogaz1 Kopriisii vaka analizinde gériildiigii iizere model, kdpriiyii
olusturan pikselleri su ylizeyinden bagimsiz tek bir segment olarak algilayarak, piksel
tabanli yontemlerin yasadigi sinir bozulmasi (boundary distortion) sorununu minimize
etmigtir. Bu durum, siiperpiksel tabanli Oznitelik ¢ikariminin, kentsel detaylarin
korunmasinda piksel tabanli CNN modellerine gore daha kararli oldugunu
gostermektedir.

Farkh Cografyalara Genellestirme (Domain Adaptation): Derin 6grenme
modellerinin egitim verisinin ait oldugu cografyaya asir1 uyum (overfitting) saglayarak,
farkli iklim kusaklarinda basarisiz olmast literatiirde sik¢a raporlanan bir "Alan Kaymast"
(Domain Shift) problemidir.

Ancak bu calismada, Marmara Boélgesi'nin iliman ve yesil bitki Ortiisii
tizerinde egitilen modelin, Konya gibi kurak, bozkir ve farkli toprak yapisina sahip bir
bolgede (unseen domain) yeniden egitime ihtiya¢ duymadan basarili sonuglar vermesi
dikkat ¢ekicidir. Bu bulgu, onerilen modelin sadece spektral renk bilgisine (RGB)

odaklanmadigini; ayni zamanda binalarin geometrik sekli, dokusu ve siiperpiksel
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komsuluklar1 gibi yapisal Oznitelikleri de Ogrendigini kanitlamaktadir. Bu yoniiyle
calisma, literatiirdeki "Transfer Ogrenme" (Transfer Learning) ¢alismalarma pozitif bir
ornek teskil etmektedir.

Spektral Kansikhik ve Optik Veri Smirlari: Uzaktan algilama literatiiriinde
"Semantic Gap" (Semantik Acgik) olarak tanimlanan; nesnelerin fiziksel yansima
degerleri ile semantik etiketleri arasindaki uyusmazlik sorunu, bu ¢alismanin limitlerini
belirlemistir.

Antalya Orneginde seralarin, Canakkale Orneginde ise hasat edilmis parlak
tarlalarin  model tarafindan "Bina/Yapilagsma" olarak algilanmasi, optik uydu
goriintiilerinin bilinen bir siniridir. Literatlirde de sik¢a vurgulandig iizere, plastik sera
ortlilerinin ve beton ¢atilarin spektral imzalarinin birbirine ¢ok yakin olmasi, sadece RGB
bantlar1 kullanan modellerde kaginilmaz olarak "Yanlis Pozitif' (False Positive)
hatalarina yol agmaktadir. Bu durum, modelin geometrik basarisi yiiksek olsa bile,
materyal ayrimi konusunda ¢ok zamanli (multi-temporal) veya radar (SAR) verileriyle
desteklenmesi gerekliligini ortaya koymustur.

Etiketleme Maliyeti ve Operasyonel Verimlilik: Derin 6grenme tabanli
haritalama c¢aligsmalarinin Onilindeki en biiylik engel, piksel seviyesinde hassas
etiketlenmis bliylik veri setlerine duyulan ihtiyactir \citep{ma2019deep}. Geleneksel
yontemlerde (ArcGIS vb.) her yeni goriintii i¢in operatdriin manuel 6rnek toplamasi ciddi
bir zaman maliyetidir.

Bu tezde Onerilen Zayif Denetimli (Weakly Supervised) yaklagim ve gelistirilen
siiperpiksel etiketleme araylizii sayesinde, veri seti olusturma siireci "piksel boyama"
yerine "segment se¢cme" islemine indirgenmistir. Elde edilen sonuglar, daha az insan
miidahalesi ve daha diisiik etiketleme maliyetiyle, tam denetimli (fully supervised)

yontemlere yakin dogrulukta haritalar iiretilebilecegini kanitlamistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu béliimde, tez calismasi kapsaminda tasarlanan derin grenme tabanli FERIHA
modelinin siniflandirma performansi, kentsel gelisim analizlerindeki kullanilabilirligi ve
mevcut sinirlart biitiinciil bir yaklagimla degerlendirilmistir. Gergeklestirilen ¢alisma ile,
Harita Miihendisligi uygulamalarinda siklikla ihtiya¢ duyulan arazi ortiisti degisimlerinin
tespitine yonelik, yliksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinden beslenen yari-otomatik bir

analiz metodolojisi ortaya konmustur.
5.1. Sonuglar

Tez kapsaminda, Sentinel-2 uydu goriintiilerini temel alan ve "Siiperpiksel
Tabanli Zayif Denetimli Ogrenme" yaklasimmi kullanan 6zgiin bir mimari
gelistirilmistir. Elde edilen deneysel bulgular ve karsilagtirmali analizlerle su temel
sonuclara ulasilmistir:

Geleneksel Yontemlere Gore Ustiinlik: Calismada gelistirilen FERTHA
modeli, Harita Miihendisligi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan piksel tabanlh
siniflandirma yontemlerine (Orn: Maximum Likelihood) kiyasla belirgin bir basarim
sergilemistir. Ozellikle Istanbul Bogazi Képriisii orneginde goriildiigii iizere; SLIC
siiperpiksel entegrasyonu sayesinde piksel tabanli yontemlerin kronik sorunu olan
mekansal tutarsizliklar (Tuz-Biber etkisi) minimize edilmis ve nesne biitiinliigii (Object
Integrity) korunmustur.

Cografi Genellestirme Basaris1 (Domain Adaptation): Modelin sadece egitim
verisinin toplandig1r iliman iklim kusaginda (Bursa) degil, tamamen farkli spektral
karakteristige sahip kurak/bozkir iklimindeki Konya ilinde de yliksek dogrulukla ¢alistig1
kanitlanmigtir. Bu durum, sistemin renklere ezbere dayali (overfitting) bir 6grenme
gerceklestirmedigini; doku ve geometrik Oznitelikleri de kavrayarak yliksek
genellestirme yetenegine ulastigini gostermektedir.

Otomasyon ve Operasyonel Verimlilik: Geleneksel yontemlerde her yeni
goriintii icin operatoriin manuel olarak saatlerce egitim verisi (training sample) toplama
zorunlulugu, bu ¢alismada 6nerilen Zayif Denetimli yaklagim ile ortadan kaldirilmistir.
Tasarlanan "Parcali Cikarim Motoru" ve Web Arayiizii sayesinde, ham uydu
goriintlisiinden nihai degisim raporuna giden siire¢ tam otomatik hale getirilmistir.

Kentsel Baskinin Nicel Tespiti: Goriikle pilot bolgesinde yapilan analizlerde,

son 5 yil icerisinde yapilagma yogunlugunun %13.16 oraninda arttig1 ve bu biiyiimenin
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dogrudan tarim arazileri aleyhine gelistigi somut verilerle ortaya konmustur. Sistem, sehir
plancilar1 ve yerel yonetimler i¢in karar destek mekanizmasi olusturacak nitelikte

iiretilebilir veriler saglamigtir.
5.2. Oneriler

Tez caligmasi sirasinda elde edilen deneyimler ve Antalya/Canakkale vaka
analizlerinde karsilagilan "spektral karisiklik" (spectral confusion) problemleri
dogrultusunda, sistemin gelistirilmesi i¢in asagidaki teknik oneriler sunulmaktadir:

Coklu Sensor Entegrasyonu (Data Fusion): Antalya Orneginde seralarin,
Canakkale orneginde ise hasat edilmis tarlalarin "Bina" ile karistirilmasi, optik uydu
goriintlilerinin fiziksel bir limitidir. Gelecek ¢alismalarda, Sentinel-2 optik verilerinin
Sentinel-1 (SAR/Radar) verileri ile flizyonunun yapilmasi Onerilmektedir. Radar
verilerinin ylizey piiriizliiligl ve doku bilgisi (backscatter), parlak sera ortiilerinin beton
yapilardan ayrilmasinda kesin ¢6ziim sunacaktir.

Cok Zamanh (Multi-Temporal) Analizz Tarimsal alanlarin mevsimsel
dongiisiinden kaynaklanan hatalar1 gidermek i¢in modelin tek bir tarihe degil, yilin farkli
donemlerine ait goriintli serilerine (Time-Series) bakarak karar vermesi saglanmalidir.
Bir alanin yilin sadece belli bir doneminde parlak goriinmesi (hasat), onun bina
olmadiginin en giiclii kanitidir.

Kitle Kaynakh (Crowdsourced) Veri Zenginlestirme: Modelin "Sera", "Giines
Enerji Santrali" veya "Santiye Alan1" gibi spesifik siniflar1 6grenebilmesi i¢in egitim
setinin ¢esitlendirilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in, gelistirilen web araytiziine "Kullanici
Geri Bildirimi" modiilii eklenerek, hatali siniflarin kullanicilar tarafindan diizeltilmesi ve

bu verilerin sisteme geri beslenmesi (Active Learning) dnerilmektedir.
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EKLER
EK-1 FERIHA Model Mimarisi ve Egitim Kodlar1

Bu boliimde, tez kapsaminda gelistirilen ve PyTorch kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan
CNN modelinin temel mimari kodlar1 sunulmustur \citep {feriha github}.

# FERIHA Model Mimarisi (Temel Yapai)
import as

class
def

# Oznitelik Cikarici Katmanlar

True
# ... (diger katmanlar)
# Siniflandirici
True

def

return
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EK-2 Web Arayiizii Kullanim Kilavuzu

Gelistirilen Streamlit tabanli otomatik analiz sisteminin (FERIHA) temel kullanim
adimlar1 ve arayliz ekranlar1 asagida sunulmustur \citep {feriha_huggingface}:

1. Giris ve Goriintii Yiikleme: Kullanici, sol panelden analiz modunu (Tek
Goriintii veya Degisim Analizi) secer ve ilgili Sentinel-2 goriintiilerini (.tiff
formatinda) sisteme yiikler.

© Analiz Modu Sein

© Sentinel-2 Arazi Ortiisii ve Degisim Analizi

() iki Tarih Arasi Degisim Tespiti

" Gegmis Tarih (T1) % Giincel Tarih (T2)

Sekil 1. Uygulama baslangi¢ ekrani ve veri ylikleme paneli

2. Analiz ve Gorsel Karsilastirma: Sistem goriintiileri isledikten sonra sonuglari
harita {lizerinde gosterir. Degisim analizi modunda, iki farkli tarih arasindaki
farklar yan yana bir arayiiz ile interaktif olarak incelenebilir.

Gorsel Kargilagtirma

Sekil 2. iki tarih aras1 degisim analizinin gorsel karsilastirma ekrani

3. Raporlama ve Istatistikler: Analiz sonuglari, nicel verilere dokiilerek grafikler
ve "Yonetici Ozeti" formatinda sunulur. Asagida hem tekil analiz hem de degisim
analizi i¢in iiretilen rapor 6rnekleri goriilmektedir.



Kritik Degisimler

0/0615 0/017.6

M Yonetici Ozeti

@ Dénem

Sekil 3. iki tarih aras1 degisim analizi icin iiretilen detayli ydnetici 6zeti ve tespitler
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EK-3 Kullanilan Uydu Gériintiileri Envanteri

Tez caligmasiin egitim, test ve vaka analizi asamalarinda kullanilan Sentinel-2 uydu
goriintlilerinin teknik detaylar1 Cizelge E.1'de sunulmustur. Calismada toplamda farkli

tarihlere ve bolgelere ait 12 adet Sentinel-2 sahnesi kullanilmistir.

Cizelge 1. Tez kapsaminda kullanilan Sentinel-2 goriintii envanteri

Bolge Tarih Kullanim Amaci
Bursa (Genel) 30.07.2015 Model Egitimi (T;)
Bursa (Genel) 29.07.2025 Model Egitimi (T,)
Istanbul 20.11.2015 Model Testi (Bagimsiz Veri)
Bursa (Goriikle)  29.07.2020 Vaka Analizi 1 (T;)
Bursa (Goriikle)  30.07.2025 Vaka Analizi 1 (T,)
Bursa (Gemlik)  30.12.2020 Vaka Analizi 2 (T)
Bursa (Gemlik) 19.12.2025 Vaka Analizi 2 (T,)
Canakkale 15.08.2020 Genellestirme Testi (T,)
Canakkale 20.08.2025 Genellestirme Testi (T5)
Antalya 25.07.2020 Genellestirme Testi (T;)
Antalya 30.07.2025 Genellestirme Testi (T5)
Konya 10.08.2020 Genellestirme Testi (T;)

Konya 15.08.2025 Genellestirme Testi (T,)
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EK-4 Veri Seti Teknik Dokiimantasyonu ve Yapisi

Bu ekte, tez kapsaminda olusturulan ve Zenodo {izerinde yayinlanan "Superpixel Dataset
for Sentinel-2 Turkey Classification" veri setinin teknik detaylari, klasor yapisi ve
kullanim 6zellikleri sunulmustur \citep {feriha dataset 2026}.

Veri Seti Ozeti

Veri seti, Tiirkiye'nin Marmara Bolgesi'nden (Bursa ve Istanbul) alinan Sentinel-2 uydu
goriintiilerinin SLIC (Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme) algoritmast ile boliitlenmesi

ve derin 6grenme modelleri i¢in etiketlenmesiyle olugturulmustur.

Cografi Kapsam: Bursa (Gériikle, Karacabey, Kestel - 2015 & 2025) ve Istanbul (Cesitli
lokasyonlar - 2025). Toplam 23 adet yiiksek ¢oziintirliiklii goriintii.

Sinif Sayisi: 7 Sinif (Tarla, Su Alani, Yesil Alan, Atanamaz, Yol, Corak Toprak, Bina).
Veri Seti Klasor Yapisi

Veri seti asagidaki hiyerarsik dosya yapisina sahiptir:

data/

+-- images/ # Uydu goruntuleri (.tif formatinda)

| +-- bursa 1.tif  # Bursa/Gorukle 2015

| +-- bursa 2.tif  # Bursa/Gorukle 2025

| == . .. # Diger goruntuler

| \-- istanbul *.tif

\-- labels/ # Yer gercegi etiketleri (.json formatinda)
+-- bursa 1.json # bursa 1.tif icin segment etiketleri
\__

Etiketleme Semasi

Veri setinde kullanilan sinif kodlar1 ve karsiliklar: Cizelge E.2'de verilmistir.

Cizelge 2. Veri Seti Siiflandirma Semast

ID  Simf Adi (TR) Aciklama

0 Tarla Ekili veya hasat edilmis tarim arazileri

1 Su Alam Deniz, gol, baraj ve nehir yiizeyleri

2 Yesil Alan Orman, park, makilik alanlar

3 Atanamaz Goriintii kenar bosluklar1 veya bozuk pikseller
4 Yol Otoyol, asfalt ve tali yollar

5 Corak Toprak Ingaat sahasi, kayalik veya bitkisiz toprak

6 Bina Konut, sanayi yapilari ve kentsel doku

Kurulum ve Kullanim

Veri setini ve FERIHA modelini kullanmak igin gerekli temel Python kiitiiphaneleri
sunlardir:

matplotlib, numpy, osgeo (GDAL), scikit-image, torch, torchvision



