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genislemektedir. Ozellikle arazi kullanim smiflarn ile arazi o6rtii degisimlerinin
belirlenmesinde siklikla kullanilmakta ve {iretilen tematik haritalar veri kaynagi olarak
sunulabilmektedir. Bu ¢aligmada, Landsat 8 Operational Land Imager (OLI) uydu
goriintlisii kullanilarak en ¢ok benzerlik (ECB), destek vektdr makineleri (DVM)
dogrusal fonksiyon, DVM radyal fonksiyon, DVM polinom fonksiyon, DVM sigmoid fonksiyon ve yapay sinir aglar1 (YSA) gibi
kontrollii siniflandirma teknikleri ile arazi kullamm siniflar1 belirlenmis ve haritalanmistir. Bunun igin Eleman Orman Isletme
Sefligi secilmis ve referans veri olmasi i¢in bu seflige ait mescere haritasi kullanilmigtir. Alt1 farkli kontrollii siniflandirma tekniginin
performansini karsilagtirmak icin hem siniflandirma basarilari hem de McNemar testi kullanilmigtir. Bulgulara gore biitiin
smiflandirma tekniklerine ait kappa ve genel dogruluk degerleri 0.80 ve %80 iizerinde bulunmustur. En yiiksek kappa (0,8488) ve
genel dogruluk (%89,14) degeri ise DVM polinom fonksiyon i¢in elde edilmistir. McNemar test sonuglarina gore en basarili DVM
polinom fonksiyon ve YSA metodu arasinda istatistiksel olarak bir fark bulunmamistir (¥2<3,8414). Kullanilan kontrollii
smiflandirma teknikleri arasinda en etkili siiflandirma yontemlerinin DVM polinom fonksiyon ve YSA metodu oldugu
bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Kontrollii siniflandirma, Landsat 8 OLI, McNemar testi, destek vektér makineleri, yapay sinir aglari

Determining land cover types with satellite image and remote sensing techniques

ABSTRACT

The usage areas of satellite systems and remote sensing technologies are considerably expanding. It is frequently used, especially
in determining land use classes and land cover changes, and the thematic maps produced can be presented as a data source. In this
study, land use classes were determined and mapped using supervised classification techniques such as maximum likelihood (ML),
support vector machines (SVM) linear function, SVM radial function, SVM polynomial function, SVM sigmoid function and
artificial neural networks (ANN) using Landsat 8 Operational Land Imager satellite images. For this purpose, Eleman Forest
Planning Unit was selected, and the stand map of this area was used as reference data. Both classification success and the McNemar
test were used to compare the performance of six different supervised classification techniques. According to the results, kappa and
overall accuracy values of all classification techniques were found to be 0.80 and above 80%, respectively. The highest kappa
(0.8488) and overall accuracy (89.14%) values were obtained for the SVM polynomial function. According to the McNemar test
results, there was no statistical difference between the most successful SVM polynomial function and ANN method (}2<3.8414).
The SVM polynomial function and ANN approach were found to be the most effective classification methods among the employed
supervised classification techniques.
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1. Giris

Uzaktan algilama c¢alismalar1 gelisen teknoloji, yeni
teknikler ve uydu sistemleri ile zaman iginde ¢esitlenmektedir.
Gelisen teknoloji ile yiiksek c¢oziiniirliikte uydu verilerinin
temini bu ¢aligmalarin sayisinin ve ¢esitliliginin artmasinda
biiyiik rol oynamaktadir. Elde edilebilen bu detayli uydu verileri
yapilan caligmalara konumsal ve spektral agidan kapsamli
bilgiler saglamaktadir. Ucretsiz bir sekilde elde edilebilen aktif
algilama, pasif algilama ve uydu tabanli lazer tarama sistemleri
yapilan bilimsel c¢aligmalarin daha g¢esitli ve kapsaml
yapilabilmesine olanak saglamaktadir. Ozellikle ormancilik
alaninda mescere parametrelerinin uzaktan algilama verileri ile
modellenmesi ve uydu goriintiilerinin siiflandirilmast siklikla
¢alisilan konulardandir. Bu tiir ¢aligmalarda kullanilabilecek
pek cok farkli uzaktan algilama verisi ve bu veriler i¢in
kullanilabilecek farkli teknikler bulunmaktadir (Otukei and
Blaschke, 2010; Jog and Dixit, 2016; Ozkan and Yesil, 2016;
Saralioglu and Vatandaslar, 2022).

Uydu goriintiilerinin  siniflandirilmasinda  kontrollii  ve
kontrolsiiz siniflandirma olmak tizere farkli uydu goriintiileri ve
algoritmalar siklikla kullanilmaktadir. Yapilan caligmalarda
Landsat 7 ETM+ (Aksoy and Kaptan, 2021; Go6l ve ark., 2018),
Landsat 8 OLI (Shaharum et al., 2018, Aksoy and Kaptan,
2022), Landsat 9 OLI (Saralioglu and Vatandaslar, 2022), SPOT
4 (Anlar ve ark., 2015), Sentinel-2 (Bulut and Giinlii, 2019; Edis
ve ark., 2022), IKONOS (Ozkan and Yesil, 2016), Quickbird
(Lu et al., 2010) gibi uydu gorintileri yogun olarak
kullanilmaktadir. Uydu goriintiilerinin siiflandirilmasinda ise
ECB (Sisodia et al., 2014), minimum mesafe (Jog and Dixit,
2016), mahalanobis mesafesi (Khan et al., 2015), rastgele orman
(Kulkarni and Lowe, 2016), DVM (Kavzoglu and Cdlkesen,
2009; Satir and Berberoglu, 2012), YSA (Kavzoglu and Reis,
2008; Bulut et al. 2019) ve karar agaglari (Otukei and Blaschke,
2010) gibi kontrollii siniflandirma teknikleri
kullanilabilmektedir. Bu ¢alismanin baglica amaglar1 arazi
kullanim siniflarinin ECB metodu, DVM metoduna iligkin 4
farkli kernel fonksiyon (dogrusal, radyal, polinom ve sigmoid)
ve YSA metodu kullanilarak Landsat 8 OLI uydu goriintisii ile
haritalanmasi ve en basarili kontrollii siniflandirma tekniginin
belirlenmesidir.

2. Materyal ve Yontem

2.1 Cahsma alan

Calisma alan1 Ankara Orman Bolge Midiirliigii igerisindeki
Eleman Orman isletme Sefligidir. Planlama birimi 432499-
484352 dogu boylamlar1 ve 4523130-4544445 kuzey enlemleri
(WGS 1984, UTM zon 36N) arasinda yer almaktadir (Sekil 1).
Toplam alan 6427,58 ha olup icerisinde yayilis gosteren ibreli
ormanlar 3790,23 ha, yaprakli ormanlar 372,20 ha ve bozuk
orman alanlar1 369,91 ha’dir. Yiikselti 693 ile 1766 m arasinda
degismektedir ve ortalama yiikseltisi 1300 m’dir. Calisma alani
I¢ Anadolu ve Karadeniz ikliminin gegis alani icerisinde olup
iliman ve yagisl bir iklime sahiptir. Caligma alaninda Karacam
(Pinus nigra), Sarigcam (Pinus silvestris), Goknar (Abies
bormiilleriana), Kaym (Fagus) ve Tiyli Mese (Quercus
pubences) tiirleri yayilis géstermektedir (Anonim, 2018).
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Sekil 1. Calisma alani

2.2 Mescere haritasi1 ve Landsat 8 OLI uydu goriintiisii

Bu c¢aligmada kullanilan materyaller mescere haritasi ve
Landsat 8 OLI uydu goriintiisiidiir. Mescere haritas1 2018 yili
orman amenajman planindan ve Landsat 8§ OLI uydu goriintiisii
13 Eylil 2017 tarihi i¢in “USGS Earth Explorer
(http://earthexplorer.usgs.gov/)” veri portalindan elde edilmistir
(Path/Row: 178/032). Landsat 8 OLI uydusunun konumsal
¢ozliniirliikleri 15, 30 ve 100 m olan toplamda 11 adet spektral
bandi bulunmaktadir. Bu c¢aligmanin gergeklestirilmesinde
konumsal ¢oziiniirliikkleri 30 m olan 4 adet bant kullanilmistir.
Bu spektral bantlar mavi (bant 2), yesil (bant 3), kirmizi (bant 4)
ve yakin kizil6tesi (bant 5) bantlardir.

2.3 Kontrollii sinifflandirma teknikleri
2.3.1 En cok benzerlik

ECB parametrik bir simiflandiricidir ve biitiin smiflar igin
Gauss olasilik yogunluk fonksiyonu modelinin ikinci derece

istatistiklerine ~ dayanmaktadir.  Genellikle  siiflandirma
tekniklerinin  karsilagtirilmasinda  bir  referans  olarak
kullanilmaktadir (Paola and Schowengerdt, 1995). ECB

siiflandiricis1 bazi 6zellikleri geregi siklikla kullanilmaktadir
ve bu ozelliklerden bazilart su sekildedir. Algoritma karari en
olas1 sonucu vermektedir. Gelistirilmis bir teorik temeli vardir
ve matematiksel olarak izlenebilmektedir. Uzaktan algilanmig
verilerde yaygin olarak goriilen ¢oklu baglanti verilerini kolayca
uyum saglayabilmektedir. Son olarak ECB siniflandiricisi farklt
sartlarda ve uydu sistemlerinde basarisini kanitlamis bir
tekniktir (Bolstad and Lillesand, 1991).

2.3.2 Destek vektor makineleri

DVM smiflandiricist parametrik olmayan bir istatistiksel
6grenme yontemidir ve yapisal risk minimizasyonu prensibine
dayanmaktadir. Tasarimi ilk olarak iki smifli parametrik
verilerin siniflandirilmas: igin yapilmistir. Sonrasinda ise
parametrik olmayan ve ¢ok smifli verilerin birbirinden ayrimini
yapabilmek i¢in  gelistirilmistir. DVM  siiflandiricist
goriinmeyen Ornekler iizerinde c¢aligmakta ve genelleme
yapmaktadir (Roy and Chakraborty, 2023). DVM simiflandirma
tekniginde amag¢ mevcut orneklerden tiiretilen bir fonksiyonla
en uygun hiper diizlemi olusturarak iki sinifi birbirinden
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ayirmaktir (Vapnik, 1963; Vapnik, 1999). DVM smiflandiricisi
icin kullanilabilecek farkli kernel fonksiyonlart bulunmaktadir.
Bu ¢alismada DVM smiflama tekniginin uygulanmasinda
dogrusal, radyal, polinom ve sigmoid fonksiyonlari
kullanilmistir (Hsu et al., 2003). DVM siniflandiricist igin
kullanilan fonksiyonlar ve en yiiksek basariyr veren
parametrelere iliskin veriler Cizelge 1’de sunulmustur.

Cizelge 1. DVM smiflandiricist i¢in kullanilan kernel
fonksiyonlarina iligkin parametre degerleri
Siiflandirica d Paragmetre h d
DVM dogrusal fonksiyon 250
DVM radyal fonksiyon 200 0,150
DVM polinom fonksiyon 150 0,125 1 5
DVM sigmoid fonksiyon 200 0,125 1

d: diizenleme parametresi (>0,01), g: gama (>0,01), h: hata (1), d: polinom
derecesi (1-6)

2.3.3 Yapay sinir aglarn

Yapay sinir aglar1 teorik olarak beyin ve zihin aktivitelerinin
matematiksel bir modelidir. Yapay sinir aglart farkli igsleme
eleman katmanlarina sahiptir (Haykin, 1998). Yapay sinir
aglarinda beynin sinapslari, ndronlar1 ve aksonlari gibi sinir ag1
ozelliklerine karsilik olarak girdi agirliklari, isleme elemanlari
ve ¢ikt1 yollart bulunmaktadir (Erbek et al., 2004). YSA metodu
uygulamasinda aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik fonksiyon
secilmigtir. Bunun yaninda esik deger, oran, momentum ve
iterasyon gibi parametreler de kullanilmaktadir. Esik deger i¢
agirhiklardaki degisiklikler, oran agirlik ayarmin boyutu,
momentum agirlik degigimlerine y6n vermek ve iterasyon
egitim tekrar sayisini belirlemek igin kullanilmaktadir (Knapp
and Wang, 1992; Geetha et al.,, 2020). YSA metodu igin
kullanilan bu parametre degerlerine iliskin bilgiler Cizelge 2°de
sunulmustur.

Cizelge 2. YSA metodu i¢in uygulanan smiflandirma igleminde
kullanilan parametre degerleri

Simiflandirica Parametre -
e 0 m |
YSA metodu 0,2 0,2 0,9 300

e: esik deger (0-1), o: oran (0-1), m: momentum (0-1), i: iterasyon (>0)
2.4 Goriintii siniflandirma

Bu caligmada yapilan kontrollii simiflandirma isleminde
egitim ve test verisi olarak Landsat 8 OLI uydu goriintiisii ve
mescere haritas1 kullanilmistir. Siniflandirmanin ilk asamasinda
Landsat 8 OLI uydu goriintiisii i¢in siniflandirmada kullanilan
mavi (bant 2), yesil (bant 3), kirmizi (bant 4) ve yakin kizilétesi
(bant 5) bantlar ArcMap programinda “Composite Bands”
fonksiyonu kullanilarak birlestirilmistir. Daha sonra uydu
goriintlisii ¢alima alan1 smirma gére ArcMap programinda
“Clip” fonksiyonu ile kirpilmistir. Caligma alani sinirina uygun
bir sekilde olusturulan uydu goriintiisii kontrollii siniflandirma
icin hazir hale getirilmistir. Sonraki agamada test verisi olarak
kullanilacak mescere haritasinda siniflandirmanin yapilacagi
arazi kullanim siniflar1 belirlenmistir. Bunun i¢in ibreli orman,
yaprakli orman, bozuk orman ve diger alanlar olmak iizere 4
farkli arazi kullanim sinifi belirlenmistir. Ibreli orman smifi igne

yaprakli agaclarin saf ve agirlikta oldugu mescerelerden,
yaprakli orman sinifi genis yaprakl agaglarin saf ve agirlikta
oldugu mescerelerden, bozuk orman smifi kapaliligim %10 ve
altinda oldugu bosluklu kapali mescerelerden ve diger alanlar
sinifi ise bu mescerelerin digsinda kalan yerlesim, ziraat, orman
topragt vb. alanlardan olusmaktadir. Bu arazi kullanim siniflari
icin haritalama yapilmis ve egitim alanlarinin nereden alimacagi
belirlenmigtir. Egitim ve test verisi hazir hale getirildikten sonra
kontrollii siniflandirma iglemleri ENVI 5.2 yazilimi ile
gerceklestirilmistir. Bu islemde ECB, DVM dogrusal fonksiyon,
DVM radyal fonksiyon, DVM polinom fonksiyon, DVM
sigmoid fonksiyon ve YSA metotlart siniflandirict olarak
kullanilmistir. Her bir arazi kullanim sinifi i¢in Landsat 8 OLI
uydu goriintiisii izerinden 15 adet egitim alan1 alinmigtir. Egitim
alanlarmin ¢aligma alani izerinde homojen olarak dagitilmasina
Ozen gosterilmistir. Kullanilan metotlarinin  smiflandirma
basarilarinin karsilastiriimasinda denklik probleminin olmamasi
icin biitlin tekniklerin uygulanmasinda ayni egitim alanlar
kullanilmistir.

2.5 McNemar testi

Kontrollii simiflandirma isleminde kullanilan metotlarin
basar1 diizeyleri arasinda istatistiksel olarak bir fark olup
olmadigi McNemar testi kullanilarak analiz edilmistir.
McNemar testi ki-kare dagilimini esas almaktadir (McNemar,
1947). Testin uygulanmasinda 2x2 boyutlu bir hata matrisi i¢in
kritik deger (x2) hesaplanmaktadir. Daha sonra x2 degeri ki-kare
tablosundan elde edilen %95 giiven diizeyinde 3,8414 olan
kritik deger ile karsilastirilmaktadir. Hesaplanan 2 degerinin
3,8414’ten biiyiik oldugu durum karsilastirilan iki metodun
basarilar1 arasinda istatistiksel olarak bir fark oldugunu, tersi
durum ise arada bir olmadigin1 gostermektedir.

_pl_1n2
X2=(|aaI:-|b 1)) ()

Denklemde a sadece 1. metot tarafindan yanlis
siiflandirilan piksel sayisin1 ve b sadece 2. metot tarafindan
yanlis siniflanan piksel sayisimi ifade etmektedir (Dietterich,
1998).

3. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada ibreli orman, yaprakli orman, bozuk orman ve
diger alanlar (Is, Z, OT vb.) olmak iizere 4 farkl arazi kullamm
sinifi i¢in kontrollii siniflandirma yapilmistir. Bu amagla ECB,
DVM dogrusal fonksiyon, DVM radyal fonksiyon, DVM
polinom fonksiyon, DVM sigmoid fonksiyon ve YSA metotlar1
kullanilmustir. En yiliksek siniflandirma basarisini 0,8552 kappa
ve %89,5901 genel dogruluk orani ile DVM polinom fonksiyon
saglamistir (Sekil 2, Cizelge 3). Uygulanan siniflandiricilar
parametrik ve parametrik olmayan olarak ayrildiginda en diistik
basarty1 parametrik olan ECB metodu gdstermistir (kappa:
0,8132 - genel dogruluk: %86,4346). DVM smiflandiricisi
iceriginde kullanilan 4 farkli kernel fonksiyonu icerisinde ise en
diistik basariy1 sigmoid fonksiyon gdstermistir (kappa: 0,8151 -
genel dogruluk: %86,7261). YSA metodu i¢in 0,8533 kappa ve
%89,4186 genel dogruluk basarisi elde edilmisti. DVM
polinom fonksiyondan sonra en yiiksek dogruluk YSA metodu
icin elde edilmistir.
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Kontrollii smiflandirma tekniklerinin karsilastirilmasinda
ECB metodu cogunlukla referans olarak kullanilmaktadir.
Uygulanan diger metotlarin basari 6lgiitleri ECB metoduna gore
kiyaslanmaktadir. Kavzoglu ve Colkesen (2010) Landsat ETM+
uydu goriintiisii ile arazi kullanim siniflamast yapmistir. ECB
metodu icin elde ettikleri kapa degeri 0,89’dur. En yiiksek
basariy1 ises DVM Pearson VII fonksiyonu ile elde etmislerdir
(kappa: 0,94). Jog and Dixit (2016) c¢alismalarinda c¢esitli
Landsat uydu goriintiileri kullanarak arazi kullanimi igin
kontrollii siiflandirma yapmislardir. ECB metodu i¢in 0,85
kappa degeri elde etmislerdir. Kullanilan DVM dogrusal ve
polinom fonksiyonlar1 i¢in kappa degerleri siras1 ile 0,8958 ve
0,9046’dir. Dash et al. (2023) yaptiklar1 ¢alisgmada Landsat 8
OLI uydu goriintiisii ile arazi kullanim siniflamasi yapmiglardir.
Kullandiklart ECB ve DVM metotlart igin sirasi ile 0,674 ve
0,789 kappa degerleri elde etmiglerdir.

Yapilan galismalarda ¢ogunlukla parametrik olmayan DVM
ve YSA metotlari, parametrik bir teknik olan ECB metoduna
gore daha yiiksek siniflandirma basarisi gosterebilmektedir.
Fakat bazi ¢alismalarda ECB metodu i¢in daha yiiksek siniflama
basarilar1 elde edilmistir. Bulut ve Giinli (2016) yaptiklari
caligmada arazi kullanim simiflar1 i¢in Landsat 8 OLI uydu
goriintiisiiniic ECB ve DVM metodunun 4 kernel fonksiyonu
kullanarak smiflandirmiglardir. En yiliksek smiflandirma
basarisini ECB (kappa: 0,81) ve DVM polinom fonksiyonu
(kappa: 0,79) ile elde etmislerdir. Aliabad et al. (2023) YSA
teknikleri (fuzzy ARTMAP, Kohonen and Perceptron) ve ECB
metodu gibi kontrollii siniflandirma teknikleri kullanarak arazi
kullanim siniflandirmasi yapmislardir. Elde edilen siniflandirma
basar Olgiitlerine gére ECB metodu i¢in 0,9115 kappa degeri
elde edilirken fuzzy ARTMAP, Kohonen ve Perceptron gibi
YSA teknikleri i¢in elde edilen kappa degerleri siras1 ile 0,7322,
0,2119 ve 0,8049 bulunmustur. Kumar et al. (2023)
calismalarinda 2000 ve 2017 yillart i¢in Landsat 5 TM ve
Landsat 8 OLI uydu goriintiileri ile arazi kullanim smiflamasi
yapmislardir. Kullandiklar1t ECB, SVM ve YSA metotlarinda
2000 y1l1 igin sirast ile 0,89, 0,89 ve 0,86, 2017 yili igin ise 0,92,
0,93 ve 0,92 kappa degerleri bulmuslardir. Berberoglu and Satir
(2008) calismalarinda Envisat MERIS ve Landsat ETM uydu
goriintileri ile dogrusal karisik etkili model ve YSA teknikleri
kullanarak arazi kullanim siniflamast yapmislardir. Bu
calismada ¢ok zamanl spektral veri ve yeterli egitim verisi
kullanmanin  smiflandirma  dogrulugunu  artirabilecegi
raporlanmigtir. Ersoy Mirici et al. (2020) yaptiklar1 ¢alismada
arazi kullanimi1 ve arazi oOrtii degisimi topografya, bitki
yogunlugu ve spektral verilerin entegre edildigi hibrit bir
yaklagim ile belirlenmistir. 2003 ve 2014 yillar1 i¢in yapilan
smiflamada kappa degerleri siras1 ile 0,81 ve 0,83 elde
edilmistir. Bu yaklagimin heterojen yapidaki baskin agac
ortistini  smiflamada iyi bir performans sergiledigi
bulunmustur. ECB  metodu  kontrolli  siniflandirma
caligmalarinda kullanilan ve basarisini kanitlamig bir metottur.
Farkl1 arazi yapilarina sahip ve spektral olarak birbirinden ayirt
edilebilen alanlarda ECB metodu DVM ve YSA tekniklerine
gore siniflandirma basarisi agisindan daha etkili olabilmektedir
(Aliabad et al., 2023; Kumar et al., 2023). Genel olarak pikseller
icerisindeki karigim derecesinin diigiik oldugu ve arazi deseninin
karmasik olmadig1 durumlarda ECB gibi parametrik tekniklerin
kullanilabilmektedir (Satir and Berberoglu 2012).
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Sekil 2. Uygulanan siniflandirma tekniklerinin kappa ve genel
dogruluk (%) basarilar

Kullanilan referans mescere haritasi ve kontrolli
siniflandirma teknikleri ile olusturulan tematik haritalar Sekil
3’de verilmistir. Uretilen arazi kullanim smniflar1 haritalarmin
biiyiik dlclide referans harita ve birbirleri ile uyumludur. Bu
uyumluluk yapilan siniflama hatalari igin de gecerlidir.
Ozellikle galisma alanmin kuzeyinde yer alan ve g¢ogunlugu
geng sarigam  mescerelerinden  olusan  bdlge  biitlin
siniflandiricilar tarafindan hatal1 bir sekilde simiflanmistir (Sekil
4). Referans alinan mescere haritasinda ibreli ormanlardan
olusan arazi sinifinin gen¢ mescerelerden olusmasi, o bolgenin
yansima Ozelliklerini de etkilemektedir. Mevcut durumda ibreli
orman olarak etiketlenmis alanlar ¢ogunlukla yaprakli veya
bozuk orman olarak simiflanmigtir. Bu sonucun elde
edilmesindeki temel faktor sdz konusu bolgenin spektral
Ozelliklerinin olmasi istenen arazi smifindan farkli olmasidir.
Siniflandirma, benzer spektral Ozelliklerdeki —alanlarin
gruplandirilmasidir (Demirci, 2008). Bu bdlgedeki yansima
Ozellikleri ise mescere haritasindaki arazi kullanim sinifini
yansitmadigindan dolay1 uygulanan teknikler tarafindan hatali
bir sekilde siniflanmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda olusturulan arazi kullanim
siniflarina ait alan bilgileri mescere haritasindan alinmis ve
siniflandiricilar ile tiretilen tematik haritalardan elde edilen alan
bilgileri ile kiyaslanmistir (Sekil 5). Ibreli orman ve diger alan
siiflar1 oldugundan daha diisiik tahmin edilmistir. Yaprakli ve
bozuk orman smiflar1 ise referans alinan mescere haritasi
verilerine gore daha yiiksek tahmin edilmistir. Tahminlerin
sistematik olarak belirli siniflar igin yiiksek ve diisiik tahmin
edilmesinin nedenlerinin en 6nemlisi Sekil 4’te gosterilen ve
hataya neden olan bolgedeki ibreli ormanlarin, yaprakli orman
ve bozuk orman olarak siiflandirilmasidir.
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Cizelge 3. Kontrolli siniflandirma tekniklerine iliskin hata matrisleri

ECB metodu DVM dogrusal fonksiyon
S . Ibreli Yaprakl Bozuk Diger

Simif Ibreli orman Yaprakli orman Bozuk orman Digeralan Toplam Simf orman orman orman alan Toplam

Ibreli orman 2016 14 17 0 2047  Ibreli orman 2058 25 17 3 2103
Yaprakl

Yaprakli orman 32 900 205 9 1146 orman 6 888 91 9 994
Bozuk

Bozuk orman 21 136 578 267 1002 orman 5 126 581 139 851

Diger alan 0 18 72 1546 1636  Diger alan 0 29 183 1671 1883

Toplam 2069 1068 872 1822 5831 Toplam 2069 1068 872 1822 5831

Kappa: 0,8132 — Genel dogruluk: %86,4346 Kappa: 0,8488 — Genel dogruluk: %89,1442

DVM radyal fonksiyon hata matrisi DVM polinom fonksiyon

S . Ibreli Yaprakl Bozuk Diger

Simif Ibreli orman Yaprakli orman Bozuk orman Digeralan Toplam Simif orman orman orman alan Toplam

Ibreli orman 2057 25 18 3 2103  Ibreli orman 2057 22 18 3 2100
Yaprakl

Yaprakli orman 6 826 73 6 911 orman 7 876 54 11 948
Bozuk

Bozuk orman 6 189 607 152 954 orman 5 143 628 145 921

Diger alan 0 28 174 1661 1863  Diger alan 0 27 172 1663 1862

Toplam 2069 1068 872 1822 5831 Toplam 2069 1068 872 1822 5831

Kappa: 0,8378 — Genel dogruluk: %88,3382 Kappa: 0,8552 — Genel dogruluk: %89,5901

DVM sigmoid fonksiyon YSA metodu

Sinif ibreli orman Yaprakli orman Bozuk orman Diger alan Toplam Simf [breli Yaprakh Bozuk Diger Toplam

orman orman orman alan
ibreli orman 2053 34 17 3 2107  Ibreli orman 2051 24 18 2 2095
10 827 149 7 993 Yaprakh 4 793 4 0 801
Yaprakli orman orman
6 172 514 149 g4y Bozuk 12 231 709 159 1111

Bozuk orman orman

Diger alan 0 35 192 1663 1890 Diger alan 2 20 141 1661 1824

Toplam 2069 1068 872 1822 5831 Toplam 2069 1068 872 1822 5831

Kappa: 0,8151 — Genel dogruluk: %86,7261

Kappa: 0,8533 — Genel dogruluk: %89,4186

Sekil 3. Mescere haritasi ve siniflandirma tekniklerinden iiretilen arazi
kullanim siniflari haritalar1 (a) mescere haritasi, (b) ECB metodu, (¢)
DVM dogrusal fonksiyon, (d) DVM radyal fonksiyon, (¢) DVM
polinom fonksiyon, (f) DVM sigmoid fonksiyon ve (g) YSA metodu

5 B [breli Orman

W Yaprakh Orman
B Bozuk Orman
Diger Alan

4

o,

<

Sekil 4. Siniflandirma isleminde en yiiksek hatanin olustugu
bolge (1) mescere haritasi, (2) Landsat 8 uydu goriintiisii, (3)
ECB metodu, (4) DVM dogrusal fonksiyon, (5) DVM radyal
fonksiyon, (6) DVM polinom fonksiyon, (7) DVM sigmoid
fonksiyon ve (8) YSA metodu

Bu c¢alisma kapsaminda olusturulan arazi kullanim
siniflarina ait alan bilgileri mescere haritasindan alinmis ve
siniflandiricilar ile tiretilen tematik haritalardan elde edilen alan
bilgileri ile kiyaslanmustir (Sekil 5). ibreli orman ve diger alan
siniflar1 oldugundan daha diisiik tahmin edilmistir. Yaprakli ve
bozuk orman siniflart ise referans alinan mescere haritasi
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verilerine gore daha yiiksek tahmin edilmistir. Tahminlerin
sistematik olarak belirli siniflar igin yiiksek ve diisiik tahmin
edilmesinin nedenlerinin en 6nemlisi Sekil 4’te gosterilen ve
hataya neden olan bolgedeki ibreli ormanlarin, yaprakli orman
ve bozuk orman olarak smiflandirilmasidir.

.
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B Mescere haritas1

DVM dogrusal fonksiyon = DVM radyal fonksiyon

ECB metodu

u DVM polinom fonksiyon m DVM sigmoid fonksiyon
= YSA metodu

Sekil 5. Mescere haritasindan elde edilmis arazi kullanim
smiflarma iliskin alan degerlerinin uygulanan smiflandirma
tekniklerine gore karsilastirilmasi

Uygulanan kontrollii smiflandirma tekniklerinin
simiflandirma bagarilar1 arasinda bir fark olup olmadigi
McNemar testi ile analiz edilmistir (Cizelge 4). Elde edilen y2
degerleri incelendiginde en yiiksek basariyr gosteren DVM
polinom fonksiyon ve YSA metodu arasinda %95 giiven
diizeyinde bir fark bulunmamustir (32<3,8414). DVM dogrusal
ve radyal fonksiyon ile ECB metodu ve DVM sigmoid
fonksiyon metotlar1 arasinda ise bir fark gozlemlenmemistir
(x2<3,8414). McNemar test sonuglaria gore bu ¢aligmadaki en
diisiik siniflandirma basarisint ECB metodu ve DVM sigmoid
fonksiyon, en yiiksek siniflandirma basarisini ise DVM polinom
fonksiyon ve YSA metodu gostermistir.

Cizelge 4. McNemar testi icin hesaplanan y2 degerleri

2 1 2 3 4 5 6

1 0 17,5309 83759 242175 0,1847 21,5028
2 0 16824 55452 141301 4,2048
3 0 41406  6,0770  3,0601
4 0 20,1948  0,0817
5 0 17,7203
6 0

—_

: ECB metodu, 2: DVM dogrusal fonksiyon, 3: DVM radyal fonksiyon, 4: DVM polinom
fonksiyon, 5: DVM sigmoid fonksiyon, 6: YSA metodu

4. Sonuc ve Oneriler

Bu caligmada arazi kullanim smiflar1 Landsat 8§ OLI uydu
goriintiisic ve 6 farkli kontrolli smiflandirma teknigi
kullanilarak ~ haritalanmigtir. ~ Kullanilan ~ simiflandirma
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tekniklerinin siniflandirma performanslar1 arasinda bir fark olup
olmadigini belirlemek i¢in McNemar testi kullanilmistir. Genel
basar1 Olgiitleri ve McNemar testi sonuglart dogrultusunda
uygulanan teknikler igerisinde en yiiksek basartyi DVM
polinom fonksiyon ve YSA metodu gostermistir. Bu tiir
calismalarda kullanilan optik veriler ve uygulanan teknikler elde
edilen firlinlerin kalitesi ve siniflandirmanin basarisi {lizerinde
biiyiik rol oynamaktadir. Yapilacak ¢alismanin amaci
dogrultusunda ¢oziiniirliik 6zelliklerine gore kullanilacak uydu
gorilintiisiiniin ve arazi desenine goére uygulanacak tekniklerin
sec¢ilmesi Onerilmektedir.

Tesekkiir

Bu caligmada kullanilan mescere haritasinin temini igin
Orman Genel Miidiirliigii, Orman Idaresi ve Planlama Daire
Bagskanligina tesekkiir ederiz.
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