PAPER DETAILS

TITLE: Mekansal zekanin getirdigi paradigma degisimi
AUTHORS: Caner GUNEY
PAGES: 128-142

ORIGINAL PDF URL: https://dergipark.org.tr/tr/download/article-file/775654



Derleme / Review

JEODE.Zl VE jEOINFORMASYON Cilt / Volume: 6 Sayi / Issue: 2
DERGISI Sayfa / Page: 128-142
JOURNAL OF ISSN :2147-1339 Dergi No / Journal No: 110
GEODESY AND GEOINFORMATION | . ssN: 2667-8519 Doi: 10.9733/JGG.2019R0006.T

Mekansal zekanin getirdigi paradigma degisimi

Caner Gliney"

stanbul Teknik Universitesi, Maslak Kampiisi, Insaat Fakiiltesi, Geomatik Mdihendisligi Béliimii, Sariyer, Istanbul.

Oz: Niceliksel ve niteliksel olarak artan, veri tiirii olarak cesitlenen goriintii kaynaklarindan anlaml ve faydali bilginin yapay égrenme
temelli olarak iiretilmesi giderek yayginlik kazanmaktadir. Mekansal bilgi sistemi uygulamalarinda bilingli karar verebilmek igin
nesnelere, olgulara ve iginde bulunduklart ortama iliskin baglamn, iliskilerin, oriintiilerin ve egilimlerin yapay 6grenme teknikleri ile
belirlenmesi mekansal bilgi sistemi projelerinin basarimmni ve verimliligini arttirmaktadir. Bu tiir yonelimler mekansal bilisim
endiistrisinde mekansal zeka temelli sistemlerin kullanimini yayginlastirmaktadir. Gozlem ve élgme sistemlerinden bulut ortaminda ¢alisan
bilgi sistemlerine kadar genis bir yelpazede mekansal zeka ozellikli ¢oziimler gelistivilebilmektedir. Mekansal zeka ozellikli sistemlerin
etkin ve verimli bicimde kullanilabilmesi i¢in mekansal zeka kavraminin ne oldugu, hangi alanlarda kullanilabilecegi ve daha yiiksek bir
katma deger saglayabilmesi icin nasil bir yol haritasinin olusturulmasi gerektigi bu ¢alisma kapsaminda irdelenmeye ¢alisiimuistir.

Anahtar Sozciikler: Mekansal zeka, Yapay zeka, Makine 6grenmesi, Derin 6grenme, Mekansal bilgi sistemi, Mekansal veri altyapisi

Paradigm shift by spatial intelligence

Abstract: It is becoming prevalent to produce meaningful and useful information based on artificial learning from quantitative and
qualitatively increasing data sources. In order to make informed decisions in spatial information system applications, determining the
context, relations, patterns and trends related to objects, facts and environment by artificial learning techniques increases the performance
and efficiency of spatial information system projects. Such trends will accelerate the spread of GeoAl-based systems in the spatial
informatics industry. A wide range of spatial intelligence solutions can be developed from observation and measurement systems to cloud
computing information systems. In the scope of the study, it has been examined that first what the concept of spatial intelligence means,
then in which areas geospatial intelligence can be utilized, and finally, how to create a road map to provide a higher added value from
spatial intelligence.
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1. Giris

Endiistriyel ekonomiden bilgi ekonomisine, bilgi ekonomisinden de girisim ekonomisine gecilmesi ve 21. yiizyilin baginda
4. Endiistri Devrimi (2. Bilgi Devrimi)’nin hiz kazanmasiyla, yenilik¢i diislince ile fark yaratma ve yiiksek katma degerli

iiriin geligtirme siirdiiriilebilir kalkinma i¢in {izerinde en ¢ok durulan konulardan biri olmustur.

Bulut bilisim, biiyiikk veri, nesnelerin interneti, sanal/arttirilmis/karma gergeklikler, blok zinciri, kripto-paralar, oyun
motorlari, robotik, otonom sistemler, siber fiziksel sistemler, akilli etmenler, yapay zeka, siber giivenlik vb. alanlardaki hizlt
gelisim ve bunun sonucunda ortaya ¢ikan ezber/oyun bozan teknolojiler (disruptive technologies) (Christensen, 1997; Yu &
Hang, 2010) mihendislik, tasarim, tip, iktisat, hukuk gibi farkli disiplinleri ve bu disiplinlerin ¢aligma yontemlerini
evirmektedir. Bu olusan yeni dijital ekosistemde basarili olabilmek i¢in hem farkli bir diisiinceye sahip bir is modeli
kurabilmek hem de bu i3 modeli igerisinde sozii edilen ileri teknolojileri etkin kullanip deger katabilen
iiriinler/uygulamalar/¢cdziimler gelistirmek gerekmektedir. Bunun gibi bir ekosistemde hemen hemen her sektoérde goriilmeye
baglayan “Akilli Sey” ve/veya “Akilli Sistemler” kavramlari dijital doniisiimde ve dijital ekonomide dnemli yer almakta ve

boylelikle problem ¢6zme veya karar verme agamalart daha akilli bigimde gergeklestirilebilmektedir.

Insanoglunun sosyal medya iizerinde siirekli konum ve zaman etiketli bilgiler paylasimi, nesnelerin interneti yaklasim ile
sensorlerin neredeyse her yerde kullanilmaya baslanmis olmasi ve siirekli veri tiretimi, sensorler ve bilgi sistemleri arasindaki
baglantilarin artmasi1 “akillilik” kavramimin yayginlagsmasina neden olmaktadir. 21. yilizyilda akilli kentler, akilli ulagim
sistemleri, akilli binalar, akilli arabalar vb. her sey giderek daha “akilli” olmaya baslamis ve akilli cihazlarla iletisim ve
problem ¢6zme daha 6nemli konuma gelmistir. “Akillilik” kavramimin yayginlasmasi beraberinde birgok zeka kavramini
ortaya ¢ikarmaktadir. Is diinyasinda kullamilan is zekasi, rekabetci zeka, islemsel zeka, bilgisayar miihendisligi alaninda
ortaya ¢ikan ve veri biliminde de siklikla kullanilan yapay zeka, malzeme alaninda kullanilan fiziksel zeka bu kavramlara
ornek olarak verilebilir. Benzer bigimde mekansal bilgi sektoriinde de mekansal bilgiden mekansal zeka kavramina gegis

stireci baglamistir (Giiney, 2016).

2. Mekansal Zeka

Yerin merkezinden uzayin derinliklerine ve siber diinyaya kadar her yerde gergeklesen olgularin ve insan faaliyetlerinin
mekansal modellemesinde, analizinde, gorsellestirilmesinde, mekansal problemlerin ¢oziimiinde ve mekansal karar vermede
yapay zeka yontemlerinin yukarida ifade edilen ileri teknolojilerle birlikte toplum yararina kullanimi1 mekansal zeka (spatial

intelligence, geospatial intelligence - GeoAl, location intelligence - GeoBI) olarak tanimlanabilir.

Gergeklik ¢ok karmasik bir sistemler sistemi (a system of systems) olup tiim olasiliklar1 klasik programlama dilleri ile kod
gelistirerek modellemek olas1 degildir. Bunun yerine veriden kendi kendine 6grenebilen algoritmalarin kullanildig1 yapay
zeka yaklagimina gecilmektedir. Mekansal zekanin rolii de insanlarin ve sensorlerin birbirlerine bagli oldugu bir ortamda,
gergek diinya problemlerinin ¢6ziimiinde, mekansal veri kiimelerine dayali (data-driven) bulgulari ¢ok daha dogru ve anlamli
hale getirip, anlam c¢ikarma iizerinden deger yaratan uygulamalar1 ve ¢oziimleri ¢ok daha etkin ve verimli bigimde

gelistirebilmektir.

Mekansal zeka yalniz yapay dgrenme teknikleri kullanilarak oriintii tantyan, goriintiller ve diger mekansal veri kiimeleri
lizerinde siniflandirma yapan ara¢ olarak algilanmamali, ayn1 zamanda veri kiimeleri tizerinden 6grendiklerini kullanarak

akil yiirtitmeler (reasoning) ve ¢ikarimlar (inference) da yapabilen bir paradigma degisimi olarak algilanmalidir.
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Mekansal verinin yalnizca yerel yonetimlerden, kamu kurum ve kuruluglarindan temin edilmesi yerine mekansal veri

kiimelerinin; nesnelerin interneti, sosyal medya, kitle kaynakli veri, liglincii parti veri, agik veri, akan veri, yapilandirilmamis

veri vb. yaklagimlar {izerinden koordinat, metin, gériintii, video, ses gibi farkli formatlardaki veri kiimelerinden tiiretilmesi

ve kamu kurumlar tarafindan tretilmis yapilandirilmis veri kiimeleri ile birlikte kullanilmasi s6zii edilen paradigma

kaymasina 6rnek olarak gosterilebilir. Diger tiir paradigma degisimlerine 6rnek olarak; mekansal zeka tarafindan bir haritanin

tasarimi ve iiretilmesi, mekansal zeka tarafindan yapilan bir imar plani, mekansal zeka tarafindan belirlenen tasinmaz degeri,

gezgin siirii robotlarca liretilen topografik haritalar vb. uygulamalar gosterilebilir.

Asagida ifade edilen ve benzeri bircok yeni teknolojik kavramin ortaya g¢ikmasi, bunlarin farkli bicimlerde farkli

uygulamalarda yer bulmasi, mekansal bilisim endiistrisi icin de zihinsel doniisiimiin neden gerekli oldugunu ortaya

koymakta ve mekansal zeka ‘devrimi’nin altyapisini olusturmaktadir.

Uydu goriintiilerinin artan mekansal, zamansal, radyometrik ve spektral ¢ziiniirliklerde, daha az maliyetle ve kimi

zaman icretsiz olarak web iizerinden daha kolay ulasilabiliyor olmasi,

Insanli veya insansiz, sabit ya da doner kanatli hava araglarindan elde edilen dijital goriintiilerin ve nokta bulutlarinin

daha kolay iiretilebiliyor olmasi,

Nokta bulutlarinin, goriintiilerin ve videolarin (video-tabanli goriintiilerin) uzay ve hava ortamlarma ek olarak
yerden (ground-level) mobil harita iiretim araglari, gozlem sistemleri (surveillance systems), sokak goriiniimleri

(Street View), akill: telefonlar gibi farkli sensorler ve sistemlerle daha yaygin bigimde iretilebiliyor olmast,

Goriintli elde etme kaynaklarmin ¢cogalmasi ve zenginlesmesi, elektromanyetik spektrumun goriiniir 151k bolgesi
disinda radar ve kizil 6tesi gibi diger alanlarmin da kullanilarak multispektral veya hiperspektral goriintiilerin

iiretilebiliyor olmasi,

Sunucu tarafinda daha genis ve ucuz depolama alanlarinin bulut {izerinden hizmet olarak sunulmasi, bulut iizerinden

Landsat vb. uydu gériintiilerinin servis ediliyor olmasi,

Bulut tarafindaki sunucularda ve ug¢ (edge) (Hassan, Gillani, Ahmed, Yaqoob & Imran, 2018) taraftaki gomiili

sistemlerde hesaplama giiciiniin artmis olmasi,

Google, Amazon (AWS), Azure, IBM gibi global bulut ¢6ziimii sunan firmalarin platformlarinda otomatik
6lceklendirmenin yapilabiliyor olmasi, yiiksek kapasiteli islem birimlerinin (CPU), hafiza birimlerinin (RAM),
Grafik Isleme Birimlerinin (Graphics Processing Unit, GPU) kullaniliyor olmasi ve tiim bunlar1 servis olarak

sunabiliyor olmalari,

Bulut bilisimin olanaklar1 kullanilmadan 6zellikle mekansal biiyilik veriye iligkin sorgulamalarin ve analizlerin
gerceklestirilmesinin ¢ok uzun zaman altyor olmasi vb. nedenlerle yapay 6grenme uygulamalarinda bulut ¢alisma

ortamlarina ve bu bulut ortaminda paralel hesaplama mimarilerine duyulan gereksinimin giderek artmasi,

Web iizerinde geliskin 3 boyutlu (3B) gorsellestirme araglarinin kullanilmaya baslanmis olmasi, 3B kent

modellerinin web iizerinden paylagilmasinin yayginlik kazaniyor olmasi,

3B kent modellerinin “3B/4 boyutlu (4B) veya ¢ok boyutlu kadastro” uygulamalari ile biitiinlestirilmeye ¢aligiliyor
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olmasi,

e Makine o&grenmesi (Blum & Langley, 1997), derin 6grenme (Schmidhuber, 2015) gibi yapay Ogrenme

algoritmalarinin biiyiik bir hizla gelismesi ve birgok alanda kullaniliyor olmalari,

e 5.nesil (5G) kablosuz ag teknolojisi ile internet hizinin artacak olmasi, nesnelerin interneti ve artan internet baglanti
hizinin getirecegi yeniliklerin diger sektorlerde oldugu gibi mekansal bilgi sektoriindeki geleneksel is modellerini

radikal bi¢cimde degistirecek olmasi,

e Mekansal bilisimin biiylik veri, nesnelerin interneti, blok zinciri vb. kavramlarla birlikte kullanilarak bir sinerji
olusturmaya baslamasi1 ve mekansal biiyiik veri (spatial big data), nesnelerin cografyasi (geography of things),

kripto koordinatlar vb. kavramlarin uygulamalarda kullanilmaya baglanmig olmasi.

Bu tiir zihinsel doniigiimlerle birlikte ‘mekansal veri bilimi analisti (geospatial data science analyst)’, ‘mekansal veri
madencisi’, ‘mekansal veri sorumlusu (spatial data steward)’, ‘siber giivenlik uzman1’, ‘mekansal zeka model gelistiricisi’,

‘mekansal zeka uzmani’ gibi yeni ve farkli uzmanliklarin yakin gelecekte ortaya ¢ikmasi olast goriilmektedir.

3. Mekansal Zeka Yaklagsiminin Katkilari

Icinde bulunulan cagda sensorlerden, cihazlardan, sosyal medyadan ve bilgi sistemlerinden biiyiik miktarda elde edilen
verinin daha fazla deger yaratabilmesi i¢in mekansal olarak daha iyi anlagilmasi/yorumlanmasi beklenmektedir. Bu nedenle
geleneksel yaklagimlarin diginda bulunan yapay zeka yontemleri gibi araclar ve algoritmalar kullanilarak ¢ok daha karmagik
mekansal analizler ve gorsellestirmeler gerceklestirilmeye baslanmigtir. Mekansal analizlerde kullanilan yapay 6grenme
modelleri, ¢ok sayida degiskenin biiylik mekansal veri Tlizerinde analiz edilmesini, geleneksel yoOntemlerle
gerceklestirilemeyecek ¢ok boyutlu mekansal analizlerin yapilabilmesini ve yine geleneksel yontemlerle ortaya

c¢ikarilamayacak sonuglarin elde edilebilmesini saglamaktadir.

Daha once tiretilmis analog haritalardan, elektromanyetik spektrumun farkli dalga boylarindaki herhangi bir 1smnimdan
olusacak bir sinyale kadar farkli veri tiirleri ve yapilar1 mekansal zeka ¢oziimlerinde kullanilabilir. Mekansal zeka
uygulamalari, kapali alan olarak bir bina igerisinde veya agik alanda bir kent i¢erisinde ya da gezegenin biitiiniinde veya siber

diinyada bir oyunun i¢inde herhangi bir ortamda farkli 6l¢eklerde ve ¢oziiniirliiklerde gelistirilebilir.

Mekansal Zekanin, mekansal bilisim diinyasinda kolaylikla 6ne ¢iktig1 ii¢ alan olarak mekansal verinin elde edilmesi ile
mekansal verinin analizi ve mekansal verinin gorsellestirilmesi gosterilebilir. Mekansal verinin elde edilmesinde mekansal
zeka yaklagimi uydu goriintiisii, insansiz hava araglari, lazer tarama gibi algilama teknik ve teknolojileri ile elde edilen veri
kiimelerinde detay yakalama, nesne ¢ikarma gibi konularda dne ¢ikmaktadir. Mekansal biligim alaninda mekansal analizlerin
gergeklestirilmesinde ise Cografi/Mekansal Bilgi Sistemleri (CBS) (Geospatial Information System, GIS) kullanilmaktadir.
CBS uygulamalarinda siniflandirma, kiimeleme, tahmin etme ve regresyon yontemleri uzun yillardir kullanilmaktadir.
Ornegin tahmin isi i¢in konumsal olarak agirliklandirilmis regresyon veya enterpolasyon, siniflandirma isi icin Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine, SVM) (Cortes & Vapnik, 1995) CBS ortaminda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Mekansal verinin dagilimi, yogunlugu, yakinliklarin, baglantili olma durumlarinin analizi vb. mekansal analizler CBS
ortaminda siklikla gergeklestirilen istatistiksel analizlerdir ve bu tiir analizler makine 6grenmesi algoritmalarinda
kullanilmaya uygun niteliktedir. Bu nedenle mekansal zeka kapsaminda mekansal verinin analizinde ve mekansal karar

destek siireglerinde yapay oOgrenme yontemleri CBS uygulamalarinda etkin olarak kullanilabilir. Mekansal verinin
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gorsellestirilmesinde veya harita tasariminda, kavramsallastirma, siniflandirma ve optimizasyon gibi siiregler yapay 6grenme

yontemlerinden olan Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adverserial Network, GAN) (Goodfellow vd., 2014) kullanilarak

gerceklestirilebilir.

Mekansal Zeka yaklasiminin mekansal bilgi endiistrisine sagladigi katkilar genel olarak asagida ifade edilmeye ¢alisiimistir:

Farkli formatlarda bulunan biiyiik mekansal-zamansal veriden anlamli bilginin tiretilmesi,

Jeodezik olgiiler arasinda veya mekansal veri kiimeleri arasindaki iligkilerin kendi kendine kurulmasi, yigin

mekansal veriden anlamli haritalarin iiretilmesi,

Konum etiketli sosyal medya paylasimlarindan ve/veya konumu bilinen sensorlerden elde edilen gergek zamanlt
veri kiimelerinin bulut tizerinde anlamli mekansal veriye doniistiiriilmesi ve bu veri kiimelerinin karmasik gergek

diinya problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmasi,

Cevrimigi platformlar izerinden biiyiik miktardaki mekansal verinin iglenmesi ve islenen mekansal bilginin karar

verme siireglerinde gercek zamanl ya da gergek zamana yakin (near real-time) kullanimu,

Uydu gravimetrisi, uydu altimetrisi, enterferometrik yapay agiklikli radar (InSAR), sayisal zenit kamera sistemi
gibi birbirinden farkli jeodezik 6l¢me ydntemlerinden elde edilen bilgiler ve yapay O6grenme teknikleri
kullanilarak geoit sinyalinin uzun, orta ve kisa dalga boylu kisimlarinin belirlenmesi ve ulusal jeodezik veri
altyapisinda bulunmasi gereken jeopotansiyel degerlerin dogrulugunun ve mekansal ¢oziiniirliiklerinin

arttirilmasi,

Farkli zamansal ve mekansal ¢oziiniirliiklii yiizlerce, binlerce goriintii {izerinde yapay ve dogal nesnelerin insan
miidahalesi olmadan tespit edilmesi/bulunmasi (detection), tanimlanmasi/siniflandirilmasi
(recognition/classification), takip edilmesi (tracking), bdliitlenmesi (Segmentation), tanimlanan nesnelerin
tizerinde ¢aligilabilir veri tiiriine doniistiiriilmesi/sayisallastirilmasi (extraction) ve daha sonra bu veri kiimelerinin

Mekansal Bilgi Sistemi ortamlarinda bilingli karar vermek (informed decisions) i¢in kullanilmas,

Uzayda, havada veya yerde bulunan bir platformdan elde edilen goriintiide dogal ve/veya yapay bir nesnenin
tanimlanarak makine Ogrenme algoritmasiyla goriintii {izerindeki benzer nesnelerin tespit edilmesi ve

tanimlanmasi,

Uzaydaki, havadaki ve yerdeki tastyict platformlar izerinde bulunan farkli sensorlerden elde edilen milyonlarca
sayidaki hiperspektral, multispektral ve optik goriintiilerin Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network,
CNN) (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012) ve tiirevleri gibi derin 6grenme teknikleri (LeCunn, Bengio &
Hinton, 2015) yardimiyla arazi Ortiisi, arazi kullanimi vb. amagli otomatik ya da yari-otomatik siniflandirilmasi

ve nesnelerin ¢ikarimi,

Diisiik ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerine derin 6grenme teknikleri uygulanarak farkli spektral bant

kombinasyonlarinda detay tanimlama basarisinin artiriminin saglanmast,

Akilli telefonlardan gozetleme sistemlerindeki kameralara, insansiz hava araglarindan uzaydaki uydulara kadar

olan farkli tastyici platformlarda bulunan farkli sensorlerden algilama yontemiyle elde edilen goriintiilerin derin
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o6grenme teknikleri ile analizi ve bu analiz sonuglarindan tematik haritalarin tiretilmesi,

o  Ozellikle sosyal medya paylasimlarindan, web dokiimanlarindan ya da insan sesinden Dogal Dil Isleme (Natural
Language Processing, NLP) (Collobert & Weston, 2008) teknigi ile metinden konum bilgisinin ¢ikarilmasi,

cografi kodlama (geocoding) yaklagimiyla diger mekansal veri kiimeleri ile iligkilendirilmesi,

e Geleneksel yontemlere gore daha dogru modelleme yapilarak daha iyi karar verme stireclerinin olusturulmasi,

geleneksel yontemlerle ortaya ¢ikarilamayacak analiz sonuglarinin elde edilebilmesi,

o  Mekansal verinin i¢eriginin anlagilmasinda, biiyiik mekansal veri i¢erisinde bulunan degigkenler arasindaki gizli
ve derin iligkilerin ortaya ¢ikarilmasinda, mekansal driintiilerin bulunmasinda, egilimlerin belirlenmesinde ve ¢ok
degiskenli tahminlerin (prediction) gerceklestirilmesinde makine 6grenmesi gibi yapay 6grenme algoritmalarinin

kullanilmasz,

o Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile karmasik mekansal iliskilerin bulundugu veri yigininda geleneksel
yontemlerle ortaya ¢ikarilamayacak oriintiilerin bulunmasi ve bu sayede ¢ok daha dogru karar verme siireglerinin

olusturulmasi,

o Geg¢mis zamana iliskin veri kiimeleri lizerinden 6grenerek gelecekte verilen bir tarih ve zamanda kaza, hastalik,

kirlilik, trafik sikisikligi, su¢ vb. bir olaym/olgunun tehlikeli diizeye ulasmadan 6ngoriilebilmesi (forecasting),
o  Vektdr veya raster formatindaki niifus, arazi kullanimi1 gibi internet {izerinden servis edilebilen veri kiimelerinin

yapay 6grenme algoritmalar1 kullanilarak grid (tile) tabanli veya idari sinir tabanli tiretilmesi.

4. Mekansal Zeka Yaklagiminin Kullanim Alanlari

Bugiinlerde 6zellikle 6ne ¢ikan ve disiplinler iistii uygulama alani olan “akilli” sehirler ile otonom ve baglantili araglar,

mekansal verinin ve mekansal zekanin etkin kullanilabilecegi uygulamalar arasindadir.
‘Akillr’ gehir kavraminin hayat bulmasi igin

e  Bir sehrin nesnelerin interneti yaklagimiyla ¢op kutularindan, aydinlatmalarina kadar yiiz milyonlarca sensorlerle

donatilmasi;
e Biiyiik veri yaklagimiyla bu sensorlerden elde edilen veri kiimelerinin anlamli bi¢cimde biitlinlestirilmesi;
e  Yapay 6grenme yaklasimiyla sehrin sorunlarmin ¢éziimiine iligskin ¢ikarimlarin yapilabilmesi;

e Sanal/arttirilmig gerceklik gibi ileri gorsellestirme yaklagimlari kullanilarak sehir hayati canlandirmalarinin ve

benzetimlerinin kentlilerle paylasilabilmesi;
e Blok zinciri yaklagimi ile evrak islerinin herkese agik olarak yapilabilmesi;
e 5@ gibi genis bantli kesintisiz bir iletisim yaklagimi ile baglantilarin kurulmast;

e Tiim bunlarin Kent Bilgi Sistemleri iizerinden planlanmasi, izlenmesi ve yonetimi
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vb. yaklagimlarin sehirlerin yetileri arasinda yer almasi beklenilmektedir (Giiney, 2019).

Derin 6grenme teknikleri ile uzaktan algilama goriintiilerinden bir sehirde bulunan binalarin, yollarin otomatik ¢ikarima,
makine 6grenmesi teknikleri ile gehrin gelisiminin tahmin edilmesi (prediction), orman alanlarinin ne kadar azaldiginin tespit
edilmesi ve bu durumda hava kirliliginin ne kadar artacaginin 6ngériilmesi (forecasting) gibi ¢aligmalar mekansal zekanin
“akilli” sehirler uygulamalarinda nasil kullanilabilecegine 6rnek olarak gosterilebilir. Bunun igin drnegin CNN algoritmasiyla
uydu gorlntiilerinden yalniz binalarin ¢ikarilmasinda arkaplan, bina smirt ve bina i¢i olmak iizere {i¢ farkli simif
olusturulabilir. Goriintii iizerinde bina olarak tanimlanan pikseller Douglas-Peucker vb. bir algoritma kullanilarak vektor veri
yapisinda bir poligona doniistiiriilebilir. Bu sekilde 2B bina taban alanlarinin (building footprint) olusturulmasi kentlilerin
mekansal dagilimlarii belirlemede, sehrin biiyiime egilimini analiz etmede vb. amaglarla kullanilabilir. Yine hava
fotogrametrisi ve 3B kent modelleri i¢in 6nemli bir konu olan bina ¢at1 hatlarinin otomatik belirlenmesi, geometrilerinin,
sekillerinin ve egimlerinin yapay 6grenme yontemleri ile otomatik tiretilmesi fotovoltaik panellerin bina ¢atilarina nasil

yerlestirilmesi gerektigini analiz etmek i¢in kullanilabilir.

“Akalli” sehir ekosisteminin pargast olan “akill’” ulagim sistemleri yollar, trafik isaretleri, sinyalizasyon gibi bilesenlerin
yaninda baglantili ve otonom araglarla birlikte yeni nesil bir ulasim kavramini ortaya ¢ikarmaktadir. Otonom/siiriiciisiiz
araglarin basarili bi¢imde siiriiglerini gergeklestirebilmeleri i¢in yazilim, donanim gibi gerekli olan temel bilesenlerden biri
de harita ve konum bilgisidir. Geomatik/Harita Miihendisliginde geleneksel olarak tiretilen navigasyon amagli yol haritalar
stiriiciisiiz araglarin navigasyonlarii otonom bigimde gerceklestirebilmeleri igin yeterli diizeyde degildir. Bu nedenle serit
genigliklerinden kaldirim yiiksekliklerine kadar farkli tiirdeki bilgileri kapsamli bigimde igeren “high-precision map veya
precision map (HD-map)” (Jiao, 2018) olarak isimlendirilen yeni tiir ¢ok yiiksek ayrinti diizeyindeki haritalarin iiretimine ve
bunlar1 hizli bigimde giincelleyen sistemlere gereksinim duyulmaktadir. Ustelik harita yerine otonom araglar icin 6zel
mekansal zeka uygulamalarinin gelistirilmesi, otonom araglarin mekansal bilgi destekli karar siireclerinde daha etkin

olmalarini saglayacaktir (Giiney & Celik, 2017).

Otonom siiriiste karmasik siiriis ortamlarinda giivenli bir yolculuk i¢in sensor flizyonundan elde edilen veri kiimeleri iizerine
pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) (Kaelbling, Littman & Moore, 1996) ve 6zellikle derin pekistirmeli 6grenme
(deep reinforcement learning, DRL) (Yu, Shi, Huang, Li & Ma, 2017) yaklasimi uygulanmaktadir. Otonom araglar yolculuk
siiresince takip ettikleri glizergahin mekansal modelini goriintii, radar, LIDAR gibi sensorlerden elde edilen veri kiimelerini
kullanarak olusturur. Bu mekansal model sonrasinda siiriis teknigi ve trafik kurallari ile biitiinlestirilir. Siiriiciisiiz araglar i¢in
sokak diizeyinde (street-level data) ii¢ boyutlu ve ¢ok yiiksek ¢oziiniirliiklii topografik veriye gereksinim bulunmaktadir. Bu
tiir veri, farkli kurumlarca ve farkli amaca yonelik olarak mobil harita iiretim sistemlerince iiretilmektedir. Uretilen bu

mekansal veri otonom araglarin egitimi i¢in de kullanilabilir.

Otonom araglarin navigasyonu i¢in gerekli bir diger veri tiirli de cografi referansh trafik isaretleridir. Farkli goriintiileme
sistemleri ile iretilen statik ve akan goriintiilerden ¢ok fazla sayidaki trafik isaretinin yiliksek dogrulukla tanimlanmasi
gerekmektedir. Trafik isaretleri insanoglunun isaretleri kolay tanimlayabilmesi i¢in tasarlanmis olmasi nedeniyle
bilgisayarlar tarafindan kolayca tanimlanamamaktadir. Hem goriintii isleme hem de makine 6grenme algoritmalari, bu
tanimlama siirecini gelistirmek i¢in siirekli olarak iyilestirilmektedir. Bu amaca yonelik girisimlerin bu tiir gelistirmeleri
yapabilmeleri i¢in lizerinde ¢alisabilecekleri veri kiimelerine ve gelistirdikleri algoritmalarin bagkalar tarafindan gelistirilen
algoritmalarla olan basarimlarini karsilagtirmak i¢in kalite testi (benchmark) veri kiimesine gereksinimleri bulunmaktadir.
Girigimler yapay 6grenme algoritmasinin egitimi i¢in gerekli olan veri kiimesini kendileri hazirlayabilirler. Ancak iizerinde

uzlasilmis kalite testi veri kiimesini baska bir kaynaktan elde etmeleri gerekmektedir. Almanya’da trafik isaretlerinin derin
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ogrenmeyle egitilmesinde kullanilmak tizere bir kalite testi veri kiimesi hazirlanmigtir (URL-1).

Literatiirde bu tiir ¢caligmalar yeni yeni yayginlik kazanmaya baslamis olmasi nedeniyle biitiinciil ve ayrintili akademik

calismalara ulagsmak kolay olmamaktadir. Asagida iki farkli konu i¢in yapilmis ¢alismalar 6rnek olarak verilmistir.

Cevresel epidemiyolojinin mekansal zeka ile biitiinlestirildigi bir ¢alisma VVoPham, Hart, Laden ve Chiang (2018) tarafindan
yapilmistir. Klasik yaklasimlarla karsilastirildiginda bu ¢alismada mekansal zeka yaklasimi ile ¢evresel riskler daha dogru
ve yiiksek diizeyde ¢oziimlenmis ve hastalifin yayilmasi daha iyi diizeyde modellenmistir. Boylece epidemiyoloji
calismalarindaki hastalik ve gevresel etkiler arasindaki potansiyel iligkiler daha iyi anlasilabilmektedir. Ayrica, klasik

yontemlerle ortaya ¢ikarilamayan bazi ¢evresel etkenler mekansal zeka yaklasimiyla ortaya ¢ikarilabilmektedir (\VoPham

vd., 2018).

ABD’nin Los Angeles sehrindeki hava kirliligi tahmini i¢in sensor tabanli kirlilik veri kiimesi OpenStreetMap ile birlikte
kullanilarak arazi kullanimi ile kirlilik konsantrasyonu arasindaki iliski zamansal olarak belirlenmis, daha sonra trafik
Orlintiisii ve insan etkinligi oriintlisii ile biitiinlestirilerek hava kirliligi degerinin tehlikeli diizeye ne zaman ulasacagnin

tahmini yapilabilmistir (Lin vd., 2017).
4.1 Ornek Senaryo: istanbul Trafik Sikisikligi Problemi

Istanbul sehri ile 6zdeslesen trafik sikisikligi sorunsalinin ¢dziimiine yénelik olarak gelistirilecek bir bilgisayar programi igin
trafigin ve trafik sikigikliginin ne anlama geldigini anlatan talimat listesi kodlamak bir diger ifadeyle kural tabanli (rule-
based) bir ¢6ziim gelistirmek yerine, veri giidiimlii (data-driven) bir yapay 6grenme algoritmasi gelistirilerek yapay 6grenme
modelinin trafik ile ilgili olaylar1 ve oriintiileri 6grenmesi/anlayip yorumlayabilmesi ve buna gore bilingli (informed) karar

siireclerinin olusturmasi tercih edilebilir.

Diger mekansal problemlerde de oldugu gibi trafik sikisiklig1 sorununun ¢dziimiinde statik ve dinamik olmak tizere iki tiir
girdi veri kiimesi gerekmektedir. Statik veri kiimesi; yol geometrisi (yolun genisligi ve deveri), yol ag1 topolojisi, kavsaklara
yakinlik, yol tiirii, hiz siurlari, niifus yogunluklari, trafik isaretleri gibi detaylardan (features) olusmaktayken, dinamik veri
kiimesi; meteorolojik istasyonlardan anlik elde edilen hava kosullari, arag siiriiciileri, yol kameralar1 gibi farkli kaynaklardan
elde edilen trafik yogunlugu vb. saat, giin, ay gibi zamansal degiskenlere bagl detaylardan olusmaktadir. Dinamik veride
tahminin (prediction) ne zaman yapildigina bagl olarak detaylar farklilik gosterecektir. Gegmiste trafik sikigikliginin oldugu
yol boliimleri gergek pozitif, trafik sikisikliginin olmadigi tiim yol boliimleri de gergek negatif olarak etiketlenebilir. Gegmis
yillara ait tiim bu ve benzeri veri kiimelerindeki detaylar ve trafik sikigikliginin olup olmadigini gosteren pozitif ve negatif
ornekler kullanilarak denetimli makine 6grenmesi modeli olusturulabilir ve modelin trafik sikisikligi kavramini 6grenmesi
saglanabilir. Makine 6grenmesi yaklasimi olarak XGBoost kiitiiphanesi (URL-2) ile ‘gradient boosting’ yontemi (Mason,
Baxter, Bartlett & Frean, 1999) kullanilabilir. ‘Gradient boosting’ algoritmasi yalniz tahmin etmede degil, ayn1 zamanda bu
tahminlerin neden gerceklestigini aciklamakta da kullanilabilir. Ogrenme siireci birkac yillik veri biiyiikliigii iizerinden
yiizlerce degisken dikkate alinarak tamamlanabilir. Model egitimi tamamlandiktan sonra egitim verisi igerisinde olmayan
diger bir veri kiimesiyle modelin dogrulamasi (validation) gergeklestirilir. Tahminlerin olas1 yerleri gorsellestirilir ve trafik
sikisikligi verisi ile karsilastirilir. Boylece modelin ne kadar dogru calistigi tespit edilebilir. Yapay 6grenmede genel yaklagim
olarak veri kiimelerinin %80-90°1 egitim icin, %10-20’si de dogrulama igin ayrilmaktadir. Istenilen dogruluga ulasilmasi
durumunda ger¢ek zaman verisi ile test agamasina gegilir. Egitimi tamamlanan model ger¢ek zamanli veri kiimeleri ile
kosturularak hangi zamanlarda hangi nedenlerden (insight) dolay1 hangi yollarda trafik sikigikliginin artig gosterecegi ¢ok
degiskenli olarak tahmin (multivariate prediction) edilebilir. Sonug¢lar web iizerinden bir harita arayiizii kullanilarak

gorsellestirilebilir, sikigikliga neden olan etmenlerin etki diizeyine goére siralamasi yapilabilir. Bu sonuglara gore trafik
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sikisikligt ile ilgili kamu kurum ve kuruluslart bu sikisikligin olusmamasi i¢in operasyonel kararlar alabilir. Farkli kullanicilar
icin farkli amaglara yonelik dinamik giizergah planlama gibi mekansal karar verme siiregleri olusturulabilir. Boylece gelecek
zamana iligkin trafik durumu tahmin edilebilir (prediction), yapay 6grenme ile dinamik giizergah planlama yapilabilir, lojistik

ve kargo vb. sektorlerde {iriin/paket teslim siireci optimize edilebilir.

Trafik sikisiklig1 gibi mekansal problemlerin ¢éziimiinde yakinlik, komsuluk, yogunluk, dagilim gibi mekansal iligkilerin
analizleri 6nemli rol oynamaktadir. Ornegin hava durumu verisinin yol geometrisi ile iliskilendirilmesi gerekmekte ve bu
durumda Kriging gibi bir enterpolasyon yontemi kullanilabilmektedir. Diger taraftan hava durumu verisini bagka tiir bir iklim
modeli ile birlikte kullanip daha dogru girdi iretilmek istenirse cografi agirlikli bir regresyon modeli kullanilabilir. Bu
nedenle makine 6grenme modelinin bir¢ok farkli cografi veri kaynagimi ve bu kaynaklarin birbirleriyle olan iliskilerini
dikkate almas1 gerekmektedir. Bu durum CBS yaklasimini gerektirmektedir. Mekansal analizlerin otomatik bir bicimde web
tizerinde gergeklestirilebilecegi standart, A¢ik Mekansal Bilisim Birligi (Open Geospatial Consortium, OGC) tarafindan
tanimlanan “Web Processing Service (WPS)”dir (URL-3). Bu mekansal analiz servisin diger bir katkis1 da herhangi bir CBS
yazilimina gerek kalmadan mekansal analizlerin yapilabilmesidir. Bir¢ok farkli veri tiirlinii ve yapisini kullanan model
sunucu tarafinda olusturuldugu igin mekansal analizlerin de sunucu tarafinda gergeklestirilmesi uygun olacaktir. Mikroservis
mimarisine dayali OGC WPS servisinin, Python betimleme dilinin, Pandas ve GeoPandas gibi Python kiitliphanelerinin, R
istatistik dilinin ve PostgreSQL/PostGIS veritabanin yer aldig1 bir sistem mimarisi bu is i¢in etkin olarak kullanilabilir.
Gelistirme siirecinde Python betimlemeleri ve Python kiitiiphaneleri ‘Jupyter notebbok’ veya ‘Zeppelin notebook’ gibi
tarayici tabanl bir defterler {izerinden diizenlenip takip edilebilir. ‘Jupyter/Zeppelin notebook’lar; R, Python ve Julia i¢in
Docker platformu gibi konteyner (container) yani sanallagtirma teknolojisi destegi de saglamaktadir. Tiim bu ifade edilen

teknolojiler Anaconda gibi tiimlesik bir Python dagitim1 {izerinden de kullanilabilir.

Benzer yaklasim hassas tarim, halk sagligi, salgin hastaliklar, sug vb. diger uygulama alanlari i¢in farkli senaryolar iizerinden

olusturulabilir.

4.2 Mekansal Zekay! Daha Etkin Kullanabilmek igin Oneriler

Uzayda, havada veya yerde bulunan bir platformdan elde edilen goriintiide dogal ve/veya yapay bir nesnenin tanimlanarak
makine 6grenme algoritmasiyla goriintli lizerindeki benzer nesnelerin tespit edilmesinde, kullanilan makine &grenmesi
algoritmasinda bazi kurallarin daha dnceden tanimlanmig olmasi gerekmektedir. Aranilan nesneyi tanimlayacak ne kadar
farkli kural tanimlanabilirse ve egitim asamasinda kullanilacak ne kadar ¢ok goriintii olursa, makine 6grenme algoritmasinin

basarimi da o dlgiide artacaktir.

Kentsel ve kirsal alanlarda uydu ve hava goriintiilerinden nesne tespit edilmesine iliskin etiketli veri (bir diger ifadeyle yapay
o0grenmede gerekli olan sinif bilgisi atanmis veri) kiimeleri yok denecek kadar azdir. Oysaki derin 6grenme modelleri
kullanarak nesne smiflandirmasi yapabilmek igin neredeyse milyonlarca sayida egitim 6rnedi gerekmektedir. Ister makine
Ogrenmesi ister derin 6grenme olsun denetimli 6grenmede egitim veri seti genis bir yelpazede farkl: cesitlilikte ve sayica ne

kadar ¢oksa, siniflandirma dogrulugu da o kadar yiiksek olacaktir.

Eger uydu ve/veya hava gorintiileri i¢in yeterli gesitlilikte ve miktarda egitim verisi bulunmuyorsa dncelikle egitim veri
kiimesinin hazirlanmas1 gerekmektedir. Bunun igin masaiistii bir CBS yazilimi kullanilabilir. Ornegin ESRI firmasinin
ArcGIS yaziliminda iretilen etiketli goriintiiler raster formatinda disa aktarilarak Google TensorFlow, Microsoft CNTK,
PyTorch gibi yapay 6grenme kiitiiphanelerinde derin dgrenme uygulamalart i¢in kullanilabilir. Goriintiilerden nesnelerin
tespitine iligkin egitim igin ‘Single Shot MultiBox Detector (SSD)’ algoritmasi (Liu vd., 2016) ve benzeri diger algoritmalar
kullanilabilir. SSD algoritmasi segilen yapay 6grenme kiitiiphanesi kullanilarak LeNet (LeCunn, Bottou, Bengio & Haffner,
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1998), AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), GoogLeNet (Szegedy vd., 2015), ResNet (He, Zhang, Ren & Sun, 2016) gibi bir
CNN modeli iizerinden kullanilabilir. Sekil 1 genel olarak yapay zeka yaklasiminda kullanilabilecek algoritmalari, modelleri

ve araglart gostermektedir.

Yapay Ogrenme

(Artificial Learning)
(Artificial Intelligence, Al) Dogal Dil Isleme

(Natural Language

Processing, NLP)

Otonom Surug
(Autonomous
Driving)

Bilgisayarl Goru
(Computer Vision)

Robotik
(Robotics)

Makine Ogrenmesi
(Machine Learning)

Akilli Sehir
(Smart City)

apay Ogrenme
Kutuphaneleri
(Al Libraries)

Ogrenme Yontemler?
(Learning Methods)

Once detay/ozellik (feature) cikarimasi sonra 0grenme streci

Gozetimli Ogrenme

Caffe
(Supervised Learning) .
Gogetlmm Ogrenmge Derin Ogrenme Theano
(Unsupervised Learning) Berin Oarenme (Deep Learning) Derin Ogrenme T‘ggmt{;ﬂfn
Pekistirmeli Ogrenme a Modelleri
(Reinforcement Leaming), Algoritmalar: Cok Katmanli ve Cok Noroniu (Al Models) Tensorflow
(Al Algorithms) Yapay Sinir Aglari CNTK
Keras
LeNet »
1 DI Yapay Sinir Aglari AlexNet Lasagne Cok Boyutiu
Hassas Tanm CNN Artifical Neural Network ZF Net Kadastro
(Precision RNN vr ANN) v veG 36 (Multi-dimensional
Farming) CapsNet U Rest\-let Cadastre)

GAN
DLR
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Algilayicilar
(Multi Layer

Perceptron, MLP)

GooglLeNet
R-CNN

Sekil 1: Yapay zeka ekosisteminin genel gérinimi

Model basarimini arttirmak icin farkli goriintii kaynaklarindan elde edilen goriintiiler birlikte kullanilabilir. Her ne kadar
bilgisayarli gorii alanindaki ¢aligmalar elektromanyetik spektrumun goriiniir bolgesindeki RGB bantlarina yogunlagsa da
spektrumun diger bantlarini da kullanmak gerekebilir. 7.5 m ¢6ziiniirliikli RASAT, siyah-beyaz goriintii ¢oziiniirligii 2.5 m,
renkli goriintii ¢oziiniirliigii 5 m olan Goktiirk2, 0.5 m ¢oziiniirliiklii Goktiirk1, ugaklarla elde edilen 10 cm ve alt1 yiiksek
¢ozlinirliikli gortintiiler yaninda farkli spektral 6zellikleri olan 9 spektral ve 2 termal bantlara sahip Landsat, 13 banta sahip

Sentinel gibi uydulardan elde edilen goriintiiler birlikte kullanilabilir.

Her ne kadar yerden firetilen goriintiiler yukarida ifade edilen uydu ve hava goriintiilerinden farkli olsa da kenarlar, golgeler,
egriler, dokular vb. gibi benzer detaylar tiim goriintiilerde ortaklagsmakta ve evrisimli sinir aglar1 tanimay1 diisiik seviye
detaylardan baslayarak 6grenmektedir. Bu nedenle daha dnceden baska veri kiimesi ile yapilmis egitim isleminin aktarimi
anlamina gelen “Transfer Learning” yaklagimiyla daha 6nceden milyonlarca goriintii ile egitilmis bir yapay sinir ag1 modeli
mekansal uygulamalar i¢in gelistirilen modelde kullanilabilir ve daha sonra az sayida etiketli uydu/hava goriintiisii ile ince
ayar (fine-tuning) yapilabilir. Bu tiir bir yaklasim uydu/hava goriintiilerine dayali yeni bir ag egitimini sifirdan yapma
gereksinimini ortadan kaldiracagi igin veri ve hesaplama maliyetlerini diisiirecek ve daha kisa zamanda model iiretiminin

gerceklesmesini saglayacaktir.

Hesaplama giicii ile yakindan ilgili olan yapay zeka konusunda genel yonelim yapay 6grenme modellerinin, kaynaklarin
otomatik Slceklendirilebildigi bulut altyapisinda egitilmesi ve kullanilmasidir. Biiytlik veri yaklagiminda veri depolama
genellikle bulut tarafinda calisan veritabanlarinda oldugu icin bulut ortaminda makine 6grenmesi ve derin 6grenme
caligmalar biiyiik ivme kazanmis ve birgok farkli uygulama gelistirilmistir. Ancak, gergek zamanli verinin nesnelerin

interneti yaklagimiyla kolay iiretilebilir duruma gelmesi, insanoglunun nesnelerin interneti teknolojisinden olan beklentilerini
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veri Uretiminden veri analizine ve daha sonra da eyleme gegmeye dogru yonlendirmistir. Bu durumda ug tarafta (edge) yapay

6grenme modellerinin kosturulmasi durumu ortaya ¢ikmistir. Gomiilii sistemlerin performanslarinin artmasiyla yapay zeka
yaklagimindaki yeni yonelim yapay 6grenme modellerinin bulut tarafinda egitilmesi ve ug tarafta ger¢ek zamanli veri

kiimeleriyle kullanilmasidir. Sekil 2 sunucu ve ug taraf arasindaki geri besleme dongiisiinii gdstermektedir.

[
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- - —— e - (Mixed Reality)
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Sensorler (Sensors) Spark/GeoSpark (Advanced Analtics irig Katmani -

Gomuld Sistemler park/izeospar . ; VR gezginleri
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Containerization (Docker)
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Sekil 2: Ugtan-uca ¢6zim mimarisinin genel gérinimdu

5. Mekansal Zeka Calismalari
5.1 Diinyada Mekansal Zeka Galismalari

ABD, Cin, Fransa gibi iilkeler, ekonomik biiyiimelerini ve ulusal giivenliklerini saglayabilmek i¢in uluslarini yapay zeka
alaninda lider yapmaya yonelik hedeflerini agiklamislardir. Bu iilkeler yapay zeka teknolojilerinin ticarilesmesinde liderlik
edebilmek i¢in biiyiik yatinmlar yapmaktadir. Subat 2019 tarihinde ABD Bagkan1 Trump ‘American Al Initiative’ baglikl
baskanlik emrini imzalayarak, federal hiikiimetin kaynaklarinin bu alana yonlendirilmesini saglamis ve ABD’nin yapay zeka

alaninda lider {ilke olmasi hedefine daha gii¢lii ve saglam bigimde ilerlemesine katki vermistir (URL-4).

Mekansal Zeka iizerine uluslararasi ilk ¢alistaylar SIGSPATIAL konferansi etkinligi kapsaminda, 2017 ve 2018 yillarinda
Mekansal Zeka etkinlikleri (Al for Geographic Knowledge Discovery) olarak diizenlenmistir (URL-5). ABD’de mekansal
zekaya iligkin baska bir akademik etkinlik de Amerika Cografyacilar Birligi tarafindan 3-7 Nisan 2019 tarihinde diizenlenmis
olan mekansal zeka sempozyumudur (GeoAl and Deep Learning Symposium: Spatial-Temporal Modeling and Data Mining
1) (URL-6).

OGC 2018 yili igerisinde Mekansal Zeka ¢aligma grubu (GeoAl Domain Working Group) olusturmustur. Calisma grubunun
amact mekansal uygulamalarda yapay zekanin nasil kullanilacagmin tartisilmasi ve diger OGC standartlarinin bu

uygulamalarla nasil iligkilendirilebileceginin arastirilmasidir (URL-7).
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Mekansal zekaya uyarlanmis platformlara 6rnek olarak Microsoft Azure ve ESRI’nin birlikte sagladiklart Azure platform
lizerinde kosan ‘Data Science Virtual Machine/Deep Learning Virtual Machine’ ailesinin bir iiyesi olan ‘GeoAl Data Science
Virtual Machine (DSVM)’ érnek olarak verilebilir. Bu platform, daha akilli uygulamalar gelistirmek i¢in bulut altyapist,

cografi analitik (geospatial analytics) ve gorsellestirme yaklasimlarinin birlikte kullanimimi saglamaktadir (URL-8).

5.2 Turkiye’de Mekansal Zeka Calismalan

Tiirkiye’de mekansal zeka c¢alismalart heniiz baslangic asamasindadir. Bu konuda ulusal diizeyde en bilinen etkinlik
Mekansal Bilisim Inisiyatifi tarafindan 28 Subat 2018 tarihinden itibaren diizenlenmekte olan mekansal zeka bulustaylaridir.
Bu bulustaylarin diizenlemesindeki amag mekansal zeka kavraminin farkindaligini saglamak, mekansal uygulamalar igin ileri
teknolojilerin nasil birlikte etkin olarak kullanilabilecegini gostermek, yapay zeka alaninda gergeklesen en son gelismelerin
mekansal zekaya olan yansimalarmi tartigabilmek, mekansal zeka icin kullanim senaryolari olusturmak, yenilik
ekosisteminde mekansal zeka iizerine ¢alisan yerli girisimleri ortaya ¢ikarabilmek ve yakin gelecekte olabilecek potansiyel

gelismeleri tartisabilmek olarak ifade edilmektedir (URL-9).

6. Mekansal Zeka Yonetisimi

Tiirkiye’de halihazirda gergeklestirilmeye ¢aligilan Mekansal Veri Altyapisi (National Spatial Data Infrastructure - NSDI,
Tiirkiye Ulusal Cografi Bilgi Sistemi - TUCBS) ¢alismalarina ek olarak, mekansal zeka altyapilari ¢aligmalarina da mekansal
zeka ekosistemi igerisinde bulunan tiim paydaslarla birlikte baglanmalidir. Mekansal zeka uygulamalari i¢in mekansal veri
¢ok onemli oldugundan mekansal veri altyapisi ve mekansal zeka altyapisi ¢caligmalari biitiinlestirilerek birlikte yiiriitiilebilir.
Bunun igin biitiinciil bir mekansal zeka politikasi olusturulmasi gerekmektedir. Bu politika hiikiimet politikas1 diizeyine

getirilmeli ve Tiirkiye nin 2023 vizyonu hedefleri arasina sokulabilmelidir.

Mekansal Zeka politikasi yalniz yapay zekanm mekansal veri/bilgi temelli uygulamalarda kullanilmasi olarak degil, diger
ileri teknolojilerin ekosistemleri ile birlikte yeni bir mekansal zeka ekosistemi olusturmak olarak algilanmalidir. Bulut
bilisim, biiyiik veri, nesnelerin interneti, sanal/arttirillmis/karma gergeklikler, blok zinciri, kripto-paralar, robotik vb. ileri
teknolojilerin yapay zeka ve akilli sistemlerle birlikte mekansal zeka ile biitiinlestirildigi bir ekosistem, mekansal zeka
politikasinin merkezini olusturmalidir. Bu tiir bir anlayis mekansal veri ve bilgiye daha ¢ok ekonomik ve toplumsal degerler
kazandirilabilecektir. Mekansal zeka ekosistemi igerisinde yalniz belirli bir disiplin ya da kamu kurumlar degil; uzman
kisilerin, kurumsal firmalarin, teknoloji sirketlerinin, girisimcilerin, kaynak saglayicilarin, akademisyenlerin, grencilerin,

hukukgularin, iktisat¢ilarin ve diger disiplinlerin de yer aldig1 genis bir katilimer grubu diisiiniilmelidir.

Anlamli bir mekansal zeka politikasi olusturulduktan sonra siirdiiriilebilir bir mekansal zeka stratejisi ivedilikle
belirlenmelidir. Ulusal diizeyde olusturulacak mekansal strateji planinda iizerinde durulmasi gereken konulardan bazilari

asagida ifade edilmistir:

e Mekansal zeka konusunda ilerlemenin saglanmasi icin mekansal zeka iizerine yapilacak olan bilimsel aragtirmalarin
ve bu konuda c¢aligan aragtirma topluluklarinin desteklenmesi, Arastirma ve Gelistirme (Ar-Ge) faaliyetlerinin

yapilabilmesi i¢in gerekli fonlarin olusturulmast,

e Mekansal zeka uygulamalarini gelistirmek i¢in yenilesimin (innovation) oOniindeki engellerin kaldirilmasi,

girigimcilerin desteklenmesi,

e Kamu ve dzel sektoriin mekansal zeka kavramina iliskin farkindaliginin arttirilmasi, bu sektdrlerin mekansal zeka
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kavramii benimsemesine yonelik c¢alismalarin yapilmasi ve mekansal zekanin ulusal diizeydeki ekonomik

biiyiikligiiniin belirlenmesi,

e Mekansal zekanin diger hangi sektorlerle ne dlgiide ara kesit olusturdugunun, ne kadar zaman igerisinde diger

sektorlerde yayginlik kazanacaginin belirlenmesi ve sektorel senaryo (use-case) calismalarinin yapilmasi,

e Ulusal diizeyde 6zellikle kamu kurum ve kuruluslarin mekansal zeka konusundaki yeteneklerini gelistirecek
calismalarin yapilmast ve bu kurumlarda calisan ilgili personele mekansal zeka konusunda egitimler verilerek
mekansal zeka konusundaki becerilerinin arttirilmasi, mekansal zeka tizerine Kkitlesel ¢evrimigi agik derslerin

(Massive Online Open Courses, MOOC) olusturulmasi,

e Mekansal zeka konusunda lisansiistii programlarin agilmasi ve bu programlar iizerinden yetismis insan kaynagi

kapasitesinin arttirilmasi,

e Mekansal zeka kavramina iliskin teknik standartlarin belirlenmesi, bir yasal ¢ergevenin olusturulmasi ve bu yasal
cerceve kapsaminda kamu kurum ve kuruluslarin kendi teskilat yasa ve yonetmeliklerinde gerekli yasal

diizenlemeleri yapmasi,
e Mekansal zeka kavramina iligkin etik normlarin belirlenmesi,

e Mekansal zeka kavraminin teknolojik, ekonomik, etik, politik, sosyal ve yasal boyutlarinin tartigabilecegi

etkinliklerin diizenlenmesi ve bu boyutlardaki ¢aligmalarin gelistirilebilmesi i¢in ¢alisma gruplarinin olusturulmasi,

e Sanayi, akademi, kamu kurum ve kurulusglarinin temsilcilerinin ve ilgi gosteren herkesin katilabilecegi ve her yil

diizenlenecek bir mekansal zeka zirvesinin organize edilmesi, politika ve stratejilerin burada tartisilabilmesi,

e Uluslararas1 dlgekte mekansal zeka ve yapay zeka konusundan ¢alisan birliklere ve olusumlara katilim saglanmasi

ve Tirkiye’nin uluslararast alanda bu konularda da temsil edilmesi,

e Mekansal zeka kapsaminda kullanilabilecek bir mekansal veri altyapisina dogru evrilmenin gergeklestirilmesi,
etiketlenmis mekansal veri kiimelerinin olusturulmasi, acik veri politikasinin kamu kurum ve kuruluslarina
yerlesmesi ve kamuya ait veri kiimelerinin daha ¢ok toplumla agik veri olarak paylagimi i¢in gerekli yasal mevzuatin

olusturulmasi, vb.

Tiim paydaslarca iizerinde anlasilan bir stratejik plan belirlendikten sonra bir yol haritast olusturulmali ve bu yol haritasinin
takvimine sadik kalinarak eylem planlari uygulamaya gegirilmelidir. Bu hedeflere ulasmada tiim disiplinler, demokratik

meslek kitle orgiitleri, {iniversiteler, 6zel sektor, kamu kurum ve kuruluslar es giidiim ve is birligi i¢erisinde ¢alismalidir.

7. Sonuglar ve Oneriler

Bu ¢aligmada mekansal bilisim endiistrisinde mekansal zeka kavramina iligkin bir farkindaligin yaratilmasi ve sonrasinda
mekansal zeka ekosisteminin olusturulmasinin ne kadar 6nemli oldugu vurgulanmaya calisilmistir. Yeni acilan tiniversiteler
ve boliimler nedeniyle artan meslektas sayilar1 birgok sektdrde istihdam problemine neden olmaktadir. S6zii edilen istihdam
probleminin ¢oziim yontemlerinden biri de sektdrlerin klasik {iretimleri diginda yenilik¢i {iretim alanlarini uygulamaya

kazandirabilmeleridir. Mekansal zeka ekosisteminin en 6nemli bileseni olan 6zgirisimlerin (startup) mekansal zeka konusuna
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iliskin hangi alanlarda ve konularda is gelistirme yapabilecekleri bu ¢alisma kapsaminda 6ne ¢ikarilmaya g¢aligilmistir.
Calisma kapsaminda oncelikle 6ne ¢ikarilan diger iki konu da yapay 6grenme modellerinin egitimi icin etiketli veri

kiimelerinin hazirlanmasi ve mekansal bilisim endiistrisinde mekansal zeka yeteneginin artirilmasidir.

1990’1 yillarda baslayan ve heniiz tamamlanamayan Ulusal Mekansal Veri Altyapisi ¢aligmalarindaki en biiyiik
eksikliklerden biri o zamandan bugiine mekansal bilgi sistemleri alaninda yetismis insan giicliniin hem nicelik hem de nitelik
olarak istenilen diizeye getirilememis olmasidir. Mekansal zeka konusunda da ayn1 hatay1 tekrarlamamak i¢cin mekansal zeka

konusunda farkindalik ve egitim konularma 6nem verilmelidir.

Diger taraftan mekansal bilgi endiistrisi tarafindan tamamlanmasi sabirsizlikla beklenilen Ulusal Mekansal Veri Altyapisi
kapsamindaki mekansal veri kiimelerinin yapay zeka mimarilerine ne kadar uygun oldugu tartismaya agiktir. Yapay 6grenme
yontemlerinin uygulanmasi sirasinda gerekli olan ilk bilesen veri olup, 6grenmenin basarimi veri kalitesiyle dogru orantilidir.

Yapay 6grenme modellerinde kullanilacak veri kiimelerinin eksiksiz ve giincel olmas1 gerekmektedir.

Yapay zeka konusuna olan yatirimlarin hizla artmasi ve yapilan ¢aligmalarin olumlu sonuglar vermesi sonucunda diinyada
yapay zeka konusunda hizli gelismeler yasanmaktadir. Mevcut gelismeler dikkate alindiginda yakin gelecekteki mekansal
zeka uygulamalarinin bugiiniin mekansal zeka uygulamalarindan ¢ok farkli olacagi agik olarak goériilmektedir. Bu nedenle
zaman kaybedilmeden ¢alisma kapsaminda deginilen konularin; ulusal diizeyde mekansal bilgi endiistrisinin tiim
paydaslarinca tartisilip, degerlendirilip analiz edilerek bir eylem planina gegirilmesi gerekmektedir. Eger boylesi bir yaklasim
ortaya konulmazsa mekansal bilgi endiistrisinin yakin zamandaki ulusal ve uluslararasi rekabet giicliniin ¢ok azalacagi ve
uygulama alanlarinda biiyiikk kayiplarin olusacagi degerlendirilmektedir. Cumhurbaskanligi Dijital Doniisiim Ofisi
koordinasyonunda 2019 yili sonunda tamamlanacak olan Tiirkiye’nin ilk yapay zeka stratejisi belgesinde mekansal zeka

konusunun da yer almasi i¢in mekansal bilisim endiistrisinin tiim bilesenleri ile birlikte ¢aba gostermesi gerekmektedir.
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