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OZET:

Arazi Ortiisli veya arazi kullanimini gosteren tematik haritalarin iiretilmesini igeren uygulamalarin biiylik bir ¢ogunlugunda uzaktan
algilanmig goriintiilerin kullanilmasi s6z konusudur. Uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi s6z konusu haritalarin iiretilmesinde en
yaygin kullanilan yontemdir. Smiflandirmaya esas olan veri setinin Ozellikleri ve smiflandirmada kullanilacak yontem iiretilen
tematik haritalarin  dogrulugunu etkileyen iki temel wunsurdur. Yeryiiziindeki objelerin birbirlerinden ayirt edilerek
siiflandirilmasinda kullanilacak veri seti olarak salt uydu goriintiisii olabilecegi gibi birka¢ goriintiiniin birlestirildigi ya da uydu
goriintiistiniin  ¢esitli bant kombinasyonlarinin veri setine ilave edildigi veri setleri kullanilabilmektedir. Literatiirde, goriintii
tizerindeki objelerin ayirt edilebilirligini arttirilmasi amaciyla uydu goriintiilerinin yer yiizey 6zellikleri (yiikseklik, egim, baki) ile bir
arada degerlendirildigi sinirli sayida ¢aligma da mevcuttur. Bu ¢alismada, Trabzon ili igerisinde belirlenen galisma alanina ait genel
arazi Ortlisiiniin tespit edilmesinde temel veri seti olarak 2010 tarihinde algilanmigs EO-ALI goriintiisii kullamilmigtir. S6z konusu
uydu goriintiisii ile birlikte yeryiizii 6zelliklerinin siniflandirma dogrulugu iizerindeki etkilerinin incelenmesi amactyla ¢aligma
bolgesine ait yiikseklik, egim, baki ve NDVI haritalar1 degerlendirmeye alinmistir. Yiizey 6zelliklerinin siniflandirma dogruluguna
etkisinin belirlenmesi amactyla, her bir 6zellik uydu goriintiisiine ayr1 ayr ilave edilerek siniflandirma sonuglari analiz edilmistir.
Olugturulan veri setlerinin smiflandirilmasinda destek vektér makineleri, karar agaglari ve en yakin komsuluk metotlar
kullanilmigtir. Yiizey o6zelliklerinin siniflandirma dogrulugu {izerindeki etkisinin tespit edilmesinde genel dogruluklar ve Kappa
degerleri dikkate alinmigtir. Hesaplanan genel dogruluklar arasindaki farklarin istatistiksel olarak anlamliligi Z istatistiksel testi
kullanilarak analiz edilmistir. Caligma sonucu elde edilen bulgular, uydu goriintiileri yardimiyla arazi ortiisii veya kullaniminin
tespiti probleminde yerylizii Ozelliklerinin de dikkate alinmasimnin smiflandirma dogruluguna olumlu etkisi olabilecegini
gostermektedir.

1. GIRIS tiplerinden ayirt edilmesine olanak saglayan normallestirilmis

bitki fark indeksidir (NDVI). NDVI Esitlik 1’de gosterildigi

Uzaktan algilama teknolojilerinin temel {iriinii olan uydu  iizere elektromanyetik spektrumun yakimn kizilotesi bandi (NIR)
goriintiileri yeryiizii ile ilgili 6nemli bilgilerin elde edilmesinde ile goriiniir kirmizi band1 (RED) farkinin toplamma béliimii
bagvurulan Snemli bir kaynak durumundadir. Uzaktan  olarak ifade edilmektedir (Reed et al., 1994). Na et al. (2010),
algilanmus - goriintiilerin analizi ile ¢alisma amacma uygun  Landsat TM gériintiisii ile NDVI ve ilk temel bileseni entegre

olarak  biiyik ~veya kiigik Olgekli tematik haritalart  etmis ve siniflandirma sonucunun énemli derecede arttig:
uretilebilmektedir. S6z konusu haritalarin iiretilmesinde en sik sonucuna varmislardir.

kullanilan yontem uydu goriintilerinin siniflandirmasidir.
Siiflandirma sonucu iiretilen tematik haritanin dogru ve giincel NDVI :(NIR _ RED) /(NIR 4 RED) (1)
olmasi c¢aligma sonuglari1 direkt olarak etkileyebilecek
niteliktedir. Literatiirde, smiflandirmaya esas olan veri setinin

ve smiflandirilmada kullanilan  yontemin tematik harita -~ i ) . o ) .
dogruluguna etki eden temel unsurlar arasinda oldugu  Verl ise saysal yiikseklik modeli yardimiyla iiretilen yiikseklik,

vurgulanmaktadir (Foody, 2006; Kavzoglu, 2009; Gartzia egim ve baki gibi arazi yiizeyinin 6zelliklerini temsil eden temel
2013). ' ' ' ' ' veri katmanlaridir (Benblidia et al., 2001; Gercek, 2004; Wang

et al., 2010). Shresta and Eiumnoh (1997), Landsat TM
goriintlistiniin ~ smiflandirilmas1  probleminde yardimer  veri
olarak sayisal yiikseklik modeli kullaniminin siniflandirma
dogrulugunu o6nemli derecede arttirdigini ifade etmislerdir.
Xiaodong et al. (2009), NDVI, egim, toprak tipi yardimci
veriler ile TM goriintisiinii entegre ederken, Kumar et al.
(2011), Landsat ETM+ gorintiisii ile birlikte sayisal yiikseklik
modeli, egim, baki, NDVI, doku, kontrast gibi bircok yardimci
veriyi dikkate almis ve smiflandirma dogrulugu iizerine pozitif
etkisi olduguna dikkat cekmislerdir.

Uydu goriintiileri ile birlikte kullanilan diger 6nemli yardimei

Uydu goriintiileri lizerinden arazi Ortiisiic veya kullaniminin
haritalanmas1  uzaktan algilama verilerinin en yaygin
kullanildig1 uygulama alanidir. Bazi durumlarda, sadece uydu
goriintiisii kullanilarak yeryiiziindeki objeler birbirinden ayirt
edilememekte ve hatali siniflandirma sonuglari s6z konusu
olmaktadir. Goriintii iizerindeki objelerin ayirt edilebilirligini
arttirarak yiiksek siniflandirma dogrulugu elde etmek amaciyla
gortintiiler ile birlikte yer yiizey karakteristikleri, yardimci
veriler olarak kullanilmaktadir (Edenius et al.,2003;Wright and
Gallant, 2007). Bunlar arasinda en sik kullanilani, 6zellikle

uydu goriintiisti tizerindeki bitki Ortiistiniin diger arazi Ortiisi Bu caligma da 2010 tarihli EO-ALI gériintiisi ile tematik harita

tiretilmesi probleminde, siniflandirma dogrulugunun arttirilmasi

* Tel: 0.262.605.1808



Tiirkiye Ulusal Fotogrametri ve Uzaktan Algilama Birligi VII. Teknik Sempozyumu (TUFUAB’2013),
23-25 Mayis 2013, KTU, Trabzon.

amactyla NDVI, yiikseklik, egim ve baki haritalart yardimei veri
olarak dikkate alinmustir. Siniflandirma isleminde destek vektor
makineleri (DVM), karar agaclari (KA) ve en yakin komsuluk
(EYK) metotlar1 kullanilmistir. Yardimei verilerin siiflandirma
dogruluguna etkilerinin incelenmesinde genel siniflandirma
dogruluklart ve Kappa degerleri kullanilmistir. Bu temel
karsilagtirma analizine ilave olarak genel dogruluklar arasindaki
farklarin istatistiksel olarak anlamlih@ Z istatistiksel testi
kullanilarak analiz edilmistir.

2. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERi

Trabzon il sinirlart igerisinde Sekil 1°de gosterilen yaklagik 820
km? alan calisma alani olarak belirlenmistir. Calisma alani
kuzeyde  Karadeniz,  kuzeybatida  Akgaabat ilgesi,
giineydogusunda degirmen dere ve D885 karayolu,
giineybatisinda Magka ilgesini igerisine almaktadir.

-
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Sekil 1. Calisma alanini gosteren EO-ALI goriintiisii.

Calisma alani olarak belirlenen bolgenin genel arazi kullanimi
ve arazi Ortiisiiniin belirlenmesi amaciyla 01.09.2010 tarihinde
kaydedilen 30m konumsal ¢oziiniirliiklii, 9 spektral banda sahip
EO-ALI goriintiisic kullanilmistir. Uygulama amacma uygun
olarak yardimer veri olarak ¢aligma alanini kapsayan NDVI,
yiikseklik, egim ve baki haritalar1 kullanilmustir (Sekil 2).
Uygulama alanindaki canli bitki Ortiisiinii gosteren NDVI
haritas1 (Sekil 2a) bolgeyi igerisine alan 2008 tarihli Landsat
TM goriintiisiinden faydalanilarak iiretilmistir. Egim, yiikseklik,
baki verilerin {iretilmesinde 1/25.000 6lgekli topografik
haritalardan olusturulan Sayisal Yiikseklik Modelinden (SYM)
faydalanilmistir. SYM’den egim, yiikseklik ve baki bilgisinin
¢ikarilmasi igin ArcGIS 9.3.1 yazilimi kullanilmistir. Sekil
2b’de goriilecegi lizere caligma alaninda arazinin yiikseklik
degerlerinin 0-2380m arasinda degistigi goriilmektedir. Bunun
yaninda arazideki egim degerinin ise en yiiksek 69° oldugu
tespit edilmistir (Sekil 2c). Uygulama alanindaki cografik
yonleri gosteren baki haritast da Sekil 2d’de gosterildigi lizere
SYM verisinden elde edilmistir.

Sekil 2. Uygulamada kullanilan (a) NDVI, (b) yiikseklik, (c)
egim ve (d) baki haritalari.

3. SINIFLANDIRMA iSLEMINDE
KULLANILAN METOTLAR

3.1. Destek Vektor Makineleri Metodu

Destek vektdor makineleri (DVM) wuzaktan algilanmig
goriintiilerin  siniflandirilmast  problemini de igerisine alan
birgok Oriintii tanima ve veri madenciligi uygulamalarinda son
yillarda kullanilan etkili bir simiflandirma metodudur (Huang et
al., 2002; Mountrakis, 2011). DVM’nin temel ¢aligma prensibi
genel olarak iki sinifa ait verileri birbirinden en uygun sekilde
ayiran bir optimum hiper diizlemin belirlenmesidir (Vapnik,
1995). Uzaktan algilanmig goriintilerin  siniflandirilmasi
probleminde de oldugu gibi dogrusal olarak ayrilamayan
verilerin  siniflandirilmasinda veri seti kernel fonksiyonlari
olarak bilinen dogrusal olmayan fonksiyonlar yardimiyla daha
yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiilenir. DVM’nin kullandigi
bu fonksiyonlar dogrusal olmayan doniisiimler yapilabilmekte
ve verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrilabilmesine
imkan saglamaktadir (Mathur and Foody, 2008). Literatiirde
birgok kernel fonksiyonu tanimlanmis olmasina ragmen, radyal
tabanli fonksiyon (RTF) problem ¢oziimiindeki etkinligi ve
yiksek siniflandirma dogrulugu {iiretmesi nedeniyle en ¢ok
tercih edilen kernel fonksiyonudur (Kavzoglu and Colkesen,
2009). Bu nedenle DVM’nin egitimi sirasinda optimum
parametre  degerlerinin  belirlenerek smiflandirma  islemi
gergeklestirilmelidir.
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3.2. Karar Agaclar1 Metodu

Matematiksel olarak kolay anlagilabilen yapisi ve islem
¢coziimiindeki hiz1 nedeniyle literatiirde son yillarda birgok veri
madenciligi ve Oriinti tanima uygulamalarinda tercih edilen
karar agaclari uzaktan algilama alaninda da kullanimi kabul
goren bir metottur (Jia et al., 2011; Huth et al., 2012). Karar
agaclart (KA) uydu goriintiisiiniin siniflandirilmast isleminde,
problemi ¢ok asamali bir hale getirerek basit bir karar verme
islemi gerceklestirir (Safavian and Landgrebe, 1991; Kavzoglu
ve Colkesen, 2010). Bir karar agacinin temel yapisi diigiim, dal
ve yapraklardan olugmaktadir. Bu aga¢ yapisinda, uydu
goriintiisiniin her bir band1 bir diiglim tarafindan temsil edilir.
Agagta en son kisim yaprak en ist kisim ise kok olarak
adlandirilir. Kok ve yapraklar arasinda kalan kisimlar ise dal
olarak ifade edilir (Quinlan, 1993). Aga¢ yapisinin en son
kismin1 olusturan yapraklar ise model tarafindan tahmin edilen
arazi oOrtiisi siniflarina karsilik gelmektedir. Egitim verileri ve
bu verilere ait arazi ortisii smnifin1 temsil eden oznitelik
bilgilerinden yararlanilarak olusturulacak KA yapisinda temel
diisiince verilere iligkin bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen
cevaplar dogrultusunda karar kurallar1 olusturulmasidir. Agacin
ilk diiglimii olan kok diiglimiinde verilerin siniflandirilmasi ve
agac yapisinin olusturulmasi i¢in sorular sorulmaya baglanir ve
dallar1 olmayan digiimler ya da yapraklara gelene kadar bu
islem devam eder (Pal and Mather, 2003).

3.3. En Yakin Komsuluk Metodu

Bu yontem, smiflart belli olan bir 6rnek kiimesindeki piksel
degerlerinden yararlanarak, 6rnege katilacak yeni bir pikselin
hangi smifa ait oldugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Bu
algoritmalar egitim verisinden en ¢ok bezeyen tek bir Grnegi
bulmak i¢in uzaklik fonksiyonlar1 kullanirlar. Bulunan 6rnek
yeni bir 6rnegin smiflandirilmast igin kullanmilir (Hart, 1968;
Gates, 1972). En yakin komsuluk (EYK) algoritmasi 6znitelik
degeri bilinmeyen bir piksele en yakin egitim pikselinin
bulunmasinda Oklit uzakhigini kullanmaktadir. Bu durumda test
pikseli ic¢in Oznitelik degeri belirlenen egitim pikseline ait
Oznitelik degeri olarak atanir.

4. UYGULAMA

Caligma alaninda yapilan 6n caligmalar neticesinde bdolgenin
arazi ortiisii ve kullanimmi (AO/AK) temsil eden yedi temel
siifin (su, genis yaprakli orman, igne yaprakli orman, kayalik,
karisik tarimsal alanlar, kentsel doku ve c¢ayir/mera alanlari)
mevcut oldugu tespit edilmistir. Caligma amacina uygun olarak
EO-ALI goriintiisii ile yardimer veriler (NDVI, yiikseklik, egim
ve baki haritalar1) birlestirilerek siniflandirmaya esas olacak 13
bantl1 veri seti olusturulmustur. Smiflandirilma ve karsilastirma
analizlerinde kullanilmak {izere s6z konusu yedi AO/AK smifini
temsil eden 6rnekleme alanlar1 multispektral veri seti lizerinden
tespit edilmistir. Ornekleme alanlarindan yararlanilarak
MATLAB yaziliminda hazirlanan bir program ile rastgele
ornekleme prensibinden hareketle egitim ve test verileri
olusturulmustur. Hesaplanan siniflandirma  dogruluklarinin
kargilastirilmasinda objektifligin saglanmasi amaciyla egitim ve
test veri setleri belirlenirken esit sayida ornek belirlenmistir.
Sonug olarak egitim verisi olarak 2.800 piksel (her bir sinif igin
400 piksel), test verisi olarak toplam 2.100 piksel (her bir sinif
i¢in 300 piksel) secilmistir.

Uygulamada oncelikle yardimci  verilerin  her  birinin
siniflandirma dogruluguna etkisi ayr1 ayri incelenmistir. Her bir
siniflandirma metodu i¢in egitim verileri kullanilarak modeller

olusturulmustur. DVM ile smiflandirmaya esas model
olusumunda kullanict  tarafindan  belirlenmesi  gereken
parametreler capraz-gecerlilik yaklagimu ile her bir veri seti i¢in
ayr1 ayri tespit edilmigtir. Olusturulan modellerin test verine
uygulanmasi sonucunda elde edilen genel smiflandirma
dogruluklart ve Kappa degerleri Tablo 1’de gosterilmistir.
Tablodan da goriilecegi tizere DVM ve KA metotlar ile tim
veri setleri igin EYK metodundan yaklasik %8 daha dogru

simiflandirma  sonuglar1 elde edilmisti. DVM ve KA
metotlarinin siniflandirma performanslari birbirleri ile paralellik
gosterdigi goriilmektedir. Smiflandirma sonuglart

incelendiginde, DVM, KA ve EYK metotlar1 igin en yiiksek
smiflandirma dogruluklarinin uygulamada dikkate alinan tim
yardimer verilerin ALI goriintiisii ile beraber kullanildigi veri
seti icin elde edildigi belirlenmistir.

Tablo 1. Smiflandirma sonucu elde edilen genel dogruluklar ve
Kappa degerleri.

DVM KA EYK

Veri Seti  GD(%) Kappa GD(%) Kappa GD(%) Kappa

ALI 9357 0925 92.05 0.907 85.57 0.832
ALI+YUK. 9495 0.941 9500 0.942 86.76 0.846
ALI+NDVI 9310 0.919 9276 0916 86.05 0.837
ALI+BAKI 93.38 0.923 92.00 0.907 86.33 0.841
ALI+EGIM 94.91 0.941 9391 0929 8891 0.871
ALI+TOM 97.05 0.966 96.39 0.958 89.76 0.881

Siniflandirmada kullanilan yardimci verilerin  siniflandirma
performanslarina etkileri analiz edildiginde 6zellikle yiikseklik
ve egim verileri ayr1 ayr1 ALI goriintiisiine eklendiginde DVM
ve KA agaci metotlar1 i¢in performansinda yaklasik %1,5’lik bir
artig oldugu, EYK metodunun performansinda ise %3,3’liik bir
iyilesme oldugu goriilmistiir (Sekil 3). Diger taraftan NDVI ve
baki verilerinin  DVM’nin smiflandirma  performansini
diistiriitken, KA ve EYK metotlarinin performansinda ise
olduk¢a az bir artis meydana getirdigi tespit edilmistir. Sekil
incelendiginde, uygulamada dikkate alinan yardimci verilerin

tamammin uydu goriintiisii ile Dbirlikte kullanildiginda
metotlarin  performansinda  %4’lik  bir atig  oldugu
goriilmektedir.
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Sekil 3. Farkli sayida bant kombinasyonlar1 i¢in siniflandirma
performanslarindaki degisimler.

Siniflandirma  dogruluklarinin  karsilastirilmasinin - yan1  sira
hesaplanan  genel dogruluklar arasindaki  farkliliklarin
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anlamhligit Z testi kullanilarak analiz edilmistir. Z testi
smiflandirma  sonucu elde edilen Kappa degerlerinin
karsilastirilmas1 amactyla kullamlan istatistiksel bir testtir. Iki
farkli simiflandirma yontemi veya iki farkli egitim seti i¢in elde

edilen genel simiflandirma dogrulugu arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginm tespitinde
hesaplanan Kappa degerlerinin  karsilagtirilmasi  esasina

dayanmaktadir (Foody, 2004). Z istatistik degeri asagidaki

sekilde hesaplanarak Kappa degerleri arasindaki farkin
anlamlilig: test edilir.
z- K @
o(K)+o(K,)

Bu esitlikte K, ve K, karsilastirilan iki Kappa degerini o(K,)
ve o(K,)ise Kappa degerleri igin hesaplanan varyans

degerlerini ifade etmektedir. Hesaplanan Z degeri %95 giiven
araligindaki Z=1.96 kritik degerinden biiylik oldugunda iki
siniflandirma sonucu arasindaki farkin istatistiksel olarak
anlamli oldugu sdylenebilir. Bu durum iki bagimsiz Kappa
degerinin istatistiksel olarak farkli oldugunu, dolayisiyla iki
siniflandiriciya ait performanslarin birbirinden farkli oldugunu
gostermektedir.

Siniflandirma sonucu elde edilen Kappa degerleri ve varyanslari
kullanilarak hesaplanan istatistik test sonucglari Tablo 2’de
verilmistir. Tablo incelendiginde DVM ve KA metotlart igin
hesaplanan siniflandirma dogruluklart ile EYK metodu igin
hesaplanan dogruluklar arasindaki farklar tiim durumlar igin
istatsitiksel olarak anlamli oldugu gériilmektedir. Bu durum
DVM ve KA metotlarinin EYK metoduna gore daha dogru
sonuglar drettigini destekler niteliktedir. Diger taraftan, DVM
ve KA metotlarinin performanslar karsilastirildiginda yardimet
verilerin her birinin ayr1 ayr1 degerlendirildigi tiim durumlarda
iki metot arasindaki dogruluk farklarinin istatistiksel olarak
anlamsiz oldugu, dolayisiyla istatistiksel ayni performansi
gosterdikleri ifade edilebilir.

Tablo 2. Siniflandirma metotlarinin performans analizinde
hesaplanan Z test degerleri.

DVMvs. KA DVMyvs. EYK KA vs. EYK

ALI 1.969 9.871 7.936
ALI+YUK. 0.876 9.595 10.433
ALI+NDVI 0.833 10.136 9.324
ALI+BAKI 0.196 9.980 9.788
ALI+EGIM 0.843 8.744 7.925
ALI+TUM 1.248 11.769 10.621

Uygulamada kullanilan kendi igerisindeki performanslart

istatistiksel olarak analiz edildiginde analiz edildiginde NDVI
ve baki verilerinin tek baslarina siniflandirma metotlarin
siniflandirma  performansinda anlamli  degisimler ortaya
cikarmadig1 tespit edilmistir (Tablo 3). Yikseklik ve egim
verilerinin  uydu  goriintiisii  ile beraber smiflandirma
dogruluklarinda ortaya ¢ikan artiglarin istatsitiksel olarak
anlamli  degisimler oldugu, dolayisiyla siniflandirma
performansina pozitif etkilerinin oldugu goriilmiistir. Buna
ilave olarak yardimci verilerin tiimiiniin kullanildigi veri seti
i¢in tiim metotlarla hesaplanan yaklasik %4’liik artigin da Z test
verilerine gore istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu

belirlenmistir. Elde edilen tiim istatistiksel bulgular genel
dogruluklarin kargilagtirilmast sonucu elde edilen sonuglari
destekler niteliktedir.

Tablo 3. Yardimeci verilerin  smiflandirma  performansina
etkilerinin incelenmesi i¢in hesaplanan Z test degerleri.

DVM KA EYK

ALIvs. YUK. 2.093  4.919 2.40
ALIvs.NDVI. 0493 1.630 0.214
ALl vs. BAKI 0.147  1.920  0.035
ALIvs.EGIM 2146 3270 3.255
ALIvs. TUM 6.461  7.176  4.395

Elde edilen modeller igerisinde en yiiksek smniflandirma
dogrulugunun elde edildigi DVM modelinin ALI uydu
gOriintiisii ve tiim yardimci verilerin bir arada kullanildig: veri
setine uygulandiginda {iretilen tematik harita Sekil 4’de
gosterilmigtir. Tematik harita incelendiginde caligma alaninin
sehirlesmenin 6zellikle kiyr bolgelerinde ve ana karayollart
boyunca artig gosterdigi belirlenmistir. Caligma alanindaki bitki
ortiisti dagilimi incelendiginde, denizden uzaklastik¢a calisma
alanmin giiney kesimine dogru yiikseklik artigina paralel olarak
yogunlastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4. EO-ALI uydu gériintiisit ve yardimer verilerin destek
vektor makineleri metoduyla siniflandirilmasi sonucu {iiretilen
tematik harita.

5. SONUCLAR

Uzaktan algilanmig goriintiiler in siniflandirilmasi yardimiyla
tematik harita lretimi uzaktan algilama teknolojilerinin en
yogun kullanildigi uygulama alanlarindandir. Siniflandirma
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isleminin esas1 yeryiiziindeki objelerin birbirlerinden ayirt
edilmesi ve dnceden belirlenen bir arazi ortiisii sinifina atanmasi
islemine dayanmaktadir. Siniflandirma islemi ile {iretilen
tematik haritalarin dogrulugu genel olarak kullanilan yontem ve
veri seti ile iligkilidir. Siniflandirmada kullanilacak uydu
goriintiistiniin sahip oldugu ozellikler 6zellikle biribirine ¢ok
yakin spektral 6zellige sahip arazi Ortiisii veya arazi kullanim
tiplerinin oldugu durumlarda yeterli olmayabilir. Bu durumlarda
objelerin birbirinden ayirt edilebilirliginin arttirilmasi amaciyla
uydu gorintiileri ile birlikte yardimer verilerin kullanimina
ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu c¢alismada 2010 yilinda goriintiilenen EO-ALI uydu
goriintiisti kullanilarak Trabzon ili icerisinde belirlenen galigma
alanina ait arazi oOrtiisii ve arazi kullanimi haritasinin iretilmesi
problemi ele alinmustir. Smiflandirma dogrulunu iyilestirmek ve
calisma alaninda tespit edilen yedi arazi ortiisii sinifi arasindaki
ayirt edilebilirligin arttirilmasi amaciyla NDVI, yiikseklik, egim
ve baki haritalar1 yardimer veri olarak dikkate alinmistir. Veri
setlerinin  smiflandirilmasinda literatiirde kullanilan popiiler
metotlardan destek vektor makineleri (DVM) ve karar agaclari
(KA) metotlarina ek olarak geleneksel metotlardan en yakin
komsuluk (EYK) metodu uygulamada kullanilmistir.

Calismada kullanilan yOntemlerin  performanslart  analiz
edildiginde DVM ve KA metotlarinin EYK metoduna gore
yaklasik %8 daha dogru sonuglar iirettigi bulunmustur. Bunun
yaninda DVM ve KA metotlarinin birbirlerine paralel
simiflandirma  performansina  sahip  olduklar1  sonucuna
ulagilmisgtir. Calisma sonucunda, dikkate alinan yardimel
verilerden Ozellikle egim ve yiikseklik verilerinin uydu
goriintiisii ile birlikte ayr1 ayr1 degerlendirildiginde yontemlerin
siiflandirma  performansinda  pozitif degisimler oldugu
goriilmiistir. NDVI ve baki verilerinin tek bagslarina
siiflandirma dogrulugunu etkilemedikleri ancak diger yardimci
veriler ile birlikte dikkate alindiklarinda tiim ydntemlerin
siiflandirma performansmm1 %4’ kadar arttirdiklar1 tespit
edilmigtir. Caligma sonucu elde edilen bulgular, uydu
goriintiileri yardimiyla arazi Ortiisii veya kullanimmin tespiti
probleminde yeryiizii Ozelliklerinin de dikkate alinmasmin
simiflandirma  dogruluguna olumlu etkisi  olabilecegini
gostermektedir.
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