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OZET

Kar ortiisii, cogu iilke icin yil boyunca kullanilabilir su miktarim kabaca belirler. Iklim degisikliginin yani sira icme ve sanayi
suyuna olan talebin siirekli artmasina sebep olan kiiresel niifus artisi, kar ortiisiinii izlemeyi ge¢miste oldugundan daha énemli
hale getirmektedir. Giiniimiizde kar ortiistinii gozlemlemek igin, yersel élgiim tekniklerinin yani swra, kar simiflandirmast igin
uzaktan algilama verileri iizerinde farkli makine 6grenme algoritmalar: kullanilmaktadyr. Bu ¢alismanin amaci, segilen ti¢ daghk
bolgede (Alpler, Tatra Daglart ve Kagkar Daglari) Sentinel-2 goriintiileri iizerinde kar ortiisii siniflandirmast i¢in Random Forest
algoritmasimin bagimsiz degiskenlerin farkly girdi kombinasyonlart ile performansint degerlendirmektir. Girdi kombinasyonlart,
daha iyi bir degerlendirme igin kar ortiisiiniin farkli morfolojik yapisim géz oniinde bulunduracak sekilde yilin ii¢ farkl
zamanmndan almmugstir: 1) kar ortiisiiniin olusmaya basladigi zaman (Kasim-Aralik), i) Kar értiisiiniin biitiiniiyle olusmus olarak
gozlemlendigi zaman (Ocak-Mart), ve iii) karin erimeye basladigi zaman (Nisan- Haziran). Degerlendirme sonuglart i¢in hata
matrisleri ile genel dogruluk (GD) ve Kappa katsayist kullanilmistir. En iyi sonuglar, herhangi bir diizeltme yapilmayan atmosfer
tistii reflektans degerlerini veren bantlar ile normallestirilmis fark kar (NDSI), normallestirilmis fark vejetasyon (NDVI) ve
normallestirilmis fark su (NDWI) indislerini iceren degiskenlerin olusturdugu kombinasyon (Sc_only) ile %94 GD, %89 Kappa
katsayist ile Alp Bolgesi'nde elde edilmesine ragmen, genel olarak, temel bilesenler kombinasyonunun en dogru, sayisal yiikseklik
modeli ve buradan elde edilen yiikseklik degiskeninin olusturdugu kombinasyonunun ise en kétii sonuglart verdigi gozlemlenmistir.
Temel bilesenler yonteminin ayrica, temel bilesenleri elde etme siireci harig, tiim kombinasyonlar arasinda en kisa hesaplama
stiresine sahip oldugu gozlemlenmistir. Bu kombinasyon ayni zamanda Random Forest modelinde diger kombinasyonlara kiyasla
en az miktarda girdi degiskenine sahiptir. Elde edilen bu sonuglar, Random Forest metodunun daglik bolgeler iizerinde kar
swniflandirmast séz konusu oldugunda, NDSI, NDVI ve NDWI ile uygun sayida temel bilesen girdisi ile en iyi sonucu verdigini
gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Sentinel-2, karin uzaktan algilanmasi, siniflandirma, makine 6grenmesi, kar hidrolojisi

ABSTRACT

ASSESSMENT OF RANDOM FOREST METHOD IN PIXEL-BASED SNOW COVER
CLASSIFICATION OVER MOUNTAINOUS REGIONS

The snow cover determines the amount of usable water throughout the year for most countries. An ever-increasing global
population that grows the demand on drinking and industrial water, as well as climate change, makes monitoring of snow cover
even more crucial than it was in the past. Today, to observe the amount of snow cover, different machine learning algorithms are
being used on remote sensing data for classification of snow, aside from in-situ data collection techniques. The aim of this study is
to assess the performance of Random Forest algorithm for snow cover classification on Sentinel-2 imagery on three selected
mountainous regions: Alpine Region, Tatra Mountains, and Kackar Mountains, with different input combinations as independent
variables (predictors). The combinations have been evaluated for three different times of the year by considering different
morphological stages of snow for a much better assessment: i) the time that snow cover starts to form (November to December),
ii) the time that snow cover is fully formed (January to March), and iii) the time when snow starts to melt (April to June). The error
matrices, overall accuracy and Kappa coefficient were used for accuracy assessment. Although the best results were achieved with
the model input combination composed of Sentinel-2 bands without atmospheric and topographic correction together with the
following normalized band indices: Normalized Difference Snow Index (NDSI), Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)
and Normalized Difference Water Index (NDWI) in Alpine Region, principle component bands combination yielded the most
accurate results, and digital elevation and its derivatives (i.e., slope and aspect) combination produced the worst results in general.
Principle components method also gave the shortest computation time out of all combinations, excluding the process of obtaining
principal components, as the combination has the least amount of inputs to the Random Forest model, as compared to the other
combinations. The overall results indicated that Random Forest works best with an appropriate number of principal component
inputs together with NDSI, NDVI and NDWI in snow cower classification over rough and complex mountainous regions.

Keywords: Sentinel-2, remote sensing of snow, classification, machine learning, snow hydrology
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1. GIRIS

Kar ortiisii, uzaktan algilama teknikleri ile, yaklagik 60 yildir gézlemlenebilmektedir (Akyilirek ve Sorman, 2002;
Tekeli vd., 2005). Kar ortiistiniin algilanmast i¢in birgok farkli uydu kullanilmaktadir. Avrupa Uzay Ajansi’nin (ESA
— European Space Agency) Copernicus programinin gelistirdigi, multispektral Sentinel-2 uydusu bu araglardan biri
olup Haziran 2015’te veri sunmaya baglamigtir (Phiri vd., 2020). Hem zamansal ve mekéansal ¢6ziiniirlikk agisindan,
hem de veriye ulasilabilirlik agisindan olduk¢a avantajli bir uzaktan algilama veri kaynagidir.

Kar ortiisiiniin uzaktan algilama yardim ile siniflandirilmasinda birgok farkli yontem kullanilmaktadir. NDSI (Hall
vd., 2011), spektral karisim analizi (Painter vd., 1998; Hao vd., 2019) ve esikleme yontemlerinden (Luo vd., 2008)
sikilikla faydalanilmaktadir. Bir diger sik¢a kullanilan metot makine 6grenmesi algoritmalari olup, kar ortiisii i¢in
diger yontemlerden daha iyi yiiksek siniflandirma dogrulugu sagladig ¢esitli caligmalarda vurgulanmistir (Hou vd.,
2020; Liu vd., 2020; Hou vd., 2021; Baba vd., 2020; Tsai vd., 2019).

Daglik bolgelerde, kar kapli alanlarin optik uydu verisinden siniflandirilmasinda kompleks topografya, golge, bulut
ve bulut golgesi, karmasik hiicre problemi gibi problemler halen ¢dziimlenmesi gereken problemler olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu problemlerin giderilmesi amaciyla, bu ¢alismada, Random Forest (RF) Sentinel-2 goriintiileri 6 farkli
kombinasyonda model girdi verisi olusturacak sekilde bicimlendirilmistir. Bu ¢alisma ile, kar ortiisii siniflandirmada
en sik karsilagilan sorunlarin ¢6ziilmesini saglayacak bir girdi kombinasyonunun olusturulmasi amaglanmustir.

1.1 Test Alanlar1 ve Kullanilan Yontemler

Bu ¢alismada ti¢ farkli daglik alandan segilmis test bolgelerinden, ti¢ farkli periyotta alinan Sentinel-2 goriintiileri
kullanilmustir. Bu daglik alanlar; Alp Bolgesi, Tatra Daglar1 ve Kagkar Daglar1 olarak belirlenmistir. Bu ¢aligmada
kullanilan dokuz adet Sentinel-2 goriintiisiine ait temel bilgiler Cizelge 1°de verilmekte olup, karolarin lokasyonlari
Sekil 1°de gosterilmektedir.

Cizelge 1. Calismada kullanilan Sentinel-2 goriintiilerinin yerleri, karo numaralari ve gézlem tarihleri.

Yer Karo numarasi Goriintii tarihi
05.12.2018
Alp Bolgesi T32TPS 24.01.2019
13.06.2019
29.11.2018
Tatra Daglar T34UCV 23.01.2020
08.04.2019
19.12.2019
Kackar Daglar1 T37TFE 19.03.2018
08.04.2018
2°00°E 16°00'E 23°00'E 30°00"E 37°00"E 44°00'E

Sentinel 2 Karo

1: T32TPS 50°0'0"N
2: T34UCV

3: T37TFE

16°0'0"E 23°0'0"E 30°0'0"E 37°0'0"E

Sekil 1. Sentinel 2 karolarinin lokasyonlari
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Bu ti¢ daglik alan, farkli iklim kosullari; ortalama sicaklik, yagis, kar derinliklerinde ve farkli arazi ortiisiine sahip
oldugu icin RF algoritmasini test etmek adina belirlenmistir.

9 adet Sentinel-2 karosundan, Sekil 2°de gosterildigi gibi 20 x 20 km?’lik kesitler almmus olup, Cizelge 2’deki dort
girdi kombinasyonu ile RF algoritmasi kullanilarak siniflandirma yapilmis ve dort adet sinif elde edilmistir: Bulut,
Yer (Kar Olmayan), Kar, Su, Egitim alanlar1 Sen2COR islemi yapilan goriintiilerden gorsel kontrol yapilarak
belirlenmistir. Olusturulan kombinasyonlar (Bkz. Cizelge 2), 1) herhangi bir diizeltme yapilmayan atmosfer {stii
reflektans degerlerini veren bantlar ile NDSI, NDVI ve NDWI degiskenlerinin olusturdugu kombinasyon (sc_only);
2) atmosferik ve topografik diizeltme yapilan bantlar ile NDSI, NDVI ve NDWI degiskenlerinin olusturdugu
kombinasyon (atmo_topo); 3) sayisal yiikseklik verisinden elde edilen yiikseklik, egim ve baki degiskenleri ile
atmosferik ve topografik diizeltme yapilan bantlarin ve NDSI, NDVI ve NDWI degiskenlerinin olusturdugu
kombinasyon (dem); ve 4) atmosferik ve topografik diizeltme yapilan bantlardan elde edilen ilk ii¢ temel bilesen ile
NDSI, NDVI ve NDWI degiskenlerinin olugturdugu kombinasyon (pca) olarak belirlenmistir. Dogruluk analizinde en
iyi ve en kotii sonug veren goriintiiler, Cizelge 3’teki girdi kombinasyonlari ile siniflandirilmistir; bu kombinasyonlar,
temel bilesenler, NDSI, NDVI ve NDWI degiskenleri ile sayisal yiikseklik verisinden elde edilen egim ve baki
verilerinin olusturdugu kombinasyon (pca_plus) ve pca_plus’a ek olarak yiikseklik verisini de igeren kombinasyondur
(pca_plus2). Cizelge 3’teki girdi kombinasyonlar1 kullanilarak yapilan siniflandirmalarin dogruluk analizi ile Cizelge
2’deki girdi kombinasyonu ile siniflandirilan gériintiilerin dogruluk analizi sonuglari karsilastirilip, elde edilen en iyi
sonuglara ait girdi kombinasyonu, Sentinel-2 karolarmin tamamina (100 x 100 km?’lik alanlar) uygulanmsgtir.

5 Dec 2018 24 Jan 2019 1 2019 29 Nov 2018 23 Jan 2020 8 Apr 2019

19 Dec 2019 19 Mar 2019 8 Apr 2018
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a) Alp Bolgesi’ne ait uydu b) Tatra Daglari’na ait uydu ¢) Kagkar Daglar1’na ait uydu
gériintiileri ve goriintiilerden segilen goriintiileri ve goriintiilerden goriintiileri ve goriintiilerden
kesitler segilen kesitler segilen kesitler

Sekil 2. Kullanilan Sentinel-2 karolar1 ve alt1 farkli girdi kombinasyonunun Random Forest siniflandirma
algoritmast ile test edildigi, secilen 20 x 20 km?’lik kesitler (bant kombinasyonu: Bant 3, Bant 8a ve Bant 11)

Cizelge 2. RF smiflandirmasinda kullanilan model girdi degigkenlerine ait kombinasyonlar.

Girdi kombinasyonu ismi Girdi kombinasyonu icerigi

sc_only Atmosfer iistii Bant 2-7, Bant 8a, Bant 11, Bant 12 reflektanslari, NDSI, NDVI, NDWI

atmo topo Atmosferik/topografik diizeltme uygulanan Bant 2-7, Bant 8a, Bant 11, Bant 12 reflektanslari, NDSI,
_top NDVI, NDWI

Atmosferik/topografik diizeltme uygulanan Bant 2-7, Bant 8a, Bant 11, Bant 12 reflektanslari, NDSI,
NDVI, NDWI, yiikseklik, egim, baki

Ilk ii¢ temel bilesen (Atmosferik/topografik diizeltme uygulanan Bant 2-7, Bant 8a, Bant 11 ve Bant 12
reflektanslar kullanilarak elde edilmig), NDSI, NDVI, NDWI

dem

pca

Cizelge 3. Siniflandirmada en iyi ve en kotii sonuglar1 veren model girdi kombinasyonlari.
Girdi kombinasyonu ismi Girdi kombinasyonu icerigi
pca pIu S Ik ii¢ temel bilesen (Atmosferik/t_opqgraﬁk diizeltme uygulanan Bant 2-7, Bant 8a, Bant 11 ve Bant 12
—! reflektanslar kullanilarak elde edilmis), NDSI, NDVI, NDWI, egim, baki1
Ilk ii¢ temel bilesen (Atmosferik/topografik diizeltme uygulanan Bant 2-7, Bant 8a, Bant 11 ve Bant 12
reflektanslari kullanilarak elde edilmig), NDSI, NDVI, NDWI, yiikseklik verisi, egim, baki

pca_plus2

Bu ¢aligmada, farkli girdi kombinasyonlarinin yani sira, her sinif i¢in 300 adet ve 1000 adet egitim verisinin oldugu
durumlar tiim kombinasyonlar i¢in degerlendirilmistir.

Dogruluk analizi sonuglari, rastgele elde edilen test verileri ve ¢ok terimli dagilim formiilii (multinomial distribution
formula) (Ozdarici Ok ve Akyurek, 2012; Jensen, 2006) ile yapilmustir. Cok terimli dagilim formiilii (1)’de verilmistir.

N = BII;(1 - 1II))

7 @
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Formiildeki (1) N, numune veri sayisinin biyiikliigiine, i, k tane siniftan verisi toplamin %50°sine en yakin olan smufi,
b istenen presesyonu, B, bir serbestlik dereceli dagilimin (giiven seviyesi) chi-kare (32) iist (a/k) x 100. yiizdelik
dilimini, k ise sinif sayisini ifade eder (Ozdarici Ok ve Akyurek, 2012).

2. ANALIZLER

Bu ¢aligmada dogruluk analizi, simiflandirilan goriintiilerin hata matrisleri ve bu matrislerden elde edilen GD degerleri
ile Kappa katsayilari kullanilarak yapilmustir. Hata matrisleri, daha ¢ok siniflandirmada elde edilen dort adet sinifin
birbirleri ile karistigt durumlarin tespiti i¢in kullamlmigtir. GD degerleri ve Kappa katsayilari ise, girdi
kombinasyonlar1 arasindan en yiiksek siniflandirma dogrulugunu verenlerin degerlendirilmesi amaci ile
siniflandirilmig goriintiilerden hesaplanmustir.

Sekil 3’te, calismada kullanilan 9 adet Sentinel-2 goriintiilerinden bir 6rnek, hem 20 x 20 km?’lik kesitlerinin hem de
karolarin tamaminin (100 x 100 km?’lik alanlar) siniflandirilmus olarak verilmistir. “ 1000 ibaresi, her smif i¢in 1000
adet egitim verisi, “ 300” ise her smuf i¢in 300 adet egitim verisinin model girdisi olarak kullanildigina igaret
etmektedir.

sc_1000 atmo_topo_300 atmo_topo_1000

00€ wap

0001 wap

d

00¢ €0

“0
C

g0y aiyes oley we)
000} eod

g9y olyes 159}

(

Sekil 3. Siniflandirilan Sentinel-2 goriintiileri (Kagkar Daglari, 19 Aralik 2019) (sahte RGB goriintiilerdeki
Sentinel 2 bant kombinasyonu sirasiyla Bant 3, Bant 8a ve Bant 11)
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Siniflandirilmis 20 x 20 km?’lik kesitlerin hata matrislerinden bir 6rnek (Alp Bélgesi’ne ait 24 Ocak 2019 tarihli kesit)
Sekil 4’te incelenebilmektedir. Tiim siniflandirilmis kesitlerin GD degerleri ve Kappa katsayilari Cizelge 4’te
verilmigtir.

ALPS - 24 JANUARY 2019

Atmo_Topo_1000 DEM_1000

PCA_ 1000

300

cloud
cloud
cloud

land
land
land

snow
snow

water
water
water

land snow wq‘mr
DEM_300

Atmo_Topo_300

cloud
cloud
cloud

land
land

150

snow
snow
snow

water
water
water

o]
cloud land snow water

daud cloud land snow water

Sekil 4. Alp Bolgesi’ne ait karigiklik matrisleri (24 Ocak 2019) (cloud:bulut, snow: kar, land: yer (kar olmayan),

water:su)
Cizelge 4. Siniflandirilmis kesitlerin GD degerleri ve Kappa katsayilar
Lokasyon Tarih Katsayi o
o o S |o
o S |lo |©& |©
S |S S & |4 |®
— ™ — ™ | |
| | | I ey N
o |o o » v v |»
S |2 S o 8 |o [P |2 |2 |2
clelgls BB 18I1FZZ |Z
o o —
EED O EEIBISISIEIE 3
=) -
< < o o O |O 4 @ |6 @ |a |4
Alp Bolgesi 5 Aralik 2018 GD 093 [o.o0 Jo.94 [094 Jo.86 [p.84 Jo.o0 oo | - - -
Kappa [0.87 [083 [0.89 [0.89 [0.75 [0.70 [0.83 [0.83 | - - -
24 Ocak 2019 GD 081 [0.80 [0.78 [0.79 [0.80 [0.80 [0.79 .78 | - - -
Kappa [0.70 [069 [0.65 [0.66 [0.70 [0.70 [0.68 [0.67 |- - - -
13 Haziran 2019 GD 082 [0.83 [0.82 [0.82 [0.82 [0.82 [0.84 [0.84 | - - :
Kappa [072 073 [p72 p.73 jo.72 0.7z 0.6 0.75 | - - -
Tatra Daglarl 29 Kasim 2018 GD 0.74 069 [0.73 1[0.75 [0.74 [0.74 [0.78 [0.78 | - - -
Kappa [066 059 [0.64 [0.66 [0.65 [0.66 [0.71 [0.70 | - - -
23 Ocak 2020 GD 080 [0.79 [0.77 078 [0.73 [p.72 0.7 .72 [0.75 [0.77 [0.76 [0.74
GD 072 Jo.70 fo67 (069 [0.63 [0.62 [0.59 [0.60 [0.64 [0.67 [0.67 [0.63
8 Nisan 2019 GD por o1 fo.90 fo.or [0.92 [0.91 [0.93 [0.92 [0.92 [0.88 [0.93 [0.89
Kappa |[0.83 [083 [0.82 [0.85 [0.85 [0.84 [0.87 [0.86 [0.86 [0.79 [0.88 [0.80
Kagkar Daglari 19 Aralik 2019 GD 079 Jo.78 [0.87 [o81 [0.77 [p.66 [0.78 .70 | - I -
Kappa [0.68 [067 [0.80 [0.71 [0.66 [0.50 [0.66 [0.54 |- - - -
19 Mart 2019 GD 084 [0.84 [0.83 [0.84 [0.83 [0.81 [0.84 .81 | - - :
Kappa [0.70 [069 [0.66 [0.70 [0.67 [0.62 [0.69 [0.64 |- - - -
8 Nisan 2018 GD 75 Jo.75 72 [p7a jo.75 74 075 pa7 | . - -
Kappa [064 [063 [0.60 [0.62 [0.64 [0.62 [0.64 [0.68 | - - -

Cizelge 2 ile Cizelge 3’teki girdi kombinasyonlari ile smiflandirilan kesitlerin dogruluk analizi neticesinde, genel
anlamda en iyi sonuglart veren kombinasyon pca olarak degerlendirilmistir. Bu nedenle, pca girdi kombinasyonu,
Sentinel-2 karolarinin tamamina (100 x 100 km?lik alanlar) uygulanmstir. Karolarin tamamina uygulanan
smiflandirmanin sonucunda elde edilen GD degerleri ve Kappa katsayilar1 Sekil 6°da gosterilmistir.
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Sekil 6. Sinmiflandirilan Sentinel-2 karolarinin GD degerleri ve Kappa katsayilar1 (pca)

3. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu bildiride, li¢ farkli daglik bolgede, kar sezonunun ii¢ farkli zaman diliminde ve 6 farkli girdi kombinasyonu ile,
RF algoritmasinin kar ortiisii siniflandirmasinin sonuglar1 sunulmaktadir. Bu sonuglara gére, atmosferik ve topografik
olarak diizeltilmis Sentinel-2 bantlarindan elde edilen temel bilesenler ile NDSI, NDVI ve NDWI (pca girdi
kombinasyonu), diger girdi kombinasyonlarina kiyasla hem dogruluk analizi agisindan hem de kar Ortiisi
simiflandirmada sik¢a kargilasilan sorunlardan bir¢ogunu ¢ézmede basarilt olmusgtur. Kar sezonu dikkate alindiginda
Alp Bolgesi’nde segilen 3 farkli donem igin de siniflandirma basarisi yiiksektir ve farklilik gostermemektedir. Alp
Bolgesinden segilen alanin ortalama yiiksekligi 1750 m’dir ve bu bolgedeki kar kalicidir. Tatra ve Kagkar Daglarindan
secilen ¢aligma alanlarinin ortalama yiikseklikleri 690 m ve 2100 m’dir. Bu iki ¢alima alaninda kar, sezon i¢inde eriyip
yeniden goriilebilmektedir.

Egitim veri seti biiyiikligiiniin, dogruluk analizi sonuglarina etki ettigi gozlemlenmistir. 1000 adet egitim verisinin
genel olarak tim girdi kombinasyonlari ig¢in 300 adet egitim veri setinden ¢ok daha iyi GD degerleri ve Kappa
katsayilari elde ettigi belirlenmistir. Bunun sebebi, RF algoritmasinin, diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla,
egitim veri seti bityiikliigiine daha duyarli olmasidir (Li vd.; 2014).

Siniflar arasindaki karigikliklar, genel olarak Kar — Yer (kar olmayan), Bulut — Yer (kar olmayan) ve Su -Yer (Kar
olmayan) arasinda ortaya ¢ikmustir. Bulutun kar digindaki diger arazi ortiileri ile karismasinin sebebinin, her ne kadar
RF algoritmasi bulutlar1 diger arazi ortiilerinden ayirt etmekte diger yontemlerden daha basarili olsa da, bulutun
dokusunun dikkate alindig1 bir metotla ¢ok daha iyi siniflandirma yapilabilecegi diisiiniilmektedir (Ghasemian ve
Akhoondzadeh; 2018). Su ve kar olmayan diger arazi ortiilerinin karigmasinin sebebinin, her ii¢ bélgedeki kompleks
topografik yapi sebebiyle golgelerin olugmasi olarak belirlenmistir (Ko vd., 2015). Her iki karigikligi, pca girdi
kombinasyonunun oldukga azalttig1 gézlemlenmistir.

Diger arazi ortiilerinin kar yerine siniflandirilmasinin sebebinin, 6zellikle Alp Bolgesi ve Tatra Daglari’nda biiyiik bir
alani kaplayan agaclik ve orman alanlari sebebiyle oldugu belirlenmistir. Siniflandirma sirasinda, agaglik alanlar kar
ortiisli boyutunu oldugundan daha az gosterebilir (Luo vd., 2022; Robinson vd., 1993; Bitner vd., 2002). Bunun yol
actig1 bir bagka durum, sadece Kackar Daglari’'ndaki dogruluk analizi sonuglarindan en yiiksek degerlerin
gozlemlenebildigi zamanin kar ortiistiniin biitiiniiyle olusmus olarak gézlemlendigi periyot olmasidir. Alp Bolgesi’'nde
en iyi sonuglarin kar sezonu baslangicinda, Tatra Daglari’nda ise sezonun sonunda oldugu belirlenmistir. Kar ortiisii
siniflandirma konusundaki genel beklenti ise, dogruluk analizi yapildiginda, kar ortlistiniin biitiiniiyle olusmus olarak
gozlemlendigi zamanda daha iyi sonuglar gozlemlenebiliyor olmasidir (Romanov vd., 2002; Parajka ve Bloschl,
2006). pca girdi kombinasyonunun, her ne kadar diger girdi kombinasyonlarindan daha ¢ok bu problemi azalttig
gozlemlense de, bu sorunu ¢ézmek i¢in tam olarak yeterli olmadig1 anlagilmistir. Bu sorunun ¢6ziimii ig¢in, RF
algoritmasiin yaninda, bazi caligmalarin da Onerdigi iizere, bagka bir metodun da kullanilmasi gerektigi
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belirlenmistir. Bu metotlarlardan bazilari, dogrusal karigim (linear mixture - LM) ve dogrusal olmayan karigim
(nonlinear mixture - NLM) analizi (Painter vd., 2003;Rosenthal ve Dozier, 1996), ve ug eleman tespiti (endmember
extraction) (Hao et al., 2019) olarak siralanabilir. Kuter vd. (2018) tarafindan bu problemin ¢6ztimil i¢in 6nerilen bir
teknik olan Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (Multivariate Adaptive Regression Splines - MARS),
yaprak dokmeyen ormanlik alanlar disindaki agaclik alanlarda kar ortiisii siniflansirmasi igin giizel sonug vermektedir.
Yaprak dokmeyen agaglik alanlar icinse, Wang vd. (2015) normallestirilmis fark orman kar indisini (NDSFI) 6nermis
olup, kar ortiisii siniflandirmasi igin NDSI ve NDSFI’y1 beraber kullandig1 bir yaklasim gelistirmistir.

Optik sensorler ile kar rtiisiiniin alginmasinda en problemli konulardan biri (aslinda bir problemden ziyade teknik bir
sinirlama olarak da kabul edilebilir), yogun orman megcerelerinin yerdeki kar oOrtlisiinii, optik sensorlerin goriis
alamindan gizlemesidir. ileride yapilmas diisiiniilen ¢alismalarda bu sorunun ¢dziimiine yénelik olarak, LM, NLM,
veya MARS yontemlerinin NDFSI ile NDST’in temel bilesen bantlariyla beraber kullanildig: bir girdi kombinasyonu
ile kullanilmasi da diisiiniilmektedir.
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