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OZET

Sulak alanlar pek ¢ok canli tiirinii bir arada barindiran, onlarin yagsamsal faaliyetlerini siirdiirebilecek ortamin saglandigi dogal
mekanlardir. Bu tiir alanlar yalnizca bulunduklari {ilkenin degil tiim diinyanin dogal zenginlik kaynaklari olarak bilinmektedir.
Tiirkiye'nin en 6nemli sulak alanlarindan bir tanesi olan ve RAMSAR so6zlesmesi kapsaminda koruma altina aliman Sultan Sazlig
Milli Park alanindaki arazi ortlisiiniin incelenmesi, bu ¢evrede yasayan canli tiirlerinin devamliligi ve dogal yapmin korunmasi
acisindan olduk¢a onemlidir. Bu caligmada Sultan Sazligi Milli Parki ve RAMSAR alan1 arazi oOrtlisiiniin uzaktan algilama
yontemleriyle elde edilmesi amaglanmistir. Bu kapsamda, 2012 yilina ait Aster uydu goriintiisii kullanilmistir. Arazi 6rtiisiiniin dogru
bir sekilde belirlenmesi goriintii siniflandirma yonteminin dogruluguna baghdir. Bu nedenle, ¢alismada temel karar agaclar ve
simiflandirma yontemlerinin dogruluklarini arttirmak i¢in kullanilan RUSBoost ve LPBoost hizlandirma yontemlerinin her biriyle
ayr1 ayri iyilestirilmis karar agacglar1 tabanli kontrollii smiflandirma yontemleri kullanilarak goriintii siniflandirilmistir. Kontrollii
siiflandirma yontemlerinin dogruluklar1 karsilagtirilmis ve en yiiksek siniflandirma dogrulugunun LPBoost yontemiyle elde edildigi
goriilmiistiir. Bu nedenle arazi ortiisiinii belirlemede LPBoost siniflandirma yontemiyle desteklenmis Karar Agaclar1 metodu tercih
edilmistir.
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ABSTRACT

Wetlands which host many species are natural areas. They are also an environment that can sustain vital activities of livings. These
areas are either the country 's or the world 's natural wealth resources. Sultan Marshes National Park protected by RAMSAR
agreement is one of the most important wetlands. Investigation of Sultan Marshes National Park(SMNP) landcover is very
important for resuming the life of livings and protecting the natural environment. In this study, it is aimed that obtaining of SMNP
landcover by using remote sensing techniques. In this scope, Aster satellite image belonging to 2012 year was used. The most
accurate way of determining landcover varies linearly with accuracy of image classification methods. Therefore, satellite image was
classified separately by using decision tree, RUSBoost and LPBoost boosting methods using to increase accuracy of classification
methods. Classification accuracy of supervised classification methods were compared and it was observed that the highest accuracy
was obtained with LPBoost method. For this reason, LPBoost method based on decision tree was prefered to determine landcover
classification.

1. GIRiS siniflandirma olarak ifade edilmektedir (Ozgen, 2009; Siewe,

2007). Cogu uygulamada bir nesneyi veya bir veri grubunu

Arazi yiizeyi lizerinde yapilan galigmalarda yeryiiziine ait elde belirli bir sinifa atamak olduk¢a zordur. Bu islem kontrolli
edilen bilgilerin dogru ve hizli bir sekilde tespit edilmesi biyiik siniflandirma olarak adlandirilmaktadir (Bailly vd., 2007). Arazi

6nem tasimaktadir. Bu bilgilerin tespit edilebilmesi i¢in yersel yiizeyini temsil eden &rnek alanlarin goriintii  verisine
Olqumlerln Yyani Ssira uzaktan a]gl]ama teknikleri kullanilarak uygulanarak her bir gorunm verisinin en gok benzedigi veri
yapilan  Olgiimlerle ~de  bilgi elde  etme islemi grubunun bulundugu smifa atanmasi islemi kontrollii

gergeklestirilebilmektedir. Bu sayed§ Yﬁz‘(ﬂ@ﬁmﬁ ¢ok biiyiik siiflandirma olarak ifade edilir. Kontrollii siniflandirma islemi
olan alanlarda daha kolay ve hizli bir sekilde sonuca ulasmak  birden fazla degiskene sahip veri setleri {izerinde bir karar

miimkiin olmaktadir. Ayrica ayni alana ait farkli zamanlarda verme kural mekanizmasi kullanilarak gergeklestirilmektedir.
elde edilen veriler kullanilarak zaman igerisinde meydana gelen Bu dogrultuda siniflar arasi ayrim en iyi sekilde saglayacak
farkli olugumlarin da tespiti miimkiin hale gelmektedir. olan ozellikler segilir ve sonrasinda smiflandirma ydntemi

goriintilye uygulanarak her bir pikselin en ¢ok benzedigi siif
Uzaktan algilama teknolojisinin saglamus oldugu avantajlar bu saptanarak pikselin o smifin adiyla etiketlenmesi saglanir. Son
teknolonin  kullanildig:  Slgiimlerin - dnemini  arttirmaktadir. olarak sonu¢ tematik harita seklinde gorsellestirilir ve yine
Uzaktan algilama gdriintii verilerinden arazi ortiisii ve arazi egitim ve test alanlar1 kullanilarak dogruluk degerlendirmesi
kullaniminin  belirlenmesindeki en &nemli asama gdriintii  gerceklestirilir (Richards and Jia, 2005; Kesikoglu, 2013).
smiflandirmasidir. Bir goriintiide benzer ya da aymi spektral Kontrollii siniflandirma yaklasimlarina bakildiginda literatiirde

ozelligi tastyan piksellerin arazideki karsilifini belirleyecek birgok siniflandirma algoritmasinin oldugu goriiliir (Li and etc.,
sekilde otomatik olarak siniflara ayirmak ya da benzer ozellik 2014; Lu and Weng, 2007). Giiniimiizde kullanilan bu
gosteren  piksellerden  olusan  kiimelere ayirma  iglemi algoritmalardan bir tanesi de karar agaclar1 (KA) yontemidir.
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KA yontemi uzaktan algilannmus goriintiilerin hizli ve etkili bir
sekilde siniflandirilmasini saglayan bir yontemdir (Breiman vd.,
1984). Siniflandirmadaki temel problem smiflar igerisindeki
dengesiz veri dagilimudir. Bir diger ifadeyle, egitim verisi
icerisindeki her bir farkli sinifi gosteren verilerin temsilindeki
dengesizlik bir problem olusturmaktadir (Seiffert vd., 2008).
Cogu goriinti  smiflandirma uygulamasinda bu problemle
kargilagilmaktadir (Kumar, 2012). Simiflardaki veri dagilim
dengesizligini  gidermek  i¢in  hizlandirma  (boosting)
algoritmalar1 kullanilabilir (Govindaraj and Lavanya, 2013).
Hizlandirma y6ntemi iyi bilinen makine 6grenme tekniklerinden
birisidir. Smiflandirma dogrulugunu arttirmada kullanilan en
6nemli yontemlerdendir. Arazi ortiisii siiflandirma, medikal
siniflandirma, hesaplamali biyoloji, bilgisayarla gérme ve daha
birgok alanda kullanilmaktadir (Liu and Vemuri, 2011).
Literatiir incelendiginde AdaBoost, TotalBoost, SMOTEBoost,
LogitBoost vb. birgok hizlandirma yontemi kullanilarak
simflandirma islemi gerceklestirildigi goriilmektedir (Ozkan
vd., 2008; Kumar, 2012).

Bu calismada karar agaclart ve siniflandirma yontemlerinin
dogruluklarimi arttirmak igin kullanilan RUSBoost ve LPBoost
hizlandirma ydntemlerinin her biriyle ayr1 ayri iyilestirilmis KA
tabanli hibrit smiflandirma yontemleri kullanilarak goriinti
simiflandirilmigtir.  Kontrolli  siniflandirma  yontemlerinin
dogruluklar1 karsilagtirllmis ve en yiiksek smiflandirma
dogrulugunun LPBoost yontemiyle elde edildigi goriilmiistir.
Bu nedenle arazi ortiisiinii belirlemede LPBoost smiflandirma
yontemiyle desteklenmis KA metodu tercih edilmistir.

2. CALISMA ALANI

Sultan Sazlig1 Milli park: Kayseri ili sinirlar igerisinde bulunan
Develi, Yahyali ve Yesilhisar ilgeleri arasinda bulunmaktadir.
Cografi konumu itibariyle 38° 12' 14" - 38° 25' 49" Kuzey
enlemleri ile 35° 09' 20" — 35° 22' 20" Dogu boylamlari arasinda
yer almaktadir. Diinya {izerinde az rastlanan tatli ve tuzlu su
ekosistemini bir arada barmndiran sulak alanlardan bir tanesi
olarak bilinmektedir. ~ Ayrica Afrika ve Avrupa arasinda
bulunan kus go¢ yolunun kesisme noktasinda bulunmasi da bu
alanin biiylik 6neme sahip oldugunu gostermektedir. Yaklasik
olarak 130.000 civarinda kus tiiriniin ugrak alani olmasi ve
toplamda 301 cesit kus tiiriine ev sahipligi yapmasi sebebiyle
1994 yilinda " Ozellikle Su Kuslar1 Yasama Ortami Olarak
Uluslararas1 Oneme Sahip Sulak Alanlarm Korunmasi
Sozlesmesi (RAMSAR) " alani olarak belirlenmistir. Boylece
uluslararas1 oneme sahip sulak alanlardan biri haline gelmistir
(URL-1). Calisma alanina ait ¢ekilmis bir fotograf ve kullanilan
Aster uydu goriintiisii sirastyla Sekil 1 ve 2 de goriilmektedir.

Sekil 1: Sultan Sazligi Milli Park Alam goriintiisii (URL-2)
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3. YONTEMLER

3.1 Karar Agaclar1 Yontemi

KA analizi uzaktan algilamayla elde edilen multispektral ve
hiperspektral goriintiilerin smiflandirilmasinda etkin kullanim
saglayan yontemlerden birisidir (Friedl ve Brodley, 1997;
Lawrence ve Labus, 2003). 1984 yilinda Breiman ve arkadaglari
(Breiman vd., 1984) tarafindan {iretilen gorece istatistiksel bir
tekniktir. KA analizi swrali karar verme modeli olarak
tanimlanabilir. Bir KA semasma bakildiginda meydana
gelebilecek olaylar, alinacak Kkararlar, ayrica olaylar ve
kararlarla iliskilendirilmis sonug degerleri gériiliir. Thtimaller
olaylara atanir ve her bir ¢ikt1 i¢in degerler belirlenir. Karar
agaclar1 yonteminin temel amaci en dogru karari verebilmektir
(URL-3). Bir KA analizinde aga¢ yapisi kokten yapraklara
dogru asag1 yonlii olarak karar agaci siniflandiricist tarafindan
smiflandirtlir. Bu agag yapisinda kdk, yaprak ve dal olarak ifade
edilen ii¢ kisim mevcuttur. Kok, veri girisi sinirlamasi olmayan
ya da fazlaca ¢ikis sinirlart olan ve KA mekanizmasinin en
tepesinde bulunan kismidir. Semadaki i¢ diigim olarak
adlandirilan kisim bir tek girisi ve bir ya da daha fazla sinirlar
belli ¢ikist olan birimdir. Sinirlart belli bir girisi olan fakat
baska ¢ikis1 bulunmayan kisim yaprak olarak adlandirilir. Kok
ve yapraklar arasindaki kisimlar ise dal olarak ifade edilir (Tan
vd., 2006; Quinlan, 1993). Karar agacinda her yapraga bir smif
etiketi atanir. Kok ve diger i¢ diigiim noktalart veriyi siniflara
ayirmaya yarayacak test durumlarini yani sinirlamalart igerirler.
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Sekil 3: Ornek bir karar agac1 semasi
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Sekil 3'te {i¢ sinifa ait iki boyutlu 6znitelik degerlerinden olusan
bir agac yapisi mevcuttur. Sekildeki viicut sicakligi ve dogum
yapma oznitelik degerlerini olustururken sicak, soguk, evet,
hayir gibi kriterler dallanmalar1 olusturan esik degerlerini;
memeliler, memeli olmayanlar ve kuslar ise smif etiketlerini
olusturmaktadirlar. Sekil 3 'teki sicakkanli hayvanlarla soguk
kanli siiriingenleri  birbirlerinden ayirt edebilmek igin
olusturulmus KA semasina baktigimizda viicut 1sist soguk olan
hayvanlarin memeli olmayanlar etiketiyle etiketlendirilmis
yaprak kisminda toplanacagi goriilmektedir. Viicut 1sis1 sicak
ise bir alttaki sarta gecilerek dogum yapip yapmama durumuna
yanit aranmigtir. Boylelikle memeliler ve diger sicakkanli
hayvanlar grubuna dahil olan kuslar birbirlerinden ayirt edilmis
olur. Bir karar agaci yapisi olusturulunca test verisi de
kolaylikla siniflandirilabilir. KA yapisina test verisi agacin kok
kismindan verilir. Olugturulan karar mekanizmasina gore test
verisi agag1 yonlii hareket ettirilip bir yapraga ulasana kadar alt
birimlere ayrilarak smiflandirma iglemi tamamlanir(Tan vd.,
2006). Ayrica Sekil 3'teki ornekte goriildigi gibi KA
simiflandirma yontemi "Eger-ise" mantigryla c¢alismaktadir.
Yontemin temel amaci "Eger-ise" mekanizmasiyla olusturulan
sartlara gore verinin uygun siniflara en hizli ve dogru bir sekilde
ayrilmasini saglamaktir. Karar agaclarinda en Onemli sorun
dallanma olaymm hangi sartlara gore yapilacaginin
belirlenmesidir. Bu sorunun ¢oziimii igin dallanma kriterinde
"smiflandirma ve regresyon agaglari, entropiye dayali
algoritmalar ve bellek tabanli smiflandirma algoritmalar1”
olmak tizere ti¢ farkli temel karar agaci algoritmasi vardir.
Siniflandirma ve regresyon agaglarina "Twoing" ve "Gini
indeksi", entropiye dayal algoritmalara "C4.5" ve bellek tabanh
algoritmalara da "K-en yakin komsuluk yontemi"” 6rnek olarak
gosterilebilir. Bu ¢alismada dallanma kriteri olarak Gini indeksi
tercih edilmistir.

3.2 Hizlandirma (Boosting) Yontemi

Literatiirde son zamanlarda yapilan ¢alismalara bakildiginda,
cogunda smniflandirma  yOntemlerinin  Dbirlestirilip  yeni
yaklagimlar olugturularak goriintii siniflandirmalarinin yapildigt
goriilmektedir. Farkli yontemlerin bir araya getirilmesiyle elde
edilen siniflandiricilarla yapilan smiflandirmanin genel olarak
daha yiiksek dogrulukta sonuglar iirettigi goriilmektedir (Zhou
ve Tang, 2003; Pal ve Mather, 2003). Farkli yontemlerin bir
araya getirilmesiyle elde edilen siniflandirma yaklagimlarindan
birisi de hizlandirma (boosting) yontemidir. Hizlandirma
yontemleri kontrollii siniflandirmaya dayanan makine dgrenme
algoritmalart  olarak  tanimlanmaktadir (Kumar, 2012).
Hizlandirma yontemleri zayif siniflandiricilarin - dogrusal
birlesimiyle giicli bir smiflandirici iretirler. Hizlandirma
yontemlerinin smiflandirma dogrulugunu arttirmasi nedeniyle
bilgisayarda gérme, goriintii isleme, hesaplamali biyoloji vb.
alanlarda bu yontemlerin kullanimi artmigtir (Perrotton vd.,
2009; Saffari vd., 2010).

Hizlandirma yontemleri agirliklandirilmig egitim veri setlerini
kullanirlar. Baglangigta her bir hizlandirma iterasyonunda bir
zaylf smiflandirict belirlenir ve bu zayif siniflandirict yanlis
siniflandirilmig vektorler g6z oOniinde bulundurularak farkli
ormek dagilimlar1  kullanilarak egitilirler. Daha sonrada
agirhiklandirilmig bir siniflandiriciyla birlestirilerek yeni bir
siniflandirict  olugturulur. Bu kombinasyonla olusturulmus
smiflandirma  yaklasimi  siniflandiricinin - performansini
gelistirerek yanlig siiflandirmalart minimum diizeye diisiirmeyi
saglamaktadir (Ozkan vd., 2008). Literatiire bakildiginda birgok
hizlandirma yonteminin oldugu goriilmektedir. Bu calismada
RUSBoost ve LPBoost yontemleri kullanilmistir.
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3.2.1 RUSBoost Hizlandirma Yoéntemi

RUSBoost Hizlandirma yontemi gorlntiiyii simniflandirirken
meydana gelen smiflar arasindaki dengesizlikleri gideren ve
zayif smiflandiricilarin - siniflandirma  performansini  arttiran
yontemlerden birisidir. Smiflar arasi dengesizligi giderip
smiflandirma dogrulugunun arttirilmasi veri Ornekleme ve
hizlandirma olmak iizere iki sekilde yapmak miimkiindiir. Veri
orneklemede bu durum ya verisi az olan sinifa veri eklemeyle
(oversampling) ya da verisi ¢cok olan siniftan veri ¢ikarmayla
(undersampling) gerceklestirilmektedir. Veri ekleme ya da
cikarmayla ilgili birka¢c yontem Onerilmektedir. Bu
yontemlerden bir tanesi de rastgele yeniden Orneklemedir
(random resampling). RUSBoost yontemindeki RUS (random
undersampling) rastgele veri ¢ikarmay: ifade etmektedir. Yani
istenilen dengeli sinif dagilimina ulasana kadar yontem rastgele
olarak egitim verisinden veri silmektedir (Seiffert vd., 2010;
Weiss, 2004). RUSBoost yontemi bir gesit gelistirilmis veri
ornekleme teknigi olarak da kabul edilmektedir. Hizlandirma
islemi hem yeniden agirliklanduma hem de yeniden
orneklemeyle yapilabilmektedir. Bu ydntemde egitim veri
setindeki Orneklere verilen agirliklara gére yeniden drnekleme
yapilmaktadir. RUSBoost yontemi basitliginin yani sira iyi bir
performans gostermektedir. En temel avantaji yontemlerin bir
araya gelmesiyle olusturulan modeller arasinda en hizli sonug
veren yontemlerden biri olmasidir. En temel dezavantaji ise veri
¢ikarma Ozelliginden dolay1r veri kayiplarma sebep olmasidir
(Weiss, 2004; Hulse, 2007).

3.2.2 LPBoost Hizlandirma Yoéntemi

LPBoost hizlandirma yontemi dogrusal programlamayi esas
alan bir yontemdir. LPBoost yontemindeki LP ifadesi lineer
(dogrusal) programlamay:1 ifade etmektedir. Yontemde ¢ok
sayida degisken olmasi sebebiyle ilk etapta fazla kullanimi
tercih edilmeyen bir yontem iken dogrusal programlamanin
sagladigi etkin ¢ozlimlerin anlagilmasiyla kullanimi artmaya
baslamigtir. LPBoost yontemi destek vektér makineleri
yontemine benzemektedir. Dolayisiyla destek vektér makinesi
problemleri igin kullanilan analiz semasi LPBoost ydntemi
problemleri i¢in de uygulanabilir (Ratsch vd., 2000). LPBoost
yontemi ikili smiflandirma yapan yalin algoritmalarin bir
cesididir. Fakat destek vektdr makinelerinde oldugu gibi ¢ok
smifli  smiflandirma  problemlerinde  kullanilmak  iizere
uyarlanmistir (Grove ve Schuurmans, 1998). Bu ydntemde
kontrollii siniflandiricilar siniflar arasindaki sinirlar maksimize
edecek sekilde verileri birbirinden ayirirlar. Bu siniflandirma
algoritmasinda her bir iterasyonda dongiiye bir zayif
siiflandirict eklenir. Boylece her bir iterasyon sonucunda
maliyet fonksiyonu giincellenerek smiflandirma fonksiyonu
Olusturulur. Diger bir ifadeyle siiflandirma fonksiyonu
agirliklandirilmis zayif siniflandiricilarin dogrusal birlesiminden
olugmaktadir. Agirliklandirma isleminde dogrulugu net bir
sekilde bilinen ya da dogru olarak siniflandirilmis yerlerin
agirhiklart arttirtlirken yanlis olarak siiflandirilmig  yerlerin
agirliklart azaltilmaktadir. Agirliklandirmada ¢ogunlugu elde
eden sinif tahmin edilen smif olarak ele alinir (Demiriz vd.,
2002). Boylece siniflandirma islemi gergeklestirilmis olur.

4. UYGULAMA VE BULGULAR

Bu ¢alisma kapsaminda Sultan Sazligi Milli Park alanini igeren
2012 yilma ait Aster uydu goriintisii kullanilmustir. Uydu
goriintiisti tizerinde tespit edilecek arazi Ortiisii simiflarinin
belirlenebilmesi igin arazideki durumu en iyi sekilde gosteren
egitim alanlar1 yersel c¢aligmalarla belirlenmistir. Belirlenen
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egitim seti bataklik, bitki ortiisii, kahverengi toprak, kumsal,
su,tarim alani ve bulut olmak iizere yedi siniftan olusmaktadir.
Siniflandirma yéntemlerinin dogrulugunu belirlemek tizere test
verilerinden yararlanilmustir.

Bu calismada karar agaci siniflandirmasinda dallanma kriteri
olarak daha yiiksek dogruluk elde edilebildigi i¢in Gini indeksi
tercih edilmistir. Karar agaci siniflandirmasi ile ¢esitli
dallanmalar sonucunda 19 adet yaprak iiretilmis ve %95.52
genel dogruluk degerine ulagilmistir. Ayni veri seti kullanilarak
RUSBoost ve LPBoost siniflandirma yontemlerinin her biriyle
ayrt ayrt 2000 farkli kombinasyonda siniflandirma islemi
gergeklestirilmis ve bunlara ait en iyi hangi kombinasyonla
siniflandirma sonucu elde edilebilecegi tespit edilmistir.
Yapilan siniflandirmalara iligkin parametreler ise Tablo 1 ve
Tablo 2' de gosterilmektedir.

Gozlem  Yaprak  Zayif Ogrenme  Genel
Numaras1  Sayisi Ogrenici  Orani Dogruluk
(%)

1 163 60 0.240 97.88
2 151 100 0.004 97.35
3 172 40 0.779 97.82
4 115 90 0.009 97.44
5 189 130 0.007 97.75
6 152 60 0.016 97.42
7 111 60 0.032 97.84
8 118 10 0.631 97.84
9 196 110 0.813 97.82
10 200 10 0.058 97.35

Tablo 1. RUSBoost siniflandirmaya ait parametre degerleri

Gozlem Yaprak Zayif Ogrenme  Genel
Numarast  Sayisi Ogrenici  Orant Dogruluk
()
1 70 60 0.950 98.60
2 142 250 0.301 96.80
3 96 30 0.552  96.81
4 157 60 0.994 9731 |
5 172 10 0.827  97.25
6 151 80 0.963  97.37 |
7 126 30 0.378  98.00
8 186 400 0.959  98.02 |
9 85 450 0.985  98.53
10 42 310 0.912  98.49 |

Tablo 2. LPBoost siniflandirmaya ait parametre degerleri

Tablo 1 ve Tablo 2 'de RUSBoost ve LPBoost siniflandirma
yontemlerine iliskin iterasyonlardan rastgele secilen on farkli
kombinasyon goriilmektedir. Bu degerlere bakildiginda yaprak
sayisi, zayif Ogrenici (weak learner) ve Ogrenme oranimdaki
degisimler genel smiflandirma dogrulugunu etkiledigi
goriilmektedir. Her iki tablo da incelendiginde Tablo 2' deki
LPBoost yontemiyle elde edilen gozlemlere gore %98.60 ile en
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yiiksek genel dogrulugun elde edildigi goriilmektedir. Boylece
uygulamamizda LPBoost yontemiyle uygun parametre degerleri
kullanildiginda genel dogrulugun temel karar agaclari
yontemine gore yaklasik olarak % 3, RUSBoost yontemine gore
% 1 oraninda artig gosterebildigi goriilmiistiir. Bu nedenle arazi
ortiistinii belirlenmesi LPBoost yonteminin en iyi sonug veren
kombinasyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Arazi Ortiisi
tematik siniflandirilmis goriintiisii Sekil 4' de gosterilmektedir.
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Sekil 4. Sultan Sazligit Milli Parki Ramsar Bolgesi Arazi
Ortiisiiniin siniflandirilmast ile iiretilen tematik harita

5. SONUCLAR

Arazi Ortiisiinlin belirlenmesi dogal kaynaklarin korunmasi ve
yonetimi, kent ve bolge planlamasi gibi ¢evresel uygulamalar
icin biiyiik 6nem arz eden ve siklikla giincellenmesi gereken
caligmalardir. Uzaktan algilamayla yapilan goriintiilemeyle
farkli konumsal ve zamansal frekanslarda biiyiik cografi alanlara
ait goriintiiler elde edilebilmektedir. Bu durum bize arazi ortiisii
bilgisinin goriintiiler iizerinde yapilan siniflandirma islemleriyle
elde edilebilmesine olanak saglamaktadir. Yapilan ¢alismalarin
¢ogunda kullanilan smiflandirma yonteminin dogrulugunun
o6nemine deginilmis ve kullanilacak smiflandirma ydnteminin
se¢iminde en Onemli kriterlerden biri oldugu vurgulanmustir.
Giinlimiizde goriintii isleme alaninda meydana gelen gelismeler
1siginda simiflandirma yontemlerinin - dogrulugunu  arttirmak
lizere Dbirlestirilmis ya da hibrit algoritmalar olarak
adlandirabilecegimiz yontemler iretilmistir. Bu yontemlerden
birisi de hizlandirma (boosting) yontemidir. Bu ¢alismada karar
agaclart  smiflandirma yontemi, RUSBoost ve LPBoost
hizlandirma algoritmalartyla uydu goriintiilerinin tek tek
smiflandirma  dogruluklart  incelenmistir.  Siniflandirma
yontemlerinin sahip olduklart siniflandirma kriterlerinde birgok
farkli kombinasyonlar uygulanmis ve en yiksek dogrulugu
veren smiflandirma kombinasyonu arastirtlmistir.  Bunun
sonucunda en yiiksek dogrulugun karar agaci tabanli bir yontem
olan LPBoost siniflandirma algoritmasiyla elde edildigi
goriilmiistiir. Yapilan ¢aligmanin sonucunda Sultan Sazlig1 Milli
Parki ve Ramsar alani arazi Ortiisiiniin belirlenmesinde
smiflandirma algoritmasi olarak LPBoost yontemi kullanilarak
arazi Ortiisii bilgisi temin edilmis ve LPBoost siniflandirma
yonteminin uygun smiflandirma parametreleri kullanildiginda
smiflandirma dogrulugunu arttirdig: ortaya konmustur.
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