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OZET

Ulkemizde 6zellikle Dogu Karadeniz bolgesinde yetismekte olan cay bitkisi bolgede yasayan halkin gecim kaynagmin biiyiik bir
kismini olugturmaktadir. Ancak Dogu Karadeniz Bolgesinde yagislara bagh olarak meydana gelen heyelanlar ¢ay alanlarinin stirekli
hasara ugramasina neden olmaktadir. Bu dogrultuda ¢ay alanlarinin zamansal izlenmesi ve takibi igin haritalanmasi 6nemli bir konu
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada yiiksek ¢o6ziiniirlikli WorldView-2 uydu goriintiileri kullanilarak ¢ay bahgelerinin

belirlenmesi amaglanmustir.

Bu kapsamda calisma alami olarak Artvin ili Hopa ilgesinde 8 km?lik bir alan test alami olarak

se¢ilmigtir. Cay alanlarina ait tematik harita tiretimi i¢in nesne tabanli gériintii analizi uygulanmistir. Segmentasyon agamasinda
¢oklu ¢Oziniirliikle segmentasyon algoritmasi kullanilmigtir. Siniflandirma asamasinda ise makine 6grenme algoritmalardan k- en
yakin komsuluk Vve rastgele orman algoritmasi kullanilmustir. Elde edilen sonuglar incelendiginde rastgele orman algoritmasinin k-en
yakin komsuluk algoritmasina gére daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

1. GIRiS

Tiirkiye’de c¢ay sektorii Dogu Karadeniz Bolgesi ve Tiirkiye
ekonomisi igin énemli bir sektordir. Cay Dogu Karadeniz
Bolgesi’'nde dar bir alanda yetisme olanagi bulmasina ragmen
yasantimizin her alaninda temel icecek maddesi olarak énemli
bir yere sahiptir. Ayrica ¢ayin aradigi iklim sartlarinda farkli
tarim trlinleri yetistirme imkanlarmin ¢ok fazla olmamasi bolge
halki i¢in ¢ayin 6nemini arttirmustir (Harman, 2013). Karadeniz
Bolgesinde yagislarin  etkisiyle bircok heyelan meydana
gelmekte ve cay alanlarinda ciddi hasarlar olusturmaktadir. Bu
sebepten dolayr ¢ay alanlarmm haritalanmasi ve zamansal
izlenmesi 6nemli bir konu olarak kargimiza ¢ikmaktadir.

Gegmisten gilinlimiize kadar tabiat igerisindeki dogal nesnelerin
ya da tabiati olusturan tiirlerin ¢esitliliginin belirlenmesi ve
kayit altina alinmasi 6nemli bir aragtirma konusu olmustur (He
ve Legendre, 2002). Arazi Uzerinde geleneksel ydntemler ile
envanter toplama ¢alismalar1 yiiksek zaman, maliyet ve is giicl
gerektirmektedir. Arazinin topografyasindan kaynakli veri
toplamada yasanabilecek zorluklar ve genis alanlarda yiiriitiilen
caligmalar geleneksel yOntemler ile arazi ¢aligmalarnin
gerceklestirilmesi zorlasmaktadir. Ayni sekilde biiyiik 6lgekte
bitki  tlrlerinin  haritalanmasinda  hava  fotograflarinin
yorumlanmasi da zaman gerektiren pahali bir yontemdir. Arazi
caligmalarmin  gerceklestirilmesinde yasanan bu zorluklar
uzaktan algilama teknolojilerinin kullanimiyla asilabilmekte,
¢ok genis alanlara ait bitki Ortiisiiniin haritalanmasi hatta bitki
tirlerinin ~ birbirinden ayirt edilmesi noktasinda uydu
goriintiilerinin kullanimi1 6nemli avantajlar saglayabilmektedir
(Golkesen, 2015). Ozellikle son yillarda yiiksek ¢oziiniirliikte
mekansal ve spektral bilgi Ureten ve bu bilgiyi topluma sunan
yiiksek ¢Oztniirliikli uydularmn gelismesi mekansal bilgi
iretiminde ¢ok Dbiyiik kolaylik saglamaktadir. Uydu
goruntllerinin fiyatlarinin diigmesi ve kullanima sunulmasi da

birgok uygulamanm yapilmasimi kolaylagtirmistir (Kalkan,
2010).

Yiksek ¢ozunarltkli uydu géruntllerinin ortaya c¢ikmasiyla
birlikte tematik harita iretiminde klasik piksel tabanl
smiflandirma  yaklasimi  yerine nesne-tabanli  yaklagimin
kullanimi 6n plana ¢ikmis ve yontemin simiflandirma dogrulugu
Uzerindeki olumlu etkileri ortaya koyulmustur (Duro, 2012).

Klasik piksel ve obje tabanli yaklagimlara alternatif olarak uydu
goriintillerinden daha dogru ve giivenilir bilgi ¢ikarmak igin
cesitli 6grenme tabanli algoritmalar gelistirilmektedir. Uzaktan
algilama alanindan uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda en
yaygin kullanilan dgrenme tabanlt algoritmalar Rastgele Orman
(RO), Torbalama, Hizlandirma, Karar Agaci, Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makinesi (DVM) ve K-En Yakin
Komsuluk’ tur (Akar ve Glingor, 2012)

Bu caligmada temel olarak WorldView-2 uydu gorintileri
kullanilarak nesne-tabanli siniflandirma yaklasimi ile ¢ay
alanlarma ait tematik harita {iretimi problemi ele alinmis ve
uydusunun ¢ay alanlarinin simiflandirilmasi tzerindeki etkisi
aragtirilmigtir.  Segmentasyon sonucu elde edilen gorintl
nesnelerine iliskin tanimlanan &zellikler tespit edilmis
smiflandirma probleminin ¢oziimiine katki saglayacak en etkili
ozellikleri igeren veri setlerinin smiflandirilmasit ve tematik
harita iiretiminde makine 0grenme algoritmalarindan rastgele
orman (RO) ve k-en yakin komsuluk algoritmasi kullanilmistir.

2. CALISMA ALANI VE VERI SETI

Bu ¢alisma kapsaminda Artvin ili Hopa ilgesine ait 289km?’lik
alandan ¢ay alanlarmin tespiti i¢in yaklasik olarak 8 km?’lik bir
alan test alani olarak segilmistir. Calismada veri seti olarak 07
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Eylul 2015 tarihli Worldview-2 yiiksek ¢dzinarlikli géruntu
kullanilmugtir.

2.1 Calisma Alam

Dogu Karadeniz Boélgesinde bulunan Trabzon, Rize, Artvin, ¢ay
yetistiriciligi i¢in basta gelen illerdendir. Bu bdlgelerde
yagislara bagl olarak heyelanlara sik¢a rastlanmakta bunun
sonucunda ise ¢ay alanlar1 hasara ugramaktadir. Hasara ugrayan
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cay alanlarinin tespiti ve zamansal izlenebilmesi igin caylik
alanlarin haritalanmasi1 6nemli bir konu olmustur. Bu nedenle
Artvin ili Hopa ilgesine ait yaklagik 8km?®’lik bir alan test alani
olarak secilmistir. ilcenin dogusunda Giircistan Cumbhuriyeti,
Batisinda Arhavi ilgesi Guneyinde Borgka ilgesi ve Kuzeyinde
Karadeniz vardir.

Sekil 1. Cay alanlarmin haritalanmast i¢in test alani olarak

2.2 Worldview-2 Uydulari

Cay alanlarmin siniflandirilmasinda temel veri olarak kullanilan
Worldview-2 uydusu 2009 yili Ekim aymnda firlatilmg olup,
diinyanin 8 spektral banda sahip ilk yiiksek ¢ozUnurlikIu
g6zlem uydusudur. Giines senkronizasyonlu olan Worldview-2
uydusu, 770 km yikseklikte konumlandirilmis olup hem 0.50 m
mekansal ¢ozinarlikli pankromatik, hem de 2m. Mekansal
¢oziiniirlikte ¢ok bandli  (renkli) olarak  goriintiiler
saglayabilmektedir. Worldview-2 uydusu ortalama 1.1 gunlik
yeniden ziyaret etme siiresine sahiptir.

Yukseklik: 770 kilometre
Yoriinge: Tip: Giines senkronizasyonlu
Periyod: 100 dakika
Pankromatik: 450- 800 nm
Kiy1: 400-450nm
Mavi: 450-510nm
Yesil: 510-580nm
é%ili(]'f’lrg:‘li]k: Sar1: 585-625nm
Kirmizi: 705-745nm
Kirmiz1 kenar: 705-745nm
Yakin kizil6tesi-1: 770-895nm
Yakin kiz1lotesi-2:860-1040nm
Mekansal Pankromatik: 0,5m
Cozunurluk: Multispektral: 2m
Radyometrik .
Cozinarliik: 11 bit

Tablo 1. WorldView-2 uydusunun teknik 6zellikleri (URL-1)
Tablo 1°de Worldview-2 goruntusiniin spektral bantlar1 ve
dalga boyu araliklar1 gosterilmistir (URL-1 2019). WV-2 diger
yiksek ¢ozindrlikli uydularda da mevcut olan ve standart
bantlar olarak tanimlanan kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizil6tesi
(NIR1) bantlarda goérintileme yapabilmektedir. Bu bantlara ek
olarak 400-450nm dalga boyu araligindaki kiyi, 585-625nm
araligindaki sar1, 705-745nm araligindaki kirmizi kenar ve 860-
1040nm araliginda ikinci bir yakin kizilotesi (NIR2) bantlarda
da algilama yapabilmektedir.

Caligma kapsaminda, siniflandirma ve tematik harita Uretiminde
temel uydu goriintiisii olarak, calisma bdlgesini igerisine alan 07
Eylil 2015 tarihinde kaydedilen WWV-2 uydu goriintisi
kullanilmigtir. Uydu gorinttsiiniin 2 m konumsal ¢oziiniirliige
sahip 8 spektral bandi ile goriintii kaynastirma isleminin
gergeklestirilmesi amacryla 0,5 m konumsal ¢oziiniirliige sahip
pankromatik band1 da degerlendirmeye alinmstir.

3. YONTEM

Cay alanlarmin haritalanmasi i¢in nesne tabanli kontrollii
smiflandirma yontemi kullanilmistir. Kontrollii siniflandirmada
makine 6grenme algoritmalarindan en yaygin olarak kullanilan
yontemlerden olan rastgele orman ve K-en yakin komsuluk
algoritmalari kullanilarak siniflandirma iglemi gergeklestirilmis,
siiflandirma sonuglari degerlendirilmistir. Caligma kapsaminda
uygulanan yontemin is akigt Sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. Caligma kapsaminda uygulanan yontemin is akis
semast

Cay alanlarinin haritalanmasina gegmeden 6nce siniflandirmada
kullanilacak bantlara goriintii keskinlestirme islemi uygulanarak
2 m mekansal ¢oziiniirliigii sahip bantlarin ¢oziiniirligi 0.5 m
mekansal ¢Oziiniirliige getirilmistir. GOriintii  keskinlestirme
islemininde gergeklestirilmesinde yiiksek gecirgenli filtre
yontemi uygulanmuigtir.

Nesne-tabanli smiflandirma  genel olarak  goriinti
segmentasyonu  ve smiflandirma  asamalarinda  olusur.
Segmentasyon iglemi goriintiiyli olusturan piksellerin tasidiklari
konumsal ve spektral degerlere gore gruplandirilarak homojen
gOriintii nesnesi olusturulmasidir. Segmentasyon nesne tabanli
siniflandirmanin ilk ve en Onemli asamasidir. Literatiirde
segmentasyon islemi igin ¢ok sayida algoritma bulunmasina
ragmen en c¢ok kullanilan ydntem ¢oklu ¢ozliniirliiklii
segmentasyon yontemidir. Coklu ¢dzUnirlikli segmentasyon
yontemi bolge gelistirme algoritmasi temeline dayanan bir
yontemdir. Algoritmada kullanilan heterojenlik 6lgiisii, bir
mekansal bilesene ve bir spektral bilesene sahiptir. Algoritma
ile dogru bir segmentasyon yapmak igin belirlenmesi gereken 3
temel parametre vardir. Bunlar o&lgek, sekil ve butunlik
parametreleridir. Bu parametreler olusacak goriintii nesnelerinin
boyutlarini ve sekillerini belirlemektedir.

Siniflandirma isleminde, olusturulan goriintii nesnelerine iliskin

spektral, dokusal, geometrik ve igeriksel bircok &zellik
tanmimlanabilmekte ve smiflandirmada bu 6zelliklerden
yararlanabilmektedir.  (Colkesen, 2016). Nesne tabanl

smiflandirma kontrollii ve kural tabanli siniflandirma olmak
iizere iki farkli sekilde uygulanabilmektedir. Kural tabanl
smiflandirmada siniflandirilacak her bir smif i¢in kural seti
gelistirilmekte ve bu kural setlerine gore goriintii nesneleri ilgili
smifa atanmaktadir. Kontrollii siniflandirma isleminde ise
oncelikle smiflar belirlenmekte, belirlenen smiflara gore egitim
verileri toplanmakta ve segilen rastgele orman, destek vektor
makineleri, k-en yakin komsuluk gibi bir siniflandirma

algoritmasma gore siniflandirma islemi yapilabilmektedir. Bu
caligmada smiflandirma algoritmasi olarak rastgele orman ve k-
en yakin komsuluk algoritmasi se¢ilmistir.

RO algoritmasi, siniflandirmada ¢ok iyi performans sergiledigi
i¢in toplu 6grenme yontemlerine gore siklikla tercih edilmekte
olan bir yontemdir. RO algoritmasi, olusturulacak Kkarar
agacinin egitimi igin orijinal egitim veri seti igerisinde
tanimlanan (spektral ozellikler, bant oranlari) ozelliklere ait
rastgele alt kimeler (karar agaci) olusturulur. Her bir karar
agaci smiflandirma sonucu bir oy alir ve tiim agaclardan en ¢ok
oy alan karar agaci (en diisiik hata oranina sahip) belirlenerek
smiflandirmaya esas aga¢ yapist tespit edilir. Simf etiketi
bilinmeyen herhangi bir 6rnek, tim aga¢ tahminlerinde en fazla
oy alan sinifa atanmasi suretiyle siniflandirilir. Rastgele orman
siiflandiricist i¢in kullanici tarafindan belirlenen iki temel
parametre mevcuttur. Bu parametreler, en iyi bolinmeyi
belirlemek i¢in her bir diiglimde kullanilan degiskenlerin sayist
(m) ve gelistirilecek agaglarin sayis1 (N)’dir. Breiman, (2002)’a
gore, m degisken degeri secilirken, m degerinin M (toplam
degisken sayis1) degiskeninin karekokiine esit olarak alinmasi
genellikle optimum sonugclar verir (Akar ve Giingdr, 2012)

KNN, kontrolli 0grenme siniflandirma ve regresyon igin
kullanilan algoritmalardan biridir. En basit makine &grenme
algoritmast olarak kabul edilir. Algoritma belirlenen egitim
verilerinden yararlanarak smiflandirilacak verinin, mevcut
verilere gore Oklid uzaklig1 hesaplanip, k (bilinmeyen noktanin
en yakin komgularinin miktar1) sayida yakin komguluga
bakilarak Oznitelik degerine gore komsularin smifina atanir
(Koktirk , 2012).

4. UYGULAMA

Uygulama asamasinda goriintli keskinlestirme igin ERDAS
Imagine programindan yararlanilmigtir. segmentasyon, egitim
verisi toplama ve siniflandirma iglemleri eCognition Developer
9.0 yazilimin da gergeklestirilmistir. Yapilan smiflandirmanin
dogrulugunun degerlendirilmesi ve harita dretimi ArcGIS 10.3
yazilimi kullanilarak yapilmistir.

4.1 PAN-Keskinlestirme

Goriintii keskinlestirme isleminde yiiksek ¢o6ziiniirliige sahip
pankromatik banda yiksek gegirgenli filtre uygulanmug daha
sonra 2 m mekansal ¢oziiniirliige sahip 8 spektral bandi ile
yiiksek gegirgenli goriintli birlestirilmis ve 0,5 m mekansal
¢ozliniirlige sahip multi spektral gorintiler elde edilmistir.
Siniflandirma igleminde bu goriinti kullanilmusgtir.

4.2 Segmentasyon

Bu ¢aligmada segmentasyon yontemi olarak en ¢ok kullanilan
yontem olan ¢oklu ¢OzUnlrlukli  segmentasyon ydntemi
kullanilmistir. Spektral heterojenite igin her bir bandin agirlikl
ortalama standart sapmasi 1 olarak degerlendirmeye alinmustir.
Mekansal heterojenlik parametreleri deneme yanilma yolu ile
belirlenmig ve Caligma amacina en uygun goriintii nesnelerini
elde edebilmek igin 6lgek:30, sekil:0,8, yogunluk:0,6 olarak
belirlenmistir. Segmentasyon sonucu 100426 adet gorinti
nesnesi elde edilmistir.



Sekil 3. Segmentasyon sonucu olusturulan goriintii nesneleri

4.3 Smif hiyerarsisinin ve egitim verisinin olusturulmasi

Smiflandirma ydntemi ile tematik harita iiretiminde ¢alismanin
amacina uygun olarak simiflarin belirlenmesi oldukga 6nemlidir.
Caligma alaninda farkli sinifa ait olup birbirine benzer spektral
ozellik tastyan nesneleri dogru sinifa atamak icin yesil alanlar;
orman, cayir- mera, agik cay ve koyu g¢ay olarak 4 sinifa
ayrilmistir. Caligmada ¢ay alanlarinin haritalanmasi dikkate
alindigindan test alaninda bulunan toprak, yol, bina ve yapay
yiizeyler i¢in diger adinda bir smif olusturulmustur. Ayrica
goriintide bulunan golgelerin diger smiflarin dogru sinifa
atanmasina etkisini azaltmak i¢in golge sinifi olusturulmustur.

Siniflandirmada  kullanilacak smiflar belirlendikten sonra
smiflandirma iglemi i¢in gerekli olan egitim verisi toplanmustir.
Egitim verisi toplanirken, toplanan egitim veri setinin
olusturulan siiflar1 dogru temsil etmesine icin homojen gorinti
nesnelerinden segilmesine 6zen gosterilmistir. Bu baglamda
toplanan egitim verisi sayilarmin siniflara gore dagilimi Tablo
2’de belirtilmigtir.

Simflar Egitim verisi
Acik Cay 172

Koyu Cay 214

Orman 628
Cayir-Mera 212

Golge 192

Diger 52

Tablo 2. siniflara ait toplanan egitim verisi sayist
4.4 Smmflandirma

Goriintli  nesnesi  olusturma ve egitim verisi toplama
asamasindan sonra toplanan egitim verilerine gbre gorunti
nesneleri siniflandirilmigtir.  Siniflandirma  islemi  Rastgele
Orman (RO) ve K-En Yakin Komsuluk (KNN) algoritmalari ile
ayni egitim verisi ve spektral 6zellikler kullanilarak ayri ayri
yapilmugtir. Siniflandirilan goriintiide acik cay sinifi koyu cay
smifina atanarak tek bir smif olusturulmustur.

Siniflandirma isleminde ortalama bant degerleri, parlaklik,
maksimum fark ve bazi indeksler olmak lizere 22 parametre
kullanilmistir. Rastgele orman algoritmasinda agag sayis1 1100,
KNN algoritmasinda ise K parametresi 1 alinarak siniflandirma

islemi gerceklestirilmistir. Siniflandirma da kullanilan indeksler
Tablo 3’te belirtilmistir.

INDEKSLER TANIMLAMA/FORMUL

Normallestirilmis Fark
Bitki Ortiisii indeksi-1
(NDVI-1)

(NIR2 — KIRMIZI)
(NIR2 + KIRMIZI)

(KIRMIZI KENAR — KIYI)

Homojen Olmayan
omojen Olmaya (KIRMIZI KENAR + KIYT)

Ozellik Farki (NHFD)

(NIR1 — KIRMIZI KENAR)

0 Bitki indeksi
rman V?Fcll)l fidekst (NIR1 + KIRMIZI KENAR)
YESIL
Yesil Oran (KIRMIZI + YESIL + MAVT)

Tablo 3. Kullanilan indeksler
Smiflandirma islemin de kullanilan parametrelere gore Rastgele
orman (RF) ve K-En Yakin Komguluk (KNN) algoritmalart
kullanilarak olusturulan tematik haritalar Sekil 4 ve Sekil 5’de
gosterilmektedir.

RASTGELE ORMAN SINIFLANDIRMA HARITASI

ACIKLAMA
I cAY DIGER Ml GOLGE Il CAYIR-MERA [l ORMAN N
0 025 05 1 A
e KM

Sekil 4. Rastgele Orman Algoritmasi ile elde edilen sonug
smiflandirma haritast
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Sekil 5. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi ile elde edilen
sonug simiflandirma haritasi

4.5 Dogruluk analizi

Smiflandirma  sonuglarinin  degerlendirilmesinde  gorintu
lUzerine rastgele 301 adet nokta atilmigtir. Her sinif i¢in atilan
rastgele nokta sayisi, o sinifin goriintii (izerinde kapladigi alanla
orantili olacak gekilde belirlenmistir. Her bir tematik haritanin
genel dogrulugu ayni 301 nokta kullanilarak test edilmistir. Her
bir siniflandirma sonucunun dogrulugu, en yaygmn kullanilan
smiflandirma sonrast dogruluk analizleri yontemlerinden biri
olan hata matrisi kullanilarak degerlendirilmistir.

Siniflar Cay Diger |Golge |Cayir- |Orman z
Mera

Cay 48 1 0 4 10 63

Diger 1 22 0 1 0 24

Golge 0 2 78 1 5 86

Cayir -Mera |4 0 1 13 6 24

Orman 9 3 7 11 74 104

3 62 28 86 30 95 301

Kullanict 76,19 |91,67 |90,70 |54,17 |71,15

dogrulugu

(%)

Uretici 77,42 |78,57 {90,70 (43,33 |77,89

dogrulugu

(%)

Genel Dogruluk(%)=78,07 Kappa:0,7080

Smuflar Cay |Diger |Golge |Cayir- |Orman z
Mera
Cay 56 0 0 3 17 76
Diger 1 24 3 1 0 29
Golge 0 1 81 1 7 90
Cayir -Mera 2 1 0 14 2 19
Orman 3 2 2 11 69 87
Y 62 28 86 30 95 301
Kullanici 73,68 |82,76 |90 73,68 |79,31
dogrulugu (%)
Uretici 90,32 |85,71 |94,19 |46,67 |72,63
dogrulugu (%)

Genel Dogruluk(%)=81,06 Kappa:0,7495

Tablo 4. RF Siniflandirma Sonucu Hata Matrisi

Tablo 5. KNN Smiflandirma Sonucu Hata Matrisi
5. TARTISMALAR

Bu c¢alisma kapsamunda cay alanlarinin iki farkli makine
O6grenme algoritmasinin yiiksek mekansal ¢ozunGrlikli uydu
gorintileri ile haritalanmasi gergeklestirilmistir.  Yapilan
simiflandirma  iglemi sonucunda elde edilen haritalar
incelendiginde dzellikle ¢ayir — mera alanlari ile ¢ay alanlarinin
birbirine karigtigi gézlemlenmistir. Ayrica ormanlik alanlarda
renk tonu olarak ¢ay alanlarina benzer, kiiclik gorlintii nesneleri
ile temsil edilen alanlarinda yer yer ¢ay alani olarak ¢ikarildigi
gozlemlenmistir. Ayrica goriintii tarihine ve caligma sahasimin
topografik 6zelliklerine bagh olarak goriintiide bulunan gélgeler
bazi ¢ay bahgelerinin kenarlarinda yanlis siiflandirmaya neden
olmustur.

Cay alanlarinin haritalanmasinda kullanilan RO ve k-NN
algoritmalar1 ile elde edilen sonuglar hata matrisine gore
degerlendirilmistir. Hata matrisi sonuglar1 incelendiginde RO ile
yapilan smiflandirmada cay alanlarmin smiflandirilmasinda
iiretici dogrulugu %90,68, iiretici dogrulugu %73,68 olarak elde
edilmigtir. K-NN ile yapilan siniflandirmada ise ¢ay alanlarinin
simiflandirma dogruluklart iretici dogrulugu igin %76,19,
kullanict dogrulugu i¢in %77,42 olarak elde edilmistir. Yapilan
smiflandirmanin genel dogruluklar: incelediginde, RO igin bu
degerler %81,06 ve 0.75 olarak elde edilirken, k-NN ile %78.07
ve 0.71 olarak elde edilmistir. Elde edilen bu sonuglara gére RO
algoritmasinin  daha iyi sonuglar verdigini sOylemek
mumkindir.

6. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada 2015 yilina ait Worldview-2 uydu gdruntlsi
nesne tabanli olarak siniflandirilmis ve ¢ay alanlarini gosteren
tematik harita olusturulmustur. Siniflandirmada Rastgele Orman
ve K- En Yakin Komsuluk algoritmasi kullanilmis ve
smiflandirma performanslar1  dogruluk analizleri ile test
edilmistir. RO smiflandiricist ile siniflandirilmalart sonucu
%81,06, KNN simniflandiricist ile smiflandirilmalar1  sonucu
%78,07 genel smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Elde
edilen tiim sonuglar Tablo’4 ve Tablo’5 verilmistir. Buna goére
RO smiflandirma dogrulugu KNN smiflandirma dogruluguna
gore %3 oraninda arttig1 gézlenmistir. Ayrica cay alanlarindan
elde edilen dogruluk degerlendirildiginde ¢ay alanlarmin RO
smiflandirma isleminde KNN siniflandirma islemine gore %
12,9 oraminda artig goriilmiigtiir. Elde edilen sonuglar RO
algoritmast ile smiflandirmanin K-En Yakin Komsuluk
algoritmasina gore basarisin1  ortaya koymustur. Yapilan
uygulamanin  smiflandirma asamasinda  smuflarin  ayirt
edilebilmesi i¢in girdi parametre olarak spektral bantlarin




ortalama degerleri, standart sapmalar1 ve spektral bantlardan
iretilen bant indeksleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda
dokusal ve geometrik girdi parametreler kullanilmamustir.
Gelecek g¢alismalarda bu parametrelerin siniflandirmaya dahil
edilmesi ve Dbasarilarinin  arastirilmast  ¢ay alanlarmnin
haritalanmasindaki basar1 ylizdesinin artirilmasi igin 6nemlidir.
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