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Oz

Yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinden su kiitlelerinin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi ve
cikarilmasi, su kaynaklari yonetimi, su kalitesi izleme, dogal afet acil miidahaleleri gibi kritik uygulama alanlarinda
stratejik bir 6oneme sahiptir. Bununla birlikte, geleneksel su kiitle ¢cikarma yontemleri, 6zellikle goriintii dokusu ve
karakteristik 6zelliklerin segilmesi konusunda gesitli zorluklar sunmaktadir. Bu ¢alismada, nokta bulutu verilerinden
cikarilan geometrik Oznitelikler ve hava fotograflarindan alinan spektral bilgileri bir araya getirerek, su kiitlelerinin
sinirlarinin daha etkin bir sekilde tanimlanmasini ve ¢ikarilmasini saglayan bir metodoloji énerilmektedir. Ug boyutlu
(3B) yap1 tensoriinden yararlanilarak nokta bulutlarindan iiretilen geometrik 6znitelikler algilayici sistemin irettigi
spektral bilgiler ile birlestirilerek, yiliksek boyutlu verilere uygunlugu, hiz1 ve asirt uyuma direnci ile bilinen Rastgele
Orman (RO) smiflandiricist su kiitlelerinin tespiti i¢in egitimde kullanilmistir. Matlab ortaminda gelistirilen
metodolojinin etkinligi, Tiirkiye’de topografik ve bitkisel 6zellikleri farkli dort farkli lokasyon iizerinde test edilmistir.
Simiflandirma islemi ile tespit edilen su kiitlesi sinirlarinin dogruluk analizi F-Skoru iizerinden degerlendirildiginde,
Calisma Alani-1 i¢in: %85.7, Calisma Alani-1 Akarsu i¢in %76.6, Calisma Alani-2 i¢in %93.7, Calisma Alani-3 igin
%94.9, ve Calisma Alani-4 i¢in %73.6, olarak elde edilmistir. Calisma, sunulan metodolojinin farkli mekansal 6l¢ekler
ve sensor tiirleri i¢in uygulanabilir oldugunu ve g¢evresel ve hidrolojik arastirmalarda genis kapsamli kullanimlar i¢in
potansiyel tagidigini ortaya koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Nokta bulutu, Rastgele orman, Sayisal yiikseklik modeli, Siniflandirma, Su kiitlesi ¢ikarimi

Abstract

High-resolution remote sensing imagery plays a strategic role in critical applications such as water resource
management, water quality monitoring, and emergency responses to natural disasters for the quick and accurate
identification and extraction of water bodies. However, traditional water body extraction methods present various
challenges, particularly in the selection of image texture and characteristic features. In this study, a methodology is
proposed that combines geometric features extracted from point cloud data with spectral information obtained from
aerial photographs to more effectively define and extract the boundaries of water bodies. The geometric features
generated from three-dimensional (3D) structure tensors are merged with the spectral information produced by the sensor
system, and the well-known Random Forest (RF) classifier suitable for high-dimensional data, speed, and resistance to
overfitting is used for training in water body detection. The effectiveness of the methodology developed in Matlab has
been tested over four different locations in Turkey with varying topographic and vegetative characteristics. When the
accuracy analysis of the detected water body boundaries is evaluated through the F-Score, the following were obtained:
85.7% for Study Area-1, 76.6% for Study Area-1 River, 93.7% for Study Area-2, 94.9% for Study Area-3, and 73.6% for
Study Area-4. The study demonstrates that the presented methodology is applicable across different spatial scales and
sensor types and carries potential for comprehensive uses in environmental and hydrological research.
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1. Giris
1. Introduction

Ekosistemin hidrolojik dongiisii i¢in kritik bir bilegsen olmasimnin yami su, sira giinliikk yasantidan endiistriyel
ihtiyaclara kadar genis bir yelpazede 6nemli bir rol oynayan temel bir kaynaktir. Bu baglamda, su kiitlelerinin
zamansal ve hassas bir sekilde izlenmesi su kaynaklar1 yonetimi, su kalitesi izleme ve dogal afet acil
miidahaleleri gibi konulara yonelik hizli ve dogru 6lgekli bolgesel su kiitle aragtirmalarn ve dinamik izlemeler
yapilmasi biiyiik 6nem tasimaktadir (Pech-May vd., 2023, Wang vd., 2021). Gegtigimiz yillarda, uzaktan
algilannus goriintiilerle gergeklestirilen su kiitlesi tespit islemleri giiniimiizde Insansiz Hava Araglarinin (IHA)
yayginlagmasi ile yaygin olarak hava platformlarindan elde edilen goriintiiler tizerinden gerceklestirilmeye
baglamistir. Hava platformlari, uzay platformlarina kiyasla hem zamansal hem de mekansal olarak daha yiiksek
¢oOziiniirliiklii veriler saglamasi nedeni ile pek gok haritalama isinde tercih edilmektedir. Ozellikle son yillarda,
Light Detection and Ranging (LiDAR) ve Structure from Motion (SfM) gibi uzaktan algilama ve fotogrametrik
yontemler ile tiretilen nokta bulutu kaynakli yiliksek ¢oziiniirliiklii arazi verileri, zemin yiizey 6zelliklerinin
karakterizasyonunda 6nemli bir ilerleme saglamistir (Zheng vd., 2019). Bu sayede, su kiitlesi arastirmalari,
sadece zamansal olarak su kiitlesi sinirlaninin degisiminin izlenmesi ile sinirli kalmamakta ayrica su kiitlesinin
cevresindeki topografya ile olan etkilesimini de aciga ¢ikarabilmektedir.

LiDAR nokta bulutlarindan su kiitlesi ¢ikarmak, yogunluk bilgileri, yiikseklik histogramlari, diisme oran1 ve
3B oOznitelikler kullanilarak gelistirilmis bircok yaklasimin oldugu aktif bir arastirma alanmidir. Vetter vd.
(2009), LiDAR nokta bulutlarindan elde edilen radyometrik olarak diizeltilmis yogunluk ve sinyal yitimi
(drop-out) bilgilerini, ayrica su Kkiitlelerinin yerel piiriizlilik bilgilerini kullanarak esik temelli bir
siiflandirma gerceklestirmistir. Benzer sekilde, Toscano vd. (2014), yiikseklik histogramlari ve yogunluk
bilgilerini kullanarak su kiitlelerini tamimlayan iki asamali bir yaklasim gelistirmistir. Canaz vd. (2015),
RANSAC algoritmasi kullanarak LiDAR nokta bulutundan su kiitlelerini ¢ikarmak iizere Noktalarm Agisi
(AOP) ve LiDAR’dan Image (LTI) algoritmalarindan faydalanan bir yaklasim gelistirmistir. Ancak, bu tarz
yaklagimlar, su kiitlelerinin ¢evresindeki topografyaya gore diiz ve homojen veya bos alanlar olmasi gibi genel
varsayimlara dayanir. Bu nedenle, kentsel ve biiyiik 6l¢ekli ¢aligma alanlarinda basarili sonuglar almak zor
olacaktir. Maksimum Olabilirlik Smiflandirmas1 (MLC), Temel Bilesen Analizi (PCA), Rastgele Orman (RO),
Destek Vektor Makineleri (SVM) ve derin 6grenme gibi siniflandirma tabanl yaklasimlar, bu eksiklikleri telafi
edebilir ve su kiitlelerinin tespiti igin genellestirilebilir bir yaklasim sunabilecek potansiyele sahiptir.
Smeeckaert vd. (2013), yiikseklik bilgisi, yerel nokta yogunlugu ve yerel sekil parametrelerini kullanarak
LiDAR nokta bulutlarindan su kiitlelerinin smiflandirilmasinda SVM smiflandiricisindan  faydalanmustir.
Ancak, LiDAR sensoriiniin yaydigi lazer 1sinmin spektral 6zellikleri nedeniyle, ¢caligma alanindaki nesnelerin
(6rnegin asfalt) yansitict 6zellikleri, smiflandirma dogrulugunu kolayca olumsuz etkileyebilmekte oldugunu
belirtmislerdir. Shaker vd. (2019) ¢ok bantli (MS) LiDAR (Teledyne Optech Titan) nokta bulutlarindan
iretilen yiikseklik, yogunluk ve 3 bant oranlarmin varyansim hesaplayarak MLC smiflandiricist ile su
kiitlelerinin tespiti lizerinde bir calisma gergeklestirmistir. MS LiDAR sensoriiniin sagladigi farkli spektral
Ozelliklerin bir arada kullanilmasina olanak saglamasi nedeni ile su kiitlelerini tespit etmede dogrulugu
artirabilecegi belirtilmistir. Ancak, MS LiDAR gorece yeni bir teknoloji olmasi nedeni ile, bu yeni teknolojiye
ve verilerine ulagmak giictiir.

Son yillarda, insansiz Hava Araglar1 (IHA) kolay ulagilabilmesinin yanisira RGB, MS ve Termal gibi cesitli
sensorlerle entegrasyonu sayesinde fotogrametri ve uzaktan algilama calismalan arasinda popiilerlik
kazanmustir. Son yillarda, IHA platformlarmin yiik kapasitesinin artmasi ve LiDAR ve RADAR gibi aktif
sensorlerin IHA platformlar1 ile uyumlu hale gelmesi nedeniyle coklu sensdr veri {iretimi
gergeklestirilebilmektedir (Tymkow vd., 2019; Bandini vd., 2020). Tymkow vd. (2019) RGB kamera, termal
kizil6tesi kamera ve LiDAR sensorii ile entegre bir IHA kullanarak denetimli bir siniflandirma yaklasimi
kullanarak su kiitlesi sinirlarini belirledikleri bir ¢aligma gerceklestirmistir. Ancak, sinirli menzil ve yiik
kapasitesi nedeniyle, bu platformlar ¢ogunlukla kiiciik 6l¢ekli uygulamalar i¢in kullanilabilmektedir. Bu
nedenle, biiyiik 6l¢ekli SYM’ler olusturmak igin biiylik tasiyict platformlara entegre LiDAR ve hava
kameralar daha faydali ve ekonomik olacaktir.

Bu ¢alismada, hava fotograflar1 ve LIDAR olmak tizere iki farkli kaynaktan elde edilen nokta bulutlaridan
duragan ve akarsu kiitlelerinin otomatik olarak ¢ikarilmasi igin yenilikei bir yaklagim onerilmektedir. Matlab
ortaminda gelistirilen yaklagimla, hava fotograflarindan ve LiDAR verilerinden elde edilen spektral bilgilerin,
nokta bulutlarndan elde edilen yerel geometrik Oznitelikler ile zenginlestirilerek spektral &zellikleri
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degiskenlik gosteren farkli boyut ve tiirlerdeki su kiitlelerinin daha kaliteli bir sekilde karakterize edilmesi
amaglanmaktadir. Onerilen yaklagim ii¢ ana adimdan olusmaktadir: nokta bulutlarindan dznitelik ¢ikarimu,
siniflandirma ve smir diizeltme. ilk olarak, nokta bulutlarmin yerel geometrik 6znitelikleri, 3B yap1 tensorii
kullanilarak hesaplanmustir. Ikinci olarak, secilen dznitelikler ile spektral bilgiler birlestirilerek ¢ok bantli
Oznitelik haritalar tiretilmis ve Basit Lineer iteratif Kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering SLIC)
algoritmasi  kullanilarak siiper-piksel segmentasyonu gerceklestirilerek homojen goriintli pargalar
olusturulmustur. Stiper-piksel segmentasyonu, piksel tabanli siniflandirmaya kiyasla hem karmasik sahnelerde
bile daha basarili olmasi hem giiriiltiiye karsi olan daha yiiksek toleransinin olmasi hem de siniflandirma islem
stiresini kisaltmasi gibi faydalari nedeni ile tercih edilmistir. Olusturulan siiper-pikseller, yiiksek boyutlu veriyi
isleyebilme, hizli ve asirt uyuma karsi direngli olmasi ile bilinen RO smiflandiricisi ile su kiitlelerini tespit
etmek iizere smiflandirilmistir. Son asamada ise, su kiitlesi tespit dogrulugunu iyilestirmek amaci ile tespit
edilen su kiitlesi smirlarindan olusturulan bir sahte su ylizeyinin Sayisal Arazi Modeli (SAM) ile kesistirilmesi
ile yeni su kiitlesi sinirlar1 hesaplanmistir. Onerilen yaklasim, LiDAR ve fotogrametrik nokta bulutu verileri
ile dort farkli calisma alaninda test edilmistir. Siniflandirma islemi ile tespit edilen su kiitlesi sinirlarinin
dogruluk analizi F-Skoru iizerinden degerlendirildiginde, Calisma Alani-1 i¢in: %85.7, Calisma Alani-1
Akarsu i¢in %76.6, Calisma Alani-2 i¢in %93.7, Calisma Alani-3 i¢in %94.9, ve Calisma Alani-4 i¢in %73.6,
olarak elde edilmistir. Sonuglar, onerilen algoritmanin gesitli senaryolara uygulanabilir oldugunu ve su
kiitlelerini yiliksek dogrulukla tespit etmek i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

2. Materyal ve metot
2. Material and method

Calismanin bu kisminda, oncelikle ¢aligma alanlar tanitilmis ve ardindan Oznitelik haritalaninin hangi
asamalardan gecerek iiretildigi, su kiitlesi tespitinde uygulanan smiflandirma prosediirleri, su kiitlesi tespit
sinirlarmin iyilestirilmesi ve elde edilen sonuglarin dogruluk analizinde kullanilan 6l¢iitlere yer verilmistir.

2.1. Calisma alam
2.1. Study area

Dort calisma alani, Tiirkiye’nin topografik ve bitki ortiisi 6zelliklerini en iyi yansitan farkli cografi bolgelerden
secilmistir. Bu bolgeler Dogu Karadeniz, I¢ Anadolu ve Marmara bélgelerini igermekte ve Tiirkiye’ nin su
kiitlesi 6zelliklerini temsil etmektedir (Sekil 1). Ek olarak, Marmara Bolgesi’ndeki Calisma Alani-4, 6nerilen
yaklagimin LiDAR nokta bulutlar iizerindeki uygulanabilirligini incelemek igin veri setine eklenmistir.
Rize'nin Ardesen ilgesinde bulunan Calisma Alani-1 (Sekil 1 a), deniz ve akarsu olmak iizere iki farkli tip su
kiitlesine sahiptir. Gilineyden gelen iki akarsu kolu birleserek su aritma tesisi ve koprii gibi pek ¢ok insan
yapisimi gecerek kuzeyde kiyilan dogal ve yapay yapilarla ¢evrili deniz ile birlesmektedir. Hava fotografinin
almm tarihinde su seviyesinin diisiik olmasindan dolay1 yatak genisligi 35-160 metre arasinda degisen akarsu
yataginda aliivyonlu adalar ile karsilagilmaktadir. Daglik ve seyrek bitki Ortiisiiniin yani sira az sayida
yapilagmaya sahip olan Calisma Alani-2 (Sekil 1 b), Karakaya baraj goliiniin Kale ve Doganyol arasindaki
bolgede bulunmaktadir. Goliin genisligi, en dar kisminda yaklasik 360m, en genis kisminda 650m'ye kadar
cikabilmektedir. Calisma Alani-3 (Sekil 1 c¢), Edime'in Kesan ilgesinde, diiz topografya ve yogun orman
ortiisiiyle iki sulama goletine ev sahipligi yapmaktadir. Ik gélet 450 m x 550 m boyutlarma sahipken,
Dokuzdere Géleti ise 350 m x 1.300 m boyutlarindadir. Istanbul Hali¢ bélgesinden segilen Calisma Alani-4
(Sekil 1 d) hafif egimli topografyaya ve yogun yapilasmaya sahiptir. Calisma alaninin sinirlari, sahil
diizenlemeleri ve cesitli iskeleler tarafindan belirlenmektedir. Caligma alanlariin hava goriintiileri, i¢ ve dis
yoneltme parametreleri ve su kiitlesi sinirlarinin vektor verileri HGM tarafindan saglanmaistir. Giincel vektor
verileri mevcut olmadiginda, su kiitlesi sinirlar ortofoto goriintii lizerinden manuel olarak ¢izilmistir. Calisma
Alani-1, 2 ve 3 igin Fotogrametrik nokta bulutlarmin olusturulmasinda, HGM tarafindan saglanan hava
fotograflari ve dig yoneltme parametreleri temel alinmustir.

Calisma Alani-1,2 ve 3’e ait hava fotograflari, 13080x20010 piksel ¢oziiniirliiglinde RGB bantlarma sahip
Vexcel UltraCam Eagle kamerasi ile ¢ekilmistir. Bu ¢aligma alanlarma ait nokta bulutu, SAM ve ortofoto,
HGM tarafindan saglanan i¢ ve dis yoneltme parametreleri kullanilarak Agisoft PhotoScan yazilimi ile
iiretilmistir. Yer drekleme araligi (YOA-GSD), ugus yiiksekligi, nokta bulutundaki nokta sayis1 ve nokta
yogunlugu bilgileri, her bir ¢aligma alani i¢in Tablo 1°de verilmistir. Caligma Alani-4’e ait LIDAR verileri igin
herhangi bir ek islem uygulanmadan dogrudan sonraki asamalarda kullanilmistir.
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Sekil 1. Caligma alanlari; a) Caligma alani-1 (Rize), b) Caligma alani-2 (Malatya), ¢) Calisma alani-
3 (Edime), d) Calisma alani-4 (istanbul).
Figure 1. Study areas; a) Study area-1 (Rize), b) Study area-2 (Malatya), ¢) Study area-3 (Edirne),
d) Study area-4 (Istanbul).

Tablo 1. Calisma alanlarinin genel veri toplama istatistikleri
Table 1. General data collection statistics of the study areas

Ugus yiiksekligi Ortofoto GSD SAM GSD Nokta sayist Nokta yogunlugu  Alan
Calisma alani-1 ~7000 m im 1m 83.387.238 1,3 nkt/m? 74 km?
Calisma alani-2 ~7500 m im im 410.539.623 2,6 nkt /m? 170 km?
Calisma alani-3 ~4500 m 1m 1m 126.277.462 3,8 nkt /m? 44 km?
Calisma alan1-4 - - 1m 8.585.192 5,7 nkt /m?2 1,5 km?

Calisma Alani-1, 2 ve 3 i¢in hava fotograflarindan nokta bulutu liretim asamasinda kullanilan SfM teknigi
temel olarak; &znitelik tespiti ve demet dengeleme asamalarindan olusur. Oznitelik tespiti asamasinda,
Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiim (Scale-Invariant Feature Transform, SIFT), Hizlandinlmis Saglam
Oznitelikler (Speeded Up Robust Features, SURF) ve Yonlendirilmis FAST ve Déndiiriilmiis BRIEF
(Oriented FAST and Rotated BRIEF, ORB) yéntemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Oznitelik
tanimlayicilar sayesinde resim ¢iftleri arasinda, rijit doniigiimler (dondiirme, 6l¢ekleme, kaydirma vb.) veya
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paralaks etkilerine kars1 dayanikli, giiclii eslestirmeler yapilmasi saglanir. Yiiksek kaliteli eslesmelere ve
geometrik konfigiirasyonlari, 3D yapiy1 giivenilir bir sekilde tahmin etmeye uygun olan az iki kamera goriisii
secilerek epipolar geometri (Sekil 2) ile 3B sahne yapisi olusturulur. Bu agsamada ayrica kamera konumlari ve
doniikliikleri de hesaplanir. Ardindan demet dengeleme asamasinda tiim kamera parametreleri ve 3D nokta
koordinatlar1 es zamanli olarak optimize edilerek goriintiiler, kamera ve 3D noktalar arasindaki tiim geometrik
iligkiler iyilestirilir. Bu asamada genellikle en kiigiik kareler yontemi kullanilir. Son olarak, birbirleri ile daha
hassas bir sekilde geometrik iliskileri tanimlanmis olan goriintii ¢iftlerinden yogun nokta bulutu iiretilir
(Westoby vd., 2012).

epipolar diizlem

T'E\

x'in epipolar

/ ¢izgisi

a b

Sekil 2. Epipolar geometri (Hartley & Zisserman, 2004); a) C ve C' iki farkli kamera merkezini temsil
etmektedir. Bu kamera merkezleri, li¢ boyutlu uzayda yer alan X noktasi ile ayni diizlemde bulunur.
Bu diizlem, ayn1 zamanda X noktasmin iki goriintiideki izdiisiimleri olan x ve x' noktalarini da igerir
ve 1t olarak adlandirilir, b) Bir goriintli noktas1 olan x, ilk kamera merkezi C'den ¢ikan 3B uzaydaki bir
1sinla eslesir. Bu 1sm, ikinci goriintiide 1' olarak gosterilen bir ¢izgiye karsihk gelir. Ug boyutlu
uzaydaki X noktasi, bu 1smin iizerinde bulunur; dolayistyla ikinci goriintiideki X'in izdiistimii de '
¢cizgisi lizerinde olmalidir.

Figure 2. Epipolar geometry (Hartley & Zisserman, 2004); a) C and C' represent two different camera
centers. These camera centers lie on the same plane with point X, which exists in three-dimensional
space. This plane also includes the projections of point X in two images, represented by points x and
X', and is denominated as r, b) A point in the image, denoted as x, corresponds to a ray in 3D space
originating from the first camera center C. This ray translates to a line denoted as I' in the second
image. The point X in the three-dimensional space must lie on this ray; therefore, the projection of X
in the second image should also be on line I'.

2.2. Yontem
2.2. Method

Su kiitlesi tespiti is akis1 sirasi ile; nokta bulutu filtreleme ve nokta bulutlarindan yerel geometrik 6znitelik
cikarma, sliper-piksel segmentasyonu ve simiflandirma ve ¢ikarilan su kiitlesi simirlarmin diizeltilmesi olmak
iizere li¢ adimdan olugsmaktadir. Nokta bulutu filtreleme ve nokta bulutlarindan yerel geometrik 6znitelik
¢ikarma adiminda, su kiitlesi tespiti i¢in kullanilacak yerel geometrik 6zniteliklerin ¢ikarilmasi amaciyla nokta
bulutu verileri islenmektedir. Siiper-piksel segmentasyonu ve siniflandirma agamasinda, yerel geometrik
Ozelliklerden tiiretilen Oznitelik haritalan ile spektral bilgi birlestirilerek birlesik cok bantli bir goriintii
olusturulur. Daha sonra bu ¢ok banth goriintiiye siiper-piksel segmentasyonu uygulanir ve RO siniflandiricisi
kullanilarak goriintii su ve su olmayan simiflara ayrilir. Cikarilan su kiitlesi sinirlarinin diizeltilmesi adiminda,
tespit edilen su kiitlesi smirlarinin dogrulugunu ve arazi gercegi ile uyumunu artirmak i¢in bu simirlarin rafine
edilmesi; adimlarindan olugmaktadir.

2.2.1 Nokta bulutu filtreleme
2.2.1 Point cloud filtering

Uretilen nokta bulutlari, zemin ve zemin {istii noktalar olarak LAStools yazilimu ile filtrelenmistir. LAStools
yazilimi, zemin ¢ikanimi i¢in ilk tohum noktalarindan olusturulan bir Uggenlestirilmis Diizensiz Ag

33



Ozdemir ve Karsli 2024 « Cilt:14 » Sayi:1 « Sayfa 29-44

(Triangulated Irregular Network, TIN) yinelemeli olarak yogunlastirilmasina dayanan Asamali TIN
Yogunlastirma (Progressive TIN Densification, PTD) Axelsson (2000) algoritmasimi kullanmaktadir. PTD
yonteminde ilk adim, kullanici tarafindan belirlenen bir grid lizerinde c¢ekirdek noktalarin segilmesidir. Bu
noktalar genellikle grid hiicrelerindeki en diisiik yiikseklik degerine sahip noktalar olarak belirlenir. Grid
boyutu, ¢alisma alanindaki maksimum bina boyutuna gore segilir ki bu, modelin dogrulugu ve hassasiyeti i¢in
onemli bir parametredir. Bu ¢ekirdek noktalan ile olusturulan baslangic TIN modeli, iteratif bir sekilde
siklastinlir. Her iterasyon igin TIN'in yogunlagtirilmasinda, yogunlastirma parametreleri, TIN'e ait zemin
noktalar kullanilarak belirlenir. Eger bir P noktasi, B1, B2 ve Bs noktalari tarafindan olusturulan TIN yiizeyine
gore hem ac1 (0, o2, 03) hem de mesafe degerleri, belirlenen yogunlastirma parametrelerinin sinirlarinda ya da
altindaysa, bu nokta TIN'e eklenir (Sekil 3).

Sekil 3. PTD algoritmasmin c¢aligma prensibi (Axelsson, 2000); a) Zemin ve zemin iistii noktalarm
aynstirilmasi, b) Cekirdek noktalarindan iiretilen TIN ve ¢) Yogunlastirilmig TIN.

Figure 3. The working principle of the PTD algorithm (Axelsson, 2000); a) Separation of ground and above-
ground points, b) Generation of TIN from seed points, and ¢) Densification of the TIN.

Nokta bulutu filtreleme isleminden sonra, zemin iisti nokta yiikseklikleri, zemin olmayan noktalarn
cikarilmasiyla olusan bosluklan doldurmak i¢in zemin seviyesine indirilmistir. Bosluklar1 doldurulan nokta
bulutu kullanilarak, her ¢aligma alani igin 1 m GSD’li bir SAM olusturulmustur. Nokta bulutlarindan ¢ikarilan
yerel geometrik Oznitelikler kullanarak ikili siniflandirma yapabilmek icin, yalin zemin ve su kiitleleri
arasindaki etkilesimi anlamak igin filtreleme islemleri gereklidir. Filtreleme, 6zellikle kanopi penetrasyonunun
olmamasi nedeniyle fotogrametrik nokta bulutlar igin ve Caligma Alani-4 gibi kentsel alanlardaki LIDAR
nokta bulutlant i¢in olduk¢a Onemlidir. Zemin filtreleme isleminden sonra, yalin arazi yiizeyi nokta
bulutlarinda bosluklar olusabilmektedir; bu bosluklar, kesintisiz bir yiizey olusturmak i¢in uygun yiikseklik
degerleriyle doldurulmalidir. Bu amagla, zemin olmayan noktalarin yiiksekliklerini yaklagik bir zemin yiizey
yiiksekligine indirerek 3B nokta bulutundaki bosluklari dolduran PCFill algoritmasi MATLAB ortaminda
olusturulmustur (Tablo 2). Girdi olarak zemin nokta bulutu ve GSD bilgilerini alan algoritma, doldurulmus
nokta bulutunu ¢ikt1 olarak vermektedir.

Baslangigta, algoritma bosluklarn tespit etmek i¢in nokta bulutundan bir alfa sekli (alpha shape) olusturur ve
ilgili bosluk i¢in yeriistii noktalarii tespit eder. Daha sonra algoritma, zemin nokta bulutu verileri tizerinde bir
enterpolasyon uygulayarak bu noktalar igin yeni yiikseklik degerleri belirler. Bu siireg, Ozniteliklerin
hesaplanmasi sirasinda zemin olmayan noktalarin ¢ikarilmasi nedeniyle bosluklar etrafinda yogunlagan kenar
etkilerini ortadan kaldirir ve daha dogru bir topografik karakterizasyon saglar (Sekil 4).
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Tablo 2. PCFill algoritmast
Table 2. PCFill algorithm

1: islem PCFill(NoktaBulutu, GSD, ExtrapTercihi, AlphaYarigap, AlphaEsik)

2: Eger AlphaEsik ya da AlphaYarigap taniml1 degilse:

3: shp « alphaShape(NoktaBulutu.x, NoktaBulutu.y)

4: Aksi takdirde:

5: shp < alphaShape(NB.x, NB.y, AlphaYarigap, 'RegionThreshold', AlphaEsik)
6: Son

7

8

: GSD/2'yi hgsd olarak tanimla
9: XwveY gridini belirle
10: Zgrid degerlerini enterpolasyonla belirle
11: NaN degerlere sahip GridPoints'lari sil
12: shp i¢inde olmayan GridPoints'lar1 Fillers olarak kaydet

13: NoktaBulutu ve EklenenNoktalar’1 birlestirerek DoldurulmusNoktaBulutu'nu elde et
14:

15: Eger tek ¢ikt1 isteniyorsa:

16:  ¢ikt1 « DoldurulmugNoktaBulutu

17: Eger ¢ift ¢ikt1 isteniyorsa:

18:  ¢ikt1 <« DoldurulmusNoktaBulutu, EklenenNoktalar
19: Son

20: islemi bitir

Zemin Filtreleme

e

s Nokta Bulutu
" — : - Doldurma

61400 ~
4561600 =
4561800

665200

Sekil 4. Zemin iistii noktalarin filtrelenmesi ve bosluklarin doldurulmasi; a) Zemin {istii noktalar
(kirmuzi), b) Zemin noktalari, ¢) Doldurulmus nokta bulutu.

Figure 4. Filtering of above-ground points and filling of gaps; a) Above-ground points (red), b)
Ground points, ¢) Filled point cloud.

Bu ¢alismada, 3B yap1 tensorii nokta bulutlarindan 3B geometrik 6znitelikler hesaplamak i¢in kullanilmistir.
3B yap1 tensorii, 6zdegerler kullanarak yerel 3B sekli bir 3B elipsoit olarak temsil eder. 3B yap1 tensorii (1)
denklemine gore hesaplanir. Burada X komsulugun geometrik merkezinin koordinatlarm, X; (i € {1,2,...k})
komsu noktalarin koordinatlarini, k komsu sayisimi temsil etmektedir. 3B yap1 tensorii S’in A1 > X2 > As >0
olmak flizere ili¢ adet d6zdegeri A1, A2 ve A3 bulunmaktadir. Bu 6zdegerler e; = A;/Z, (i € {1,2,3}) seklinde
normalize edilerek 0znitelik ¢ikarimimda kullanilmistir.

S =3k, (%~ X) (X, - %) (1)

3B yap1 tensorii ile nokta bulutlarindan geometrik Ozniteliklerin ¢ikarilmasi; yerel komsuluklarin
olusturulmasi, optimal komsuluk boyutunun hesaplanmasi ve belirlenen komsuluk boyutu kullanilarak yerel
Ozniteliklerin hesaplanmasi agsamalarindan olusur.
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Nokta bulutlari, genellikle her bir noktanin X, Y ve Z koordinatlarin1 i¢eren diizensiz bir liste seklinde
tanimlanir. Dolayis1 ile mekéansal topolojik iliskilerin hizli ve etkili bir sekilde olusturulabilmesi igin uzay
boliitleme algoritmalarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu calismada, uzay boéliitleme algoritmalan arasinda en
yaygin olarak kullanilan Kd-tree (Bentley, 1975) algoritmasi kullanilmistir. Kd-tree, k-boyutlu uzay icerisinde
mekansal iliskileri verimli bir bigimde sorgulayabilmek amaciyla tasarlanmis bir veri yapisidir. Siklikla arama
ve siralama operasyonlarinda tercih edilir. Her diigiimii, k-boyutlu bir noktay:1 temsil eder ve agag, her
seviyesinde farkli bir boyut lizerinden alt agaglara boliiniir. Kd-tree, belirli bir nokta i¢in, isaret¢iler araciligiyla
veri setini hizlica tarayarak en yakin diigiime erisim saglar. Bu sayede, bir noktanin komgularni higbir
topolojik iligskinin olmadigi nokta bulutlarmda hizli ve verimli bir sekilde bulmak miimkiin olmaktadir.

Nokta bulutlarinda, mekansal iliskilerin tanimlanmasindan sonraki asamada komsuluk tiirlerinin tanimlanmasi
gerekmektedir. Komsuluk tipleri, silindirik, kiiresel ve en yakin komsuluk olmak tizere tige ayrilabilir (Sekil
5). Oznitelik ¢ikarimi igin kiiresel komsuluk tipi silindirik ve en yakin komsuluk tiplerine kiyasla daha tutali
bir mekansal baglam sagladigi i¢in ¢alismada tercih edilmistir.

° ®
°
°
e ®e ° ®
® ®
® *% >
© ] e
o ® b ® e®
® = ° "
°
®m o o
 — o o
®e [ 3P
® °
® °
® ° ° = ° e
© e ° °
o 0o ¢ %o|lo ©® eo| o e o, ® o o O © e 0,0 ® o o o ©
(a) (b) (c)

Sekil 5. Komsuluk tipleri; a) Silindirik komsuluk, b) Kiiresel komsuluk ve ¢) En yakin komsuluk
(Guo vd., 2015).

Figure 5. Neighborhood types; a) Cylindrical neighborhood, b) Spherical neighborhood, and
¢) Nearest neighborhood (Guo et al., 2015).

Secilen komsuluk boyutu, 6znitelik haritalarinin kalitesi iizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Daha biiyiik bir
komsuluk boyutu, daha diizgiin 6znitelikler {iretirken, daha kiigiik bir komsuluk boyutu daha fazla giiriiltiili
Oznitelikler tretir (Pauly vd., 2003; Guo vd., 2015; Weinmann vd., 2015). Bu nedenle, 6znitelik ¢ikarimindan
once, optimal bir komsuluk boyutu secimi islemi gereklidir. Bu ¢alismada, nokta bulutlarindan 6znitelik
¢ikariminda en 6nemli parametrelerden biri olan optimal komsuluk boyutunu belirlemek amaci ile \Weinmann
vd. (2015) tarafindan 6nerilen Eigen-entropi (7) tabanli teknik benimsenmistir.

Toplamda sekiz yerel geometrik Oznitelik olan dogrusallik Lj; (2), dizlemsellik Py (3), sagilma S; (4),
omnivaryans 0, (5), anizotropi A, (6), egrilik degisikligi C; (7) hesaplanmistir, Eigen-entropi E, (8), ve
ozdegerler toplami )’ (9).

Ly = % 2)
0, = 3/ereze3 3)
P = % (4)
A== 5)
S1= Z—i (6)
Cl = €1+Zz+€3 (7)
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Ex=—XL;ein (e) 8
Xa=e€ teyte; ©)
Daha sonra, her nokta i¢in ¢ikarilan 6znitelikler, her bir bandin bir 6zniteligi temsil ettigi 1 m GSD’li ¢ok

bantli bir raster’a doniistiiriilmiistiir. Oznitelik haritalar1, ilgili ¢alisma alanmin spektral bilgileri ile
birlestirilmistir (Sekil 6).

RGB Oznitelik Haritalari

Sekil 6. Oznitelik haritalarinin RGB bantlar ile birlestirilerek ¢ok bantli 6znitelik
haritalarinin iiretimi.

Figure 6. Production of multi-band feature maps by combining feature maps with RGB
bands.

Geleneksel piksel tabanl goriintii isleme algoritmalari, genellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileri etkili bir
sekilde kullanamaz ve nesne iliskilerini g6z ardi eder. Bu durum isleme siiresi ve siniflandirma dogrulugunda
kisitlamalara yol agar (Kavzoglu &Tonbul, 2018; Song vd., 2020). Bu sorunu ele almak igin, siniflandirma
performansini artirmak ve karmagiklig1 azaltmak amaciyla su kiitlesi ¢ikarimi i¢in bir Rastgele Orman modeli
egitilmeden Once birlestirilmis 6znitelik haritalanindan anlamhi segmentler olusturmak {izere SLIC yontemi
kullanilmistir. K-ortalama kiimeleme yaklagimmna dayanan SLIC siiper-piksel segmentasyon algoritmasi,
yaklagik siiper-piksel boyutunu (k) tek bir parametre olarak kullanarak etkili bir sekilde siiper-pikseller iiretir
ve belirlenen araliklar S (10) tizerindeki 6mekler araciligiyla kiime merkezlerini belirler (Achanta vd., 2012).

S=y Npixel/k (10)

Npixel, goriintiideki piksel sayisini, k ise yaklasik siiper-piksel boyutunu temsil eder. Kiime merkezleri, kenar
ve giiriiltii iceren pikselleri dnlemek igin 3x3 komsuluk icinde en diisiik gradyanl pozisyona kaydirilir
(Achanta vd., 2012). SLIC algoritmasi, siiper-piksel gorintiiler olugturmak i¢in S parametresini kullanir. 5 ile
50 piksel arasinda degisen S degerleri ile yapilan deneysel testler sonucunda, 20 piksel S degerinin daha
uniform ve kompakt siiper-piksel segmentleri lirettigi tespit edilmistir. Sonug olarak, tiim ¢alisma alanlar1 i¢in
stiper-piksel segmentasyon agsamasinda 20 piksel S parametresi kullanilmisgtir.

Su kiitleleri smiflandirmasinda temel olarak iki simif bulunmaktadir: su ve su olmayan. Calismada, Rastgele
Orman smiflandiricisi, yiiksek boyutlu veriyi isleyebilme, hiz ve asirt uyuma direngli olma o6zellikleri
nedeniyle segilmistir (Belgiu & Dragut, 2016; Roelens vd., 2018). Bu smiflandirici, tahmin dogrulugunu
artirmak ve korelasyonu azaltmak i¢in bir torbalama yaklagimindan faydalanan ¢oklu karar agaglarini kullanir
(Breiman, 2001). Su kiitleleri ve su olmayan alanlart siniflandirmak i¢in 500 agacli bir RO siniflandiricist
kullanilmis ve egitim, vektdr su kiitleleri smirlarindan tiiretilen 6znitelik haritalar1 ve karsilik gelen ikili
referans verilerinin alt kiimeleri iizerinde gerceklestirilmistir. Oznitelik haritalar;, SLIC siiper-piksel
algoritmasi kullanilarak segmente edilmis ve egitim verilerindeki her Oznitelik igin tiim siiper-piksel
segmentlerinin ortalama degerleri hesaplanmustir. Bu segmentler, RO smiflandiricisi egitim fazi sirasinda girdi
olarak kullanilmis ve egitilen RO modeli, kalan 6znitelik haritalarindaki her piksel i¢in sinifi tahmin etmek
izere uygulanmigstir.
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2.2.3 Su kiitlesi stmrlarimin diizeltilmesi
2.2.3 Water body boundary correction

Bu asamada, RO siiflandirma sonuglarindan elde edilen ikili goriintiiler, morfolojik islemler uygulanarak su
kiitlesi ile kara arasindaki diizensizlikler ve bazi ¢eliskili kii¢iik pikseller ortadan kaldirilarak diizeltilmistir.
Nokta bulutlarinda yiiksek sagilim ve veri kayb1 nedeniyle su yiizeylerinden giivenilir yiikseklik bilgisi almak
miimkiin degildir (Legleiter, 2012; Bandini vd., 2020). Ancak, bu tutarsizliklar su kiitlesinin kiyilarinda
karsilagilmamaktadir. Bu nedenle, su kiitlesi sinirlarimin diizeltilmesi i¢in su yiizey yiiksekliklerinin su
kiitlesinin kiy1 ¢izgisinden alinmasi kararlastirilmistir. Bu amagla, ¢ikarilan su kiitlesi siirlarina karsilik gelen
SAM yiikseklikleri toplanmistir. Dogru su yiizey yiiksekligini elde etmek i¢in bu yiiksekliklerle bir yiikseklik
histogrami olusturulmustur. Daha sonra, bu yiikseklik histograminin tepe degeri hesaplanmis ve su yiizey
yiiksekligi olarak kullamlmustir. Elde edilen su yiizey yiiksekligi ve su kiitlesi sinirlari ile sahte bir su yilizeyi
girdi raster boyutlarinda bos bir goriintiide su kiitlesi smirlan icinde kalan piksellere tespit edilen su
yiiksekliginin yazilmasi ile olusturulmustur. Akarsu su kiitlelerinde bu islem, tespit edilen su kiitlesi sinirlar
boyunca belirli araliklarla (¢alismada 100 m kesit araligi kullanilmigtir) yerlestirilen kesit noktalarmdan elde
edilen su yiizey yiiksekliklerinin akis yonii boyunca enterpole edilmesi ile olusturumustur. Olusturulan bu
sahte su yiizeyi daha sonra su kiitlesi smirlarinin diizeltilmesi igin kullanilmistir. Sahte su yiizeyinin SAM ile
kesisiminden elde edilen yeni sinirlar diizeltilmis su kiitlesi sinirlari olarak kabul edilmistir (Sekil 7).

[CORTIETERT VY
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Sekil 7. Smiflandirma sonucu elde edilen su kiitlesi sinirlarindan iiretilen sahte su ylizeyi
Figure 7. Synthetic water surface generated from the extracted water body boundaries.

2.2.4 Dogruluk élciitleri
2.2.4 Accuracy metrics

Smiflandirma sonuglannin piksel tabanhi dogruluk analizinde, dogru pozitif (DP) hem smiflandirma
haritasinda hem de referans haritasinda bulunan pikselleri, yanlis negatif (YN) referans haritasinda bulunup
siniflandirma sonucunda bulunamayan pikselleri ve yanlis pozitif (YP) siniflandirma haritasinda bulunan fakat
referans haritasinda olmayan pikselleri temsil etmektedir (Rutzinger vd., 2009). Piksel tabanli dogruluk
degerlendirme asamasinda, F-Skoru, Hassasiyet, Duyarlilik ve Kalite metrikleri hesaplanmistir (11, 12).

DP . DP
Kalite = ———
DP+YN DP+YN+YP

Hassasiyet = Duyarhlik = (11)

DP+YP

2xHassasiyetxDuyarlilik
F-Skoru = 4 4 (12)

Hassasiyet+Duyarlilik
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3. Bulgular ve tartisma
3. Results and discussion

Bu boliimde, 6nerilen yaklasim ile su kiitlesi tespitinde elde edilen sonuglar sunulmaktadir ve Onerilen
yaklagmmin uygulanmasiyla elde edilen temel bulgular ve kazanimlar vurgulanmaktadir.

3.1. Oznitelik haritalarimin rastgele orman simflandirma basarim
3.1. Classification performance of random forest using feature maps

[k olarak, RO simflandiricisinin performansi analiz edilmistir. Tablo 3, F-Skoru, Hassasiyet, Duyarlihk ve
Kalite metrikleri kullamilarak ¢ikarilan su sinirlar i¢in dogruluk degerlendirme sonuglarini sunmaktadir.
Sonuglari iyilestirmek igin, tiim ikili sin1flandirma goriintiilerine morfolojik bir agma (morphological opening)
islemi uygulanmustir, bu da 500 pikselden daha kii¢iik yanlis siniflandirilmis alanlarin ¢ikarilmasina yardimet
olmaktadir.

Tablo 3. Oznitelik haritalarinin rastgele orman smiflandirma dogruluklar:
Table 3. Accuracy of random forest classification on feature maps

F-Skoru Hassasiyet  Duyarhhk Kalite

Calisma alani-1 0.9231 0.8959 0.9520 0.9783
Calisma alani-2 0.8782 0.8701 0.8860 0.9162
Calisma alani-3 0.9190 0.8880 0.9530 0.9046
Caligsma alani-4 0.6912 0.7701 0.6269 0.9007
Calisma alani-1 akarsu 0.7368 0.6266 0.8941 0.5620

Tablo 3, oOnerilen yaklasimin, 6zellikle yakindaki bitki Ortiisiinden diisiik derecede etkilenen su kiitleleri
nedeniyle, Calisma Alani-1, Calisma Alani-2 ve Calisma Alani-3 gibi ¢cogu calisma alaninda yiiksek
siniflandirma performansi elde ettigini gostermektedir (Sekil 8). Calisma Alani-4, 6nerilen yaklagimin LiDAR
verilerine uygunlugunu test etmek i¢in secilmistir ve dogruluk analizi sonuglari, 6nerilen yaklasimin LiDAR
verilerine de basariyla uygulanabilecegini gostermektedir, ancak F-Skoru yetersiz egitim verisi nedeniyle daha
diigiiktiir. Calisma, onerilen yaklasimin farkli sensorlerden ve farkli 6lgeklerde elde edilen nokta bulutlarindan
su kiitlelerini dogru bir sekilde tespit edebilecegini gostermektedir. Calisma Alani-1 Akarsu verileri igin
Onerilen segmentasyon yontemi goreceli olarak iyi sonuglar vermistir. Ancak, ¢alisma alanindaki nehir, veri
toplama zamanina bagl olarak su kiitlelerinin tlizerine golgeler olusturan yiiksek tepelerle ¢evrilidir. SfM bir
goriintii tabanl algoritma oldugu i¢in, bu golgeli bolgelerden dogru yiikseklik verileri ¢ikaramaz. Bu sorun,
Oznitelik ¢ikarma islemine de dogrudan etki eder, boylece siniflandirma isleminin etkinligi azalir. Baska bir
dezavantaj, veri toplama sirasinda nehrin cogunlukla kurumus olmasi ve goriiniir zemin pargalarinin olmasidir.

3.2. Su kiitlelerinde simir diizeltme islemi
3.2. Boundary correction on water body boundaries

Tablo 4, diizeltilmis su kiitlelerinin dogruluk degerlendirmesini ve smiflandirma sonuglari iizerinde elde edilen
iyilestirmeleri gostermektedir. Smir diizeltme islemi kullanilarak, ¢ikarnlan su kiitleleri smirlarmin
tyilestirilmesi miimkiindiir. Bu sayede SAM iizerindeki gergek su kiitleleri sinirlarina daha kesin bir yaklagim
saglanabilir.

Calisma Alani-1 i¢in, F-Skoru, Kesinlik ve Duyarlilik 6lgiitlerinde, siniflandirma dogruluk degerlendirmesi
sonuclartyla kiyaslandiginda %1.59°dan %5.85°¢ kadar bir artis gézlemlenmistir. Sinir diizeltme islemi, F-
Skoru, Kesinlik ve Duyarlilik 6lgiitlerini yiikseltirken, Kalite 6l¢iitiinde %0.29 oraninda bir diisiis yasanmustir.
Calisma Alam-2’de, diizeltilmis su kiitlesi smrlan, yer yiizeyi ile olan smirlariyla yiiksek derecede
ortiismektedir. Sinir diizeltme islemi, eksik su kiitlesi sinirlarini bagaryla tamamlayabilmistir. Calisma Alani-
2’nin acik topografik yapisi ve nokta bulutu verisinde su kiitlesi sinirlarinda goézlemlenen yiikseklik
degerlerinin tutarh olmasi, bu basarinin elde edilmesinde 6nemli bir rol oynamistir. Ancak, Calisma Alani-3
icin su kiitlesi sinirlarinda gozlemlenen yiikseklik degerleri, yogun bitki ortiisii ve SfM nokta bulutlarinin
dogasi nedeniyle tutarsizdir. Bu durum, sinir diizeltme isleminin belirli bolgelerde yetersiz kalmasina ve F-
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Skoru, Duyarlilik ve Kalite 6lgiitlerinde %12’ye varan diisiise neden olmustur. Ancak, Kesinlik 6l¢iitiinde
%10’1luk bir iyilesme gozlemlenmistir (Sekil 9).

Sekil 8. Smiflandirma sonucu elde edilen su kiitlesi sinirlari. a) Calisma alani-1, b) Calisma alani-2,
¢) Calisma alan1-3, d) Calisma alani-4 ve d) Calisma alani-1 akarsu.
Figure 8. Water body boundaries obtained as a result of classification. a) Study area-1, b) Study
area-2, ¢) Study area-3, d) Study area-4, and e) Study area-1 river.

Tablo 4. Diizeltilmis su kiitlesi sinirlarinin dogruluk analizi
Table 4. Accuracy analysis of corrected water body boundaries

F-Skoru Hassasiyet Duyarhihk Kalite
Caligma alani-1 0.9576 3.74% 0.9484 585% 09670 159% 0.9754 -0.29%
Caligma alani-2 0.9991 13.77% 0.9982 14.72% 1.0000 12.82% 0.9859  7.61%
Caligma alani-3 0.9001 -2.09% 0.9814 10.51% 0.8313 -12.77% 0.8887 -1.76%
Calisma alani-4 0.9753 41.1% 0.9772 25.71% 0.9973 56.72% 0.9746 8.2%

Caligma alani-1 akarsu 0.8851 20.12% 0.8656 38.15% 0.9054 1.27% 0.7429 32.19%
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Sekil 9. Sinir diizeltme iglemi sonucu elde edilen su kiitlesi sinirlart. a) Calisma alani-1, b) Calisma
alani-2, ¢) Calisma alani-3, d) Calisma alani-4 ve d) Calisma alani-1 akarsu.
Figure 9. New water body boundaries obtained after the boundary correction process. a) Study area-1,
b) Study area-2, c) Study area-3, d) Study area-4, and e) Study area-1 river.

3.3. Tartisma
3.3. Discussion

Bu calismada, HGM ve TKGM gibi kurumlar tarafindan siklikla kullanilan sayisal hava kameralarindan elde
edilen verilerle, su kiitlelerinin otomatik olarak tespit edilmesi ve sinir diizeltme islemleri gerceklestirilmistir.
Modern bilgisayarla gérme teknikleri ve SfM algoritmalar sayesinde, manuel islemlere olan ihtiyag¢ biiyiik
Olciide azaltilmigtir. MATLAB ortaminda gelistirilen bu yaklasim, farkli topografik ve ¢evresel kosullara sahip
alanlarda etkin bir sekilde uygulanmistir. Calismada, yerel geometrik 6zniteliklerin su kiitlelerinin tespitinde
etkili oldugu gosterilmistir. Ancak, LiDAR ve fotogrametrik yontemlerle iiretilen nokta bulutlarinda, 6zellikle
su ylzeyine ait yiikseklik bilgilerinde tutarsizliklar ve hatalar gozlemlenmistir. Bu, smiflandirma ve
modelleme dogruluklarim sinirlayan bir faktor olarak ortaya ¢ikmustir.

Calismada, veri isleme asamasinda baz1 zorluklar ile karsilasiimistir. Ozellikle Kd-tree algoritmasi, yiiksek
yogunluklu nokta bulutlarini islerken zaman ve bellek yetersizligi sorunlarina yol agmistir. Bu sorunu ¢6zmek
i¢in, ¢alisma alan1 500x500 m’lik parcalara boliinmiis ve paralel isleme yontemi kullanilmustir. Oznitelik
¢ikarimi igin bu yaklagim, islem siiresini kisaltmig ve bellek yetersizligi sorununu gidermistir. Ancak, nokta
bulutlarindan geometrik 6zniteliklerin ¢ikartilmasi zaman agisindan maliyetli olmaya devam etmektedir.
Smiflandirma asamasinda, duragan su kiitlelerinin tespiti genellikle basarili olmus fakat sik bitki ortiisii, golge,
parlama ve sagilim gibi pek ¢ok olumsuz etkinin bir araya geldigi bolgelerde smiflandirma dogrulugunda
belirgin diisiisler gbzlemlenmistir.
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4. Sonuclar
4. Conclusions

Bu calismada, LiDAR ve fotogrametrik yontemler ile elde edilen nokta bulutlan {izerinde 3B yap1 tensorii
kullanarak iiretilen 6znitelik haritalarinin su kiitlelerinin tespitinde kullanim olanaklarini arastirmaktadir.
Caligma alanlarinin ortofoto goriintiileri ve olusturulan 6znitelik haritalarina entegre edilmis ve bu sayede ¢cok
bantli 6znitelik haritalar1 elde edilmistir. Elde edilen bu haritalar, SLIC siiper piksel segmentasyon teknigi ile
islenmis ve RO smiflandiricist kullamlarak su kiitleleri tespit edilmistir. Onerilen yaklagim, literatiirde sik¢a
kullanilan Normalize Edilmis Fark Vejetasyon indeksi (Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) ve
Normalize Edilmis Fark Su Indeksi (Normalized Difference Water Index, NDWI) gibi indisler yerine, yerel
geometrik 6zniteliklerin su kiitlelerini tespitindeki etkinligini aragtirmaktadir. Gelistirilen bu yaklagim, farkli
algilayicilar ve 6lgeklerden elde edilen nokta bulutlar igin genellestirilebilir bir ¢ergeve sunmaktadir.

Yalnizca yiizey Oznitelikleri hedeflenerek, olusabilecek bosluklar doldurulmus ve spektral bantlar entegre
edilerek Oznitelik haritalar1 zenginlestirilmistir. RO smiflandiricisy, her bir ¢alisma alanina 6zgii olarak 500
agac ile egitilmis ve morfolojik operasyonlar ile hatali siiflandirmalar diizeltilmistir. Simiflandirma islemi ile
tespit edilen su kiitlesi sinirlarmin dogruluk analizi F-Skoru {izerinden degerlendirildiginde, Calisma Alani-1
i¢in F-Olgiitii: %85.7, Cahsma Alani-1 Akarsu igin %76.6, Calisma Alani-2 igin %93.7, Calisma Alani-3 igin
%94.9, ve Calisma Alani-4 i¢in %73.6, olarak elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar, 6zellikle duragan su kiitlelerinin LIiDAR veya fotogrametrik nokta bulutu fark etmeksizin
basarili bir sekilde tespit edilebildigini gostermektedir; ancak akarsu kiitlelerinin tespitinde mevsimsel
nedenlerden dolay1 su seviyesinin diigiikliigiiniin akarsu yataginda agiga ¢ikardigi kompleks morfolojik
ozellikler hem de yiiksek bitki ortiisii kaynakli bazi zorluklar ile karsilagilmistir. Gelecekte, 6znitelik ¢cikarim
siireglerinin optimizasyonu hedeflenmekte ve bu sayede yaklagimim daha genis ¢aligma alanlarma adapte
edilebilirligi izerinde calisilacaktir.
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