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Geli _— Bu makalede multispektral uzaktan algilama verileri kullanilarak bulut siniflandirma
elis Tarihi: 19.11.2024 . N O .. .o .
Kabul Tarihi: 06.12.2024 Ve bulut maskesi olusturma ydntemleri degerlendirilmektedir. Ozellikle Cok Katmanl
Yaymn Tarihi: 31.12.2024 Algilayicilar (MLP) ve Konvoliisyonel Sinir Aglari tabanli bir model olan CS-CNN
tizerinde durulmustur. MLP, piksel diizeyinde simiflandirmalar igin ileri beslemeli
Anahtar Kelimeler: yapistyla etkili bir yontem olarak 6ne ¢ikarken; CS-CNN, mekansal baglami entegre
Uydu verisi, ederek Ozellik ¢ikarma ihtiyacin1 ortadan kaldiran bir segmentasyon yetenegi
Konvoliisyonel sinir aglari,  sunmaktadir. Calismada, bulut tespiti i¢in farkli spektral bantlarin katkilar1 da
Cok katmanli algilayicilar,  incelenmistir. Elde edilen sonuglar, CS-CNN'in geleneksel esik tabanli yontemlere
Bulut maskesi, kiyasla daha yiiksek dogruluk ve esneklik sagladigini gostermektedir. Ayrica, makine
Buluttespiti, ogrenimi tabanli yaklasimlarm, EUMETSAT bulut maskesi gibi geleneksel
Goriiniir ve kizildtesi bantlar. algoritmalarla karsilastirildiginda {istiin performans sergiledigi vurgulanmistir.
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Uydu Verileri ile Bulut Tespiti i¢in Makine Ogrenmesi Yaklasim

GIRIS

Uzaktan algilamanin en ¢ok kullanilan yontemi elektromanyetik dalgalardir, ancak ses de dahil
olmak iizere diger tasiyici ortamlar da kullanilabilir. Elektromanyetik spektrumun “gériiniir”, “yakin
kiz1l6tesi” ve “kizilotesi” bolgeleri METEOSAT ikinci nesil (MSG) uydulari tarafindan dlciilmektedir.
Elektromanyetik dalgalar ya yansiyan giines 15181 ya da yiizeyden ve/veya atmosferik partikiillerden
yayilan karasal radyasyondan kaynaklanir. Kizilétesi “Atmosferin Tepesi” (TOA) radyanslart uydu
sensorleri tarafindan 6l¢iiliir. Parlaklik Sicakligi (BT) bu radyanslari ifade etmenin bir yoludur. Yerden
yansiyan ylizey radyasyonu bazen bulutlarda dolay1 uyduya ulasamaz ve tamamen emilir. Bu durumda
Olciilen radyasyonun kaynagi yer yiizeyi degil bulutun tepe noktasidir. IR 10.8 pm kanali ve VIS 0.6
pum kanali kullanilarak otomatik bulut maskeleme i¢in bir algoritma gelistirilmesini amaglanmaktadir.
Algoritma, dinamik esik degerleri kullanarak acik gokyiizii parlakliginin belirlenmesini ve bulutlu
piksellerin tanimlanmasini icermektedir (Huckle, 2009).

MSG Sistemi bir Uzay Segmenti ve bir Yer Segmentinden olusmaktadir. MSG-1, MSG -2 ve
MSG -3 olarak adlandirilan ii¢ uydu serisine dayali olarak en az 12 yillik sistem 0mrii boyunca veri,
iirlin ve hizmet saglamak iizere tasarlanmistir.

MSG Uzay Segmenti ESA tarafindan yiriitilmektedir. ESA aymi zamanda MSG-1 olarak
adlandirilan ilk uydunun gelistirilmesi ve tedarik edilmesi sorumlulugunu iistlenmistir. MSG-2 ve MSG-
3 uydulariin tedarigini EUMETSAT adina yiiriitmiistiir.

MSG Yer Segmenti EUMETSAT tarafindan gelistirilmistir. EUMETSAT'in Genel Merkezinde
bulunan merkezi tesislerden ve uzak yer istasyonlarindan olusan bir kontrol, edinim, 6n isleme ve
dagitim yer segmentinden olugmaktadir (Aminou, n.d.).

Cok sayida uzman, halihazirda erisilebilir olan teknolojiyi kullanarak ¢esitli otomatik
segmentasyon yontemleri incelemistir. Daha 6nceki sistemlerde matematiksel modelleme ve tespit
filtreleri gibi geleneksel teknolojiler kullanilmaktayken, 6zelliklerin ¢ikarilmasina ydnelik makine
ogrenimi teknikleri birincil yontem olarak kullanilmaya baglanmistir. Boyle bir sistemin
olusturulmasinda ana odak noktasi her zaman bu bilesenlerin gelistirilmesi ve ¢ikarilmasi olmustur.
Ciinkii bu sistemlerin karmasikligi benimsenmelerinin 6niinde bilyiik bir engel olarak goriilmiistiir
(Koger et al., 2022).

Bulutlar Diinya'daki yasamin bir¢ok yoniinii etkilediginden ve iklimimiz i¢in ¢ok Onemli
oldugundan, bir dizi uygulama alani i¢in son derece hayati dneme sahiptir (Dronner et al., 2018a).
Birgok bulut maskesi algoritmasi i¢in esik tabanli kontroller kullanilmistir. Goriiniir (VIS), yakin
kiz1lotesi (NIR), kisa dalga kizilotesi (SWIR) ve termal kiziltesi (TIR) dalga boyu araliklarindaki
bir¢ok uydu kanali, bu algoritmalar tarafindan bulutlar ve kar/buz ortiisiinii tespit etmek i¢in kullanilir.
Ornegin MOD35, 10 yansima bandi ve 9 termal kizildtesi banttan olusan 19 bant kullanir. Bu
algoritmalar genellikle esik testlerinin birlestirilmesi esasina dayanir. Bu degerlendirmelerde genellikle
uzman deneyimlerinden, bulutlu veya acik gokytiizii istatistiklerinden ve model simiilasyonlarindan elde
edilen esikler kullanilir (Chen et al., 2018a). Farkli 1sinimsal nitelikler, bulutun dikey profilinin sudan
karigik (su ve buz) faza ve buza doniismesinden ve bulut parg¢acik boyutu dagilimmin yiikseklikle
degismesinden kaynaklanir. Bulutlarin giines radyasyonunu yansitma ve Diinya'dan gelen 1siy1
hapsetme yetenegi, Diinya'nin iklimini diizenlemede kritik 6neme sahiptir.

OCA (Optimal Cloud Analysis): Meteosat ikinci Nesil (MSG) uydularinda bulunan Dénen
Gelistirilmis Goriiniir ve Kiziltesi Goriintiileyici (Spinning Enhanced Visible and Infrared Imager,
SEVIRI) cihazindan bulut 6zelliklerini tahmin etmek ic¢in kullanilan bir algoritmadir. OCA, tiim
Olciimleri ve onemli bulut parametrelerini es zamanl olarak ele alan ve bir ¢6ziim elde etmek icin
optimal tahmin teknigini kullanan bir yaklasimdir (Meyer, n.d.).
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OCA (Optimal Cloud Analyisis) iiriinii Haziran 2013'ten beri saatlik frekansta ¢alismaktadir. Bu
tiriin, EUMETCast (EUMETSAT tarafindan isletilen ¢esitli (cogunlukla uydu tabanli) meteorolojik
verilerin dagitim programi) istasyonlar1 ve EUMETSAT (Avrupa Meteoroloji Uydularindan Isletme
Teskilat1) veri merkezi araciligiyla Avrupa ve Afrika lizerinde gercek zamanli olarak veri saglamaktadir.
OCA yonteminde, sicak kanallardan (goriiniir 0.6 ve 0.8 mm ve yakin kizilotesi 1.6 mm) gelen
yansimalar, termal kanallardan (kizilotesi kanallar) gelen yansimalar ve Avrupa Orta Vadeli Hava
Tahmin Merkezi (ECMWF) tarafindan iiretilen meteorolojik sayisal modellerden gelen tahmin verileri
kullanilir. Ayrica bulut tepe basinci (CTP) ve bulut maskesi (CLM) gibi bazit MSG (Meteosat Second
Generation) uydu iriinleri de bu algoritmalarda kullamilmaktadir (Hadizadeh et al., 2019).

Key ve Intrieri (2000) tarafindan, Ulusal Okyanus ve Atmosfer Idaresi (NOAA) uydularinin
Gelismis Cok Yiiksek Coziiniirliikklii Radyometresinde (AVHRR) 8.7 um'nin bulunmamasi durumunda,
10.8 pm ve 12.0 um'ye ek olarak 3.7 pm'nin uygulanmasiyla bulut fazinin belirlenmesi kaydedilmistir.
Ancak, 3.7 um goriis/aydinlatma geometrisi, ylizey yansimasi, bulut ve yiizey sicakliklart gibi pek ¢cok
faktorden etkilendigi i¢in onlarin yontemi yeterli olmamistir (Key & Intrieri, 2000). Operasyonel hava
hizmetlerinde kullanilan konvektif hiicre tespit algoritmalar1 genellikle tek kizilotesi kanal verilerine
dayanmaktadir. Bu yontemlerin dezavantajlar1 nedeniyle, konvektif bulutlarin otomatik olarak
taninmas1 amaciyla Meteosat SEVIRI kanallarinin 0.6 pm ve 1.6 um farki ile iiriin tanimlamak i¢in bir
girisimde bulunulmustur (Mahovi¢ & Zeiner, 2009).

YONTEM

Bulut maskesi, bulutlu ya da bulutsuz olarak kategorize edilen agikga isaretlenmis boliimlere
sahip bir haritadir. Baska bir deyisle, uydu goriintiilerinde hangi piksellerin bulutlar1 temsil ettigini
belirleyen bir veri katmanidir (Bechini & Cremonini, 2007).

Bu c¢alisma, Evrisimli Sinir Aglarni (CNN) kullanarak hizli bulut segmentasyonu igin
MSG/SEVIRI verilerini kullanan bir c¢aligma sunmaktadir. SEVIRI'nin 15 dakikalik zamansal
¢Oziiniirligii ve 2004'ten beri veri bulunmast nedeniyle CNN'lerin egitimi ve degerlendirmesi igin bol
miktarda veri bulunmaktadir (Dronner et al., 2018b).

CS-CNN modeli, giris parametresi olarak; ii¢ farkli senaryoyu géz 6niinde bulundurarak farkl
kanallarin etkisini degerlendirmek icin {i¢ farkli giris kanal1 konfigiirasyonuyla egitilir. Bu senaryolar;
11 kanalin tiimiiniin dahil edilmesi, sadece 8 adet termal kanalin dahil edilmesi ve giines 1sinimindan
etkilenmeyen 7 termal kanallin dahil edilmesi ile konfigiire edilerek modelin egitilmesi {izerine
olusturulmustur.

CS-CNN modelinin ¢iktisi, her pikselin belirli bir bulut sinifina atandigi bir segmentasyondur.
Model, her piksel igin dort olasi sinift temsil eden bes boyutlu bir olasilik vektori tiretir:

Bulutsuz: Piksel bulut veya kar/buz icermemektedir.

Bulutla Kirlenmis: Piksel kismen bulutlu (karisik) veya yar1 saydam bulutludur.
Bulutla Dolu: Piksel tamamen opak bulutlarla doludur.

Kar/Buzla Kirlenmis: Piksel kar veya buz icermektedir.

CNN’lerde parametreler segilirken, saglanan verilerin boyutu ve tirii goéz Onilinde
bulundurulmalidir. Kurulan algoritmanin performansi ara testlerde daha diisiik filtre se¢imi ile diser,
ancak daha biiyiik filtre se¢imi ile dnemli 6l¢iide iyilesmez. Asirt uyum (Overfitting) olasiligini azaltmak
amactyla birakma (Dropout) i¢in optimum deger kullanilmalidir (Kacar et al., 2023).

CNN kullanilan siniflandirmada temel veri kiimesi kii¢iildiik¢e, veri artiriminin katkisi giderek
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daha belirgin hale gelir. Ancak, veri kiimesi ¢ok kiiciikse veri artirnmi siiflandirma performansini
artirmaz. Ayrica, smiflandirma nispeten az veri kullanilarak artirildiktan sonra yapildiginda
siiflandirma performansi kotiilesir (Oztimur Karadag & Erdas Cicek, n.d.).

Orijinal veri kiimeleriyle veya daha fazla veriyle, derin 6grenme modeli daha iyi performans
gosterir; ancak, Ozellikle veri on isleme prosediirlerinin bir sonucu olarak performansi diiger
(Hacibeyoglu et al., 2024).

Cok katmanl algilayici (MLP) sinir aglar1 kullanarak MSG/SEVIRI giindiiz bulut maskeleme
icin bir model sunmaktadir. Model, bulut ve acik gokyiiziinii siniflandirmak i¢in 6énceden tanimlanmis
degeri haritalamak tizere egitildiginde %88.96'lik bir tespit dogrulugu elde etmistir (Taravat et al., 2015).

Radyatif transfer simiilasyonlarina dayali ayrica bir sinir ag1 bulut maskeleme algoritmasi
sunulmaktadir. Bu algoritma, CALIOP bulut maskesi ile dogrulanmis ve 6zellikle ince bulutlarin
tanimlanmasinda iyilestirmeler géstermistir (Chen et al., 2018b).

EUMETSAT tarafindan isletilen dort MSG uydusunun (Meteosat-8, 9, 10 ve 11) ilk iiclinden
gelen veriler, Ocak 2004 - Aralik 2015 doénemini kapsayan CLAAS-2 (CM SAF Cloud Property Dataset
using SEVIRI - Edition 2) veri kaydinda yer almaktadir. MSG uydulari benzer konumlarda
bulundugundan dolay1 SEVIRI goriintiileme geometrileri uydular arasinda biraz farklilik gostermekte
ve bu durum CLAAS-2 veri kaydinin olusturulmasinda dikkate alinmaktadir.

NoWCasting ve ¢ok kisa vadeli tahminleri desteklemek i¢in Uydu Uygulama Aracit (SAFNWC)
gelistirilmigtir. Bu aragta, MSG/SEVIRI goriintiilerinde Nowcasting ile uyumlu 12 iiriinden olusan bir
koleksiyon kullanilmistir. Bu SAFNWC/MSG yazilim paketinde kullanilan bulut maskesi (CMa) ve
bulut tipi (CT) algoritmalar1 kullanilmaktadir. Test dizisi cografi konum ve aydinlatma kosullarina
dayanirken, esiklerin ¢ogu radyatif transfer modelleri kullanilarak yardimer verilerden (klimatoloji
haritalari, atlaslar ve sayisal hava tahmin (NWP) modeli tahmin alanlar1) dinamik olarak hesaplanir
(Derrien & Le Gléau, 2005).

Orta kizilotesi kanaldaki parlaklik ve sicaklik artisi nedeniyle, pargalanmis bulutlu pikseller
siklikla sahte yangin pikselleriyle iliskilendirilir. Bununla birlikte, bir yangin pikseli, 6zellikle bulut
sinirlarinda, uygun olmayan bulut maskeleme nedeniyle tespit edilemeyebilir. EUMETSAT, SEVIRI
goriintiilerine ek olarak bir bulut maskesi (CLM) {iriinii sunmaktadir. MSG-SEVIRI spektral kanallari
kanal 8 (IR 9.7) ve kanal 12 (HRV) hari¢ olmak iizere bu maskenin hesaplanmasinda kullanilmistir.
SEVIRI goriintiilerinin CRPSM tarafindan 6zel olarak kullanilmasi, yanginlari erken bir agamada (0,1
hektardan daha kii¢iik boyutlarda) tespit etmek icin yliksek bir hassasiyet gerektirmektedir. Bunun i¢in
kanal 4'te (3,9 um) tespit edilen parlakliktaki degisiklikler takip edilmektedir. (Saunders & Kriebel,
1988).

Gelismis Cok Yiiksek Coziintirliikli Radyometre (AVHRR) uydular i¢in bulut-parcacik etkin
yarigapi ile IR3.7 kanalinin yansiticilig1 arasindaki iliskinin bir yaklasimi (Kaufman & Nakajima, 1993)
tarafindan 6nerilmistir.
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Sekil 1

Karsilastirma, 22 Mart 2017 tarihinde saat 06:45'te Orta Dogu'da 3,9 mm dalga boyu yansimasi
kullamilarak elde edilen bulut parcacigi etkin yarigapimin kesitini gostermektedir. (A ve B) Su fazi
bulutlart mavi nokta, ¢izgi ve bolge ile gosterilmistir. Karisik (buz) faz bulutu kirmizi (yesil) nokta, ¢izgi
ve bélge ile gosterilmistir. (C) MSGI (I0DC) uydusunun dogal RGB kompozit goriintiisii.
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MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer): Terra ve Aqua uydularinda bulunan
ve Diinya'nin atmosferini, kara yiizeyini ve okyanuslarini gdzlemlemek i¢in kullanilan bir gériintiileme
spektrometresidir. MODIS, bulut 6zelliklerini (optik kalinlik, efektif parcacik yarigap: ve termodinamik
faz dahil) belirlemek i¢in algoritmalar kullanir (Benas et al., 2017).

Bu ¢alismada, MODIS Terra sensoriinden 2009 ve 2010 yillarinda toplanan veriler kullanilmigtir.
Eslesen MODO3 cografi konum ve MOD35 bulut maskesi verileriyle birlikte diinyanin dort bir yanindan
30'dan fazla MODO021KM yansima veri noktasi secilmistir. Bulut gélgesi konumlarini hesaplamak igin,
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bulut maskesi tarafindan saglanan bulutlarin konumlari ve azimut ile giines ve goriis agilar1 dahil olmak
tizere cografi konum verileri kullanilir. Ardindan, egitim 6rnekleri toplamak iizere, belirli kanallarda
spektral esik tabanli otomatik bir egitim 6rnegi veri ¢ikarma prosediirii gerceklestirilir. Son olarak, bulut
golgelerinin tam konumlarmi tespit etmek icin bir Destek Vektdor Makinesi (SVM) siniflandirma
prosediirii kullanilir (Zhang et al., 2013).

UYGULAMA ALANLARI

Bulutlar iklim tahminlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. iklim tahminleri, tahmin edilen
parcalanmis bulut ortiisii veya bulutlarla kapli alani etrafindaki 6nemli belirsizlik nedeniyle zordur.
Gelecekteki iklim tahminlerini gelistirmek amaciyla, Avrupa Bulut Ortiisii veri seti, bulut ortiisii ile
diger ¢evresel degiskenler arasindaki istatistiksel iliskileri belirlemede kullanilabilir (Svennevik et al.,
2024).

Bulutlar ve radyasyon etkilesim i¢inde oldugundan, parcali bulut ortiisiindeki (CFC) veya
gokyitiziiniin bulutlarla kaplt yiizdesindeki degisikliklerin kiiresel 1sinma {izerinde bir etkisi olacag
tahmin edilmektedir. Bu durum, giines enerjisi iiretimi ve tarim da dahil olmak {izere toplum ve gevre
tizerinde etkili olacaktir (Svennevik et al., 2024).

Iklimi etkileyen atmosfer, okyanuslar, kara yiizeyi ve buz fizigi ile ilgili diferansiyel denklemler,
sayisal iklim modelleri (NCM) kullanilarak ¢6ziiliir. NCM'ler iklim tahmini i¢in ¢ok 6nemli araglardir.
Sicaklik ve basing gibi baz1 degiskenler dogru bir sekilde tahmin edilebilir, ancak parcali bulut ortiisii
gibi diger degiskenler ¢ok daha biiyiik belirsizliklerle baglantilidir (Zelinka et al., 2020).

Toplum, insan kaynakli iklim degisikliginin yakmlig1 konusunda bilinglendirilmistir. Iklim
degisikliginin diinyanin c¢esitli bolgeleri iizerindeki etkisi bolgesel iklim modelleri kullanilarak
degerlendirilebilir. Bu modellerin 6l¢iimlerle dogrulanmasi ¢ok Onemlidir. Bu durumda, yiiksek
zamansal ¢oziiniirliige sahip kiiresel veriler sagladiklari i¢in uydu verileri olduk¢a yardimei olmaktadir
(Huckle, 2009).

Bitki ortiistinlin yogunlugunu ve sagligini 6lgmek i¢in kullanilan NDVI (Normalize Edilmis Fark
Vejetasyon Indeksi) hesaplamalarinda, bulutlu pikseller hatali sonuglara yol agabilir. Bulut maskeleri
kullanilarak bu pikseller maskelenir ve NDVI hesaplamasi sadece bulutsuz pikseller iizerinden yapilir,
bu da daha dogru sonuglar elde edilmesini saglar (Meyer, n.d.; Rasmussen et al., 2011).

Okyanus rengi, suyun i¢indeki klorofil ve diger maddelerin konsantrasyonu hakkinda bilgi saglar.
Bulutlar, okyanus yiizeyinden yansiyan 15181 etkileyerek renk 6l¢iimlerinde hatalara neden olabilir. Bulut
maskeleri, bulutlu pikselleri tanimlayarak bu piksellerin analizlerden ¢ikarilmasini ve okyanus rengi
Ol¢iimlerinin dogrulugunun artmasim saglar (Ackerman et al., 2006; Choi et al., n.d.).

Kara yiizeyi sicaklig, iklim degisikligi, su kaynaklar1 yonetimi ve tarim gibi bircok alanda 6nemli
bir parametredir. Bulutlar, termal kizilotesi sensorler tarafindan oOlgiilen kara yiizeyi sicakligim
etkileyerek daha diisiik sicaklik degerlerine yol agabilir. Bulut maskeleri, bulutlu pikselleri tanimlayarak
bu piksellerin analizlerden ¢ikarilmasim ve kara yiizeyi sicakligi Ol¢limlerinin dogrulugunun
artirilmasini saglar (Rasmussen et al., 2011).

BULUT SEGMENTASYONU EVRIiSIMSEL SiNiR AGI (CS-CNN)

CS-CNN, multispektral uzaktan algilama verilerinden yiiksek ¢oziiniirliiklii mekansal
siiflandirmalar elde etmek igin etkili bir yontemdir. Bu model, mekansal bilgileri dahil etmek igin
yalnizca ham veriler iizerinde ¢alisir ve 6nceden tanimlanmig Ozelliklerin olusturulmasina ihtiyag
duymaz. CS-CNN'nin temel amaci, multispektral uzaktan algilama verilerini kullanarak bulut maskeleri
olusturmaktir. Mimari, multispektral uydu goriintiilerini girdi olarak alir ve her pikseli uygun bir bulut
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sinifina atayan bir segmentasyon sonucu iiretir. CS-CNN, bu tiir gérevler i¢in 6nceden tasarlanmig bir

yapiya veya onceden egitilmis bir modele bagimli degildir (Dronner et al., 2018b).

Sekil 2

CS-CNN Mimarisi

Down

Up-sampling

Ag i¢in kullanilan giris, Sekil 2'nin sol tarafinda sunulmustur. Calisma alaninin boyutu, 508x508

piksel uzamsal ¢6ziiniirliikle uyumlu olacak sekilde belirlenmistir. Her sahnede segilen kanallarin sayist,
girisin derinlik boyutunu olusturur. Giris katmanini, birden fazla konvoliisyon katmanindan olusan
ogrenme bloklar1 takip eder. Tablo 1'de her bloga verilen etiketler (A-I), konvoliisyon katmani bloklar
ve bu bloklarin baglant1 yapilar1 hakkinda bilgi saglar. Sekil 2'nin sag tarafinda ise her piksel i¢in her
sinifa ait olasiliklarin yer aldig1 hesaplanmig bulut siniflar1 gosterilmektedir.

Tablo 1

Bulut Segmentasyonu Mimarisi

Blok
Giris

——=—IIIOOOOMTMTMMMMUIUUOO0O0O0OWW®mE> > >

Cikis

Katman Tipi
Giris

3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, stride2
3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, stride2
3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, stride2
3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, relu, dropout
3 x 3 conv, stride2
3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, relu, dropout
3 x 3 deconv, relu
3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, relu

3 x 3 deconv, relu
3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, relu

3 x 3 deconv, relu
3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, relu

3 x 3 deconv, relu
3 x 3 conv, relu

3 x 3 conv, relu

3 x 3 deconv, relu

Cikis Boyutu

{7,8,11} x 508 x 508

32 x 506 x 506
32 x 504 x 504
32 x 252 x 252
64 x 250 x 250
64 x 248 x 248
64 x 124 x 124
128 x 122 x 122
128 x 120 x 120
128 x 60 x 60
256 x 58 x 58
256 x 56 x 56
256 x 28 x 28
512 x 26 x 26
512 x 24 x 24
256 x 48 x 48
256 x 46 x 46
256 x 44 x 44
128 x 88 x 88
128 x 86 x 86
128 x 84 x 84
64 % 168 x 168
64 x 166 x 166
64 x 164 x 164
32 x 328 x 328
32 x 326 x 326
32 x 324 x 324
5 %324 x 324

Atlama Baglantisi
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Tablo 1, CS-CNN modelinin farkli katmanlarini, bu katmanlarin tiirlerini, ¢ikig boyutlarin1 ve atlama
baglantilarini (skip connection) listelemektedir. Her bir siitunun detayl agiklamasi su sekildedir:

Blok: CS-CNN modeli, her biri belirli bir islevi yerine getiren bir dizi konvoliisyon katmani
blogundan olugsmaktadir. A'dan I'ya her blok, model iginde belirli bir agamay1 temsil eder.

Katman Tiirii: Bu siitun, her blokta bulunan katmanlarin tiiriinii belirtir. CS-CNN modeli,
asagidaki katman tiirlerini kullanir:

e  Giris: Modelin girdi verilerini (¢ok spektral uydu goriintiileri) temsil eder.

e conv: Konvoliisyon islemi gergeklestiren katmanlari temsil eder. Bu katmanlar, girdi
verilerindeki 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. Tablodaki "3x3 conv" ifadesi, 3x3
piksellik bir konvoliisyon ¢ekirdegi kullanildigini belirtir.

o relu: ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonunu uygulayan katmanlari
temsil eder. ReLU, modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini saglar.

e stride: Konvoliisyon islemi sirasinda kullanilan adim sayisini belirtir. "stride 2" ifadesi,
konvoliisyon ¢ekirdeginin her adimda 2 piksel kaydirildigini gosterir.

e deconv: Tersine ¢evrilmis konvoliisyon (transposed convolution) islemi gergeklestiren
katmanlari temsil eder. Bu katmanlar, modelin ¢ikis boyutunu artirmak ve segmentasyon
haritasini olusturmak i¢in kullanilir.

e dropout: Asirt uyumu (overfitting) dnlemek i¢in bazi noéronlari rastgele olarak devre dist
birakan katmanlar1 temsil eder.

o Cikis: Modelin son ¢ikis katmanini temsil eder.

Cikis Boyutu: Bu siitun, her bloktan sonra elde edilen ¢ikis verilerinin boyutunu belirtir. Ornegin,
"32x506x506" ifadesi, blogun ¢iktisinin 32 kanal, 506 piksel genislik ve 506 piksel yiikseklik olmak
iizere li¢ boyutlu bir tensor oldugunu gosterir.

Atlama Baglantisi: Atlama baglantilar1 (skip connections), modelin farkli katmanlari arasinda
dogrudan baglantilar kurarak bilginin daha etkili bir sekilde akmasini saglar.

Tablo 1, CS-CNN modelinin mimarisini ve her katmanin roliinii anlamak i¢in 6nemli bilgiler
sunmaktadir. Modelin farkli katmanlari, konvoliisyon, alt drnekleme ve iist 6rnekleme islemleri
araciligryla girdi verilerini isler ve nihayetinde her pikselin bir bulut sinifina atandig1 bir segmentasyon
haritasi tiretir. Atlama baglantilari, modelin daha dogru ve saglam sonuclar elde etmesine yardimci olur.

Tablo 2

Sahne Istatistikleri CS-CNN Senaryosu
Sif Dogruluk  HSS POD FAR POFD Bias
Birlestirilmis 0.942 0.905
Bulutsuz 0.961 0.920 0957 0.047 0.036 1.004
Bulutla Kirlenmis 0.973 0.885 0.886 0.082 0.013 0.968
Bulutlu 0.950 0.898 0946 0.060 0.047 1.006
Kar / Buz 0.999 0.824 0,788 0.124 0.0002  0.913
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Tablo 2’de, CS-CNN’in 0Ornek sahne igin yiiksek performansli oldugu goriilmektedir.
Birlestirilmis dogruluk 0.942 ve HSS (Heidke Skill Score) 0.905'tir, bu da modelin bulut ve yiizey
tiplerini dogru bir sekilde siniflandirmada basarili oldugunu gostermektedir.

e Bulutsuz sinifi igin HSS 0.920'dir, bu da modelin bulutsuz bolgeleri tespit etmede oldukga
basarili oldugunu gostermektedir.

¢ Bulutla kirlenmis sinifi icin HSS 0.885'tir ve bu da kismen bulutlu bolgeleri tespit etmede
de iyi bir performans sergiledigini gdstermektedir.

e Kar/buz smifi i¢cin HSS 0.824'tiir, bu da kar/buz kaplh bdlgeleri tespit etmede nispeten
daha diisiik bir performansa sahip oldugunu gostermektedir.

CS-CNN’in, 6rnek sahne i¢in genel olarak iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir. Yiiksek
dogruluk ve HSS degerleri, modelin bulut ve yiizey tiplerini dogru bir sekilde siniflandirabildigini
gostermektedir. Bununla birlikte, kar/buz sinifi igin HSS degerinin daha diisiik olmasi, bu simifin tespit
edilmesinde bazi zorluklar oldugunu diisiindiirmektedir.

COK KATMANLI ALGILAYICI (MULTILAYER PERCEPTRON, MLP) SiNiR
AGLARI MODELI

Piksel bazli smiflandirmalar igin en etkili yapimin Cok Katmanli Algilayici (MLP) oldugu
belirlenmistir (Christopher M. Bishop, 1995). MLP, ileri beslemeli yapay sinir aglarin1 temel alan bir
siniflandiricidir. Bu yapida, ¢ikis katmani hari¢ tiim algilayicilar yalnizca ileri yonde baglanir ve bir
katmandaki her algilayici bir sonraki katmandaki tiim algilayicilarla baglantihidir (Taravat et al., 2015).

Giin 15181nda bulut tespiti i¢in 0,6 ve 0,8 um goriiniir bantlari, 1,6 pm yakin kizilétesi, 3,9 um
kizilotesi, 6,2 pm su buhari kanallar1 ve 10,8 pm kizilotesi dahil olmak tizere ek spektral kanal verileri
kullanilmigtir (Derrien & le Gléau, 2010). IR 3.9 um kanali, algak bulutlarin belirlenmesinde kritik bir
role sahipken, goriiniir kanallar aerosol sacilmasini (6r. pus, duman, toz, polen vb.) tespit etmek i¢in
gereklidir (Bennouna et al., 2010; Derrien & Le Gléau, 2005). 0,6 ve 0,8 um'deki iki goriiniir kanal,
bulutlar1 benzer sekilde tanimlasa da kara ylizeyleri 0,8 um'de daha parlak, deniz yiizeyleri ise 0,6 pm'de
daha giiglii bir yansima gosterir (Bennouna et al., 2010). Bu nedenle, bulutlar ile yiizey hedefleri
arasinda belirgin bir kontrast saglamak amaciyla bu iki goriiniir kanal se¢ilmistir.

1,6 um NIR kanali, kar, buz ve su bulutlarini ayirt etmek i¢in kullanilirken, su buhar1 kanali (6,2
um) ince bulutlarin sicaklik dlgiimleri i¢in kullanilmistir (Bennouna et al., 2010). 10.8 um kiziltesi
kanali ise, hem ylizey ve bulut tepe sicakliklarinin hem de volkanik kiil ve sirrus bulutlarinin tespit
edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Prata, 1989).

Makine o©grenimi smiflandiricisinin - sonuglari, EUMETSAT bulut maskesi (CLM) ile
karsilastirildiginda gorsel inceleme ile dogrulanmistir (Sekil 3). MLP sinir aglari, test veri seti lizerinde
%88,96 dogruluk orani ile komisyon (yanlis siniflandirilan 6rnekler) ve ihmal (siniflandirilamayan
ornekler) hatalarini sirasiyla %1,68, %3,88 ve %11,04 standart sapma ile hesaplamistir. Buna karsilik,
MPEF CLM i¢in ortalama dogruluk %86,10 olup komisyon ve ihmal hatalar1 sirasiyla %2,47, %7,27 ve
913,90 standart sapma ile 6lgiilmiistiir.
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Sekil 3
Meteosat Ikinci Nesil SEVIRI Gériintiilerinin RGB Kombinasyonu, MLP NN, EUMETSAT Bulut
Haritas
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Sekil 3’te Meteosat ikinci nesil SEVIRI goriintiilerinde bulut tespiti i¢in ¢ok katmanl algilayict
sinir aglart (MLP-NN) modelinin etkinliginin gosterilmesi amaglanmaktadir. Sekil 3 ii¢ farkli goriintii
icermektedir:

Birinci Siitun: 10.8 um (R), 1.6 um (G) ve 0.6 um (B) bantlarinin birlestirilmesiyle olusturulan
Meteosat ikinci nesil SEVIRI goriintiilerini gostermektedir. Bu renkli kompozit goriintii, bulutlarin ve
yer ylizeyi 6zelliklerinin gorsellestirilmesine yardimci olur.

Ikinci Siitun: MLP sinir ag1 modeli tarafindan siniflandirilmis pikselleri gdstermektedir. Siyah
renk bulutsuz pikselleri, beyaz renk ise bulutlu pikselleri temsil etmektedir.

Ucgiincii Siitun: EUMETSAT"1n Meteorolojik Uriin Cikarma Araci (MPEF) tarafindan saglanan
bulut maskesi iiriinlerini gosterir. Siyah renk bulutsuz pikselleri, beyaz renk ise bulutlu pikselleri temsil
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etmektedir.

Sekil 3, MLP modelinin EUMETSAT bulut maskesine kiyasla ¢esitli kosullar altinda kabul
edilebilir bulut tespit sonuglar1 elde ettigini gorsel olarak gostermektedir. Model hem parlak kalin
bulutlar1 hem de ince veya daha az parlak bulutlan tespit edebilmektedir. Bu gozlem, MLP modelinin
SEVIRI goriintiilerinden bulutlar1 tespit etmedeki etkinligini desteklemektedir.

Gorsel Karsilastirma: Sekil 3, MLP modelinin ve EUMETSAT bulut maskesinin sonuglarini yan
yana gorsellestirerek dogrudan bir karsilagtirma imkani sunar. Bu gorsel karsilagtirma, iki yontemin
performansint degerlendirmek icin temel olusturur.

MLP Modelinin Bagarisi: MLP modelinin gorsel incelemeye dayali olarak kabul edilebilir tespit
sonuclar elde ettigi goriilmektedir. Bu, modelin gercek bulut ortiistinii yakalamada basarili oldugunu
gostermektedir.

Kalin ve Ince Bulutlarin Tespiti: MLP modelinin hem kalin hem de ince bulutlar1 tespit edebildigi
goriilmektedir. Bu, modelin farkli bulut tiplerini ayirt etme yetenegini gostermektedir.

Tablo 3
Farkli modeller i¢in farkli modeller igin dogruluklarin minimum, maksimum ve ortalama degerleri (%
olarak).
Model Mean Min Max St.Dev MeanComm MeanOmm
MLP NN 88.96 85 918 1.68 3.88 11.04
MPEF CLM 86.10 82 89.2 247 7.27 13.90
SONUC

Bulut tespiti igin, 1s1mimsal transfer simiilasyonlariyla desteklenen sinir ag1 tabanl bir bulut
maskesi algoritmasi, esiklere dayali geleneksel yontemlere kiyasla daha iistiin bir performans sergileyen
bir ¢oziim sunmaktadir. Uyarlanabilir yapis1 sayesinde, farkli sensorlerle ¢alisabilir ve bu ozelligiyle
uydu uzaktan algilama i¢in degerli bir arag¢ haline gelir. Multispektral uydu verilerini dogru ve verimli
bir sekilde isleyerek bulut siniflandirmasi yapma potansiyeli tagiyan bir diger yaklasim ise CS-CNN
yontemidir. Cok Katmanli Algilayicilar (MLP), ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapilar1 sayesinde, piksel
bazli smiflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk saglayarak, &zellikle uzaktan algilama
uygulamalarinda giivenilir ve etkili bir ¢dziim sunmaktadir.

Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) ve Bulut Segmentasyonu Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CS-
CNN), uzaktan algilama uygulamalarinda smiflandirma ve segmentasyon igin iki farkl giiglii
yaklagimdir. MLP, ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapisiyla, piksel bazli siniflandirmalarda yiiksek
dogruluk saglayan, nispeten basit ve anlagilir bir mimariye sahiptir. Bununla birlikte, yalnizca piksel
diizeyinde islem yapmasi ve mekansal baglami dogrudan kullanamamasi, 6zellikle karmagik sahnelerde
sinirlayici olabilmektedir. Ote yandan, CS-CNN, hem mekansal hem de spektral bilgileri etkili bir
sekilde birlestirerek 0Ozellik c¢ikarma gereksinimi olmadan yiiksek dogruluklu segmentasyonlar
iiretmektedir. Bu durum, CS-CNN'yi o6zellikle bulut maskesi olusturma gibi daha karmasik duyarh
uzaktan algilama gorevleri i¢in daha yenilik¢i ve uyarlanabilir bir yontem haline getirmektedir.
Dolayisiyla, MLP daha basit ve hizli ¢oziimler i¢in uygunken; CS-CNN, mekansal detaylarin ve
baglamsal bilgilerin kritik oldugu senaryolarda iistiin bir alternatif sunmaktadir.
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EXTENDED ABSTRACT

Introduction: Cloud detection is essential for applications like climate monitoring and weather forecasting,
yet traditional methods often struggle in complex scenarios such as snow-covered regions or mixed cloud types.
This study investigates advanced machine learning techniques, specifically Multilayer Perceptrons (MLP) and
Convolutional Neural Networks (CS-CNN), to improve accuracy and adaptability in cloud classification. CS-CNN
integrates spatial and spectral information without relying on predefined features, offering a significant
advancement over traditional methods. By analyzing the contributions of specific multispectral bands and
comparing methods, this research highlights CS-CNN's potential as a robust tool for remote sensing applications.

Method: This study employs a comparative analysis to evaluate the effectiveness of machine learning
techniques, specifically Multilayer Perceptrons (MLP) and Convolutional Neural Networks (CS-CNN), for cloud
detection and classification using multispectral remote sensing data. The data includes visible, near-infrared, and
thermal infrared bands, carefully selected to capture critical features of clouds and surface conditions. MLP models
are trained as pixel-based classifiers, leveraging feedforward architectures to assign cloud classes to each pixel
based on spectral characteristics. Conversely, the CS-CNN model incorporates both spectral and spatial
information, utilizing convolutional layers to process multispectral images and extract contextual features. Key
spectral bands, such as 0.6 um, 0.8 pm, 1.6 pm, 3.9 pm, 6.2 um, and 10.8 pum, are analyzed for their contributions
to cloud classification. The performance of these models is evaluated against the EUMETSAT cloud mask (CLM)
benchmark through metrics such as accuracy, commission, and omission errors. This approach ensures a robust
comparison of methods while demonstrating the potential of CS-CNN for enhanced cloud detection in diverse
environmental conditions.

Findings: The analysis reveals that Convolutional Neural Networks (CS-CNN) significantly outperform
traditional methods and Multilayer Perceptrons (MLP) in cloud detection and classification tasks. CS-CNN
effectively integrates spatial and spectral information, achieving higher accuracy and adaptability in complex
scenarios, such as snow-covered areas and mixed cloud types. The model demonstrates superior performance,
surpassing the EUMETSAT cloud mask (CLM) in accuracy metrics and reducing both commission and omission
errors. Additionally, the study highlights the critical role of specific spectral bands, such as near-infrared and
thermal infrared channels, in improving classification precision. These findings underscore CS-CNN’s potential
as a robust and reliable tool for remote sensing applications.

Discussion: The findings highlight the transformative potential of CS-CNN in addressing long-standing
challenges in cloud detection and classification. Unlike traditional threshold-based methods and pixel-level
classifiers like MLP, CS-CNN excels by integrating spatial context with spectral information, offering greater
accuracy and adaptability. The study emphasizes the importance of specific spectral bands, such as near-infrared
and thermal infrared, in distinguishing cloud types and surface features. While the results demonstrate clear
advantages, the discussion also considers limitations, such as computational complexity, and the need for further
validation across diverse sensors and environmental conditions. These insights pave the way for advancing
machine learning applications in remote sensing.

Conclusion: This study demonstrates the superiority of Convolutional Neural Networks (CS-CNN) over
traditional methods and Multilayer Perceptrons (MLP) in cloud detection and classification using multispectral
remote sensing data. By effectively integrating spatial and spectral information, CS-CNN achieves higher
accuracy, adaptability, and robustness in complex scenarios, such as snow-covered regions and mixed cloud
formations. The critical role of specific spectral bands in enhancing classification performance is also underscored.
These findings highlight CS-CNN’s potential as a powerful tool for remote sensing applications, offering a
significant step forward in improving the accuracy and efficiency of cloud detection methodologies.

156



Uydu Verileri ile Bulut Tespiti i¢in Makine Ogrenmesi Yaklasim

Recommendation: It is recommended that future studies explore the scalability and adaptability of CS-
CNN across a wider range of sensors and environmental conditions to further validate its robustness. Incorporating
additional spectral bands and experimenting with hybrid models combining MLP and CS-CNN could enhance
performance in specific scenarios. Researchers and practitioners in remote sensing are encouraged to leverage CS-
CNN for cloud detection tasks, particularly in applications requiring high accuracy and spatial context integration,
such as climate monitoring, weather forecasting, and environmental analysis.
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