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OZET:

Tiirkiye tarim alanlart bakimindan zengin bir iilke konumundadir. Bu nedenle bu alanlarin kullanimi hakkinda bilgi edinilmesi 6nem
arz etmektedir. Uzaktan algilama ile goriintii siniflandirma islemleri uydu goriintiilerinden bilgi ¢ikarimi konusunda biiyiik bir paya
sahiptir. Tarim alanlarinin uydu goriintiileri iizerinden siniflandirilmasi, bu alanlar hakkinda bilgi edinme agisindan ¢esitli kolayliklar
sunmaktadir. Uydu goriintiileri lizerinden tarimsal nitelikteki alanlar1 belirlemek ve hangi alanda hangi iiriiniin yetistigi hakkinda
bilgi ¢ikarimi yapmak miimkiindiir. Uzaktan algilamada goriintii siniflandirma iglemlerinde bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Bu
yontemler baglica, en yakin mesafe, maksimum benzerlik, paralelkenar yontemi vb. olarak siralanabilir. Yapay zeka optimizasyon
algoritmalar1 klasik yOntemlere alternatif olarak ortaya cikmustir. Calismamizda, ¢ok yiiksek ¢oziiniirlikli uydu goriintiileri
kullanilarak yapay ar1 koloni algoritmasi (YAKA) ile uydu gorintileri siiflandirilmistir. Araziden ve hava fotograflarindan
yararlanilarak gerekli olan yer kontrol noktalar1 ve egitim verileri toplanmistir. Calisma alan1 olarak, bitki Ortiisii, arazi topografyasi
ve tarim alanlar1 g6z Oniine alinarak, Rize ili pilot bdlge olarak secilmistir. Uygulama sonucunda Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi ile
elde edilen dogruluk degerleri klasik siniflandirma yontemleri ile karsilagtirilarak degerlendirilmis ve YAKA ile elde edilen dogruluk
oranlarinin daha iyi oldugu sonucuna ulagilmigtir.
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ABSTRACT

Turkey is a rich country when it comes to agricultural areas. Therefore it is substantial to gain information about the usage of these
areas. Image classification processes with remote sensing has a large share in the extraction of information from satellite images.
Classification of agricultural areas from satellite images provides various conveniences in terms of gain information about these
areas. It is possible to detect agricultural areas and extract information about which products are grown in which areas through the
satellite images. Various methods are used in remote sensing for image classification process. These methods can be sorted as
minimum distance, maximum likelihood and parallelepiped method etc.. Artificial intelligence optimization algorithms have
emerged as an alternative to conventional methods. In this study, satellite images were classified with artificial bee colony algorithm
(ABC) by using very high resolution satellite images. Necessary control points and training data were collected by using land and
aerial images. Rize was chosen for the pilot region as a study area by taking into consideration the vegetation, land topography and
agricultural areas. At the end of the application accuracy values that obtained by using the artificial bee colony algorithm were
compared with the conventional classification methods and accuracy rates of artificial bee colony algorithm was better.

1. GIRis Smiflandirma islemi genel olarak yeryiiziindeki benzer spektral

yansitma degerine sahip objelerin ayni grup altinda toplanmasi

Tiirkiye tarim alanlar1 konusunda diinyanin 6nde gelen tilkeleri islemi olarak tamimlanabilir. Diger bir ifadeyle, gbriintityii
arasinda yer almaktadir. Ulkemizde cesitli tarim drlinleri  olusturan her bir pikselin tim bantlardaki degerlerinin diger
yetigtirilmekte ve diinyaya sunulmaktadir. Bu iriinlerin 6nde  pikseller ile karsilastirilarak benzer piksellerin kullanicinin
gelenlerinden biri olarak cay, Tiirkiye tarim niteligi bakimindan belirledigi smiflara ayrilmasi islemidir (Campbell, 1996).
o6nem arz etmektedir. Cay ve benzer nitelikteki tarim alanlar Giintimiizde kullanilmakta olan birgok goriintii siiflandirma
tlke kalkinma, planlama ve ¢ift¢i destekleme ¢aligmalart bagta  yontemi bulunmaktadir. Fakat teknolojinin hizla ilerlemesi,
olmak Uzere bir ¢ok uygulama i¢in hizh ve dogru bir sekilde hassasiyet ve dogruluk gereksinimlerinin artmas: gibi nedenler
belirlenmesi  gerekmektedir. Bu gergevede uzaktan algilama bilim adamlarini yeni arayislara siiriiklemistir. Yapay zeka
teknolojisi kullanilarak yiiksek dogrulukta sonuglara ulasilabilir. optimizasyon algoritmalar1 bu konuda kendine biiyiik bir yer
Uzaktan algilama, herhangi bir fiziksel temas olmaksizin edinmigtir. Son yirmi yilda Pargacik Siirii Optimizasyonu,
sensorler yarimiyla olusturulan uydu gorintiileri {izerinden Diferansiyel Geligsim ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu gibi

yeryliziindeki nesnelerden bilgi ¢ikarimi islemidir (Levin, Yapay Zeka optimizasyon algoritmalar1 (sezgisel algoritmalar)
1999). Elde edilen uydu gorintiileri bir¢ok meslek disiplininde bircok meslek disiplininde, degisik optimizasyon problemleri
aktif olarak kullanilmaktadir. Bu goriintiiler ¢esitli goriintii icin kendine genis bir yer bulmustur (Banerjee., 2012). Bu
isleme ve zenginlestirme yoOntemlerine tabii tutularak  algoritmalar halihazirda kullanilan  klasik  smiflandirma
kullanilabilir hale gelmektedir. Goriintii isleme yontemlerinden yontemlerine (en ¢ok benzerlik, en kisa mesafe, paralelkenar
elde edilen veriler, meslek disiplinine ve kullanilacak olan yontemi vb.) bir alternatif olarak kullanilabilmektedir.

hassasiyete gére deglslkllkler gésterebilmektedir. Uzaktan Yapay ar1 koloni algoritmas] (YAKA) arilarin yiyecek arama
algilamada en onemli gdriintii isleme yontemlerinden birisi hi¢  davramslarindan ilham alinarak gelistirilen bir yapay zeka
siphesiz simiflandirma  islemidir (Atasever vd., 2011).  optimizasyon algoritmasidir (Karaboga, 2011). Anlar yiyecek
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arama davranmiglarini  sergilemek adma ¢esitli salimim ve
hareketlerde bulunurlar. Bu hareketler belirli gorevlere sahip
arilar tarafindan izlenerek besin kaynagi hakkinda bilgi edinimi
saglar. Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin kullanimi
uzaktan algilama alninda da etkili olmustur. Yapilan bazi
calismalarda diger siniflandirma teknikleri ile karsilastirilan
YAKA’nin daha yiiksek dogruluk verdigi goriilmiistiir
(Banerjee., 2012), (Atasever vd., 2011). Bu ¢alismada yapay ar1
koloni algoritmasi kullanilarak Rize ilinde 6zellikle ¢ay tarim
alanlarinin en dogru sekilde siniflandirilmasi incelenmistir. Bu
islemler yapilirken Rize iline ait 4 bantli multispektral
QuickBird-2 uydu goriintistt  kullanilmigtir.  Kullanilan
goriintiiler Matlab ve Erdas programlari araciligi ile islenmis ve
smiflandirma sonuglarina varilmustir.  YAKA ile elde edilen
siniflandirma sonuglar klasik siniflandirma yontemlerinden biri
olan En Cok Benzerlik (ECB) algoritmasi ile karsilagtirilmig ve
dogruluk analizleri yapilmigtir.

1.1 Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Dogada var olan zeki davranislar igeren siireclerin incelenmesi
arastirmacilart yeni optimizasyon metotlar1 gelistirmeye sevk
etmistir. Karaboga, arilarin yiyecek arama davranislarini
modelleyerek Yapay Ari Koloni Algoritmasint gelistirmigtir
(Karaboga, 2011). YAKA olusturulurken arilarin yiyecek
arama davranislarindan ilham alinmistir. Gergek arilarin yiyecek
arama anlayislarinda 3 tip ar1 Ornegi vardir; kasif arilar, isci
arillar ve goOzcli arilar. Gergek arilarin  yiyecek arama
davraniglarindaki bilesenler su sekilde agiklanabilir;

i. Yiyecek Kaynagi: Arilarin yiyecek temin etmek icin

gittikleri kaynaklardir. Yiyecek kaynagi, kaynagin
ozelliklerine gore degisiklik gosterebilir.
ii. Gorevli lIs¢i Arlar: Daha Onceden kesfedilen

kaynaktan yuvaya nektar getirilmesinden sorumlu
arilardir. Ayni1 zamanda gittikleri kaynaklardan aldiklar
bilgiyi, kendilerine 6zgii bir dans sergileyerek, yuvada
bulunan diger arilarla paylasirlar.

Gorevsiz ds¢i Arilar: Nektarim1 toplayabilecekleri
kaynak arayis1 igerisinde olan arilardir. Gorevsiz isci
arilart iki grup olarak bulunurlar; i¢giidiisel veya bir dig
etmene bagl olarak rastgele kaynak arayisinda bulunan
kasif arilar ve kovanda bekleyen ve gorevli arilari
izleyerek bu arilar tarafindan paylasilan bilgiyi
kullanarak yeni bir kaynaga yonelen gozcii arilardir.

Gergek arilarin yiyecek arama siirecindeki adimlar asagidaki
gibidir (Karaboga,2011);

1. Kasif arilar yuva gevresinde rastgele arama yaparak
yiyecek kaynagi aramaya baslarlar.
Yiyecek kaynagi bulunduktan sonra, kasif arilar artik
gorevli ar1 olurlar ve bulduklar1 kaynaktan yuvaya
nektar tagimaya baslarlar. Her bir gérevli ar1 yuvaya
doniip getirdigi nektart bosaltir ve bu noktadan sonra
ya buldugu kaynaga geri doner veya kaynakla ilgili
bilgileri yuvada bulunan gozcii arilara dans alaninda
sergiledigi dans ile iletir. Eger faydalanilan kaynak
tilkkenmis ise gorevli ar1 tekrar kasif ar1 haline gelir ve
yeni bir kaynak arayisina baglar.
Yuvada bekleyen gozcii arilar zengin kaynaklari igaret
eden danslari izlerler ve yiyecegim kalitesi ile orantili
olan dans frekansina bagl olarak bir kaynagi tercih
ederler.
Yiyecek arayan arilarda gozlenen zeki davranis ile bu davranist
simule eden YAKA’nin temel birimleri temel adimlart agsagida
aciklanmaktadir (Akay 2009).

2.
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YAKA’nin Temel Adimlart;

Adim 1. Baglangic yiyecek kaynagi bdlgelerinin
iiretilmesi.

REPEAT
Adim 2. Gorevli arilarin yiyecek kaynagi bolgelerine
gonderilmesi
Adim 3. Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik
degerlerinin gorevli arilardan elen bilgiye gore
hesaplanmasi
Adim 4. Gozcii arilarm olasilik degerlerine gore
yiyecek kaynagi bolgesi segmeleri
Adim 5. Brrakilacak kaynaklarin birakilmasi ve kasif
ar1 liretimi

UNTIL (cevrim sayisi=Maksimum ¢evrim say1s1)

Besin kaynaklari ile ilgili biitiin bilgi gorevli arilar tarafindan
yuvada bulunan gozcii arilara dans alaninda aktarilir. Yuvada
bulunan goézcii arilar nektar miktar1, nektar kalitesi gibi kaynak
bilgilerinin géz Oniine alarak yuva icin en ideal kaynaga
yonelip, kaynaktan yuvaya yiyecek aktarimini saglarlar. Esitlik
1’de kaynak secimi formiile edilmistir. Yapilan hesaplamada,
bir kaynagm degerinin toplam kaynak degerlerine oram1 o
kaynagin secilebilme olasiligimi vermektedir (Banerjee, vd.,
2012).

fitness;
Pi = SN _ )
> fitness;
=1
Burada p; kaynagin olasilik degerini, fitness;, i. kaynagmn

kalitesini ve SN gorevli ar1 sayisim1 temsil etmektedir. Bu
hesaplamaya gore kaynagin nektar1 arttikca bu kaynagi sececek
gbzcl ar1 sayisi da artacaktir. fitness; degerinin hesaplanmasi
Esitlik 2°de izah edilmistir;

1/(1+ f)

1 + abs(f;)

fiz0
2

fitness; =
fi<0

Esitlik 2’de gosterilen f;, bir kaynagin maliyet degeridir. En iyi
kaynag1 segmek adina agg6zlii bir seleksiyon uygulanmaktadir.
Yeni bulunan kaynak daha iyi ise gorevli ar1 eski kaynagi
hafizasindan siler ve yeni kaynaga yonelir.

2. CALISMA ALANI

Tiirkiye, c¢ay tarim alanlarinin genisligi bakimindan, diinyada
tiretici iilkeler arasinda 7. sirada, kuru cay iiretimi yoniinden de
5. sirada, yillik kisi basina tiiketim bakimindan ise 4. sirada yer
almaktadir (Ozden, 2009). Tiirkiye’de cay iiretimi genel itibari
ile Karadeniz Bolgesinde yapilmaktadir. Ozellikle Rize ili,
gerek arazi yapisit gerekse iklim kosullar1 yOniinden cay
tretimine elverisli bir bdlge oldugundan caligma alani olarak
segilmigtir. Rize ili Turkiye’nin kuzeyinde Karadeniz
Bolgesinde yaklagik 3920 km?lik alana sahiptir. Arazi ortiisii
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Demiryolu Hatt1 Giizergah Tespitinde Mekansal Analiz Y6ntemlerinin
Kullanimi

agisindan degerlendirildiginde ilin yaklasik %75’i ¢ay ve orman
alanlarindan olusmaktadir. Geri kalan alanlar ise mera, agik
toprak, yerlesim yerleri ve diger tarim alanlaridir. 1 alanmin
yaklasik %70’1, egimi %40 istiindeki alanlardan olugmaktadir
(TUBITAK, 2009). Bu galisma, Rize ili smirlar igerisinde
Ardesen ilgesinde Isikhi mevkiinde bulunan 5,8 km®lik alanda
yapilmustir.

3. UYGULAMA
3.1 Kullamlan Veriler

Caligmada 23 Haziran 2013 tarihli 4 bantli QuickBird-2 uydu
goriinttistt kullamlmigtir. Tablo 1’de QuickBird-2 uydusunun
ozellikleri verilmistir;

Baslangi¢ ve Sonlanma Tarihi 2002-

Yersel Coziiniirliik (m) 0.61-0.73

Radyometrik Coziiniirliik (bit) 11

Serit Genigligi (km) 16,5

Bantlar (um) PAN 0.445-0.900

MS VNIR:0.45-0.52,

0.52-0.60,0.63-0.69,0.76-
0.89

Goriintiileme Siklig (giin) 3,5

PAN= siyah-beyaz, MS= renkli, um= mikron

Tablo 1 : QuickBird-2 Uydusu Teknik Ozellikleri

QuickBird-2 verisinden, pankromatik bant igin 0.61 m.’lik
(nadir)  ¢Oziinlirlikte, —multispekral ~ bantlar igin  ise
2.5m.’lik(nadir)  ¢ozliniirlikte goriintiiler elde edilmektedir.
Caligma bolgesine ait QuickBird-2 uydu goriintiisii bantlar
Sekil 1’de gosterilmistir. Uygulamada uydu goriintiisiinii
siniflandirmak amaci ile Matlab, Erdas Imagine ve ArcGIS
yazilimlar1 kullanilmustir.

Desktop RGB Red Near IR

Sekil 1 : Calisma Alani 4 Band QuickBird-2 Uydu Goriintiisii

3.2 Yapay An Koloni
Siiflandirmada Kullanim

Algoritmasimin ~ Goriintii

Algoritma modifiye edilirken gercek arilarin davranislar ve
ozellikleri goriintii iizerindeki piksel ve siniflara benzetilmistir.

Burada;

e Anilar goriintiideki piksellerle temsil edilmistir,

e  Yiyecek kaynaklart siniflandirmada kullanilan siniflar
olarak temsil edilmistir (deniz, cay, genis yaprakli,
yerlesim, toprak, yol)

o Komsuluk c¢oziimleri kullanilan test verisi olarak
temsil edilmistir,

e Isci anlar simflandirmada kullanilan simf pikselleri
olarak temsil edilmistir,

o  Fonksiyon degerleri (nektar kalitesi) Yapay Sinir
Aglar1 kullanilarak degerlendirilmistir.

= Algoritma islem Siireci

Girdi: Multispektral Uydu Goriintiisii
Cikti: Smiflandirilnig Goriintii

Adum 1: Uydu goriintiistiniin tanitilmasi
Egitim alanlariin segilmesi

REPEAT

Adim 2: YAKA temel kodlarinin ve verilerinin diizenlenmesi
YSA ile olasiliksal seleksiyonlarin hesaplanmasi

Adum 3: Olasilik  degerlerine gore piksellerin  belirlenen
siniflara atanmasi

Adim 4 : Bir smifa ait biitin  piksellerin
(siniflandirmast biten siniftan diger sinifa gegis)

atanmasi

UNTIL (Biitiin pikseller siniflandirilana kadar=maksimum
iterasyon)

Adim 5: Test verisinin girilmesi
Siniflandirilmig goriintliniin olusturulmasi
Hata matrisleri ve dogruluk analizi

Uydu Goruntiisia

Girisi

Egitim Verilerinin
Segilmesi

l

Olasilik
Fonksiyonlarim
Hesaplanmasi

l

Piksellerin Simiflara
Atanmasi A

|

Tim Piksaller
1

A

Atand: m1?

==

Test Verilerinin
Secilmesi

!

Smuflandiriimas
Goruntia Uretimi

!

Smiflandiriimag
Gorunti Uretimi

Sekil 2 : YAKA Goriintii Siniflandirma Akis Diyagrami
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4. SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Rize ili arazi ortiisii genel olarak degerlendirildiginde agirlikli
olarak cay ve orman alanlarindan olustugu goriilebilmektedir.
Ozellikle sahile ve yerlesim yerlerine yakin kesimlerde cay
bitkisi diger arazi Ortiisii siniflarina goére oldukga baskindir
(TUBITAK, 2009). Uygulama yapilan Ardesen ilgesi ve gevresi

arazi Ortlisi  olarak sahilde yogunlukla ¢ay bitkisini
benimsemistir. Cay bitkisinin kiiglik olmast ve yetisme
ortamindan dolayr her tir bitki arasinda kolaylikla

yetigebilmektedir. Bu durum smiflandirma isleminde oldukga
giicliik ¢ikarabilmektedir. Cogunlukla piksel parlakliklarinin
benzer olmasi nedeni ile genis yaprakli bitki Ortiisii ile
karisabilmektedir.  Uygulamada  kullanilan — multispektral,
1329*1380 matris boyutlarina sahip uydu goriintiisii deniz, gay,
genis yaprak, yerlesim, toprak ve yol olmak iizere 6 smifa
ayrilmistir.  YAKA kullanilarak Matlab programinda kod
yazilarak kontrollii smiflandirma yontemi ile smiflandirma
islemi yapilmistir. Béylece 6 siniftan olusan arazi ortiisii haritasi
olusturulmustur. Sekil 3’te YAKA ile siniflandirilmig uydu
gorintii verilmigtir. Ayrica, QuickBird-2 uydu goriintiisii En

Cok Benzerlik yontemi ile de ayni egitim verileri ile 6 sinif

altinda siniflandirilmigtir.

YAKA ile Sinifladinimis QB Uydu Goriintiisii

Lejand

Deniz :] Toprak
agacik [l verlesim
Gay Yollar

Sekil 3 : YAKA ile Smiflandirilmis QuickBird-2 Uydu Goriintiisii

4.1 Dogruluk Analizi ve Hata Matrisi

Smiflandirma  isleminin dogrulugunu belirleyebilmek i¢in
dogruluk analizi ve hata matrisleri olusturulmustur. islemler
goriintii tizerinden alinan ve araziden toplanan test verileri ile
saglanmistir. Araziden alanin veriler diginda segcilen test verileri
goriintii lizerinde temsil ettigi alanin net olarak bilinmesi
gereken veriler olmasi gerekmektedir. Goriintii tizerinden alinan
test verileri siniflandirma icin kullanilan egitim verilerinden
bagimsiz olarak secilmistir. Dogruluk analizi, siniflandirmanin
isleminin en 6nemli adimdir (Banerjee vd., 2012). Dogruluk
analizinin amaci siniflandirilan piksellerin ne kadar dogru
smiflandirildigini ~ belirleyebilmektir. YAKA ile yapilan
siniflandirmada dogruluk hata matrisi ile analiz edilmistir. Hata
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matrisi aynt kategoride olan verilerin simiflandirma isleminde
hangi siniflara isabet ettigini bir kdsegen matris seklinde verir.
Dogruluk analizi igin olusturulan hata matrisleri Tablo 2’de
YAKA ile yapilan smiflandirma sonucunda olusan hata matrisi
gosterilmistir. Elde edilen hata matrisleri kullanilarak YAKA ile
smiflandirtlan goriintii igin bir Kappa degerine ulagilmustir.
Kapa katsayis1 yontemi iki degerleyici arasindaki karsilagtirmali
uyusmanin giivenirligini dlgen bir istatistik yontemidir (Cohen,
1960). Yani, smiflandirilan goriintii ve siniflandirilnug goriinti
arasindaki uyusumun test edilmesidir. YAKA ile yapilan
dogruluk analizinde genel dogruluk degeri 0.91 olarak elde
edilmistir. Smiflandirilan goriintii icin elde edilen bir bagka
deger ise kullanici dogrulugudur. Cay bitkisinde kullanici
dogrulugu %87 ¢ikarken agaclik smifinda kullanici dogrulugu
%92 olarak bulunmustur. Bunun sebebi ise cay ve genis
yaprakli arazi ortiisiinde piksel parlaklik degerlerinin birbirine
cok yakmn olmasidir. Uretici dogrulugunda ise cay bitkisi 0.92
degerini alirken, agaclik sinifinda 0.87 dogrulugu gostermistir.

Sinifilar [ su Cay | Agachk | Toprak | Yerlesim | Yol | Toplam | Uret
Su 0 0 0 0 0 277 | 100%
Cay 0 46 0 0 4 617 92%
Agaghk 0 86 0 0 0 639 87%
Toprak 0 0 1 9 42 490 89%
Yerlesim 0 [ 0 50 0 245 80%
Yol 0 [ 0 0 6 330 98%
Toplam 277 653 60 488 210 370 | 2598 ]
| 100% | 87% | 92% | 90% | 93% | 87% |

Tablo 2 : YAKA ile Yapilan Smiflandirma Hata Matrisi

En Cok Benzerlik Yontemi ile yapilan siniflandirma isleminden
elde edilen dogruluk degerleri Tablo 3’de verilmistir. Tablo 3’e
gore cay tarim alanlarinin iiretici dogrulugu %85 iken kullanici
dogrulugu %81 olmustur. Agaglik alanlarda ise aksine, iiretici
dogrulugu %81 ¢ikarken kullanici dogrulugu %85 ¢ikmustir.

Siniflar Su Cay | Agaclk | Toprak | Yerlesim | Yol Toplam t

Su 0 0 0 0 0 274 100%

Gay 0 | 102 | o 0 0 665 85%
Agaclik 0 135 0 0 0 709 81%
Toprak 0 o | o 13 28 527 92% |
Yerlesim 0 0 0 98 0 295 67%

Yol 3 0 0 0 0 293 99%
Toplam 277 698 | 676 | 584 210 318 2763

99% 81% | 85% | 83% 94% 91%

Tablo 3: En Cok Benzerlik Yontemi ile Yapilan Siniflandirma
Hata Matrisi

4.2 YAKA ve ECB Dogruluklarinin Karsilastiriimasi

Uygulama dogrulugunu aragtirmak {izere kullanilan veriler
degistirilmeden ayni uydu goriintiisii, klasik smiflandirma
yontemlerinden olan en ¢ok benzerlik siniflandirma yontemi ile
karsilastirildi. Kargilagtirma  sonucunda  YAKA  ile
siiflandirilan goriintiiniin  Kappa degeri 0.88 iken en ¢ok
benzerlik yontemi ile smiflandirma sonucunda olusan Kappa
degeri 0.83 olarak ¢itkmustir. Genel dogruluk analizlerinde ise
sonuglar YAKA i¢in 0.91 ¢ikarken En Cok Benzerlik Yontemi
icin bu deger 0.86 olmustur.. Bu c¢alismadaki siniflandirma
sonuglarina gére de YAKA’dan elde edilen dogruluk degerleri
En Cok Benzerlik yontemine gore daha yiiksek bulunmusgtur.

5. SONUCLAR

Uydu gorlintiilerinin - siniflandirilmas1  ve sonucunda arazi
ortiisiine ait veri ¢ikarim giin gegtikce kolaylagsmakta ve tiretken
olmaktadir. Tirkiye gibi tarim alanlar1 konusunda genis
cerceveye sahip ilkelerde arazi kullanimi ve arazi Ortiisii
konularinin &nemli oldugu diisiiniilmektedir. %70’i ¢ay tarimi
amagch kullanilan Rize arazi Ortiisi disiiniilecek olursa bu tarz
bolgeler igin uzaktan algilamanin kullanimi ve smiflandirma
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isleminin 6neminin kayda deger oldugu diisliniilmektedir.
Giinlimiizde gelisen teknoloji sayesinde ortaya ¢ikan yeni
sezgisel algoritmalar smiflandirma isleminin  dogruluguna
pozitif yonde bir etki saglamustir. Yapay zeka ile calisan bu
algoritmalarin klasik siniflandirma islemlerine gore her zaman
bir adim o6nde oldugu goriilmektedir. Yapay ar1 koloni
algoritmast son yillarda birgok optimizasyon probleminde
kullanilmaya baslanmistir. Bu ¢alismada yapay ar1 koloni
algoritmast (YAKA) kullanilarak uydu goriintiisiiniin kontrolli
siniflandirmast islemi yapilmustir. Elde edilen Kappa degerleri
ve kargilastirma sonuglari gdstermektedir ki yapay ar1 koloni
algoritmast klasik siniflandirma yontemi olan ECB’ye gére daha
dogru ve giivenilir sonuglar tiretmistir. Kullanilan algoritmanin
daha da gelistirilmesi durumunda uzaktan algilamada goriintii
siniflandirma islemlerinde daha yiiksek dogruluk degerlerine
ulasilmas1 miimkiindiir.
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