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OZET
YUKSEK LiSANS TEZI

UZAKTAN ALGILAMA YONTEMI KULLANARAK SENTINEL-1 UYDU
GORUNTULERINDEN MAKINE OGRENMESI YAKLASIMI ILE YUOKSEK
GERILIiM DIiREGI TESPITI

Hasan SARIKAYA
Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dal
Damisman: Do¢. Dr. Emrullah ACAR

2025, 66 Sayfa

Elektrik enerjisi, modern toplumlarin ekonomik ve teknolojik gelisiminde kritik bir rol
oynamaktadir. Elektrik, sanayi iiretimi, saglik hizmetleri, egitim ve iletisim gibi temel sektorlerde
kesintisiz hizmet sunumunu miimkiin kilarak yasam kalitesini artirmaktadir. Elektrik enerjisinin
iletilmesi, verimli enerji dagitimi i¢in yiiksek gerilim hatlar1 araciligiyla gergeklestirilmektedir.
Bu hatlar, enerji iletim kayiplarint minimize ederek, enerji verimliligini ve siirdiiriilebilirligini
artirir. Elektrik enerjisinin giivenli ve kesintisiz iletimi, altyapinin saglamlig1 ve bakimi agisindan
biiylik 6nem tasimaktadir.

Bu ¢alismada, uzaktan algilama ve farkli makine 6grenme teknikleri kullanarak Batman
cevresindeki yliksek gerilim hatt1 direklerinin tespit edilmesi amaglanmistir. Sentinel-1 Synthetic
Aperture Radar (SAR) uydusu kullanilmistir. DY (Diisey-Yatay), DD (Diisey-Diisey)
polarizasyon modlar1 verisetini olusturmustur. Bu verisetleri makine 6grenmesi yontemi tiirii olan
gozetimli 6grenme modeline ait algoritmalar (Destek vektor makinesi, KNN, Karar Agaci,
Quadratic Discriminant, Naive Bayes) tarafindan ¢oziimlenmistir. Sonug olarak Destek vektor
makinesi modeli ile %85.0; Quadratic Discriminant modeli ile %82.5; KNN modeli ile %82.2;
Karar Agact modeli ile %76.8; Naive Bayes modeli ile %74.0 basari oran1 saglanmigtir. Calisma
yapay zeka kullanilarak yiiksek gerilim direklerinin daha dogru, hizli ve belirli periyotlarla
kontroliine olanak saglamaktadir. Geleneksel yontemlerin yiiksek gerilim hatlarinin kontroliinde
zaman alic1 ve maliyetli oldugu goz 6niine alindiginda, bu ¢alisma amaci, enerji nakil hatlarinin
izlenmesi ve bakim siireclerinin 1iyilestirilmesine katkida bulunarak enerji altyapisinin
verimliligini artirmaktir.

Anahtar Kelimeler: Yiiksek Gerilim Hatlari, Makine Ogrenmesi, Uzaktan Algilama,
Sentinel-1, Yapay Zeka.



ABSTRACT
MASTER THESIS

DETECTION OF HIGH VOLTAGE TRANSMISSION TOWERS USING
SENTINEL-1 SATELLITE IMAGES WITH A MACHINE LEARNING
APPROACH BASED ON REMOTE SENSING METHODS
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2025, 66 Pages

Electric energy plays a critical role in the economic and technological development of
modern societies. By enabling uninterrupted service delivery in key sectors such as industrial
production, healthcare, education, and communication, electricity enhances the quality of life.
The transmission of electric energy is carried out through high-voltage lines to ensure efficient
energy distribution. These lines minimize energy transmission losses, thereby increasing energy
efficiency and sustainability. The safe and continuous transmission of electric energy is of great
importance for the robustness and maintenance of infrastructure.

In this study, it is aimed to detect high-voltage transmission line poles around Batman
using remote sensing and different machine learning techniques. The Sentinel-1 Synthetic
Aperture Radar (SAR) satellite was used. DY (Vertical-Horizontal), DD (Vertical-Vertical)
polarization modes formed the dataset. These datasets were analyzed by algorithms belonging to
the supervised learning model type, namely Support Vector Machine, KNN, Decision Tree,
Quadratic Discriminant, Naive Bayes. As a result, the Support Vector Machine model achieved
an accuracy rate of 85.0%; Quadratic Discriminant model 82.5%; KNN model 82.2%; Decision
Tree model 76.8%; and Naive Bayes model 74.0%. The study allows for the more accurate, faster,
and periodic control of high-voltage poles using artificial intelligence. Considering that traditional
methods for inspecting high voltage lines are time-consuming and costly, the aim of this study is
to contribute to the monitoring and improvement of maintenance processes of energy transmission
lines, thereby enhancing the efficiency of energy infrastructure.

Keywords: High Voltage Lines, Machine Learning, Remote Sensing, Sentinel-1,
Acrtificial Intelligence.
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1. GIRIS

Elektrik enerjisi, modern toplumlarin ekonomik, teknolojik ve sosyal gelisiminde
kritik bir role sahiptir. Elektrik, sanayi iiretiminden saglik hizmetlerine, egitimden
iletisime kadar genis bir yelpazede kesintisiz hizmet sunumunu miimkiin kilarak yasam
kalitesini artirir. Elektrik enerjisinin siirdiiriilebilir ve gilivenli bir sekilde saglanmasi,
toplumlarin refah diizeyini dogrudan etkiler ve ekonomik biliylimeyi destekler. Elektrik
enerjisinin iiretildigi noktalardan tiiketim merkezlerine verimli ve giivenli bir sekilde
iletilmesi, enerji dagitim sistemlerinin temel hedefidir. Bu siireg, yiiksek gerilim hatlar
ve trafo merkezleri araciligiyla gerceklestirilir. Yiiksek gerilim hatlari, elektrik enerjisinin
uzun mesafelere tasinmasinda etkin rol oynar ve enerji iletim kayiplarint minimize ederek
verimliligi artirir. Elektrigin dagitimi ise yerel dagitim sebekeleri araciligiyla yapilir ve
bu siireg, sehirler ve kirsal alanlar arasinda dengeli bir enerji arzi saglanmasini amaclar
(Karabacak,2021).  Elektrik arzinin istikrari, bolgesel kalkinmanin  temel
gerekliliklerinden biridir. Elektrik sebekeleri, elektrik enerjisini merkezi gii¢
santrallerinden bireysel kullanicilara aktarmada kritik bir baglanti1 saglar (Albert ve
ark.,2004).

Elektrik enerjisinin kesintisiz ve giivenli bir sekilde iletilmesi ve dagitilmasi,
elektrik altyapisinin saglamligi ve diizenli bakimi agisindan biiyiik 6nem tasir. Yiiksek
gerilim hatlarinin ve trafo merkezlerinin diizenli olarak izlenmesi ve bakimi, arizalarin
onlenmesi ve elektrik kesintilerinin minimuma indirilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir.
Bakim ve izleme siireglerinin etkin bir sekilde yonetilmesi, enerji arz glivenligini artirir
ve operasyonel maliyetleri azaltir. Elektrik direklerinin genis dagilimi, farkli goriintimleri
ve karmasik ¢evre kosullari nedeniyle, geleneksel insan giiciine dayanan saha denetimleri
biiyiik miktarda kaynak tiiketir ve diisiik zaman verimliligine sahiptir. THA (insansiz
Hava Araci) tabanli saha denetimleri, daha performansli olabilir ancak bu yaklasim, genis
alanlarda gercek zamanli izleme ihtiyaglarimi karsilamakta zorluk yasar ve yiiksek
binalarin ¢evresel etkilerine karsi hassastir (Qiao ve ark.,2020). Modern uydu
teknolojileri daha genis izleme ve gevresel etkilerden daha az etkilendiklerinden dolay1
uzaktan algilama ve yapay zeka teknikleri kullanilarak bu siire¢lerin daha hizli ve etkili
bir sekilde gerceklestirilecegi degerlendirilmektedir.

Uzaktan algilama yonteminin yapay zeka ile entegre edilmesi ile olusturulacak

olan bir uygulama sayesinde yiiksek gerilim direklerinin tespitlerinin hizla yapilabilecegi



diistiniilmektedir. Caligma, uzaktan algilama yontemi ile elde edilen uydu goriintiilerinin
yapay zekaya dgretilmesi sonucunda verilerin TEIAS (Tiirkiye Elektrik fletim Anonim
Sirketi) gibi ilgili kurumlarla koordine edilerek yiiksek gerilim hat ve direklerinin
izlemesini kolaylastirmay1 amaglamaktadir. Verilere hizli bir sekilde ulasarak izleme,
bakim faaliyetlerini diizenli yaparak olasi elektrik kesintilerinin siiresini minimize
edebilmek icin yeterli zamani elde edebilecektir.

Son yillarda riizgar ve giines enerji santrallerinin sayisinin artmasiyla burada
iiretilen elektrik enerjisinin var olan sisteme entegre edilebilmesi i¢in yeni yliksek gerilim
hatlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Eklenen yiiksek gerilim hatti1 projelerinin yapay zeka
kullanilarak en kisa siirede sisteme eklenmesinin o bolgelerde algak irtifa ugus yapan hava
araglart icin ucus emniyetini korumak acisindan da katki saglayacagi
degerlendirilmektedir. 22 Haziran 2017 tarihinde resmi gazetede yayinlanan 691 sayili
Kanun Hiikkmiinde Kararname (KHK) ile Harita Genel Komutanligi’na ilgili veri
tabaninin gilincel tutulmasi gorevi verilmistir: “Ugus emniyetini etkileyebilecek nitelikte
iilke smirlar1 icinde yapilmis, yapilacak ve/veya kaldirilacak olan yapi, tesis ve benzeri
tiim diisey engellere dair bilgiler; bu yap1 ve tesisleri yapan, yaptiran, kaldiran, yapimina
veya kaldirilmasina izin veren kurum ve kuruluslar tarafindan dogrulugu teyit edilerek
Harita Genel Komutanligina génderilir. Bu kurum ve kuruluslar, kendilerine ait bilgilerin
giincelliginin saglanmasindan ve Harita Genel Komutanligina gdnderilmesinden
sorumludur. Harita Genel Komutanlig1 bu bilgileri elektronik ortamda yaymlar.” Uydu
gorlntiileriyle kisa siirede tespit edilen yiliksek gerilim direklerinin bu kapsamda veri
tabanina bir an Once islenmesinin ilgili hiikiimlerin en kisa siirede uygulanabilmesi
acisindan fayda saglayacagi degerlendirilmektedir.

Bu calismada Batman ¢evresinde manuel olarak 200 adet yiiksek gerim diregi ve
200 adet rastgele nokta isaretlenmistir. Sentinel-1 uydusu SAR (Sentetik A¢ikli Radar)
teknolojisi kullanarak DY (Vertical-Horizontal,VH), DD (Vertical-Vertical,VV) bant
parametrelerinden elde edilen geri sagilma degerlerine makine 6grenmesi modelleri
uygulanarak yiiksek gerilim direklerinin tespit edilebilirligi incelenmistir. Bu ¢aligsmada
{ic ana hipotez iizerinde durulmaktadir: Ilk olarak, uzaktan algilama ile elde edilen
gorlintiilerin geri sagilma degerlerinin yapay zeka ile analiz edilmesi sonucunda elde
edilen ¢iktilarin degerlendirilmesi; ikinci olarak, yapay zeka ile elde edilen verilerin
dogruluk analizinin gergeklestirilmesi ve li¢lincii olarak, yapay zeka verilerinin yiiksek
dogruluk oranina sahip olmasi durumunda sistemin islevselliginin dogrulanmasi. Bu

arastirma, mevcut literatiirdeki calismalardan bu yoniiyle ayrilmaktadir. Bu alanda
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kullanilan makine 6grenmesi modellerinin basart oranlar1 yiiksek bulunmus olup, bu
durum yiiksek gerilim direklerinin tespitinde dnemli bir avantaj saglamaktadir.

Literatiirde yer alan benzer calismalarda ozellikle LIDAR (Lazer Gériintiileme,
Tespit ve Menzil Olgme) goriintiileri ile ¢alisildig1 goriilmektedir. Sentinel-1 uydusu SAR
ile yapilmis ¢alismalar literatiirde az sayida yer almaktadir. Bu ¢alismada ise Sentinel-1
uydusu DY, DD polarizasyon modlarindan elde edilen goriintiiler tizerinde ¢alisilmistir.
Sentinel-1 SAR uydusu, gokylizii bulutlarina ve yagmura karsi direnglidir, bundan dolay1
her zaman veri toplama imkani saglamas1 ve kisa tekrar siireleri ile diizenli ve hizli veri
saglamasi bu uydunun secilme nedenlerindendir. Uydu vasitasiyla elde edilen
goriintlilerin makine 6grenmesi modelleri kullanilarak analiz edilmesi, bu ¢alismanin
Onemini vurgulayan bir diger unsurdur. Makine 6grenmesi modelleri, elde edilen verilerin
dogrulugunu ve basart oranlarinit kiyaslamak i¢in oldukga etkili bir yontemdir. Bu
calismada da bu yontem kullanilarak tatmin edici sonuglar elde edilmistir.

Giris bollimiiniin ardindan g¢alismanin “Kaynak Arastirmasi” baglikli ikinci
boliimiinde oncelikle enerji nakil hatlarinin bilesenleri ele alinmis ve ¢alismanin odak
noktasi olan Batman c¢evresi yiiksek gerilim direklerinin tespit siireci hakkinda detayli
bilgiler sunulmustur. Bu stirecte yiiksek gerilim direklerinin tespitlerinde kullanilan
uzaktan algilama yontemi incelenmis ve ¢alismanin amaci dogrultusunda bu yontemin
onemi vurgulanmistir. Ayrica, yapay zekd kavrami lizerinde durulmus ve literatiirdeki
benzer ¢alismalarin taramasi yapilmistir.

Calismanin “Yontem” baslikli {i¢lincii boliimiinde Onerilen sistem mimarisi,
calisma alani, veri toplama siiregleri ve verilerin analiz yontemleri detayli bir sekilde
aciklanmistir. Bu boliim, ¢alismanin metodolojik temelini olusturarak, elde edilen
verilerin nasil iglendigi ve degerlendirildigine dair bilgiler vermektedir.

Son olarak, “Bulgular ve Tartisma” baslikli dordiincii boliimde literatiir taramasi
sonucunda elde edilen verilere dayali bulgular yorumlanmustir.

"Sonug ve Oneriler" basligi altinda, uzaktan algilama ve yapay zeka kullanilarak
yiikksek gerilim direk tespitine yonelik degerlendirmeler ve Oneriler sunulmustur. Bu
boliimde, calismanin kisa bir 6zeti yapilmis ve elde edilen bulgular detayli bir sekilde

yorumlanmustir.



1.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Toplumlarin gelismislik diizeyi ve iiretim kapasitesi, enerji tiikketimiyle dogrudan
baglantilidir. Santrallerde iiretilen elektrik, sanayi i¢in temel itici gii¢ olup iilkenin
kalkinmasinda hayati rol oynar. Uretilen elektrik yiiksek gerilime déniistiiriilerek iletim
hatlartyla taginir. Elektrik enerjisinin liretim noktalarindan tiiketim noktalarina minimum
kaylp ve kesintisiz iletilmesi hedeflenir. Iletim hatlar1 vasitasiyla sehirlere iletilen
elektrik, trafolarda gerilimi diisiiriilerek dagitim sebekelerine verilir. Enerji Nakil Hatlar1
(ENH), firtina, heyelan, deprem gibi doga olaylarindan etkilenebilir ve hasar gorebilir, bu
nedenle diizenli kontrol ve bakim yapilmasi onemlidir (Karabacak, 2021). Enerji
altyapisinin giivenligi ve siirekliligi, enerji iletim hatlarinin gilivenli ve kesintisiz bir
sekilde calismasiyla saglanir (Matikainen ve ark.,2016). Yiiksek gerilim direkleri, bu
altyapinin kritik bilesenlerinden biridir ve bu direklerin diizenli olarak izlenmesi ve
bakimi, potansiyel arizalar ve kazalarin 6nlenmesi agisindan son derece 6nemlidir.

Geleneksel yontemler, enerji nakil hatt1 direklerinin tespit ve izlenmesi i¢in saha
calismalar1 ve hava fotograflar1 gibi zaman alic1 ve maliyetli siirecleri gerektirmektedir.
Ayrica, insanlt helikopterlerle yapilan denetimler hem yiiksek maliyetler gerektirir hem
de kaza durumunda ciddi riskler tasir. Giiniimiizde, bu sorunlara ¢6ziim olarak insansiz
hava araglar1 (IHA) ve uzaktan algilama teknolojileri giderek daha fazla kullanilmaktadir.
Uydu goriintiileme teknolojilerindeki son gelismeler ve makine 6grenmesi tekniklerinin
ilerlemesi, bu siireci daha hizli, verimli ve kapsamli bir sekilde gerceklestirme
potansiyeline sahiptir. Ozellikle Sentinel-1 gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii radar verileri
saglayan uydu sistemleri, genis alanlar tarayarak enerji nakil hatlarinin izlenmesini ve
bakiminin planlanmasini miimkiin kilmaktadir.

Yiiksek gerilim direklerinin tespitinin yapilmasi ile izleme ve bakim
faaliyetlerinin hizli bir sekilde ger¢eklesmesi kesintisiz, siirekli elektrik arzinin
saglanmasina biiyiik katki saglayacaktir. Bu baglamda Birlesmis Milletler Genel Kurulu
Siirdiiriilebilir Kalkinma Amaglarindan “Erisilebilir ve temiz enerji” konulu 7. hedefi ve
“Sanayi, yenilikgilik ve altyapr” konulu 9. hedefiyle iliskilendirilebilir.

Bu tez ¢alismasinda, Sentinel-1 uydu verileri kullanilarak Batman ¢evresindeki
yiiksek gerilim hatti1 direklerinin tespiti amaclanmistir. Sentinel-1, radar tabanli bir
uzaktan algilama sistemidir ve genis alanlar1 kapsayan, diizenli araliklarla giincellenen
yiiksek ¢oziliniirliiklii veriler saglar. Radar verileri, hava kosullarindan bagimsiz olarak

gece ve giindiiz esit derecede etkili bir sekilde veri toplama imkan1 sunar. Bu nedenle,
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Sentinel-1 uydu verilerinin kullanimi, yiiksek gerilim hatt1 direklerinin tespit edilmesi
icin maliyet etkin ve gilivenilir bir alternatif yontem olarak kullanilabilir. Cesitli makine
O0grenmesi algoritmalar1 teknikleri uygulanarak, uydu goriintiileri iizerinde enerji nakil
hatt1 direklerinin otomatik tespiti gergeklestirilecektir. Calisma kapsaminda, elde edilen
bant degerleri karsilastirilarak en dogru sonuca ulasilmasi hedeflenmektedir. Ayrica, bu
yontemlerin dogruluk, hassasiyet ve performans agisindan karsilastirilmasi yapilacaktir.
Sonug olarak, bu ¢alisma uzaktan algilama ve makine 6grenmesi tekniklerinin
enerji nakil hatlar1 direklerinin tespiti ve bakim siireclerinin iyilestirilmesi amaciyla nasil
kullanilabilecegini gostermeyi amaglamaktadir. Elde edilen bulgularin, enerji altyapisinin

yonetiminde onemli katkilar saglayacagi ongoriilmektedir.

1.2. Arastirma Problemi ve Hipotezi

Enerji nakil hatlari, elektrik enerjisinin giivenli ve verimli bir sekilde iletilmesi
i¢in hayati bir oneme sahiptir. Geleneksel yontemler kullanilarak bu hatlarin ve direklerin
izlenmesi, zaman alict ve maliyetli olabilmektedir. Ozellikle genis ve zor erisilen
alanlarda, yiiksek gerilim direklerinin tespiti ve izlenmesi dnemli bir lojistik zorluk teskil
eder. Bu baglamda, uzaktan algilama teknolojileri ve yapay zeka yoOntemlerinin
kullanimi, daha verimli ve ekonomik bir ¢6ziim sunma potansiyeline sahiptir. Ancak, bu
yontemlerin dogrulugu ve uygulanabilirligi hakkinda yeterli bilgi bulunmamaktadir.
Aragtirma problemi, yiiksek gerilim direklerinin uzaktan algilama ve yapay zeka
teknikleri kullanilarak giivenilir ve dogru bir sekilde tespit edilip edilemeyecegidir.
Ozellikle, Sentinel-1 uydu verilerinin bu amagla kullanimmin etkinligi ve makine
Ogrenmesi algoritmalarinin performansi degerlendirilecektir.

Bu tez caligmasinin hipotezi, Sentinel-1 uydu goriintiileri ve makine égrenmesi
yontemleri kullanilarak yiiksek gerilim direklerinin giivenilir ve dogru bir sekilde tespit
edilebilecegidir. Bu baglamda, ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak,
yiiksek dogruluk oranlarina ulasilabilecegi ve bu yontemlerin enerji nakil hatlarinin
izlenmesi ve bakim slireclerinin iyilestirilmesine ©nemli katkilar saglayacagi

ongoriilmektedir.



1.3. Arasgtirmanin Varsayimlari

Calisma ile yiiksek gerilim hatt1 direklerinin uzaktan algilama yontemi araciligiyla
ulasilarak, yapay zeka sayesinde direklerin tespitlerinin belirlenerek en hizli ve en dogru
bigimde gergeklestirilmesi varsayilmaktadir. Sentinel-1 uydu goriintiilerinin yiiksek
¢Oziiniirliikli ve dogru veri sagladigi, bu verilerin yiiksek gerilim direklerinin tespiti igin

yeterli ve giivenilir oldugu varsayilmistir.

1.4. Arastirmanin Simirhiliklar:

Uydu goriintiilerinin ¢ozliniirliigi ve kalitesi, tespit sonuglarinin dogrulugunu
etkileyebilir. Gelistirilen makine 6grenme modelleri, farkli cografi bélgelerde veya farkli
cevresel kosullar altinda ayn1 dogruluga sahip olmayabilir. Modellerin genellenebilirligi
siirli olabilir. Yiiksek gerilim direkleri tizerindeki bitki Ortiisii, arazi yapisi veya insan
yapimi yapir gibi gecici engeller tespit dogrulugunu azaltabilir. Tespit edilen yiiksek
gerilim direklerinin dogruluk oranlari, modelin egitimine ve kullanilan verilerin kalitesine
bagli olarak degisebilir. Bu, sonuglarin giivenilirligini etkileyebilir. Uydu verilerinin ve
tespit sonuglarinin dogru yorumlanmasi amaglanir. Yanlis yorumlamalar, hatali sonuglara

yol acabilir.
1.5. Evren ve Orneklem
Tiirkiye'deki tlim enerji nakil hatti direkleri bu arastirmanin evreni

olusturmaktadir. Batman ili ve ¢evresinden segilen enerji nakil hatt1 direkleri 6rneklem

olarak kullanilacaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde enerji nakil hatlarinin bilesenleri, elektrik hatlarinin kontrol bakim
yontemleri, uzaktan algilama, yapay zeka, makine Ogrenmesi kavramlari hakkinda
bilgiler verilmistir. Asagida uzaktan algilama ve makine 6grenme teknikleriyle nesne ve

yiiksek gerilim diregi tespiti ile ilgili yapilan bazi ¢aligmalar incelenmistir.

2.1. Uzaktan Algilama Yontemi ile Makine Ogrenmesi Yaklasimiyla Yiiksek
Gerilim Direkleri Tespiti

Baslangigta aydinlatma amaciyla kullanilmaya baslanan elektrik enerjisi, sanayi
devriminin yasanip seri tUretimin artip fabrikalagmanin yayginlagmasiyla biiyiik
miktarlarda talep edilmeye baslanmistir. Artan elektrik enerjisi talebini karsilayabilmek
amaciyla, yeni liretim tesislerinin inga edilmesi ve mevcut iletim hatlarinin genisletilmesi
zorunlu hale gelmistir. Uretilen bu enerjiyi tasimak igin dagitim sistemleri ve nakil hatlari
kullan1lmaktadir.

Elektrik santrallerinde iiretilen elektrik enerjisinin, santrallerden alinip
kullanicilara dagitilmasini saglayan sistemlere enerji nakil hattt (ENH) denir. Enerji nakil
hatlar1 iletken teller ve bu telleri tasiyan pilonlar (direkler) olmak tizere iki parcadan

olusur. ENH bilesenleri Sekil 2.1°de gosterilmistir (Mus,2019).

Pilon (Direk)

iletken Teller
Pilon (Direk) l

Sekil 2.1. ENH Bilesenleri



Yiksek gerilim hatlar1 direkleri, tasinacak olan elektrik enerjisinin kapasitesine gore
farkl1 boyutlarda ve biiyiikliikkte secilir. Yiiksek gerilim direk cesitleri Sekil 2.2°de

verilmistir.
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Sekil 2.2. Yiiksek Gerilim Direk Cesitleri (Eltamaly ve ark.,2021)

Dogal afetler, enerji nakil hatlar1 {izerinde ciddi tahribatlara yol acabilen
olaylardir. Firtina, deprem, sel ve diger doga olaylari, enerji nakil hatlarina zarar vererek
enerji dagitiminda kesintilere ve gilivenlik sorunlarina neden olabilir (Matikainen ve
ark.,2016). Bu tiir durumlar1 6nlemek ve enerji nakil hatlariin iglevselligini korumak i¢in

diizenli kontrollerin yapilmasi biiyiik bir nem tagur.

Sekil 2.3. Enerji Nakil Hatt1 Yangin Cikma Ani (Karabacak, 2021)

ENH diizenli bakim ve kontrollerinde geleneksel insanli devriye kontrolii,
helikopter ve THA/Dron ydntemleri kullanilmaktadir. Insanli devriye kontrolii, yiiksek
gerilim hatt1 direklerinin diirbiin vb. cihazlar ve korona algilama kameralar ile
incelenmesidir. Helikopter tarafindan yapilan yontemi hizli ancak maliyet olarak

yiiksektir (Karabacak 2021).



Sekil 2.4. HA ve Dron (Karabacak, 2021)

IHA/Dron ile yapilan kontrollerde iizerinde bulunan kamerayla goriintiiler alir.
Enerji nakil hatlarinin fiziki durumu, herhangi bir hasar alip almadigi ve etrafinda

biiyliyen bir aga¢ olup olmadigi kontrol edilir (Matikainen ve ark.,2016).

Sekil 2.5. ENH’nin Dron kullanarak kontrollerinde 6rnek konum modeli (Luque-Vega vd.,
2014)

Bu c¢alismada, Sentinel-1 SAR uydusu iizerinden elde edilen goriintiilere ait
veriler lizerinde ¢aligilmigtir. Sentinel-1 uydusu ile yapilmis ¢aligmalar literatiirde az
sayida yer almaktadir. Sentinel-1, Synthetic Aperture Radar (SAR) teknolojisi kullanarak
her zaman ve her hava kosulunda veri toplayabilir. Bu, enerji nakil hatlarinin stirekli ve
kesintisiz izlenmesini saglar. Genis alanlar1 kapsayarak yiiksek ¢oziintirliiklii veriler elde
edebilir. Bu, enerji nakil hatlarinin uzun mesafelerde izlenmesini ve biiyilik alanlarda
tehditleri tespit etmesini miimkiin kilar. Uydu goriintiileri, genis alanlarin izlenmesi ve
analiz edilmesi icin 6nemli bir veri kaynagidir. Makine 6grenme teknikleri ise bu
goriintiilerin islenmesi ve anlamli bilgilere doniistiiriilmesi siirecinde kritik bir rol
oynamaktadir.

Yiiksek gerilim hatlar direkleri, uydu goriintiilerinin analiz edilmesiyle belirli bir
alandaki direklerin belirlenmesini igerir. Bu siiregte, makine 6grenme algoritmalari
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kullanilarak direklerin otomatik olarak tespit edilmesi saglanir. Karsilagtirmali analiz ise
Sentinel-1 SAR uydu goriintiilerinin DD (Diisey-Diisey) ve DY (Diisey-Yatay)
polarizasyondaki geri sagilma degerlerinin makine O6grenmesi sonuglarinin
karsilastirilmasiyla direklerin tespit edilmesini saglayacak en dogru yontemi bulmayi

hedeflemektedir.

2.1.1. Uzaktan algilama

Uzaktan Algilama teknolojisindeki ilerlemeler, Diinya yiizey dinamiklerinin
izlenmesini saglayan cesitli Diinya gozlem uydularinin kullanimini 6nemli Olciide
artirmistir. Ani ve beklenmedik dogal afetlerin, kiiresel iklim degisikliginin ve niifus
artisginin etkilerinin izlenmesi ve analiz edilmesi, bu teknolojilerin temel uygulama
alanlar1 arasinda yer almaktadir. Bunun yani sira, dogal kaynaklarin korunmasi ve etkin
yonetimi, bir¢ok iilke icin Oncelikli ve kritik konular haline gelmistir. Bu baglamda,
Uzaktan algilama teknolojileri, siirdiiriilebilir ¢evre yonetimi ve afet risk azaltma
stratejilerinin gelistirilmesi i¢in vazgecilmez araclar sunmaktadir (Abdikan,2016).

Uzaktan algilama, yeryiizii ve yer kaynaklarinin incelenmesinde fiziksel temas
olmadan veri toplama ve analiz yapma yontemidir. Baska bir ifadeyle, uzaktan algilama;
hava araglar1 ve uydular kullanarak yeryiiziiniin goriintiilerini kaydedip, bu gortintiilerden
bilgi elde etmeyi hedefleyen bir bilim dalidir (Basarsoft,2024).

Uzaktan algilama teknolojileri, yiiksek ¢oziintirliiklii uydu verilerinin ticari olarak
kullanilmaya baslanmasiyla onemli bir veri kaynagi haline gelmistir. Gliniimiizde
yasanilan problemleri ¢ozmede onemli faydalar saglar. Uydu goriintiileri ve cografi-
mekansal verilerin analizi, genis 6lgekli uygulamalarda kritik bilgiler saglar. Geleneksel
yontemlere kiyasla daha hizli, daha ekonomik c¢oziimler saglar. Problemleri ¢dzme
yetenegi, kullanilan verilerin dogrulugu ve giivenilirligine dayanir ve bu verilerin hizli ve
ekonomik bir sekilde elde edilmesi gereklidir. Uzaktan algilama, fiziksel temas olmadan
nesnelerin 6zelliklerini belirleme bilimidir ve farkli konumsal, spektral, radyometrik ve
zamansal coziiniirliiklerle yeryiiziinii izlemeyi saglar. Uydu goriintiileri, yeryiiziiniin
diizenli izlenmesi ve ulagimi zor bolgelerde calisilmasina olanak saglar (Kavzoglu ve
ark.,2011).

Uzaktan algilama, aktif ve pasif sistemler olarak iki bolimden olusur. Pasif
sistemlerde yer alan optik uydular, algilama islemi i¢in giines 15181 gibi dis enerji

kaynaklarina gereksinim duyarlar. Aktif sistemlerde bulunan radar uydulari, kendi
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tirettikleri mikrodalga sinyallerini yeryliziine gdnderip, bu sinyallerin geri yansimasini
algilayarak veri toplarlar (Sanl1,2022).

Uydu goriintiileri, g¢esitli spektral bantlarda toplanan verilerden olusur ve bu
veriler, belirli nesnelerin ve degisimlerin tespit edilmesinde kullanilir. Uydu
goriintiilerinin analizi, goriintii siniflandirmasi, degisiklik tespiti ve nesne tanimlama gibi
teknikleri igerir. Bu teknikler, sehir planlama, tarim, afet yonetimi ve ¢evresel izleme gibi

bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

2.1.2. Yapay zeka

Yapay zekd kavraminin tanimindan Once “zeka” kavraminin agiklanmast
gerekmektedir. Zeka, insanin diisiinme, akil yiiriitme, algilama, kavrama, yargilama ve
sonug¢ ¢ikarma yeteneklerinin toplami olarak degerlendirilebilir. Ancak, zeka kavrami
oldukca belirsiz ve genis bir yapiya sahiptir (Akerkar, 2014).

Yapay zeka, makinelerin karmasik problemlere insan benzeri ¢ozlimler
tiretebilmesini saglama ile ilgilenen bir bilim dalidir. Bu genellikle, insan zekasinin
ozelliklerini algoritmalar yoluyla bilgisayarlara uyarlama amaglanir (Badrinarayan ve
ark.,2015).

Yapay zeka, derin 6grenme, veri analizi, makine 6grenmesi, nesnelerin interneti,

simiilasyon ve modelleme gibi bircok uygulama alani sunar (Pannu, 2015).

Sekil 2.6. Yapay Zeka (Turknet,2024)
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Sekil 2.7. Makine Ogrenimi Uygulama Alanlar1 (Mechtekno,2024)

Makine 6grenmesi (machine learning) yapay zekanin (Al) bir alt kiimesidir ve
makine 6grenme algoritmalar1 yapay zeka prensiplerine dayanarak ¢alismaktadir. Makine
Ogrenmesi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini 0gretmeye ve belirli programlama
talimatlar1 yerine deneyimle gelismesine odaklanir. Bu alanda kullanilan algoritmalar,
biiyilik veri kiimelerinde desen ve korelasyonlar1 bulmak ve bu analizlere dayanarak en
uygun kararlart ve tahminleri yapmak amaciyla egitilir. Kullanim sikligiyla birlikte
gelisen makine 6grenmesi uygulamalari, daha fazla veri erisimi saglandik¢a daha da
dogru sonuglar tiretir.

Yapay zeka, karar alma ve tahmin yapma siireglerinde verileri kullanarak islem
yapan bilgisayar tabanli bir sistemdir. Yapay zeka biinyesindeki makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ve diger yapay zeka destekli uygulamalar, sistemin yalnizca verileri
islemesini saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda ek programlamaya ihtiya¢ duymadan
gorevleri yerine getirmesine, tahminlerde bulunmasina, 6grenmesine ve daha akilli hale

gelmesine olanak tanir (Sap,2024).
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Sekil 2.8. Makine Ogrenmesi (Talentcoders,2023)
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Makine 6grenimi siniflandirmasi, uzaktan algilama literatiiriinde merkezi bir konu
haline gelmistir (Pal ve ark.2003). Makine 06grenimi (ML), uzaktan algilama
uygulamalari i¢in son derece etkili ve verimli bir yontemdir. Son yirmi yilda, uzaktan
algilama goriintiileri  kullanarak haritalama alaninda makine Ogrenimi tabanl
yaklasimlarin  gelistirilmesinde 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir (Maxwell ve
ark.,2018). Makine Ogrenimi, dogrusal olmayan sistemlerin regresyon ve
siniflandirilmasinda etkili bir yontemdir. Cok degiskenli olabilen bu sistemler i¢in, sistem
parametre alanini kapsayan bir 'egitim veri kiimesi' olusturulur ve verilerin bir alt kiimesi
bagimsiz dogrulama i¢in ayrilir (Lary ve ark.,2016). Yaygin olarak kullanilan makine
Ogrenimi algoritmalarinin tiirleri yapay sinir aglart (YSA), destek vektdr makineleri
(DVM), karar agaglari (DT), rastgele ormanlar, durum tabanli muhakeme, genetik
algoritma (GA), ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri gibi yontemleridir

(Samui,2012).

2.2. Literatiir Cahsmalari

Uzaktan algilama teknolojisi, sagladig1 veri artisiyla istenen alanlar1 belirleme,
detaylandirma, dagilimlarim1 analiz etme ve bolgesel degisiklikleri izleme imkan1 sunar
(Bagc1, 2022). Makine 6grenmesi, son donemlerde nesne tespiti ve siniflandirmada genis
capta kullanilmaya baglanmis ve cesitli sektorlerdeki problemleri ¢dzmek igin
uygulanmaktadir (Acar ve ark., 2021). Ayrica makine 6grenmesi yontemlerinin, taskin
risk analizi ve orman yangini haritalamasi gibi dogal afet olaylarinda da etkili bir sekilde
kullanilabildigi yapilan ¢alismalarla kanitlanmistir (Mojaddadi ve ark., 2017). Bu
calisma kapsaminda ise, siniflandirma yontemleri olarak geleneksel makine dgrenmesi
teknikleri tercih edilmistir. Makine 0grenmesi, insan zekasii taklit etmek amaciyla
tasarlanmis ve c¢evresindeki ortamdan Ogrenme yetenegine sahip bir hesaplama
algoritmasidir (Naqa ve ark.,2015). Uzaktan algilama verileri kullanilarak yiiksek gerilim
diregi tespiti ile ilgili calismalar ve benzer ¢aligsmalar taranmis olup bu ¢aligmalar asagida

verilmistir.
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2.2.1. Uzaktan algilama yontemi ile ilgili literatiir calismalar:

Uzaktan algilama yontemi kullanilarak yapilan bazi ¢alismalar asagida verilmistir.

Senol (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, uzaktan algilama teknikleriyle derin
O0grenme algoritmalart kullanilarak nesne tespiti i¢in uydu verilerinin kullanimi
arastirllmistir. Ayrica, Sentinel-1 radar uydusu kullanarak denizdeki gemilerin tespit
edilmesi hedeflenmistir. Sonugta, Sentinel-1 DY verileri kullanilarak derin 6grenme
algoritmasinin %86,11'lik bir dogruluk oranina ulagilmustir.

Sanli (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, bir yil boyunca farkli zamanlardan
alman SAR ve optik uydu gorintileri kullanilarak smiflandirma yapilmistir.
Siniflandirma siirecinde hem SAR hem de optik verileri birlestirilmis, ayrica yalnizca
SAR ve yalnizca optik verileri ayr1 ayri siniflandirilarak SAR ve optik goriintiilerin
birlestirilmesinin siniflandirma dogruluguna etkisi degerlendirilmistir. Destek Vektor
Makineleri (DVM), Rastgele Orman Algoritmas: (RO) ve K-En Yakin Komsuluk (K-
NN) algoritmalarini kullanarak SAR ve optik uydu goriintiilerinin birlestirilmesi ile elde
edilen veri sonucu %95,90 olarak elde edilmistir.

Solmaz (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, Bursa sehrindeki arazi kullanim1 ve
arazi Ortiisiindeki degisimini tespit etmek i¢in uzaktan algilama teknikleri ve makine
Ogrenimi algoritmalar1 kullanilmistir. Sonug olarak, DVM ve RO algoritma sonuglari
incelendiginde, DVM yo6nteminde daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Zha ve ark. (2023) tarafindan yapilan bu ¢alismada, uzaktan algilama
goriintiilerinden elektrik direklerini tespit etmek amaciyla, goriintii iyilestirme, yari-
denetimli 6grenme ve deforme edilebilir evrisim ydntemlerini birlestiren yliksek
hassasiyetli bir nesne algilama modeli sunulmustur. Goriintii iyilestirme algoritmalari
kullanilarak goriintiilerin yorumlanabilirliinin arttirilmast Onerilmistir. Caligsma, %88
dogruluga ulasmis ve simirli veri kosullarinda dahi performansini artirabilecegi
gosterilmistir. Mevcut nesne algilama modellerine kiyasla bu modelin daha 1iyi
performans gosterdigi tespit edilmistir. Bu yontemle, elektrik direklerinin tespit
hassasiyetinin yiikseltilerek elektrik sebekelerinin verimli isletimi, bakimi ve yonetimi

i¢cin onemli bir katk1 saglanmistir.
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2.2.2. Hem yapay zeki hem de uzaktan algilama ile ilgili literatiir calismalari

Yapay zeka ve uzaktan algilama teknikleri kullanilarak yapilan ¢aligsmalar asagida
verilmistir.

Erbas (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada, radar sistemlerine benzer sekilde
calisan aktif bir uzaktan algilama sistemi olan LiDAR kullanilmistir. Ugaga takilan lazer
cihazi tarafindan hassas olarak 6l¢timler yapilmis ve uygulamada 15m’den daha yiiksek
olan bolgeler tespit edildikten sonra 15 m’den yiiksek olan piksellerin degerleri “1” diger
piksellerin degerleri “0” olacak sekilde binary goriintii olusturulmustur. Analiz
sonucunda 15 m’den yiiksek olan toplam 39,17 km uzunlugunda yiiksek gerilim hatti
tespit edilmistir.

Mus (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, geleneksel yontemlere kiyasla daha
basarili sonuglar elde edilen hava LiDAR verileri kullanilmistir. Enerji nakil hatlar1 ve
yiiksek yeriistii objelerinin, gelistirilen algoritma sayesinde otomatik olarak tespit
edilmesi amagclanmustir. Onerilen algoritma kullanilarak tellerin tespit oran1 %97,13
olarak gergeklestirilmistir.

Bakis (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, miisilajin yogun oldugu Marmara
Denizi’nin Armutlu-Zeytinbagi bolgesi, 2021 Mayis aymda Sentinel-1 uydusu ile
incelenmistir. Bolgede 1300 nokta, Google Earth Engine (GEE) platformu tizerinden
isaretlenmis ve Sentinel-1 uydusuna aktarilmig ve DD-DY bant parametreleri kullanilarak
geri sacilim degerleri alinmig ve bu degerlerden veri setleri olusturulmustur. Bu veri
setlerine makine 6grenmesi algoritmalar: ve derin 6grenme algoritmalar1 uygulanmstir.
Makine Ogrenmesi ve derin O6grenme modellerinin veri setlerine uygulanmasinin
sonuglar1 incelendiginde, DD+DY band: i¢in kullanilan Karar Agact (DT) modelinde

dogruluk oran1 %98,2 olarak hesaplanmuistir.

Simgek (2024) tarafindan yapilan c¢aligmada, tarimsal {riin deseninin
siiflandirma yoluyla tespitinde Sentinel-1 Sentetik A¢iklikli Radar (SAR) ve Sentinel-2
multispektral verilerinin etkisi incelenmistir. Bu ¢alismada, 2021 yilina ait ¢ok zamanl
Sentinel-1 ve Sentinel-2 goriintiileri kullanilarak asirt gradyan arttirma (XGBoost)
algoritmasi ile tarimsal triinlerin desen siniflandirmasi yapilmistir. Sentinel-1 verileri
(DY, DD, DY/DD) kullanilarak yapilan siniflandirmada %72,3 sonucu elde edilmistir.

Sadece Sentinel-2 verileri ile yapilan siniflandirmada %87,2 sonucuna ulasilmis olup,
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Sentinel-1 ve Sentinel-2 verilerinin birlikte kullanildigi smiflandirma sonucu %92,1

olarak elde edilmistir.

Babagiray ve ark. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, Adana ili ve ¢evresinde
24.12.2019- 08.01.2020 tarihleri arasinda meydana gelen siddetli yagislar incelenmistir.
16 giinliikk donemde 594 mm, 3 giinliik donemde 346 mm ve bir giinde 182 mm yagis
kaydedilmistir. Bu yagislar, yerlesim bolgelerinde ve tarim arazilerinde maddi zarara
neden olmustur. Sentinel-1 SAR uydu goriintiileri kullanilarak su kapli alanlar tespit
edilmistir. Bu analizler sonucunda, uzaktan algilama iirtinleri ve CBS yardimiyla su kaplh
alanlarin belirlenebildigi, bu alanlarin yagis miktari, artan toprak nemi, egim ve toprak
yapisina bagli oldugu belirlenmistir.

Desai ve ark. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, GEE kullanarak Sentinel-1 veri
kiimeleri ile Pusad, Maharashtra'nin arazi ortiisii haritasinin olusturmas: hedeflenmistir.
Sentinel-1, kullanilarak hava durumundan bagimsiz gozlemler saglanmis SAR veri
kiimeleri olusturulmustur. DD ve DY polarizasyon Sentinel-1 zaman serisi verileri,
Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Rastgele Orman (RF) algoritmalar1 kullanilarak
otomatik olarak siiflandirilmistir. Kullanilan metodoloji ve polarizasyona bagli olarak,
%382,3 ile %90 arasinda degisen genel dogruluklar elde edilmistir.

Tian ve ark. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, yiiksek ¢oziiniirliikli SAR
gorintiilerinde elektrik kulelerinin tanimlanmasi igin derin 6grenme tabanli modeller
olusturulmustur. Zhijiang Sehri'ndeki genis formatli gortintiilerde 42 elektrik kulesi tespit
edildigi ve bunlarin 31'inin Hubei Eyaleti'nde bulundugu, geri ¢agirma orani ise %73,8
olarak goriilmiistiir. SAR goriintiilerinin, karmasik arka planlardaki bozulmalar yiiksek
oranda ortadan kaldirarak, daha yiiksek dogruluk saglayabilecegi belirtilmistir. Elektrik
kulelerinin bulundugu arka planin karmasiklig1 nedeniyle, tarim arazileri, nehirler, binalar
ve dag ormanlar1 gibi cesitli cevresel faktorler dogruluk sonucunu etkilemistir. Bu
nedenle, 6rnek setini genisletmek ve karakteristik iyilestirme gibi islemler eklenerek,
elektrik Kkulesi tespitinin geri ¢agirma orant ve dogrulugu artirilabilir sonucu elde
edilmistir.

Qiao ve ark. (2020) tarafindan yapilan g¢alismada elektrik direginin tespiti
hedeflenmistir. Elektrik direklerinin izlenmesi, kentsel gelisimi O6nemli oOlgiide
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, elektrik direklerinin siirekli ve ger¢ek zamanli izlenmesi
gerekmektedir. Manuel algilama verimsiz oldugundan, bu ¢alisma yiiksek ¢oziiniirliiklii

uzaktan algilama goriintiilerinde elektrik diregi algilamasi i¢in derin Ogrenme
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yontemlerinin  kullanimi onerilmistir. Calismada, farkli 6zelliklere sahip 10 derin
O6grenme tabanli dedektoriin performansi test edilmistir. 1500 goriintii iceren veri kiimesi
tizerinde kapsamli deneyler yapilmis ve karmasik durumlara uyarlanabilirlik analiz
edilmistir. Deney sonuglarinda, derin 6grenme yontemlerinin elektrik diregi algilamada
uygulanabilir oldugu gosterilmistir.

Acar (2020) tarafindan yapilan c¢alismada, makine Ogrenmesi yontemi ve
Sentinel-1 SAR goriintiileri kullanarak tarim alanlarindaki kayit disi elektrik dagitim
trafolariin tespit edilmesi hedeflenmistir. Calisma; ozellik ¢ikarma, en iyi makine
O0grenmesi teknigini belirleme, 6zellik se¢imi ve tespit olmak tizere dort temel asamadan
olusmustur. ilk asamada, DY ve DD polarizasyonlarinin iki geri sacilma parametresi 32
farkl tarihte elde edilmis ve her bir 6rnek noktasi icin 64 birimlik bir 6zellik vektori
olusturulmustur. ikinci asamada, en uygun makine 6grenmesi teknigi belirlenmis olup
liclincli asamada ise en anlamli ve etkili 6zellikler secilmistir. Son olarak, belirlenen
teknik ve secilen Ozellikler kullanilarak tespit islemleri gergeklestirilmistir. Makine
ogrenmesi yontemi kullanarak elektrik dagitim trafolar1 %85,47 ortalama dogruluk
oraniyla tespit edilmistir.

Xiong ve ark. (2021) tarafindan yapilan bu ¢alismada, yiiksek gerilim direkleri ve
hatlarinin algak irtifa ugan hava araglari igin tehlikeli durumlar olusturdugu belirtilmistir.
Bu sorunu ¢6zmek amaciyla, Hough doniisiimii (HT) ve evrisimli sinir ag1 (CNN)
kullanan bir milimetre dalga (MMW) radar sistemi Onerilmistir. HT, diiz ¢izgi ¢ikarma
kapasitesiyle hatlar1 belirlerken, CNN derin 6zellik ¢ikarma ve 6grenme kapasitesiyle
gercek giic hatlarini tespit etmistir. Hatlar i¢in azimut ve gelis agis1 vektorleri giic
vektorlerine eklenmis ve yeni bir CNN mimarisi ile siniflandirilmistir. Onerilen CNN
mimarisi, endeks havuzlamasi kullanarak azimut ve gelis agis1 vektorlerini Bragg
deseninin zellikleriyle birlestirilmistir. Olgek déniisiim teknigi sayesinde ag, farkl giris
Olceklerine uyum saglamistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin geleneksel KNN,
SVM ve CNN modellerinden daha yiliksek dogruluga ve diisiik standart sapmaya sahip
oldugunu gdstermistir. Ayrica, siniflandirma performansinin giris 6l¢eklerine ve giirtiltii
seviyelerine duyarli olmadig: belirlenmistir.

Ekici ve ark. (2019) bu ¢aligmada, hibrit bir gii¢ sisteminde iletim hatt1 arizalarinin
siniflandirilmasi igin siirekli dalgacik doniisiimii, evrisimsel sinir aglar1t ve Bayes
optimizasyon yontemine dayali bir yontem Onerilmis. Diger ariza siniflandirma
uygulamalarindan farkli olarak, dogrudan ariza akimi ve voltaj sinyalleri yerine, farkli

Olcekleme faktorleriyle elde edilen 3 fazli voltaj sinyallerinin siirekli dalgacik doniistimii
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katsay1 goriintiileri kullanilmistir. Bu goriintiiler, evrisimsel sinir aglarinin siniflandirma
yetenekleri ile analiz edilmistir. Boylece, klasik sinyal isleme ve makine &grenme
yontemlerine gore, tiim ariza ve faz sinyalleri %100 dogrulukla ve daha kolay
siiflandirilmastir.

Jwa ve ark. (2009) tarafindan yapilan bu ¢alismada, yiiksek gerilim hatti
Ozelliklerinin zamaninda ve dogru izlenmesinin olas1 tehlikeli durumlarin 6nlemesinde
onemli oldugu vurgulanmustir. Hava kaynakli LiDAR verilerini kullanarak 3 boyutlu
yiiksek gerilim hattt modellerini otomatik olarak yeniden yapilandiran Voxel-based
Piece-wise Line Detector (VPLD) adli yeni bir yontem tanitilmistir. Calismada, 6nerilen
VPLD yaklagiminin, LiDAR veri setinden yiiksek gerilim hatlarini %93,8 basari orani ile
ortalama 1,4 metre nokta mesafesi ile ¢ikarabildigi gosterilmistir.

Zeybek (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, hava kaynakli LiDAR sistemi ile
elde edilen 3D diizensiz nokta bulutlarindan yiiksek gerilim hatt1 segmentasyonu i¢in bir
yontem Onerilmistir. Ik olarak, nokta bulutu diizenlenmis ve zemin filtreleme islemleri
uygulanmigtir. Daha sonra, segmentlenen zemin olmayan noktalar, zemin noktalari ile
normalize edilmis ve AGL (Above Ground Level) hesaplanmistir. Zemin olmayan AGL
degerleri rasterlestirilip kenar tespiti yapilmistir. Son olarak, yiiksek gerilim hatlar1 3D
segmentasyon ve 2D goriintii 1sleme metodolojilerine dayanan Hough doniisiimi
yaklagimi ile ¢ikarilmistir. Farkli arazi kosullarinda yiiksek gerilim hatlariin tespit
edilebilirligi degerlendirilmistir.

Ko ve ark. (2012) tarafindan yiiksek gerilim hatti altyapisini tehdit eden agaglari
belirlemek i¢in uzaktan algilama yontemi kullanilarak yiiksek yogunluklu lazer tarayici
verileriyle agaclar i¢in geometrik 6zellikler hesaplanmig ve Rastgele Orman makine
O0grenme yontemi ile agac tiirlerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir. LIDAR'n {i¢
boyutlu haritalama kabiliyetini kullanarak, agaclarin geometrisiyle ilgili aga¢ metrikleri
tiiretilmistir. Agaglarin baskin biliylime yonii, iletim hatlarima dogru egilen agaglari
tanimlamada fayda saglar. Sonuglara dayanarak, minimum bitki ortiisii aciklik mesafesi
icinde biiyiiyen agaclar tespit edilmis ve yiiksek gerilim hatlarinin {izerine diisebilecek
uzun agaclar belirlenmistir.

Bu calismada kullanilan yontemler, literatiirdeki diger caligmalardan farklilik
gostermektedir. Diger calismalarda yiiksek mekansal ¢oziintirliikklii uydu goriintiileri,
derin dgrenme algoritmalar1 ve LIDAR verileri kullanmistir. Bu ¢alismada Sentinel-1
SAR, DY-DD bant verileri ile elde edilen geri sagilma degerleri sayisal veri formatinda

diizenlenerek makine 6grenmesi yontemleri uygulanmis olup simiflandirma sonuglari
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karsilagtirtlmistir. Uydu goriintiilerinin yansima degerleri kullanilarak makine 6grenmesi

yontemleri ile basarili sonuglar elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu bolimde; oOnerilen sistem mimarisi, ¢alisma alani, verileri toplama ve

kullanilan makine 6grenme yontemleri agiklanmistir.

3.1. Onerilen Sistem Mimarisi

Calisma kapsaminda olusturulan is akis diyagrami1 Sekil 3.1°de yer almaktadir.

DIREK TESPITI MAKINE OGRENMESI ~ OZNITELIK VEKTORLERI

Direk Secimi (2) Gériintii Isleme  (3) v Ozellik Cikari  (4)

Sekil 3.1. Onerilen sistemin is akis semas1

Is akis semas1 asagidaki asamalardan olusmaktadir:
1. Uzaktan algilama yontemi olarak Sentinel-1 uydusunun kullanilmasi
Bu uydu araciligiyla yiiksek gerilim direklerinin tespit edilmesi

Bu alandan alinan verilerin islenmesi

Oznitelik vektorlerinin belirlenmesi

2

3

4. Islenen verilerden &zellik ¢ikarilmasi

5

6. Ulasilan veri setlerine makine dgrenmesi yontemlerinin uygulanmast
-

Uygulanan yontemler sonucunda direklerin tespit edilip analizinin yapilmasi
3.2. Calisma Alam

Calismada, pilot alan olarak Batman ili ve gevresi secilmistir. Bu alan tizerinde
yiiksek gerilim direklerinin belirlenebilmesi i¢in 200 adet direk ve 200 adet rastgele nokta

secilmigtir. Caligsma alan1 Sekil 3.2°de gosterilmistir.
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Sekil 9. Secilen noktalarin Google Earth uydu goriintiisii

3.3. Verilerin Toplanmasi

GEE platformu kullanilarak Batman ili ve ¢evresindeki yiiksek gerilim

direklerinin tespitini gergeklestirebilmek igin Sentinel-1 uydu goriintiisii kullanilmistir.

Elde edilen goriintilerde direkler ve rastgele noktalar belirlenip segilerek ilgili
polarizasyon geri sacilma degerlerine bu platform kullanilarak ulagilmistir. Sentinel-1

uydu goriintiileri tizerinde 200 adet direk 200 adet rastgele olmak tizere 400 nokta

secilmistir. Segilen noktalara ait uydu goriintiisii Sekil 3.3’de gosterilmistir.

Sekil 10. Segilen direk ve rastgele noktalara ait GEE platformu goriintiisii
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3.3.1. Sentinel-1 uydusu o6zellikleri ve isleyisi

Sekil 3.4. Sentinel-1 Uydusu (European Space Agency,2024)

Sentetik agiklikli radar (SAR) goriintiileri, mikrodalga dalgalarinin yansima
ozelliklerini kullanarak, degisken hava kosullarinda yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler
saglayarak nesne tespiti ¢alismalarinda kritik bir rol oynar (Karatas ve ark.,2023).

Optik goriintillemeye kiyasla Onemli avantajlara sahiptir. SAR, yansiyan
mikrodalga sinyallerini kullanarak hedeflerin boyut ve yap1 gibi dogal farkliliklarim
belirler ve analiz eder (Licheng ve ark.,2008).

SAR goriintiileri, meteorolojik kosullarin optik verilerin elde edilmesini
engelledigi durumlarda 6zellikle kullanishdir. Optik uydularin aksine, SAR uydulari
bulutlu hava kosullarinda bile net ve kesintisiz goriintli saglayabilir. Bu 6zellik, SAR'm
cesitli zorlu ¢evresel kosullarda etkin veri toplama kapasitesini artirir (Balzter ve
ark.,2015). Ayrica Sentinel-1 SAR goriintiileri, gece ve giindiiz veri saglayabilmektedir
(Conde ve ark.,2019).

Sentinel-1A uydusu, 12 giinliikk tekrarlanan dongiiler i¢cinde hem tekil hem de ¢ift
polarizasyonda C-bant goriintiileri saglamaktadir. Bu veriler, tiim kullanicilar igin
ticretsiz olarak sunulmakta olup, yeni ve zorlayici uygulamalar ile firsatlar i¢in oldukca
cazip hale gelmistir (Nagler ve ark.,2015).

Sentinel-1, ESA'nin Copernicus girisimi i¢in gelistirdigi bes gorevden ilkidir.
Olgiim alani, arazi topografyasi, ¢ok amach goriintiileme, okyanus yiizey riizgarlari,
okyanus topografyasi/akintilari, okyanus dalga yiiksekligi ve spektrumu, deniz buzu
ortiisii, kenar ve kalinlik, kar ortiisii, kenar ve derinlik, toprak nemi ve bitki Ortiistinii

kapsar.
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Sentinel-1, 12 giinliik tekrar dongiisii ve tek bir uydu i¢in dongii basina 175
yoriinge ile kutuplara yakin, giinesle senkronize bir yoriingededir. Hem Sentinel-1A hem
de Sentinel-1B, 180° yoriingesel faz farkiyla aynmi yoriinge diizlemini paylasir. Her iki

uydu da calisirken, tekrar dongiisii alt1 giindiir.

Sekil 3.5. Sentinel-1 Takimyildiz1 (ESA,2024)

Copernicus Sentinel-1, antenini kullanarak ayni darbe serisinden birkag farkli
gorlintii toplayabilir ve ayni anda belirli polarizasyonlari alabilir. Copernicus Sentinel-1,
faz koruyan ¢ift polarizasyonlu bir SAR sistemidir. Yatay (Y) ve Disey (D)
polarizasyonda bir sinyal iletebilir ve ardindan hem vyatay hem de disey
polarizasyonlarinda  alabilir.  Yerdeki hedefler, farkli yogunluklarda farkl
polarizasyonlar1 yansitan ve bir polarizasyonu digerine doniistiiren belirgin polarizasyon
imzalarina sahiptir. Polarimetrik hedef ayristirma gibi polarimetrik teknikler, farkli
sa¢ilma katkilarinin ayrilmasina izin verir ve sacgilma siireci hakkinda bilgi ¢ikarmak icin
kullanilabilir. Bu teknikler, nokta hedeflerinin ve dagitilmis hedef alanlarinin

tyilestirilmis siniflandirilmasini saglar (ESA, 2024).
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Sekil 3.6. Copernicus Sentinel-1A tarafindan bir bolge tizerinde DY, DD goriintiisii.
(ESA,2024)

Polarimetrinin uygulamalar1 sunlari igerir:

. Tarim: bitki tiirli tanimlama, bitki durumu izleme, toprak nemi 6l¢timii.

. Ormancilik: biyokiitle tahmini, tiir tanimlama ve yangin izi haritalamasi.
. Hidroloji: sulak alanlarin ve kar ortiistiniin izlenmesi.

. Osinografi: deniz buzu tanimlama, kiyr riizgar alani Ol¢limii, petrol

s1zintis1 tespiti.

. Gtivenlik: gemi tespiti ve siniflandirmasi.

Copernicus Sentinel-1 ile, diinya ¢apinda kara ve 6ncelikli kiy1 bolgeleri iizerinde
ikili polarizasyon edinimleri toplanir. Cift polarizasyonlu Copernicus Sentinel-1
verilerinin  kullanilabilirligi, polarimetrik analiz kullanilarak kiiresel ve rutin
uygulamalarin kurulmasint miimkiin kilar (ESA 2024).

Elektrik kuleleri, insan yapimi metal yapilardir ve yiiksek dielektrik katsayisina
sahiptirler. Bu nedenle, SAR goriintiilerinde, gliglii yansima sinyalleri {iretirler ve yiiksek
piksel degeri ile yiiksek piksel yogunlugu gibi 6zellikler gosterirler (Crisp,2004).

Yiiksek gerilim direklerinin metal yapilarindan ve dolayisiyla yiiksek
iletkenlikleri nedeniyle radar dalgalarin gii¢lii bir sekilde yansitmaktadir. Yiiksek gerilim
direkleri, c¢ok sayida kafes veya catal tasarimlarmma sahip olduklarindan dolay1
goriintlilerde giiriiltitye (distortion) neden olurlar. Radar goriintiilerinden geri sagilmalar
ve giiriiltli, direklerin yoniine ve radar dalgalarinin gelis acisina bagli olarak degisir.
Yiiksek gerilim direklerine dik gelen radar dalgalar1 daha giiclii geri sagilmalara neden
olmaktadir. DD polarizasyonun metal yiizeylerde daha giiglii geri sagilmalara neden
oldugu, DY polarizasyonun ise daginik geri sagilmalara neden oldugu bildirilmektedir

(Sarabandi ve ark.,1994).
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Elektrik kulelerinin sekil, yiiksekligi ve yapisal ozelliklerindeki farkliliklar ile
cevresel faktorler, gozlemlenmeleri {izerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Genis ovalarda
insa edilen elektrik kuleleri dikkat cekici sekillere sahipken, dik daglik arazilerdeki
kuleler arka plan etkisiyle daha bulanik goriinebilir. Bu da daglik bolgelerdeki elektrik
kulelerinin tanimlanmasini zorlastirir (Tian,2020).

Calismada Sentinel-1 SAR uydusu ile yiliksek gerilim hatlar1 direklerinin analiz
edilmesi yer almaktadir. S6z konusu analizler i¢in, Sentinel-1 uydusunun sahip oldugu

farkli polarizasyon modlar1 DY, DD kullanilacaktir.

3.3.2. Google Earth Engine-Kod Editorii platform yapisi ve isleyisi

Diinya gozlem teknolojilerindeki ilerlemeler, ¢esitli uydu sensorlerinden elde
edilen verilerin artan erisilebilirligi ve yar1 otomatik ile otomatik siniflandirma
tekniklerindeki gelismeler, genis alanlarin uzaktan izlenmesini ve analizini miimkiin
kilmaktadir. GEE gibi ¢evrimi¢i platformlar, veri odakli teknikleri arastirmacilara
sunarak islemleri biiyiik 6l¢tide kolaylastirmaktadir (Feizizadeh ve ark.,2023). GEE, uydu
verilerinin iglenmesi, depolanmasi ve entegrasyonu konusunda biiyiik kapasiteye sahip
bulut tabanli bir bilgi islem platformu olarak 6ne ¢ikmaktadir. GEE, farkli son teknoloji
siniflandiricilarin ve hizli islem hizinin kullanilabilirligi sayesinde, arastirmacilar
arasinda popiilerlik kazanmaktadir (Gorelick ve ark.,2017).

GEE, verileri gorsellestirme, zaman serisi grafiklerine doniistiirme ve harici
isleme i¢in veri indirme yeteneklerine sahiptir. (Hansen ve ark.,2013). GEE veri kiimeleri,
JavaScript ve Python uygulama programlama arayiiziinde (API) edinilebilir ve islenebilir.
Bu, arastirmacilarin ve gelistiricilerin verileri daha esnek ve gilicli bir sekilde
uygulamalarina olanak tanir (Google,2024).

GEE, bitki ortiisii haritalama ve izleme, arazi Ortiisii haritalama (Wahap ve
ark.,2020), tarimsal uygulamalar, sulak alan haritalama (Mleczko ve ark.,2018), afet
yonetimi, yer bilimleri ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir. GEE, Landsat arsivine ve
Avrupa Uzay Ajansi (ESA) verilerine erigsebilen bir bulut platformu olup yiiksek
performansi1 ve yiiksek dogruluk orani gibi avantajlart yaygin olarak kullanilmasini
saglamaktadir (Kadi ve ark.,2024).

Calismada GEE platformu kullanilarak segilen noktalara ait DY, DD polarizasyon

degerleri alinarak veriseti olusturulmustur.
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3.4. Verilerin Coziimlenmesi i¢in Uygulanan Makine Ogrenmesi Yontemleri

Arastirma amaci ve kullanilacak veri tiirlerine bagli olarak farkli yontem ve
algoritmalar kullanilabilmektedir. Makine 6grenimi tabanli yontemlerin modelleme
yeteneklerinin, bilim ve mithendislikteki ¢ok kapsamli uygulamalarda basarili bir sekilde
kullanildig1 ¢esitli aragtirmalar ile ispatlanmistir. Mevcut tez calismasinda, uzaktan
algilama problemlerinin ¢oziimiinde etkili bir yaklagim olarak Makine 6greniminin rolii
vurgulanacaktir. Ilk olarak, Destek Vektdr Makineleri (DVM) basta olmak iizere Makine
Ogrenmesi tekniklerinin 6zellikleri gdzden gegirilerek Batman bdlgesi icin bir uygulama

ornegi GEE kodlamasi1 kullanarak sunulacaktir.

Makine
Ogrenmesi

v

Denetimli Denetimsiz
Ogrenme Ogrenme

Boyutsal

Sinflandirma Regresyon Kiimeleme
Indirgeme

Sekil 3.7. Makine 6grenmesi tiirleri (Hatipoglu,2024)

3.4.1. Destek vektor makinesi (DVM) algoritmasi

Destek Vektor Makineleri (DVM), istatistiksel 6grenme ve denetimli 6grenme
temelli bir yaklasimdir. DVM c¢alisma prensibi, iki sinift en iyi sekilde ayirabilecek en
uygun karar fonksiyonunun tahmin edilmesine dayanmaktadir. Bu, iki sinift birbirinden
en uygun sekilde ayiran bir hiper-diizlemin tanimlanmasi ile gerceklestirilir
(Vapnik,2013). Bu yontem, yapisal riski en aza indirerek siniflandirma ve egri uydurma
problemlerinde kullanilmak tizere gelistirilmistir (Bergil, 2018).

DVM iki smifi ayiran ve destek vektorleri arasindaki marj1 maksimize eden en
uygun sinir1 bulmay1 amaclar. DVM smiflandiricisi, dogasi geregi ikili bir yapiya sahiptir

ve iki siif arasinda tek bir sinir belirler. Ancak bu sorun, siiflandiricinin her olasi siif
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kombinasyonu i¢in tekrar tekrar uygulanmasiyla asilabilir; bu durumda smif sayisi
arttik¢a islem siiresi iissel olarak artacaktir (Cortes,1995).

DVM, veri kiimesini siniflandirmak veya regresyon problemlerini ¢6zmek igin
kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. DVM, veri kiimesini en 1yi sekilde bdlen bir karar
siir1 olusturarak siniflandirma yapar. Bu karar sinir1, veri noktalarini en iyi sekilde bolen
bir hiper diizlemdir (Mountrakis ve ark.,2011). DVM, bu hiper diizlemi olustururken, veri
noktalarindan en uzak olanlar1 destek vektorleri olarak adlandirir.

DVM, dogrusal ve dogrusal olmayan (¢ekirdek yontemleri kullanarak) veri
kiimesi i¢in kullanilabilir. Dogrusal DVM, dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimesi i¢in
kullanilirken, dogrusal olmayan DVM, dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimesi igin
kullanilir (Medium,2024).

Son yillarda, DVM c¢esitli bilimsel arastirmalarda en giiclii, basit ve saglam
smiflandirma ve regresyon algoritmalarindan biri olarak yayginlikla kullanilmaya
baslamistir. Ayn1 zamanda, DVM arastirmacilar arasinda oldukga popiiler ve aktif bir
arastirma alani olan Oriintli tamima (pattern recognition) gorevlerinde onemli bir rol
oynamaktadir (Cervantes et al., 2020).

DVM'ler, 6grenme teorisinin merkezi unsurlarindan biridir ve gesitli bilimsel ve
miihendislik uygulamalarinda énemli bir rol oynar. Ozellikle, siniflandirma problemleri
ve desen tanima gibi alanlarda son derece etkilidirler (Wu,2006).

DVM'ler, veriyi ¢ok boyutlu bir uzayda temsil ederek ve en uygun ayirma
sinirlarint belirleyerek calisir. Bu sayede, verinin dogrusal olarak ayristirilamadigi
durumlarda bile yiiksek performans sergileyebilirler. Siniflandirma gorevlerindeki
basarisi, onlar1 biyometrik tanima, metin madenciligi, tibbi teshis gibi bir¢ok alanda

kullanilmasini saglar.

Suppoart vector * Optimal Hyperplane

S Support vector

Sekil 11. DVM yapisi (Javatpoint,2024)
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3.4.2. Naive Bayes (NB) algoritmasi

Makine 6greniminde en sik kullanilan siniflandirma yaklasimlarindan biri Bayes
siniflandirmasidir. Adindan da anlasilacagr gibi, Bayes siniflandiricisinin amaci,
niteliklere dayali smiflarin kosullu olasiliklarin1 elde etmektir. En popiiler Bayes
siiflandiricist Naive Bayes (NB) siniflandiricisidir. Bu siniflandiriciya "Naive" adinin
verilmesinin nedeni, niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsaymasidir. Kosullu
olasiligin hesaplanmasinda nitelikler arasindaki iliskiyi dahil eden algoritmalar Naive
olmayan veya yar1 Naive Bayes siniflandiricilaridir (Saglam ve ark.,2022).

Bayes Teoremi, 1812 yilinda Thomas Bayes tarafindan bulunan kosullu
hesaplama formiilii olup bir olayin meydana gelme olasiligini, daha 6nce meydana gelmis
baska bir olayin meydana gelme olasiligi verildiginde bulur. Bayes Teoremi matematiksel

olarak asagidaki denklemle ifade edilir (Bayes,1968).

P(B\A).P(A)

P(A\B) = "5

3.1)

P ( A | B) =B olay1 gergeklestiginde A olayinin gerceklesme olasilig
P (A) = A olaymin ger¢eklesme olasilig1
P (B | A) = A olay: gergeklestiginde B olaymin gerceklesme olasiligi
P ( B ) = B olaymin gerceklesme olasilig1

3.4.3. Karar agaci algoritmasi (Decision tree)

Karar agaci algoritmalar1 sezgisel olarak en basit siniflandiricilar arasindadir.
Karar agaci algoritmasi, giris verilerinin yinelemeli bir boliinmesidir (Pal ve ark.,2003).
Bu yontem, makine Ogrenimi, desen tanima ve istatistik gibi g¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir. Arastirmacilar, karar agaglarimi farkli veri kiimeleri iizerinde
genisleterek tibbi hastalik analizi, metin siniflandirmasi, akilli telefon kullanic
siniflandirmas1 ve goriintii isleme gibi bir¢ok wuygulama alaninda kullanmay1
Oonermektedir.

Bu yontemin yaygin kullanimi, veri analizi ve smiflandirma problemlerinde

sundugu anlagilabilirlik ve dogruluk nedeniyle dikkat ¢ekmektedir. Karar agaclari,
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verinin hiyerarsik olarak yapisini agiga ¢ikaran ve bu sayede veri iizerinde daha
derinlemesine analiz yapmay1 saglayan etkili araglardir (Charbuty ve ark.,2021).

Karar agaclari, eksik verilerin varliginda saglamdir ve ortaya ¢ikan modellere
eksik verileri dahil etmenin birden fazla yolunu sunar. Karar agaglar1 esnek ve kullanimi
kolay yontemlerdir. Bu, dagitim i¢in ¢ok az varsayim gerektiren yiiksek kaliteli
sonuglarin tiretilmesini saglar.

Kok diiglim, dallar, i¢ diigiimler ve yaprak diiglimlerden olusan hiyerarsik bir
agac yapisina sahiptir. Sekil 17°de karar agaclar1 semas1 gosterilmis olup, bir karar agaci
herhangi bir gelen dali olmayan bir kok diigiimle baglar. Kok diiglimden ¢ikan dallar daha
sonra karar diiglimleri olarak da bilinen dahili diiglimlere beslenir. Mevcut 6zelliklere
gore, her iki diiglim tiirii de yaprak diigiimleri veya terminal diigiimleri ile gdsterilen
homojen alt kiimeler olusturmak i¢in degerlendirmeler gerceklestirir. Yaprak diigtimleri

veri kiimesindeki tiim olas1 sonuglari temsil eder (Quinlan,1996).

Sekil 3.9. Karar agacinin genel yapis1 (Medium,2017)

3.4.4. K-En yakin komsuluk algoritmasi (k-Nearest neighbours)

K-En Yakin Komsular (K-NN) algoritmasi, veri ayriminda temel ve etkili bir
yontem olup, ozellikle belirsiz verilerle c¢alisirken tercih edilmektedir. 1951 yilinda
Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan gelistirilen bu algoritma, parametrik tahminle
olasilik yogunluklarini belirlemenin zor oldugu durumlarda kullanilir (Fix,1985).

K-NN algoritmast hem smiflandirma hem de regresyon gorevleri igin

kullanilabilse de agirlikli olarak nesne siniflandirmasinda tercih edilir.
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Ayrica, eksik degerleri atamak ve verileri yeniden drneklemek icin de son derece
kullaniglh bir algoritmadir.

K-NN'deki 'K', yeni veri noktasinin komsularinin sayisini ifade eder ve bu degerin
dogru sekilde belirlenmesi, algoritmanin en kritik agsamasidir. Dogru deger se¢imi, daha
iyi dogruluk elde etmek icin gereklidir ve bu islem "parametre ayarlama" olarak
adlandirilir. Cok diisiik bir K degeri (6rnegin, 1 veya 2), giiriiltiilii sonuglara yol
acabilirken, ¢ok yiiksek bir K degeri ise veri setine bagl olarak bazen karisikliga neden
olabilir (Javatpoint,2024).

Bu modelde, ¢esitli uzaklik hesaplama algoritmalar1 mevcut olup Oklidyen,
Manhattan, Chebyshev, Hamming, Minkowski, Manahalobis, Havarsiene, Levenshtein,
Sorensen-Dice, Jacckard KNN modeli igin uzaklik hesaplama algoritmalaridir
(Bakis,2023).

Y-Axis
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o o Y 0 o
© o © o
O 0 0O 00 0.0 (0] 00 o (o)
0 0 o
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0 o 0 o o
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QclassB Oclasss OclassB

X-Axis

Sekil 3.10. K-NN diyagrami (IBM,2024)

3.4.5. Quadratic Discriminant algoritmasi (QD)

Gozetimli siniflandirma problemlerine yonelik standart yaklasimlardan biri,
Quadratic Discriminant (QD) yontemidir. QD, her simifin olasilik dagilimini bir Gauss
(normal) dagilimi olarak modelleyerek ¢alisir (Hastie ve ark.,2001). Bu yontemde, belirli
bir test noktasi i¢in sinifi tahmin etmek amaciyla arka dagilimlar kullanilir. QD, dogrusal
olmayan ayirma sinrlart kullanarak siniflandirma yapar ve her smifin kovaryans
matrisinin farkli oldugunu varsayar. Bu 0Ozellikleri sayesinde, QD heterojen veri
setlerinde etkili bir siniflandirma yontemi olarak 6ne cikar.

QD, makine 6grenmesinde kullanilan ve siiflandirma problemlerine yonelik
giiclii bir tekniktir. QD, 6zellikle veri noktalarini farkli siniflara ayirmak i¢in kullanilir ve

her sinifin farkli kovaryans matrislerine sahip oldugu durumlarda etkili bir sekilde calisir.
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QD, her smif i¢in ayrim fonksiyonlar1 olusturur ve bu fonksiyonlar, veri noktalarinin
hangi siifa ait oldugunu belirler. Ayrim fonksiyonlari, siniflarin ortalama degerleri ve

kovaryans matrisleri kullanilarak hesaplanir.

3.5. Konfiizyon Matrisi

Konfiizyon matrisi, makine ogreniminde kullanilan ve gercek pozitif, gercek
negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminleri tablolastirarak bir siniflandirma
modelinin performansini 6zetleyen bir performans degerlendirme aracidir (Beauxis ve
ark.2014). Modelin tahminlerinin dogrulugunu ve etkinligini degerlendirmeye yardimci
olur. Matris, gercek pozitifler (TP), gercek negatifler (TN), yanlis pozitifler (FP) ve yanlis
negatifler (FN) kavramlarina dayanir. Bir modelin farkli siniflardaki performansinin

ayrintili bir gériiniimiinii saglar.

Tahmin Suufi
(Predicted Class)
' e
Positive Negative
. H ivet (Sensitivity
posit Gergek Pozitif Yanks Negatif assasneT(P ensitivity
ositive True Positive (TP) | False Negative (FN) i
TP+ FN)
Gercek Sunf
(Actual Class) S o
. Yanlig Pozitif Gereek Ncg_atif Ozguliuk (Specificity)
Negative | ¢\ Pogitive (FP) | True Negative (TN) TN
(TN + FP)
Kesinlik Negatif Tahmin Degen Dog;ru[uk (Accuracy)
(Precﬁion) (Megative Predictive Vahie) T
i TP +TN +FP + FN
TP+ FP) 2l ( )
(TN + FN)

Sekil 12. Konfiizyon matris diizeni (IBM, 2024)

Konfilizyon matrisi, bir modelin performansina iliskin ayrintili i¢gériiler sunan
temel degerlendirme olgiitlerinin hesaplanmasinin temelini olusturur:

. Dogruluk: Dogruluk, dogru tahminlerin (TP ve TN) toplam tahmin
sayisina oranini niceliksel olarak ifade eder. Bilgilendirici olsa da bu 6l¢iim simniflar
dengesiz oldugunda yaniltici olabilir.

. Kesinlik: Kesinlik, tiim pozitif tahminler arasindaki gercek pozitif
tahminlerin oranin1 degerlendirir (TP / (TP + FP)). Bu 6l¢iim, yanlis pozitiflerin maliyeti

yiiksek oldugunda kritik 6neme sahiptir.
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. Geri Cagirma (Hassasiyet veya Gergek Pozitif Orani): Geri Cagirma,
gercek pozitif tahminlerin gergek pozitif 6rnek sayisina oranini dlger (TP / (TP + FN)).
Bu 6l¢lim, pozitif 6rnekleri kagirmanin maliyetli oldugu durumlarda 6nemlidir.

. Ozgiilliik (Gergek Negatif Oran1): Ozgiilliik, gercek negatif tahminlerin
gercek negatif ornek sayisina oranint (TN / (TN + FP)) hesaplar. Bu 6l¢iim, negatif
ornekleri dogru bir sekilde belirlemeye vurgu yapildiginda hayati 6nem tasir.

. F1-Puani: F1-Puani, kesinlik ve geri ¢agirma arasinda bir denge Kurarak
hem yanlis pozitiflerin hem de yanlis negatiflerin benzer 6neme sahip oldugu durumlarda

kullanigh hale gelir.

3.5.1. Konfiizyon Matrisi (Karmasikhik Matrisi) Uygulamalar:

Karmagiklik matrisinin ¢esitli alanlarda uygulamalari vardir:

. Model Degerlendirmesi: Karisiklik matrisinin birincil uygulamasi, bir
siniflandirma modelinin performansini degerlendirmektir. Modelin dogrulugu, kesinligi,
geri ¢cagirmast ve F1 puan1 hakkinda i¢cgoriiler saglar.

. Tibbi Tani: Karmasiklik matrisi, testlere veya goriintiilere dayali olarak
hastaliklar1 teshis etmek i¢in tibbi alanlarda yaygin olarak kullanmilir. Tani testlerinin
dogrulugunu oOlgmeye ve yanlis pozitifler ile yanlis negatifler arasindaki dengeyi
belirlemeye yardimeci olur.

. Dolandiricilik  Tespiti: Bankalar ve finans kuruluslari, yapay zeka
algoritmalarinin dolandiricilik faaliyetlerinin modellerini belirlemeye nasil yardimei
oldugunu gostererek dolandiricilik islemlerini tespit etmek i¢in karisiklik matrislerini
kullanir.

. Dogal Dil Isleme (NLP): NLP modelleri, duygu analizini, metin
siniflandirmasin1  ve adlandirilmis varlik tanimayir degerlendirmek ic¢in karisiklik
matrislerini kullanir.

. Miisteri Kayb1 Tahmini: Karigiklik matrisleri, miisteri kaybini tahmin
etmede onemli bir rol oynar ve yapay zeka destekli modellerin miisteri kaybini tahmin
etmek ve azaltmak i¢in ge¢mis verileri nasil kullandigini gosterir.

. Goriintii ve Nesne Tamma: Karmagsiklik matrisleri, goriintiilerdeki
nesneleri tanimlamak i¢in modellerin egitilmesine yardimci olur ve bdylece otonom
arabalar ve yiiz tanima sistemleri gibi teknolojilerin gelistirilmesine olanak tanir

(Encord,2024).
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3.6. ROC Egrisi

Alic1 galisma karakteristikleri (ROC) egrileri, makine 6grenmesi ve istatistikte
siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek icin kullanilan bir aragtir
(Fawecett,2006). Bu egri, modelin farkli esik degerlerinde dogru pozitif orani (True
Positive Rate) ile yanlis pozitif oranini (False Positive Rate) karsilastirarak olusturulur.
ROC egrisinin temel 6zellikleri sunlardir:

. Dogru Pozitif Oran1 (TPR): Duyarlilik olarak da bilinir ve pozitif siniflarin dogru
bir sekilde tahmin edilme oranini gosterir.

. Yanlig Pozitif Oran1 (FPR): Bir modelin negatif siniflar1 yanlis bir sekilde pozitif
olarak tahmin etme oranini gosterir.

. Egri Altindaki Alan (AUC- Area Under Curve): Modelin genel performansini
Ozetler; 1'e yakin AUC degerleri daha iyi performansi, 0.5'e yakin degerler ise rastgele
tahmin performansini gosterir. ROC AUC puani, siiflandiricinin pozitif ve negatif
smiflart ne kadar iyi ayirt ettigini gosterir. 0 ile 1 arasinda degerler alabilir (Hanley ve
ark.,1982).

ROC egrisi, model performansini gorsel olarak degerlendirmek ve en iyi karar sinirlarini

belirlemek i¢in kullanighdir.

Gergek pozitif oran1 (TPR) A RO C

AUC

>

Yanlis Pozitif Orani (FPR)

Sekil 13. ROC-AUC egrisi (Evidentlyai, 2024)
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Eger model tiim tahminlerde her zaman dogruysa, bu TPR'nin her zaman 1,0,

FPR'nin ise 0 oldugu anlamina gelir. ROC egrisi agagidaki gibi goriinecektir.

Gergek Pozitif Orani (TPR) ‘ ROC

>

Yanhg Pozitif Oram (FPR)
Sekil 14. ROC Egrisi (Evidentlyai,2024)

Modelin rastgele oldugu durum, iki sinif arasinda ayrim yapamaz ve tahminleri
rastgeledir. Gergekten rastgele bir model, pozitif ve negatif siniflar1 esit olasilikla tahmin

edecektir.

Gergek Pozitif Orant (TPR) Ak RO C

4

Yanls Pozitif Oram (FPR)

Sekil 15. Rastgele ROC Egrisi (Evidentlyai,2024)
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3.6. Cross Validation (Capraz Dogrulama)

Capraz dogrulama, tahmin modellerinin genelleme yetenegini degerlendirmek ve
asirt uyumu O6nlemek amaciyla kullanilan, model se¢imi ve degerlendirilmesinde en
yaygin veri yeniden drnekleme yontemlerinden biridir (Berrar,2019). Bu teknik, modelin
cesitli veri alt kiimeleri lizerinde test edilmesi yoluyla, model performansinin daha genis
bir perspektiften Ol¢lilmesini saglar. Capraz dogrulama, modelin sadece egitim verisi
tizerinde degil, gelecekte karsilasabilecegi yeni veriler tizerinde de saglam ve gilivenilir
performans gostermesini saglar.

Capraz dogrulama kullanilarak siniflandirma parametrelerinin ayarlanmasinin
uzaktan algilama analizlerinde siniflandirma dogrulugunu artirdigi gosterilmistir (Duro
ve ark.,2012).

En yaygin kullanilan yontemlerden biri K-katli (K-Fold Cross-Validation) gapraz
dogrulama yontemidir. K-katli c¢apraz dogrulama yontemi, Ornek kiimesinin esit
biiyilikliikteki k sayida kata (gruplara) rastgele boliinmesini icerir. Burada, k, veri
kiimesinin boliindiigii boliim veya kat sayisini belirtir. Ornegin, k degeri on olarak
belirlendiginde, veri kiimesi on esit boliime ayrilir. Bu durumda, her bir tekrarda, dokuz
boliim egitim verisi olarak kullanilirken, kalan bir boliim test verisi olarak kullanilir. Bu
islem, her seferinde farkli bir boliimii test verisi olarak kullanarak on kez tekrarlanir. Elde
edilen sonuglarin ortalamasi, modelin performansini degerlendirmek i¢in raporlanir

(Stone,1974).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada pilot alan olarak Batman ili ve ¢evresi se¢ilmis ve Batman ¢evresindeki
yiiksek gerilim direklerinin tespit edilmesi hedeflenmistir. GEE platformu kullanilarak
Batman ili ve cevresindeki yiiksek gerilim direkleri manuel olarak tespit edilerek
Sentinel-1 SAR uydusu DY, DD polarizasyonlarindan alinan geri sagilma degerleri ile
veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti, farkli makine 6grenmesi yontemleri
(DVM, KNN, NB, QD, DT) kullanilarak ¢oziimlenmis ve sonuglara gére en basarili
yontemler belirlenmistir.

AKcayr

s Bicaker

SET] Dogankav‘ak'j :

Akoba e =52Yediyol 38

B Kayabag|
Virsaey Dikizpe

ikiztepe
Yenikoy

Balpinar

Kuyubasi

Sekil 16. Batman iline ait Google Earth uydu goriintiisi

Calismada, Batman ilindeki yiiksek gerilim direklerinin makine &grenmesi
yontemleriyle tespit edilerek sonuglarinin analizinin yapilmasi amaglanmistir. Caligma
bolgesi tizerinde, manuel olarak 200 yiiksek gerim diregi ve 200 rastgele nokta

isaretlenmistir.
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Sekil 4.2. GEE platformu kullanilarak segilen direk goriintiisii

Sonrasinda; Sentinel-1 uydusu artan ve azalan yoriingelerdeki bant parametreleri
(DY, DD) kullanilarak veri setleri olusturulmasi hedeflenmis olup her bir nokta igin
yansima degerlerine ulagilmistir. Amag her bir bant verisini makine 6grenmesi ile analiz
etmektir. Bu dogrultuda veri setlerine, direklerin belirlenebilmesi i¢in makine 6grenmesi
modelleri uygulanmistir. Calisma bolgesinde isaretlenen direklerin ve rastgele noktalarin
bulundugu Sentinel-1 A-B uydular iizerindeki yansima bant degerleri GEE platformu

tizerinden elde edilmistir.

Sekil 4.3. Google Earth Engine kullanilarak secilen direk ve rastgele secilen noktalara ait DY-
DD polarizasyon goriintiisii
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4.1. Sentinel-1 uydusu polarizasyon bantlar

Sentetik agiklikli radar (SAR) sensorleri, elektro-optik sensorlerin yetersiz kaldigi
bulutlu hava kosullarinda ve hem gece hem de giindiiz aktif olarak calisabilen ileri
teknoloji cihazlaridir. Bu sensorler, yiizeyin 6zelliklerini algilayarak detayl bilgi saglar.
Bu ozellikleri sayesinde, zorlu hava kosullarinda bile giivenilir veri elde edilmesini
miimkiin kilarlar (Dickinson ve ark.,2013). Polarimetrik SAR sistemleri hem dikey hem
de yatay polarizasyonlu mikrodalga sinyallerini gonderip alarak c¢alisir. Bu sistemler,
yiizeyin elektromanyetik 6zelliklerini daha detayli ve kapsamli bir sekilde analiz etmeye
olanak tanir (Agiksari ve ark.,2018).

Cift polarimetrik Sentinel-1 verilerinin analizleri, banliy6 ve kentsel alanlarda en
hassas sonuglari saglamistir (Roychowdhury, 2016). Ayrica Sentinel-1 verilerinin
analizleri, afet yonetimi ve hizla degisen ¢evre kosullarinin tespiti i¢in de kullanilmistir.
DD ve DY polarizasyonlarinin c¢esitli kombinasyonlarini kullanarak, yiiksek genel
dogruluk orani elde edilebilir (Abdikan, 2016).

4.1.1. Makine 6grenmesi ile elde edilen sonuclar

Olusturulan veri seti, K-katlamali ¢apraz dogrulama (K-fold cross validation)
yontemiyle alt gruplara ayrilmistir. Bu siiregte, K degeri degistirilerek sistemin
maksimum basarisi elde edilmeye c¢alisilmistir. Bu calismada, K degeri 4 olarak secilmis

ve veri seti farkli makine 6grenmesi modellerini egitmek i¢in kullanilmistir.

4.1.2. DY polarizasyon azalan (descend) yoriingedeki makine 6grenimi sonuclari

Bu asamada, 200 adet yiliksek gerilim diregine ve 200 adet rastgele segilen
noktalara ait Sentinel-1 uydusu DY polarizasyon veriseti, GEE platformu kullanilarak
olusturulmustur. Bu verisetine, ¢alismada farkli makine 6grenmesi yontemleri KA, NB,
KNN, QD VE DVM uygulanmis olup elde edilen sonuglar ayrintili olarak agiklanmaistir.
Bu sonuglar incelendiginde KA, NB, KNN, QD VE DVM makine 6grenme yontemlerinin
diger yontemlere gore daha basarili oldugu gozlenmistir. En bagarili yontem %69,5 basari
ile Destek Vektor Makinesi modelidir. Calismada kullanilan makine 6grenmesi

yontemlerinin karsilastirma sonuglart Sekil 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.4. DY polarizasyon azalan(descend) yoriingedeki makine dgrenimi sonuglari

Sekil 4.4°te elde edilen sayisal degerler Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. DY polarizasyon azalan yoriingedeki makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen
performans parametre degerleri

Siniflandirma Dogruluk % Kesinlik % | Duyarlilik % | F1 Skor %

Y Ontemi (Accuracy) (Precision) (Recall) (F1 Score)
Destek Vektor 69,5% 69,9% 69,5% 69,3%

Makineleri (DVM)
Naive Bayes 65,2% 66,1% 65,3% 64,8%
Karar Agaci 65,8% 66,8% 65,8% 65,2%
KNN 64,2% 64,3% 64,2% 64,2%
Quadratic 65,2% 66,1% 65,3% 64,8%
Discriminant

Ayrica, en basarili yontem olarak belirlenen DVM makine 6grenmesi yontemine

ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.5. DVM konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.6’da Naive Bayes algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 4.6. Naive Bayes konflizyon matrisi (Sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.7°de Karar agaci algoritmasina ait konflizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 4.7. Karar Agaci (DT) konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)
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Sekil 4.8’de KNN algoritmasina ait konflizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 4.8. KNN konflizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.9’da Quadratic Discriminant algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi
verilmigtir.

4

Gergek Pozitif Orant (TPR)

Gergek Sumf (True Class)

0 Tahmin Edilen Sunf (Predicted Class) 1 Yauh Pozitif Orant (FPR)

Sekil 4.9. Quadratic Discriminant konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

4.1.3. DD polarizasyon azalan (descend) yoriingedeki makine 6grenimi sonuglari

Bu asamada, 200 adet yiiksek gerilim diregine ve 200 adet rastgele segilen
noktalara ait Sentinel-1 uydusu DD polarizasyon veriseti, GEE platformu kullanilarak
olusturulmustur. Bu verisetine, ¢alismada farkli makine 6grenmesi yontemleri KA, NB,
KNN, QD ve DVM uygulanmis olup elde edilen sonuglar ayrintili olarak agiklanmistir.
Bu sonuglar incelendiginde KA, NB, KNN, QD VE DVM makine 6grenme yontemlerinin

diger yontemlere gore daha basarili oldugu gézlenmistir. En basarili yontem %63,0 basari
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ile Destek Vektor Makinesi modelidir. Calismada kullanilan makine 6grenmesi

yontemlerinin karsilastirma sonuglart Sekil 4.10°da verilmistir.
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Sekil 17. DD polarizasyon azalan (descend) yoriingedeki makine dgrenimi sonuglari

Yukardaki sekilde elde edilen sayisal degerler Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. DD Polarizasyon azalan ydriingedeki makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen
performans parametre degerleri
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Siniflandirma Dogruluk % | Hassasiyet % | Duyarlilik % | F1 Skor %
Y ontemi (Accuracy) | (Precision) (Recall) (F1 Score)
Destek Vektor 63,0 % 63,6% 63,0% 62,6%
Makineleri
Naive Bayes 62,5% 63,7% 62,5% 61,6%
Karar Agaci 61,0% 61,5% 61,0% 60,6%
KNN 60,5% 61,8% 60,5% 59,4%
Quadratic 57,5% 60,6% 57,5% 54,2%
Discriminant

Ayrica, en basarilt yontem olarak belirlenen DVM makine 6grenmesi yontemine ait

konflizyon matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.11°de verilmistir.

Sekil 4.11°de DVM algoritmasina ait konflizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 18. DVM Konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.12°de Naive Bayes algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi

verilmisgtir.
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Sekil 4.12. Naive Bayes konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.13’te Karar agaci algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 4.13. Karar Agaci (DT) konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.14°te KNN algoritmasina ait konflizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.

44



o
o
o

o
Y

=
IS

N
E
%)
5
£
=3
o
F
2
F
4
=
H
[

Gergek Pozitif Oram (TPR)

02

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanhs Pozitif Orani (FPR)

0  Tabmin Edilen Suf (Predicted Class) 1

Sekil 19. KNN konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.15°te Quadratic Discriminant algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi
verilmistir.
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Sekil 20. Quadratic Discriminant konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

4.1.4. DY polarizasyon artan (ascend) yoriingedeki makine 68renimi sonuglari

Bu asamada, 200 adet yiiksek gerilim diregine ve 200 adet rastgele segilen
noktalara ait Sentinel-1 uydusu DY polarizasyon veriseti, GEE platformu kullanilarak
olusturulmustur. Bu verisetine, ¢alismada farkli makine 6grenmesi yontemleri KA, NB,
KNN, QD VE DVM uygulanmis olup elde edilen sonuglar ayrintili olarak agiklanmaistir.
Bu sonuglar incelendiginde KA, NB, KNN, QD ve DVM makine 6grenme yontemlerinin
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diger yontemlere gore daha basarili oldugu gézlenmistir. En basarili yontem %73,2 basar1
ile Destek Vektor Makinesi modelidir. Calismada kullanilan makine 6grenmesi

yontemlerinin karsilastirma sonuglart Sekil 4.16°da verilmistir.
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Sekil 21. DY polarizasyon artan (ascend) yoriingedeki makine 6grenimi sonuglari

Yukardaki sekilde elde edilen sayisal degerler Cizelge 4.3’te verilmistir.
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Cizelge 4.3. DY Polarizasyon artan yoriingedeki makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen
performans parametre degerleri

Siiflandirma | Accuracy % Precision % Recall % F1 Score %
Yontemi (Dogruluk) (Hassasiyet) (Duyarlilik) | (F1 Skor)
Destek Vektor 73,2% 73,6% 73,2% 73,1%
Makineleri
Karar Agaci 73,2% 74,1% 73,2% 73,0%
Naive Bayes 71,2% 72,3% 71,2% 70,9%
Quadratic 70,2% 72,5% 70,2% 69,5%
Discriminant
KNN 69,8% 69,8% 69,8% 69,7%

Ayrica en basarili yontem olarak belirlenen DVM makine 6grenmesi yontemine ait

konflizyon matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.17°de verilmistir.
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Sekil 22. DVM konfilizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.18’de Karar agaci algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.

47



Gergek Sunf (True Class)

0 0.2 0.4 06 0.8 1
0 Tahmin Edilen Smf (Predicted Class) 1 Yanlis Pozitif Oram (FPR)

Sekil 23. Karar Agaci (DT) konflizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.19°da Naive Bayes algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 4.19. Naive Bayes konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.20°de Quadratic Discriminant algoritmasina ait konflizyon matrisi ve ROC egrisi

verilmistir.
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Sekil 24. Quadratic Discriminant konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.21°de KNN algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 25. KNN konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

4.1.5. DD polarizasyon artan (ascend) yoriingedeki makine 6grenimi sonuglari

Bu asamada, 200 adet yiiksek gerilim diregine ve 200 adet rastgele segilen
noktalara ait Sentinel-1 uydusu DD polarizasyon veriseti, GEE platformu kullanilarak
olusturulmustur. Bu verisetine, ¢calismada farkli makine 6grenmesi yontemleri KA, NB,
KNN, QD VE DVM uygulanmis olup elde edilen sonuclar ayrintili olarak aciklanmistir.
Bu sonuglar incelendiginde KA, NB, KNN, QD ve DVM makine 6grenme yontemlerinin
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diger yontemlere gore daha basarili oldugu gozlenmistir. En bagarili yontem %68,0 basari
ile Quadratic Discriminant modelidir. Calismada kullanilan makine 06grenmesi

yontemlerinin karsilagtirma sonuglart Sekil 4.22°de verilmistir.
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Sekil 26. DD polarizasyon artan (ascend) yoriingedeki makine 6grenimi sonuglari

Yukardaki sekilde elde edilen sayisal degerler Cizelge 4.4 te verilmistir.
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Cizelge 4.4. DD Polarizasyon artan yoriingedeki makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen
performans parametre degerleri

Siniflandirma | Dogruluk % | Hassasiyet % | Duyarlilik % | F1 Skor %
Y 6ntemi (Accuracy) (Precision) (Recall) (F1 Score)
Quadratic 68,0% 72,6% 68,0% 66,3%
Discriminant
Naive Bayes 68,0% 72,6% 68,0% 66,3%
Destek Vektor 67,8% 72,1% 67,8% 66,1%
Makineleri
(DVM)
Karar Agaci 65,2% 68,6% 65,2 63,6
KNN 64,8% 70,7% 64,8% 62,0%

Ayrica, en basarili yontem olarak belirlenen Quadratic Discriminant makine §grenmesi

yontemine ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.23’te verilmistir.
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Sekil 27. Quadratic Discriminant konfiizyon Matrisi (S0l) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.24’te Naive Bayes algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 28. Naive Bayes konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.25’te DVM algoritmasina ait konflizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 29. DVM konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.26°da Karar agaci algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 30. Karar Agaci (DT) konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.27°de KNN algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 31. KNN konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

4.1.6. DY-DD polarizasyon azalan ve artan yoriingedeki makine 6grenimi sonuclari

Bu asamada, 200 adet yiiksek gerilim diregine ve 200 adet rastgele segilen
noktalara ait Sentinel-1 uydusu DY-DD polarizasyon veriseti, GEE platformu
kullanilarak olusturulmustur. Bu verisetine, caligmada farkli makine Ogrenmesi
yontemleri KA, NB, KNN, QD VE DVM uygulanmis olup elde edilen sonuglar ayrintili
olarak agiklanmistir. Bu sonuglar incelendiginde KA, NB, KNN, QD ve DVM makine

O0grenme yontemlerinin diger yontemlere gore daha basarili oldugu gozlenmistir. En
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basarili yontem %85,0 basari ile Destek Vektor Makinesi modelidir. Calismada kullanilan

makine 6grenmesi yontemlerinin karsilagtirma sonuglart Sekil 4.28’de verilmistir.
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Sekil 32. DY-DD polarizasyon artan ve azalan yoriingedeki makine 6grenimi sonuglari

Yukardaki sekilde elde edilen sayisal degerler Cizelge 4.5’te verilmistir.
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Cizelge 4.5. DY-DD Polarizasyon artan ve azalan yoriingedeki makine 6grenmesi yontemleri
ile elde edilen performans parametre degerleri

Siniflandirma | Dogruluk % | Hassasiyet % | Duyarlilik % F1 Skor %
Yontemi (Accuracy) (Precision) (Recall) (F1 Score)
Destek Vektor 85.0 % 85.5% 85.0% 84.9%
Makineleri
Quadratic 82.5% 83.9% 82.5% 82.3%
Discriminant
KNN 82.2% 82.4% 82.2% 82.2%
Karar Agaci 76.8% 76.8% 76.8% 76.7%
Naive Bayes 74.0% 75.3% 74.0% 73.7%

Ayrica, en basarili yontem olarak belirlenen Destek Vektor Makinesi yontemine ait

konflizyon matrisi ve ROC egrisi Sekil 4.29°da verilmistir.
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Sekil 33. DVM Kkonfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.30°da Quadratic Discriminant algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi

verilmistir.
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Sekil 4.30. Quadratic Discriminant konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.31°’de KNN algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 34. KNN konflizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Sekil 4.32°de Karar agaci algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi verilmistir.
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Sekil 35. Karar Agaci (DT) Konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)
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Sekil 4.33’te Naive Bayes algoritmasina ait konfiizyon matrisi ve ROC egrisi
verilmisgtir.
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Sekil 36. Naive Bayes konfiizyon matrisi (sol) ve ROC egrisi (sag)

Calismada Sentinel-1 uydusunun artan ve azalan yoriingelerde veri toplayan DY,
DD polarizasyon degerlerinden tek bir veri seti olusturulup makine 6grenmesi
yontemleriyle incelenmis olup basari oranlart %85, %82.5, %82.2, %76.8 ve %74.0
degerleri elde edilmistir. Calismada en basarili makine 6grenmesi yontemi, %85 basari
orani elde edilen Destek Vektor Makinesi modelidir. Tek bant ile elde edilen makine
ogrenmesi sonuglart incelendiginde; DY-DD artan ve azalan yoriinge verileriyle
olusturulan veri seti makine 6grenmesi yontemlerinin basar1 oranlarinin daha yiiksek

oldugu goriilmiistiir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde ¢alismada ulasilan sonuglara yer verilmis olup arastirma ile ilgili

Oneriler aktarilmistir.

5.1 Sonuclar

Calismanin ana odagi; Sentinel-1 SAR uydu goriintiileri ve makine 6grenme
teknikleri kullanarak Batman c¢evresindeki yiiksek gerilim hatt1 direklerini tespit etmek
ve bu verileri karsilastirmali olarak analiz etmektir. Bu ¢alisma, enerji nakil hatlarinin
giivenli ve verimli bir sekilde izlenmesi ve bakimi i¢in uzaktan algilama ve makine
Ogrenmesi tekniklerinin potansiyelini ortaya koymay1 amaclamaktadir. Bu sayede, enerji
altyapisinin yonetiminde yenilik¢i ve etkili ¢dzlimler sunulmasi hedeflenmektedir.

Calismanin konusu olarak belirlenen “Uzaktan algilama kullanarak Sentinel-1
uydu goriintiilerinden makine 6grenmesi yontemi ile yiiksek gerilim hatt1 diregi tespiti ve
bant degerleri analizinin yapilmas1 konusunda yapay zeka kullanilabilir mi?” arastirma
sorusuna calisma sonucunda uzaktan algilama yontemleri ve yapay zeka kullanilarak
gerceklestirilebilecegi sonucuna ulasilmigtir. Uzaktan algilama yontemleri ve yapay zeka
kullanim1 giiniimiizde giderek yaygin hale gelmeye baslamistir. Calismada yiiksek
gerilim hatlar1 direklerinin tespitinin gercgeklestirilmesi konusunda uzaktan algilama
yontemleri ile yapay zekanin kullanimi tizerinde durulmustur.

Calismanin giris kisminda arastirma hakkinda genel bilgilere yer verilmistir.
Calismanin ikinci kisminda ise arastirma konusu ile ilgili olarak literatiir taramasi
yapilmistir. Bu boéliimde konu ¢ercevesinde yapilan calismalara deginilmistir. Ayrica
calismanin ana kismi olan ¢aligmanin temel mantiginin anlagilmasi adina teorik kisma yer
verilmistir. Bu bdlimde kavram tanimlamalar1 aktarilmistir. Ozellikle de uzaktan
algilamanin ve yapay zekanin tanimlar1 bu boliimde yer almaktadir. Ugiincii boliimde
calismada kullanilan metot ve yontemlere deginilmistir. Veri setinin hazirlanmasi i¢in
GEE platformu ve Sentinel-1 uydusu kullanildigindan bu platform ve uydu hakkinda
bilgiler bu bolimde aktarilmistir. Caligmada kullanilan verilerde makine &grenmesi
yontemlerinden yararlanilmistir. Sentinel-1 uydusundan elde edilen uydu goriintiileri DY,
DD polarizasyon bant degerleri once tek tek makine 6grenmesi yontemleri ile analiz

edilmis olup sonrasinda yiikselen ve algalan ydriingedeki DY, DD polarizasyon bant
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degerleriyle tek bir veri seti olusturulup makine Ogrenmesi yoOntemleriyle analiz
edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, Sentinel-1 uydu goriintiileri ve makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak Batman ili ve c¢evresindeki yiiksek gerilim hatti direklerinin tespiti
gerceklestirilmistir. Calismanin ana hedefi, enerji iletim hatlarinin giivenli ve verimli bir
sekilde izlenmesi ve bakiminin yapilabilmesi i¢in uzaktan algilama ve makine 6grenmesi
yontemlerinin potansiyelini ortaya koymaktir.

Sonuglar, uzaktan algilama verilerinin ve makine 6grenmesi algoritmalarinin
yiiksek dogruluk oranlariyla yiiksek gerilim hatti direklerinin tespitinde etkili oldugunu
gostermektedir. Ozellikle, kullanilan ydntemlerin direk tespiti i¢in zaman ve maliyet
verimliligi sagladigi, ayn1 zamanda insan miidahalesini minimuma indirerek operasyonel
riskleri azalttig1 belirlenmistir.

Calismanin bulgulari, enerji altyapisinin yonetiminde yenilik¢i ve etkili ¢oztiimler
sunma potansiyeline sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, elde edilen sonuglar,
enerji nakil hatlarinin rutin izlenmesi ve bakimi i¢in gelistirilmis yOntemlerin
uygulanabilirligini ve giivenilirligini kanitlamaktadir. Bu ¢alisma, gelecekte enerji
sektorliinde benzer uygulamalar i¢in referans niteliginde olup, enerji iletim hatlarinin
yonetiminde yeni yaklasimlar gelistirilmesine katkida bulunabilir.

Arasgtirma kapsaminda Onerilen yontemlerin farkli cografi bolgelerde ve farkli
iklim kosullarinda uygulanabilirligi incelenmeli ve daha genis Olcekli caligmalarla
desteklenmelidir. Bu sayede, enerji iletim hatlarinin izlenmesi ve bakimi i¢in daha
kapsamli ve genellestirilebilir ¢oziimler sunularak yayginlastirilmasi saglanabilir.

Gelecekte, farkli uydu goriintiileri ve derin 6grenme teknikleriyle Onerilen

yaklasimin gelistirilmesi ve performans arttirilmasi hedeflenmektedir.

5.2 Oneriler

Bu calismada uzaktan algilama ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak
yiiksek gerilim hatt1 direklerinin tespiti ger¢eklestirilmistir. GEE platformu vasitasiyla
ulagilan veriler Excel ortaminda diizenlenerek makine 6grenmesi i¢in uygun veri seti
haline getirilmistir. Calismada uygulanan farkli makine 6grenmesi yontemleri ile basarili

sonuglar elde edilmistir.

59



Makine Ogrenmesi yontemleri kullanarak yiiksek gerilim direklerinin tespit
edilebilecegi sonucuna ulasiimistir. Bu calisma kapsaminda, TEIAS personelinin yapay
zeka konularinda egitim alarak mevcut yiiksek gerilim direklerinin belirli periyotlarla
izlenmesini, firtina, heyelan, ¢1g, yangin gibi dogal afetlerde yiiksek gerilim direklerinin
durumunun kontroliinii saglayarak hizli reaksiyon gostermesine katki saglayacagi
Onerilmistir. Bu bakim ve kontrol islemlerinin geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli
ve daha az maliyetli yapilabilecegi belirtilmistir. Ayrica, yeni yapilan yiiksek gerilim
direklerinin 691 sayili KHK geregi kisa siirede mevcut veritabanina islenerek, bolgede
alcak irtifa ugus yapan hava araglarimi olasi kazalardan koruyabilecegi
degerlendirilmektedir.

Caligmada Sentinel-1 uydusu ve farkli makine yontemleri kullanilarak yiiksek
gerilim diregi tespiti yapilmistir. Farkli uydu goriintiileri ve derin 6grenme tekniklerinin
kullanimiyla onerilen yaklagimin daha da gelistirilmesi ve performansinin artirilmasi
onerilmistir. Daha yiiksek ¢oziiniirlikli ve ¢esitli uydu gorintiileri kullanilarak analiz
edilen veri setlerinin sayisi, kapsami ve hassasiyeti artirilacaktir. Ilerde yapilacak olan
calismalarda yiiksek gerilim direklerinin merkez nokta olmak tizere belli bir capta tampon
daireler olusturulup bu dairelerin sagilma degerlerinin ortalamasi alinarak, yiiksek gerilim
direklerinin tespitinde daha yiiksek dogruluk oranlari elde edilmesi dnerilmistir. Boylece,
sistemin genel verimliligi ve giivenilirligi artirllarak uzaktan algilama tabanli enerji

altyapisi izleme siireglerine 6nemli katkilar saglayacagi degerlendirilmistir.
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