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OZET

Orman ekosistemine verdigi zararlar nedeni ile orman yanginlari en biiyiik dogal afetlerden biri olarak kabul edilmektedir. Yanan
orman alanlarin hizli ve yiiksek dogrulukla belirlenmesi hizli miidahale planlarina, yeniden ormanlastirma ¢alismalarina ve
yanmig alanda meydana gelebilecek erozyon, sel ve heyelan gibi dogal afetlerin dnlenmesi ¢alismalarina katki sunar. Uydu verileri,
hizl afet yonetiminin etkinliginin artirilmasi, zaman ve isgiiciinden tasarruf saglanmast icin 6nemlidir. Bulut tabanh platformlarin
son yillarda hizla gelismesi ve kullanilabilirliginin artmasi ile kullanicilarin bilgisayar islem giiciinden bagimsiz yiiksek
¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerini hizli bir sekilde analiz etmesine imkdn sunan platformlar gelismistir. Bu ¢alismada 2021 yilinda
orman yangmnlarmn meydana geldigi Antalya ili, Manavgat ilgesi ve Mugla ili Kavakhdere ilgesi ¢alisma alanlarmna ait yangin
sonrast tek zamanl Sentinel-2 goriintiileri kullanilarak nesne-tabanli goriintii simiflandirmast Google Earth Engine (GEE)
platformunda gerceklestirilmistir. Ilk olarak Sentinel-2 goriintiileri 6n hazirhik islemlerinden sonra segmentasyon asamasini
gergeklestirmek igin hazir hale getirilmistir. Sentinel-2'nin ham bantlarina (B2, B3, B4, B8, Bll, B12) ek olarak orta kizilotesi
yanma indeksi (MIRBI), normalize edilmis yanma siddeti (NBR2), yanmig alan indeksi (BAI) ve normalize edilmis bitki indeksi
(NDVI) bantlart hesaplanmis ve goriintiiye ek bantlar olarak dahil edilmistir. Basit yinelemesiz kiimeleme (Simple Non-Iterative
Clustering-SNIC) algoritmast ile goriintii segmentasyonu gerceklestirilerek nesne-tabanli simiflandirma igin goriintii nesneleri
olusturulmugstur. Goriintii segmentasyonu isleminden sonra, rastgele orman makine 6grenmesi algoritmasi ile goriintiiniin nesne-
tabanly  simiflandwrilmast yapumistir. Elde edilen sonuglar nokta bazli degerlendirmeye dayanan dogruluk matrisi ile
degerlendirilmigtir. Sonuglar Manavgat ¢alisma alan igin %94,8 ve Kavaklidere ¢alisma alant icin %97,7 genel dogruluk ile
yiiksek performans gostermistir. Sonuglar iicretsiz temin edilebilen Sentinel-2 uydusundan yangin sonrasina ait tek-zamanl
goriintii kullanimi ile GEE platformunda nesne-tabanli rastgele orman makine 6grenimi algoritmasi ile yanan orman alanlarinin
viiksek dogrulukla tespit edilebilecegini gostermistir. Ayrica bu ¢alisma, iicretsiz ve bulut tabanli GEE platformunun ézellikle
orman yanginlar: basta olmak iizere afet yonetimi icin giiclii ve tercih edilen bir ara¢ olma potansiyeline sahip oldugunu
vurgulamaktadir.

Anahtar Sézciikler: Google Earth Engine, nesne tabanli smiflandirma, orman yangini, tek zamanl Sentinel-2

ABSTRACT

OBJECT-BASED BURNED FOREST AREA MAPPING USING UNI-TEMPORAL SENTINEL-2
AND GOOGLE EARTH ENGINE: A STUDY OF MANAVGAT AND KAVAKLIDERE CASES

Forest fires are recognized as one of the biggest natural disasters due to the damages they cause to the forest ecosystem.
Determination of burned forest areas quickly and with high accuracy contributes to rapid response plans, reforestation efforts and
prevention of natural disasters such as erosion, flooding and landslides that may occur in the burned area. Satellite data is
important for increasing the effectiveness of rapid disaster management and saving time and labour. With the rapid development
and increased availability of cloud-based platforms in recent years, platforms that allow users to quickly analyze high-resolution
satellite images independent of computer processing power have developed. In this study, object-based image classification was
performed on the Google Earth Engine (GEE) platform using uni-temporal Sentinel-2 images of the post-fire study areas of Antalya
province, Manavgat district and Mugla province, Kavaklidere district, where forest fires occurred in 2021. Firstly, Sentinel-2
images were made ready to perform the segmentation stage after pre-preparation procedures. In addition to the raw bands of
Sentinel-2 (B2, B3, B4, B8, B11, B12), mid-infrared burn index (MIRBI), normalized burn ratio 2 (NBR2), burn area index (BAI)
and normalized difference vegetation index (NDVI) bands were calculated and included as additional bands in the image. Image
objects were created for object-based classification by performing image segmentation with the Simple Non-Iterative Clustering
(SNIC) algorithm. After image segmentation, object-based classification of the image was performed with a random forest machine
learning algorithm. The results obtained were evaluated with an accuracy matrix based on point-based evaluation. The results
showed high performance with an overall accuracy of 94.8% for the Manavgat study area and 97.7% for the Kavakiidere study
area. The results showed that burning forest areas can be detected with high accuracy by using object-based random forest machine
learning algorithm on GEE platform with the use of ini-temporal post-fire image from Sentinel-2 satellite, which is freely available.
Furthermore, this study emphasizes that the free and cloud-based GEE platform has the potential to be a powerful and preferred
tool for disaster management, especially for forest fires.

Keywords: Forest fire, Google Earth Engine, object-based classification, uni-temporal Sentinel-2
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1. GIRIS

Orman yanginlari ekosistemin bozulmasinin ve ekolojik zararin baslica nedenlerinden biridir (Pulvirenti vd., 2020).
Son yillarda orman yanginlarinin kiiresel boyutta milyonlarca hektarlik orman alaninin yok olmasina ve orman
ekosistemi i¢erisindeki dengenin bozulmasina sebep olmasi orman yanginlarinin 6nlenmesi ve azaltilmas: konularini
diinya ¢apinda giindeme getirmistir. Yanan ve tahrip olan alanlarin belirlenmesi, hasar boyutunun tespit ¢alismalari
ekosistemin devamliligi amaciyla gelecek caligmalar ve planlamalar i¢in 6nemlidir (Amos vd., 2019; Bar vd., 2020;
Colak ve Sunar, 2020; Comert vd., 2019). Orman yanginlar1 hava kalitesini etkilemenin yami sira arazi ve bitki
ortiisiiniin 6zelliklerini degistirerek yanmis alanlar1 erozyon, sel ve heyelana karsi da savunmasiz hale getirir
(Pulvirenti vd., 2020). Bu nedenle yanmis alanin dogru ve hassas sekilde belirlenmesi hem yangin sonrasi yanmis
alanda meydana gelebilecek ikincil tehlikelerin 6nlenmesi hem de bitki ortiisii ve ekosistem servislerinin planlanmasi
ve izlenmesi igin temel olusturur (Pulvirenti vd., 2020).

Uzaydan yerylizii gézlemlerinin baglamasiyla yanmis alani tespit etmek ve haritalamak i¢in uydu goriintiileri yaygin
bir sekilde kullanilmaya baglamustir (Chuvieco vd., 2002). Uydu goriintiileri yanmis alanlarin tespit edilmesi ve
haritalanmasi i¢in zaman ve ig giicii agisindan énemli dl¢iide kolaylik saglamaktadir. Orta ¢oziiniirliiklii ve zamansal
¢ozliniirliigh yiiksek uydu goriintiilerine ticretsiz erisim imkan1 yanmig orman alanlarinin haritalanmasinda ¢ok 6nemli
avantajlar sunmaktadir (Tasc1 vd.). Yakin gegmiste mevcut ve devam eden ¢alismalarda mekéansal ¢oztniirliigiin de
etkisi ile daha hassas ve dogru sonuglar elde etmek adina daha ¢ok Landsat-8, Sentinel-2 uydulari ¢aligmalarda tercih
edilmeye baslanmistir (Achour vd., 2022; Konkathi ve Shetty, 2021). Son yillarda uzaktan algilama verilerinin
kullanilabilirliginin artmast ile kullanicilarin web tabanl arayiizler aracilig1 ile cografi verilere aninda erigmesine ve
analiz etmesine olanak saglayan bulut tabanli platformlar hizli bir sekilde gelismistir. Google Earth Engine (GEE) bu
platformlar arasinda en yaygin kullanima sahip olmasi ile 6ne ¢ikmaktadir (Tassi vd., 2021). GEE, analiz yapmak ve
karar alma mekanizmasini yiiriitmek i¢in biiyiik veri kiimelerini depolamak ve islemek iizere tasarlanmig bir bulut
bilisim platformudur (Mutanga ve Kumar, 2019). GEE kullanicilara uydu goriintiileri, iklim verileri, arazi ortiisii
haritalar, arazi verileri gibi kaynaklari kapsayan kapsamli veri setlerine licretsiz erisim sunar (GEE, 2024).
Kullanicilar ayrica kendi verilerini ve koleksiyonlarini ekleyebilir, diizenleyebilir ve tiim analizlerini gerceklestirmek
icin Google'in bulut kaynaklarimi kullanabilirler (Mutanga ve Kumar, 2019). GEE ayrica goriintii siniflandirma,
degisiklik algilama, zaman serisi analizleri ve mekansal modelleme gibi ¢esitli analizler i¢in makine Ogrenimi
algoritmalart da dahil olmak {izere gesitli araglar ve islevler saglar. Kullanicilar goriintiileri islemek ve analiz etmek,
bilgi ¢ikarmak ve arazi Ortiisii, arazi kullanimi, bitki Ortiisii dinamikleri ve daha fazlasi hakkinda algoritmalar
uygulayabilir. Ayrica GEE, kullanicilarin veri kiimelerini kesfetmelerine ve sonuglart dinamik haritalar ve grafikler
araciligiyla analiz etmelerine olanak taniyan etkilesimli gorsellestirme 6zellikleri de sunmaktadir (Kumar ve Mutanga,
2018).

Farkli platformlarla birlikte yanan orman alanlarinin haritalanmasi i¢in farkli veriler ve farkli yontemler uygulanmis
olup ozellikle piksel-tabanli ve nesne-tabanli goriintii analizi ile uydu goriintilerinin siniflandirilmas: ve yanan
alanlarin belirlenmesi yaygin kullanilan yaklasimlar olmustur (Florath ve Keller, 2022). Son yillarda literatiirde
yanmig alanlarin haritalanmasi igin piksel tabanli siniflandirmadan daha dogru sonuglar veren nesne-tabanli goriintii
siiflandirmasi farkli ¢oziiniirliiklic uydu gorintiilerine gesitli platformlar aracihigi ile uygulanmistir (Comert vd.,
2019; Georgopoulos vd., 2019; Liu vd., 2023; Polychronaki ve Gitas, 2012). Nesne-tabanli goriintii siniflandirmasinin,
yanmis orman alanlarim haritalamada umut verici sonuglar sagladig1 gosterilmistir (Polychronaki ve Gitas, 2010).
Nesne-tabanli siniflandirma yonteminin etkinligi farkli alanlarda kanitlanmig olsa da yanmig orman alanlarmin
Sentinel-2 goriintiilerinden tespiti ile ilgili ¢alismalarda kullammu hala nadirdir (Kulinan vd., 2024). Ozellikle tek-
zamanli Sentinel-2 goriintiilerinden GEE gibi bulut platformlar lizerinde nesne-tabanli siniflandirma ile yanmig orman
alanlarinin tespiti ¢aligmalart sinirlidir. Mevcut uygulamalarin ¢ogunda yangin dncesi ve sonrasi olmak tizere iki
zamanli gdriintiiniin teminine ve iki zaman arasindaki bitki Ortiisiiniin degisimine dayali yaklasimlar kullanilmistir
(Alcaras vd., 2022; Arellano-Pérez vd., 2018; Bar vd., 2020; Shimabukuro vd., 2020). Tek zamanl yaklagim yalnizca
yangin sonras1 goriintii teminine ve tek goriintii {izerinden analize odaklanir ve daha hizlidir. iki zamanli yaklagimin
aksine bitki fenolojisindeki farkliliklar, atmosferik etkiler ve farkli zamana ait bulut 6rtiisii az olan goriintiileri bulma
gibi konularda dezavantaj olusturmaz (Alcaras vd., 2022).

Bu ¢aligmanin temel amaci son yillarda yaygin kullanima sahip olan bulut tabanlt GEE platformunda Sentinel-2 verisi
ile sadece yangin sonrasina ait tek goriintii kullanarak nesne-tabanli makine dgrenmesi simiflandirmasi ile yanmig
orman alanlarinin haritalanmasini ger¢eklestirmektir. 2021 yilinda orman yanginlarimin meydana geldigi Antalya ili,
Manavgat ilgesi ve Mugla ili Kavaklidere ilgesi ¢alisma alanlari olarak se¢ilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1 Calisma Alam
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Tiirkiye'de orman yanginlari genellikle iilkenin giiney ve bat1 bdlgelerinde, 6zellikle Akdeniz ve Ege kiyilar1 boyunca
yogunlagmaktadir. Bu bolgeler genellikle yaz aylarinda yiiksek sicakliklar ve diigiikk nem seviyeleri gosterir ve bu
durum orman yangini riskini ortaya ¢ikarir (Bilgi¢ vd., 2023). Bu ¢alismada, iki ¢aligma alani son 5 yilda Tiirkiye'de
meydana gelen biiyiik orman yanginlar1 arasindan se¢ilmistir. Secilen alanlar, 2021 yilinda orman yangininin meydana
geldigi Mugla- Kavaklidere bolgesi ve Antalya- Manavgat bolgesinde yer almaktadir. Caligma alanlarinin harita
iizerindeki dagilimi Sekil 1’de gosterilmektedir. Kavaklidere bolgesinde orman yangint 2 Agustos 2021 tarihinde
baglamig ve 6 giin sonra 8 Agustos 2021 tarihinde kontrol altina alinmigtir. Sentinel-1 ve Sentinel-2 goriintiilerine
dayanan Avrupa Uzay Ajansi (ESA) WorldCover 10 m iiriiniine gore, 2021 yilinda bu ¢aligma alan1 52388,2 ha
agaclik, 1679,9 ha calilik, 7022,9 ha otlak, 1894,8 ha ekili alan, 292,6 ha yapilagma, 1000 ha gorak/seyrek bitki ortiisii
ve 14,4 ha agik su icermektedir (Zanaga vd., 2022). Bu alanda hakim agag tiirleri kizilgam ve karagamdir. Orman
alaninin %13"i bozuk mescere, %46's1 yiikksek orman arazisi ve %15'i maki bitki ortiisiidiir. Manavgat ¢aligma
alaninda ise 28 Temmuz 2021 tarihinde baglayan orman yangini 8 Agustos 2021 tarihinde kontrol altina alinmistir.
Yangin orman alantyla birlikte yogun bir ekili alana da zarar vermistir. ESA WorldCover'a gore 2021'deki alan
94048,1 ha agaclik, 11293,1 ha calilik, 30544,1 ha otlak, 9217,2 ha ekili alan, 3427 ha yapilagsma, 1877,3 ha
corak/seyrek bitki ortiisii, 10712,3 ha agik su ve 57,8 ha otsu sulak alan i¢germektedir (Zanaga vd., 2022). Bu alanda
hakim agac tiirleri kizilgam, karagam ve kismen ardigtir. Ormanlik alanlarda az miktarda mese, kaym ve giirgen
bulunmaktadir. Orman alaninin %13'i bozuk mescere, %31'i yliksek orman arazisi, %7'si maki vejetasyonu ve %13'i
bozuk baltaliktir. Calisma alanlarinin se¢iminde, yanan alanlarin orman, tarim ve yerlesim gibi farkli arazi kullanim
ve arazi Ortlisiinii temsil etmesine dikkat edilmistir. Yangiin davramisi farkli arazi ortiisii tiirlerinde farklilik
gosterebilir. Ayrica, yangin sadece homojen ormanlik alanlarda degil heterojen ormanlik alanlarda da meydana
gelebileceginden, farkli arazi ortiisii dagilimina sahip test alanlart se¢ilmistir.
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Sekil 1. a) Calisma Alanlar1 b) Kavaklidere ¢aligma alaninda yangindan sonra 17 Agustos 2021 tarihinde alinan
Sentinel-2 uydu gorintiisii (Yalanci renklendirme: B11, B8 ve B4) ¢) Manavgat ¢aligma alaninda yangindan sonra
09 Agustos 2021 tarihinde alinan Sentinel-2 uydu goriintiisii (Yalanci renklendirme: B11, B8 ve B4).

2.2. Veri Seti

GEE kullanicilara uydu goriintiileri, iklim verileri, arazi ortiisii haritalari, arazi verileri gibi kaynaklar1 kapsayan veri
setlerine GEE veri katalogu araciligi ile iicretsiz erisim sunar (GEE, 2024). GEE veri katalogu, optik ve optik olmayan
dalga boylarinda c¢esitli uydu sistemlerinden yapilan gozlemler, ¢evresel degiskenler, hava ve iklim tahminleri ve
gecmis tahminler, arazi Ortiisii, topografik ve sosyoekonomik veri kiimeleri dahil olmak iizere, kamuya agik genis bir
cografi veri kiimesi deposunu barindirir. Veri katalogunun biiyiik bir kismu Landsat, Sentinel-1 ve Sentinel-2’den
gelen verilerin eksiksiz arsivini igerir (Gorelick vd., 2017). Bu ¢alismada, GEE'de 'COPERNICUS/S2_SR' kimligine
sahip Sentinel-2 Seviye 2A driinleri kullanilmistir (Cizelge-1). Sentinel-2, Avrupamin Copernicus programina
adanmis olan misyonu ile aymi yoriingede bulunan iki 6zdes uydudan (Sentinel-2A ve Sentinel -2B) olusan bir
takimyildiza dayanmaktadir. Kara ve bitki ortiisiine dair uygulamalar1 destekler (ESA, 2024). Sentinel-2 10 metre
mekansal ¢oziintrliikkte dort bant, 20 m mekansal ¢oziiniirliikte alt1 bant ve 60 metre mekansal ¢oziiniirliikte ii¢ bant

IX. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2024), 17-19 Ekim 2024, Aksaray



F.S. Bulut vd. Tek Zamanli Sentinel-2 ve Google Earth Engine Kullanilarak Nesne-Tabanli Yanmig Orman Alant
Haritalamas1: Manavgat Ve Kavaklidere Ornekleri Uzerine Bir Calisma

olmak {lizere toplam 13 spektral bant igerir. Sentinel-2 ikiz uydulari, 5 giinlikk yiiksek bir tekrar ziyaret siklig1 ile
meveut gozlemlere biiyiik katki saglayan ¢ok bantli goriintii hizmeti saglar (Copernicus, 2024).

Cizelge 1. Calismada kullanilan Sentinel-2 verileri

Calisma Alani Yangin Sonras1 Goriintii Goriintii Tarihi
Kavaklidere | COPERNICUS/S2_SR/20210817T084601_20210817T085325_T35SPB 17.08.2021

COPERNICUS/S2_SR/20210809T083559 20210809T083843_T36SUF 09.08.2021

COPERNICUS/S2_SR/20210809T083559 20210809T083843 T36SUG e

Manavgat

Literatiirdeki ¢aligmalar yakin kizilotesi (NIR) ve kisa dalga kizilétesi (SWIR) bantlarin yangin etkilerine karsi hassas
oldugunu gostermistir (Chuvieco vd., 2019; Garcia ve Caselles, 1991; Oliva vd., 2011; Pereira vd., 1999). Roteta vd.
(2021) tarafindan yapilan ¢alismada goriiniir bantlarda yangina karg1 daha az hassasiyet tespit edilmistir, ancak
calismalarda bulutlar1 maskelemek ve ekili alanlar hakkindaki karisikligi azaltmak i¢in kullanilmistir. Mevcut
caligmalarin kapsamina dayanarak, bu ¢alismada B2, B3, B4, B8, B11 ve B12 bantlar1 kullanilmistir (Cizelge-2).

Cizelge 2. Calismada kullanilan Sentinel-2 bantlar1

Bant Tanim Coziintirlik
B2 Mavi 10m
B3 Yesil 10 m
B4 Kirmizi 10m
B8 NIR 10m
B11 SWIR1 20m
B12 SWIR2 20m

2.3 Metodoloji

GEE Kod editér platformunda yangin sonrasi tek zamanli Sentinel-2 goriintiileri kullanilarak yanmis orman
alanlarinin haritalanmas igin kullanilan islem adimlar1 Sekil 2°de gdsterilmistir. Ik olarak GEE veri katalogu
lizerinden Sentinel-2 L2A verilerine erisilmis ve ¢aligma alanina gére goriintii kirpma, mozaikleme ve bulut filtreleme
islemleri yapilmistir. Sonra caligmada kullanilan tiim spektral bantlarin ayn: geometrik ¢oziiniirliige sahip olmasini
saglamak i¢in, 20 m ¢6ziiniirliiklii bantlar 10 m ¢oziiniirliige yeniden drneklenmistir. Caligmada kullanilan Sentinel-2
goriintiisiiniin ham bantlarina ek olarak orta kizil6tesi yanma indeksi (Mid-Infrared Burn Index- MIRBI), normalize
edilmis yanma siddeti (Normalized Burn Ratio 2- NBR2), yanmis alan indeksi (Burn Area Index- BAI) ve normalize
edilmis bitki indeksi (Normalized Difference Vegetation Index — NDVI) bantlar1 hesaplanmig ve goriintiiye ek bantlar
olarak dahil edilmistir. Elde edilen kompozit goriintii basit yinelemesiz kiimeleme (Simple Non-Iterative Clustering-
SNIC) algoritmasi ile segmentlere boliinmiistiir. Nesne tabanl siniflandirma igin egitim 6rnekleri GEE platformu
tizerinde toplanmis ve rastgele orman (RO) algoritmast ile ¢aligma alanlarina ait yangin sonrasi tek zamanlh Sentinel-
2 goriintiilerine nesne-tabanli siniflandirma uygulanmistir. Dogruluk degerlendirilmesi haricindeki tiim is akist GEE
platformunda gergeklestirilmistir. Dogruluk degerlendirilmesi i¢in yiiksek ¢Oziintirlikklii Google Earth gérintiileri,
dogal renk ve sahte renk kompozitleri kullanilmis ve ArcGIS Pro yazilimi ile hata matrisi olusturulmustur.

. N |

Google Earth Yangin Sonrasi Tek Bulut Filtreleme, Spektral Bant .
1 Engine Veri Zamanh Sentinel-2 Mozaik Olugturma, (NBR2,BALMIRBI, 1
; katalogu L2A Goriintiileri Yeniden Ornekleme NDVI) ).

1 Yangm Sonrasi Tek Zamanlh Kompozit Goriintii
|
. I

™\ .

Goriintii Nesne Tabanl Yanmis Orman Dogruluk 1

" Segmentasyonu Szt Haritasi Degerlendirilmesi .
| (SNIC) (RF) - J 1

Sekil 2. Islem adimlar
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2.3.1 On Hazirhik

Bu caligmada 6n hazirlik siirecini GEE veri katalogundan gelen verilerin ¢aligma alanina gére kesilmesi, mozaik
olusturma, tarih filtreleme, bulut filtreleme gibi islemler olusturmaktadir. Calismada kullanilan B2, B3, B4, B8, B11
ve B12 Sentinel-2 bantlarin ayni mekéansal ¢6ziiniirliige sahip olmasini saglamak igin 20 m ¢6ztniirlikkli B11 ve B12
bantlar1 10 m ¢6ziiniirliige yeniden 6rneklenmistir. Ayrica bu calismada, hesaplanan dort spektral indeks (NBR2, BAI,
MIRBI ve NDVI) kullanilmigtir. Bu spektral indeksler yanmis alanlarin tespitinde yaygin olarak kullanildigi ve
literatiirde cesitli arastirmacilar tarafindan Sentinel-2 goriintiilerinden yanmis alanlarin tespiti i¢in performanslari
cesitli caligmalarla degerlendirildigi igin segilmistir (Kulinan vd., 2024; Liu vd., 2023; Roteta vd., 2019). Dolayisiyla,
bu ¢aligmalardan esinlenerek MIRBI, BAI, NBR2 ve NDVI spektral indeksler olarak secilmistir. Bu spektral indeksler
gortintiilere ek bantlar olarak eklenmistir. Bdylece ¢alismada kullanilan Sentinel-2 goriintiisii B2, B3, B4, B8, B11 ve
B12 bantlari ile beraber toplam 10 bantli goriintiiler segmentasyon igin hazir hale getirilmistir.

2.3.2 Basit Yinelemesiz Kiimeleme (Simple Non-lterative Clustering- SNIC) Algoritmas:1 ile Goriintii
Segmentasyonu

Nesne-tabanli  siniflandirma isleminden Once goriintiiniin amaca uygun sekilde segmentasyonu gerekir.
Segmentasyon, benzer oOzelliklere sahip pikselleri homojen goériintii nesnelerine ayirmak igin nesne-tabanli
smiflandirmanin en 6nemli ve ilk adimidir (Kulinan vd., 2024; Torunlar vd., 2021). GMeans, KMeans ve SNIC,
GEE'de goriintii boliitleme i¢in kullanilabilen {i¢ algoritmadir. Bu ¢alismada segmentasyon algoritmasi olarak basit
yinelemesiz kiimeleme (Simple Non-lterative Clustering- SNIC) algoritmasi se¢ilmistir. SNIC algoritmasi GEE’de
kullanima sunulan ve basit dogrusal yinelemeli kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering- SLIC) algoritmasinin
yinelemeli olmayan versiyonu olarak gelistirilmis halidir. SNIC algoritmas1 hesaplama verimliligini ve segmentasyon
kalitesini arttirir, daha az bellek gerektirir ve daha hizli ve basit bir algoritmadir (Achanta ve Susstrunk, 2017). SNIC
algoritmasi, SLIC algoritmasi gibi, merkez noktalarini normal 1zgarada secilen piksellerle baslatir. Ardindan, bir
pikselin merkeze yakinligini belirlemek i¢in SLIC algoritmasi gibi normallestirilmis uzamsal mesafeler ve renk
mesafeleri kullanilir. Bu, homojen siiper pikseller olusturur ve merkeze olan en kii¢cliik mesafe hangi aday pikselin
secilecegini belirler. Tohum boyutu, kompaktlik, baglanabilirlik ve komsuluk boyutu SNIC algoritmasinin temel
parametreleridir. Kompaktlik parametresi kiimelerin seklini etkiler ve daha biilyiik degerler daha kompakt, yani kareye
daha yakin kiimeler iiretir. Baglanabilirlik parametresi, komsu piksellerin siiper piksele atanirken nasil alinacagini
ifade eder. Komsuluk boyutu parametresi kiimeleme icin kullanilan pencere boyutunu belirtir. Tohum boyutu
parametresi piksel cinsinden siiper piksel tohum konumu araligimi tanimlar (Achanta ve Susstrunk, 2017; Kulinan vd.,
2024; Mahdianpari vd., 2018; Shafizadeh-Moghadam vd., 2021; Tassi vd., 2021; Tassi ve Vizzari, 2020).

Bu c¢alismada SNIC algoritmasina dayali siiper piksel kiimeleme ig¢in GEE platformunda
“ee.Algorithms.Image.Segmentation. SNIC” algoritmasi kullanilmistir. SNIC algoritmasi girdi bantlarinin her biri igin
tiim bantlarin ortalama degerini i¢eren segmentlerden olusan ve her bir segmente atanan id numarasindan olusan bant
dahil olmak tizere ¢ok bantl bir raster olusturulur. Bu sekilde her bir segment i¢in o segmentin iginde yer alan pikseller
ile girdi bantlarinin her biri i¢in ortalama degerler hesaplanmis ve bir segmentteki her piksele o segmentin ortalama
degeri atanmus olur. SNIC ¢iktilari, GEE platformundaki gorsellestirme 6l¢egine bagh olarak degismektedir (Tassi ve
Vizzari, 2020). Bunun i¢in “ee.Image.reproject” fonksiyonu kullanilarak ¢ikt1 6lgegi sabitlenmistir. Boylelikle SNIC
algoritmasi sonucu olusan ve her bir segment i¢in ortalama degerleri iceren ¢iktt goriintii artik siniflandirma
asamasinin girdisi olarak hazir edilmistir.

2.3.3 Nesne-Tabanh Simflandirma

Nesne-tabanli goriintii analizi spektral bilginin yaninda mekansal bilgiyi de kullanan bir yaklagimdir (Mitri ve Gitas,
2004). Nesne-tabanl siniflandirmanin goriintiiniin renk, sekil, boyut gibi 6zelliklerini kullanmasi ve boylelikle
nesneleri analiz etmesi ve ardindan siniflandirma asamasina ge¢mesi diger siniflandirmalarda karsilagilan birgok
soruna ¢oziim sunmaktadir. Bu c¢alismada, goriintii siniflandirmasi nesne-tabanli yaklagim kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Siniflandirma algoritmasi olarak RO makine 6grenmesi modeli secilmistir. GEE’de RO
algoritmas1 bagta olmak lizere ¢esitli makine 6grenim algoritmalar1 yer almaktadir. Ma vd. (2017) tarafindan yapilan
caligmada, nesne-tabanh arazi oOrtiisii simniflandirmasi iizerine yapilan 173 bilimsel ¢alisma incelenmis ve RO
algoritmasinin nesne-tabanli smiflandirma igin en iyi performans gosteren ve son yillarda en yaygin kullanilan
algoritma oldugu sonucuna varilmistir.

Bu ¢alismada egitim verilerinin toplanmasi segmentasyon asamasindan sonra gergeklestirilmistir ve egitim 6rnekleri,
olusturulan segmentlere dayali olarak toplanmistir. GEE platformunda smiflandirici piksel bazinda
standartlastirilmistir (Firigato, 2024). Bu nedenle, her segment igin SNIC algoritmasi ile segment iginde kalan
piksellerden ortalama deger hesaplamis ve bir segment i¢inde kalan tiim piksellere o segmentin hesaplanan ortalama
degeri atanmigtir (Tassi ve Vizzari, 2020). Segmente edilmis goriintiilerden GEE web tabanli kod editdriiniin geometri
araglar1 kullanilarak segment sayisinin %5-20'si kadar1 egitim Ornekleri olarak se¢ilmistir. Egitim verileri “yanmis”
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ve “yanmamis” olmak iizere iki sinif i¢in toplanmustir. Egitim verileri 6zellik koleksiyonu olarak toplanmistir ve sinif
etiketini saklayan bir 6zellige sahiptir. Segilen egitim ornekleri yiizde 70'e yiizde 30 oraninda egitim ve dogrulama
olarak rastgele boliinmiistiir. Egitim i¢in ayrilan veriler modeli egitmek i¢in kullanilmistir. Boylelikle Kavaklidere ve
Manavgat caligma alanlari i¢in toplanan egitim verileri kullanilarak RO modeli olusturulmus ve bu model kullanilarak
nesne-tabanli siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

3. BULGULAR VE TARTISMA

GEE, SNIC segmentlerini, yani kiimeleri tanimladiktan sonra c¢ikti olarak ¢ok bantli bir raster veri kiimesi
olusturmustur. Bu ¢ok bantli raster veri kiimesi, kiimeleri ve giris bantlarinin ortalama degerlerini igeren ek katmani
igerir. Bu ¢alismada, giris goriintiisii 10 banth bir kompozit goriintiidiir. SNIC algoritmasinin ¢iktis1 11 banth bir veri
kiimesidir. Bu 11 bantl veri kiimesinin 10 bandi, her bir segment igin segment iginde kalan piksellerden hesaplanan
giris bantlarimin ortalama degerlerini igerir. Bir bant ise kiime kimlik bilgilerini(id) icerir. Segmentasyon islemi ile
Kavaklidere ¢aligma alaninda toplam 4056 segment, Manavgat ¢alisma alaninda toplam 10176 segment iiretilmistir.
Dolayisiyla, segmentasyon islemi ile girdi veri elemani sayis1 (piksel/segment sayisi) Kavaklidere ¢aligma alami i¢in
6425837 adet pikselden 4056 adet segmente, Manavgat ¢alisma alani i¢in ise 20210553 adet pikselden 10176 adet
segmente diismiistiir. Kavaklidere ve Manavgat ¢calisma alanlarina ait gdriintii segmentasyonu sonuglar sirastyla Sekil
3 ve Sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 3. Kavaklidere segmentasyon sonucu
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Sekil 4. Manavgat segmentasyon sonucu

IX. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2024), 17-19 Ekim 2024, Aksaray



F.S. Bulut vd. Tek Zamanli Sentinel-2 ve Google Earth Engine Kullanilarak Nesne-Tabanli Yanmig Orman Alant
Haritalamas1: Manavgat Ve Kavaklidere Ornekleri Uzerine Bir Calisma

SNIC ¢ikt1 goriintiisit GEE platformundaki gorsellestirme 6lgegine bagh olarak degistiginden, segmentasyon ¢iktilart
olan kiimeler i¢in ¢ikt1 6lgedi sabit olmalidir. Bu ¢aligmada, kiime ¢ikt1 6l¢ekleri Sentinel-2'nin dogal ¢oziintirligii
olan 10m'ye sabitlenmistir. Kiimelerin ¢ikt1 6lgegi islem siiresini etkiler. Ornegin, kiimeleri daha diisiik bir dlgege
ayarlamanin islem siiresini hizlandirdigr goriilmiistiir. SNIC algoritmasi diizenli aralikli bir tohum 1zgarasina
dayanmaktadir. Segilen tohum 1zgarasi parametresi, yani piksel cinsinden siiper piksel tohum konumu aralig1, kiime
sayisini etkiler. Calismanin amacina ve ¢aligma alaninin durumuna gore daha etkili bir kiime boyutu bulmak i¢in farkl
tohum 1zgarasi parametreleri ile farkli kiime sekillerinin degerlendirilmesi gereklidir. Tassi ve Vizzari (2020) Sentinel-
2 ve Landsat-8 goriintiileri ile arazi kullanimi ve siniflandirmasi igin farkli veri setlerine gesitli tohum 1zgarasi
parametreleri uygulayarak farkli siniflandirma algoritmalarinin genel dogrulugunu karsilagtirmis ve ¢esitli tohum
1zgarasi parametrelerinin test edilmesinin etkili kiime boyutunun bulunmasinda faydali olacagini vurgulamistir. Bu
caligmada, iki caligma alani i¢in tohum 1zgarasi parametre degeri, ¢aligma alanlarimin heterojenligi dikkate alinarak
birka¢ denemeye dayali olarak belirlenmistir. Asir1 ve yetersiz segmentasyondan kagmmak i¢in uygun boyutlarda
segmentler olusturmak 6nemlidir. Yetersiz segmentasyon daha karmasik nesnelere ve siniflandirmada dogal bir hataya
neden olur (Ma vd., 2015). Segmentleri bolmek birlestirmekten daha karmagik bir islem oldugu igin agir
segmentasyon yetersiz segmentasyona tercih edilebilir (Kotaridis ve Lazaridou, 2023). Bu ¢alismada, se¢ilen ¢alisma
alanlar1 oldukca heterojendir. Ayrica, yanmis alanlarin kendileri de farkli siddette yanma egiliminde olduklar: igin
heterojenlik gostermektedir. Bu nedenle, bu ¢alismada asir1 segmentasyon tercih edilmistir. Asirt segmentasyon, daha
kiiciik boyutlarda daha fazla sayida segment iiretir. Bu durum siniflandirma icin hesaplama siiresini artirsa da
smiflandirma dogrulugunu etkilemez (Qu vd., 2021). GEE'de segmentasyon ve neshe-tabanli smiflandirma igin
gereken hesaplama ve analiz, hesaplama ve analitik olarak agirdir ve bu durum, GEE'in kullanicilara iicretsiz olarak
sundugu islem ve bellek limiti kotalari nedeniyle hatalara veya analizin daha uzun siirmesine neden olabilir (Kulinan
vd., 2024). Ozellikle raster formundaki segmentlerin vektdr formuna déniistiiriilmesi, tohum grid parametresinin
disiik tutulmasi ve segment sayisinin fazla olmast durumunda uzun zaman almaktadir. Bu calismada goriintii
boliitleme sonucu sadece boliitlerin gorsel analizi ve boliitlerden egitim 6rnekleri toplamak igin vektor formuna
doniistiirtilmistiir. Gelistirilen kodun hizli ¢alismasi ve agir1 boliitlemeden kaynaklanan sorunlarin yagsanmamasi igin
boliitlerin gorsel analizi disindaki tiim islemler raster veri kiimesi ilizerinde basariyla gergeklestirilmistir.

Segmentasyon asamasindan sonra iki ¢alisma alanindan da egitim verileri ayr1 ayri toplanmis ve toplanan egitim
verileriyle RO algoritmasi egitilmis ve nesne-tabanli simiflandirma mantigina dayali olarak yanmis alan haritalar
olusturulmustur. Sekil 5 ve Sekil 6 sirast ile Kavaklidere ve Manavgat ¢aligma alanlari i¢in iiretilen yanmis orman
alan1 haritalarii gostermektedir.
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Sekil 5. Kavaklidere ¢alisma alanina ait nesne-tabanli RO siniflandirmast ile elde edilmis yanmis orman alani haritast
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Sekil 6. Manavgat ¢aligma alanina ait nesne-tabanli RO simiflandirmasi ile elde edilmis yanmis orman alani haritasi

Cizelge 3'de tek zamanl Sentinel-2 ve GEE kullanilarak nesne-tabanli RO siniflandirmasi sonuglarinin genel
dogrulugu ve Kappa degerleri sunulmaktadir. Sonuglar, yiiksek ¢oziiniirliiklii Google Haritalar1 ve gercek renkli ve
sahte renkli Sentinel-2 goriintiileri temel alinarak dogrulanmustir. Kavaklidere ¢aligma alanimin genel dogrulugu
%97.7 ile Manavgat ¢aligma alanindan daha yiiksektir. Kavaklidere ¢aligma alan1 Manavgat ¢aligma alanina kiyasla
hem daha fazla orman ortiisii hem de daha az heterojenlik igermektedir. Yiiksek orman arazisi bu ¢aligma alaninin
yaklasik %46'sin1 olusturmaktadir. Bu da ¢aligma alaniin yapisinin siniflandirma dogrulugu tizerinde etkili oldugu
anlamina gelmektedir.

Cizelge 3. Kavaklidere ve Manavgat ¢alisma alanlarina ait nesne-tabanli RO smiflandirma dogruluklart

Calisma Alam  Genel Dogruluk Kappa
Kavakhdere 97.7% 92.8%
Manavgat 94.8% 87%

4. SONUCLAR

Orman yanginlart alaninda Sentinel-2 kullanilarak nesne-tabanli makine 6grenme siniflandirma ¢aligmalari sinirhidir.
Bu ¢alismada, {icretsiz bir cografi isleme ve analiz platformu olan GEE platformu tizerinde SNIC segmentasyonu ve
RO makine 6grenmesi algoritmasi entegre edilmis ve iki farkli ¢aligma alanindaki yanmig alanlar, yangin sonrast
Sentinel-2 gorintiilerinden nesne-tabanli simiflandirma yaklasimu ile basarih bir sekilde ¢ikarilmistir. Sentinel-2
goriintiileri, 6n isleme islemlerinden sonra segmentasyon asamasinin gerceklestirilmesi i¢in kullanima hazir hale
getirilmistir. Goriintli segmentasyonu gergeklestirildikten sonra segmente edilen goriintii iizerinde nesne-tabanli RO
smiflandirmasi gergeklestirilmistir.

Bu caligmadan elde edilen temel sonuglar asagidaki gibi 6zetlenebilir:
e Sonuglar, nesne-tabanlt RO modelinin %94'in tizerinde bir genel dogruluk ile yanmig orman alanlarinin
tespiti ve haritalanmasi igin etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

e Sonuglar, yangin sonrasi tek zamansal yaklagimla, yanmigs orman alanlarinin Sentinel-2 goriintiilerinden
bagarili bir sekilde tespit edilebilecegini gostermektedir.

e Farkli segmentasyon parametreleri goriintii nesnelerinin boyutunu ve sayisim etkileyerek siniflandirma
sonuglarini dogrudan etkileyebilmektedir. Siiper piksel tohum araligini piksel cinsinden tanimlayan tohum
boyutu parametresinin segmentasyon sonuglari iizerinde oldukga etkili oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, en
iyi segmentasyon sonuglarini elde etmek icin tohum boyutu parametresini ve diger segmentasyon
parametrelerini test etmek ve degerlendirmek 6nemlidir, ¢iinkii uygun parametrenin se¢ilmemesi asir1 veya
yetersiz segmentasyona yol agabilir ve siniflandirma sonuglarini dogrudan etkileyebilir.
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e  Test edilen SNIC parametreleri sonucunda daha kiigiik boyutlu segmentler toplam alanda daha fazla sayida
segment ile sonuclanmisg, ¢alisma alani biiyiidiik¢e siniflandirilacak segment sayisi artmis ve islem siiresi
uzamistir. Bu durum, GEE'nin hesaplama ve bellek sinirlamalari nedeniyle uzun ve yogun analizlere veya
hatalara yol acabilir.

Ozet olarak bu ¢alisma, bulut tabanli GEE platformu kullanilarak yangin sonrasi tek zamanli Sentinel-2
goriintiilerinden nesne-tabanli RO siniflandirmasi ile yanmis orman alanlarinin etkili bir sekilde tespit edilebildigini
gostermistir. Ayrica bu ¢alisma, GEE platformunun 6zellikle orman yanginlar1 olmak iizere afet yonetimi i¢in giiclii
ve tercih edilen bir ara¢ olma potansiyeline sahip oldugunu vurgulamaktadir.
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