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Ozet: Giiniimiizde imara kapali olan bolgelerde yasak olmasia ragmen yetkili
personel ve denetim eksikliginden dolay1 kagak konut insasimin miimkiin ve yaygin oldugu
gorilmektedir. Bu durumun tespit edilmesi ve yetkili kisilere iletilmesi olduk¢a zordur ve
yiiksek maliyetlidir, buna ek olarak bir o kadar da siire kaybina yol agmaktadir.

Bu galismada goriintii isleme, veri madenciligi, makine 6grenme ve yapay zeka
teknikleri ile analiz edilmek iizere uydu goriintiilerinde imara kapali bolgelerden belirli
alanlar alinip tanimlandirilarak kendi aralarinda siniflandirtlmistir.

Yapilan c¢aligmada amaglanan, fotograflart goriintii tarama ve yapay zeka
algoritmalariyla analiz ederek kagak bolgelere insa edilmis konutlari tespit edilmesi ve bu
sekilde tespit edilen bolgeyi, konumu ve zamani sorumlu kisilere aktararak kagak
yapilasmanin 6niine ge¢ebilmektir. Ayrica yapilan siiflandirma sayesinde bos araziler, ekili
araziler, orman alanlar1 da tespit edilebilmektedir. Tespit edilen bu araziler ise daha verimli
kullanilabilmek adina ilgili kisiler tarafindan degerlendirilmesi i¢in tespit edilen konumlari
hakkinda bilgi verilebilir. Yapilan bu ¢alisma sonucunda dogru siniflandirma orani oldukga
yliksek ¢ikmis ve kacak konutlarin tespiti adina basarili bir sonug elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Goériintii Isleme, Yapay Zeka, Veri Madenciligi, Makine
Ogrenme
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GIRIS
Elektronik ortamlarda saklanan verilerde son yillarda biiyiikk bir artis
gerceklesmistir. Bu dogrultuda yeni veritabani sayisinda hizli bir sekilde yiikselme

goriilmektedir. Giinliik hayatta kullanilan ve farkli bilim dallarindan elde edilen
veriler veritabanlarinda kayit edilmektedir.

Verileri elde etmek ve saklamak; islem yapabilme gliciiniin ucuzlamasiyla
birlikte dogru orantili olarak ucuzlamaya baglamistir. Bilgi is diinyasi i¢in ¢ok
degerlidir. Is diinyasindaki firmalarin karar almasinda, sirket stratejisinin
olusturmasinda bilginin ¢ok énemli oldugunu sdyleyebiliriz. “Bilgi is diinyasinin
kalbidir” yorumunu yapabiliriz. Geleneksel sorgulama yontemleriyle elimizdeki
bilgilerden ve verilerden ¢ikarim yapilabilir. OLTP, geleneksel ¢evrimigi isletim
sistemleri (on-line transaction processing systems) veritabanlarindaki bilgilere
giivenli, hizl1 ve verimli erigilmesini saglamaktadir. Lakin eldeki verilerden analiz
yapilip anlamli ¢ikarimlar elde edilmesini saglayamamaktadir. Uzmanlarin eldeki
veriler i¢inden anlamli ¢ikarimlar ve yeterli ¢oziimler ¢ikaramamasindan dolayt,
mevcut yontemleri yetersiz bulup yeni arayiglara yonelmesine neden olmustur.
Geleneksel yontemler ile ulasilamayan bilgilere ulagmak icin, bilgi kesfi
(Knowledge Discovery in Databases-KDD) adi altinda ¢alismalar yapilmistir. Biitiin
bu olaylarin sonucunda veri madenciligi (Data Mining) ortaya ¢ikmistir. Veri
madenciligindeki temel amag ise biiyiik veri tabanlar1 ve veri ambarlarindaki veriler
arasinda iligki, sapma, degisiklik, oriintii ve egilimler; eldeki bilgilerin bilgisayar
algoritmalar1 kombinasyonlar1 ve matematiksel teorileriyle ortaya ¢ikartmasi ve
biitiin bu eldeki verilerin yorumlanarak degerli bilgi edilmesidir. [5]

Veri madenciligi, veritabanlarindaki bilgi kesfi (KDD) elimizde bulunan
verilerin, daha dncesinden bilinmeyen fakat ayiklama potansiyeli yiiksek gii¢lii bir
bilgidir. Veri madenciligi; biiyiik veri tabanlarindaki ham verilerde iliskileri ve
kaliplar1 bulma siirecidir ve bir sonug verir. Veri madenciliginin ilk asamasinda
eldeki veriler siniflandirilir. Daha sonrasinda bu veriler kategorilere ayrilir ve bir
tahmin yapilir. Son asamada ise eldeki bilgi goriintiilenir. Yapilan bu asamalara gore
kara verme durumu ortaya ¢ikmaktadir. Pek ¢ok basarili isletme ise bu agamalari
izleyerek veri madenciligini akillica uygulamaktadir. Ayrica veri madenciligi
miisteri iligkileri yonetimini gelistirmesine yardimci olurken, yatirim getirilerini
tahmin edilmesine de yol gostermektedir. [8]

Is diinyasinda bilgiye erisim ¢ok &nemlidir. Firmalarin istedigi bilgiye
ulagmasi i¢in bilyiik arastirmalar yaptigir goriilebilmektedir. Yapilan arastirmalar
biiyiik hacimli ve diizensiz veri setlerinden olustugu zaman, arastirmacilar hizl ve
givenli bir sekilde bilgiye ulasabilmek i¢in veri madenciligi iizerinde
durabilmektedir. Bu dogrultuda veri madenciligi bir ¢ok alanda kullanildigi
gOriilmiistir. Bunlar;

. Egitim
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Ulastirma
Giivenlik
Ekonomi

Tip

Pazarlama
Bankacilik
Saglik hizmetleri
Sigortacilik

alanlarinda kullanilmaktadir. [5]

Bu ¢alismada goriintii isleme, veri madenciligi, makine 6grenme ve yapay
zekd teknikleri ile analiz edilmek tizere uydu goriintilerinde imara kapali
bolgelerden  belirli alanlar alinip tamimlandirilarak  kendi  aralarinda
siniflandirilmustir.

Yapilan ¢alismada imara kapali olan bolgeler; lizerinde kagak yapi olan
arazi, bos arazi, ekili arazi, orman ve maden ocaklari olmak iizere 5 sinifa ayrilmistir.
Yapilan ¢alisma sayesinde kacak yapilarin tespiti daha kolay hale gelecektir. Bu
sekilde kacak yapilasmanin oniine gecilebilir ayrica bos araziler de tespit edilerek
daha verimli kullanilabilir. Bu sayede anlik miicadele durumu ortaya gikacak ve daha
kisa stirede kacak yapilarin tespiti yapilabilir hale gelecektir.

YONTEM

Uygulama béliimii i¢in gerekli verilerimizi istanbul Sehir Haritas1 resmi
sitesi {lizerinden temin edilmistir. Harita lizerinden imara kapali olan bdlgelerden
goriintiiler alinmigtir. Veri sayimiz 117’dir. Alinan bu goriintiiler;

Kagak Konut
Bos Arazi

Ekili Arazi
Maden Ocaklari
Orman

adlar altinda 5 kategoride toplanmistir. Bu kategorilere ait 6rnek resimler
de su sekildedir:
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Sekil 3.1: Kagak konut

Sekil 3.2: Bos arazi
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Sekil 3.3: Ekili arazi
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Sekil 3.5: Orman

Goriinti isleme teknikleri ve yapay zeka algoritmalari ile hibrit bir model
gelistirilerek veriler analiz edilmistir, analiz sonucunda verilerin siniflandirilmasi
yapilmistir. Siniflandirma modelin olusturulmasinda verilerin %75°1 egitim amagli;
%251 ise tahmin amach kullanilmustir. Veri seti birgok goriinti filtresi ile
islendikten sonra elde edilen sonuglar dogrultusunda sonuglarin istenilen seviyede
ciktig1 su 4 filtre lizerinde yogunlagilmistir:

Gabor Filter:

Gorilintli analizinde kullanilan 6nemli bir yontemdir. Filtre sayesinde bir
goriintii lizerindeki ayrintilar tespit edebilmektedir. Bu sayede parmak izi, iris, yiiz
tanima gibi goriinti isleme tekniklerine dayali bir ¢ok alanda 6nemli bir adimdir.

Gabor siizgeci Dennis Gabor tarafindan gelistirilmistir ve minimum
belirsizlik ile frekans ve zaman (yada uzay) isaretlerini tamimlar. [10] Gabor,
fonksiyonu Gaussian fonksiyonunu karmagik iistel fonksiyon ile c¢arparak
hesaplamistir. Daugman tarafindan orijinal Gabor siizgecinin iki boyutlu gosterimini
yapilmistir. Gabor siizgegleri bilgisayarla gdrme ve goriintii isleme konularindaki bir
uygulama i¢in farkli kullamimlar1 vardir. Bunlara 6rnek olarak doku tanima ve
smiflama, yazi tanimlama, doku ayrimi, kenar belirleme, gortintii sikistirma, hareket
kestirimi, nesne tanimlama ve dokuda sekil tanima. [20] Gabor siizgecinin yon segici
ozelligi kullamlarak gerceklestirilen gorsel korteks , bu yontemlerin bilgisayarla
gorme ve sayisal gorintii islemede kullanimini arttirmistir. Marceljia Gabor
stizgecinin memelilerin gorsel sistemi i¢in kullanilabilecegini ilk 6ne siiren kisidir.
Ug boyutlu (3-D) Gabor siizgegleri, cortical hiicrelerinin hiz ve yon hassasiyetinin
modellenmesinde kullanilmistir. Ciinkii bir goriintiideki hareket, zaman uzayinda
yer degisimi gosteren bir “zaman vektorii” olarak disiiniilebilinir. Gabor siizgecinin
tek eksik yan1 fazla hesaplama gerektirmesidir. [16]
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Auto Color Collerogram Filter:

Bir renk korelogramidir. Bir goriintiideki renklerin mekansal korelasyonunu
kodlayip, renk korelogramini hesaplamak i¢in kullanilan toplu bir filtredir.

FCTH Filter:

Bulanik Renk ve Doku Histogrami anlamima gelir. Goriintiilerden renk
Ozelliklerini ayiklamak i¢in kullanilan topu bir filtredir. Renk ve doku bilgilerini bir
histogramda kodlar. Bu filtrenin énemli 6zelliklerinden birisi de biiyiik resimli veri
setlerine uygun olmasidir.

Bir histogramda renk ve doku bilgilerini bir araya getiren yeni bir diisitk
seviye Ozelliginin cikartilmasi ile ilgilidir. Bu 6zellik, FCTH - Bulanik Renk ve
Doku Histogrami olarak adlandirilir ve 3 bulanik sistemin bilesiminden olugur.
FCTH boyutu, resim basma 72 baytla sinirlidir, bu tanimlayici, biiylik resim
veritabanlarinda kullanim igin uygun hale getirir. Onerilen 6zellik deformasyonlar,
giiriiltii ve plriizsiizlestirme gibi bozulma durumlarda bile goriintiilerin dogru bir
sekilde alinmasi i¢in uygundur. Tescilli goriintii veritabanlarindan segilen veya
popliler arama motorlarindan rasgele alinan ¢ok sayida resim iizerinde test edilmistir.
Onerilen 6zelligin performansim degerlendirmek icin, normallestirilmisdegistirme
stras1 kullanilmustir. [2]

Edge Histogram Filter: Goriintiiniin kenar ve ug bolgelerine odaklanan ve
o bolgelere odaklanan bir filtredir.

Gorlintii indeksleme icin klasik renk histogrami bir goriintiiniin sekli
bilgisini hesaba katmaz. Kenar bilgisi olan bir renk histogram yontemi incelenmistir.
Renk dagilimlari, li¢ kenar paterninde (iki yonlil kenar ve bir tane yonsiiz kenar)
pikseller i¢in bulunur ve ii¢ kenar 6l¢iisii her kenar tipinin renk dagilimi temel
almarak hesaplanir. Bu ii¢ mesafe Onlemini birlestirerek elde edilen Onerilen
benzerlik 6nlemi, yalnizca tek (yonsiiz olmayan) kenar tiirleri kullanmaya kiyasla
yanlig eslesme oranini azaltabilir. Simiilasyon sonuglari, geleneksel renk histogrami
ve kenar histogrami ile karsilastirildiginda endeksleme kalitesinde bir iyilesme
oldugunu gosterir. [19]

Bu filtreler sonu elde edilen verilerimiz 4 ayri siniflandirma teknigi ile
siniflandirdik. Bu siniflandirma teknikleri sunlardir:

Karar Agaclan:

Ornek alanmin ardisik bir boliimii olarak ifade edilen siniflandirma gesidine
karar agaci denir. Karar agaglari, kokli bir agaci olusturan diiglimlerden meydana
gelmektedir. [7]

KA, smiflandirma ve tahmine dayali bir¢ok ¢alismada kullanilmakta olan
basit bir algoritmaya sahiptir. Verinin smiflandirilmasi, 6grenme ve siniflama
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asamalarindan olusan bir siire¢ gerektirir. Ogrenme asamasinda egitim icin
kullanilacak veriler ile model olusturulur. Sistemin 6grenmesi karar agaci yapisina
gore gergeklestirilir. Test verileri ise modelin basarisint belirlemek amaciyla
kullanilir. Istenilen diizeyde bir dogruluk kabul edilirse kurallar yeni verilerin
analizinde de gecerli kilinir. [3]

Destek Vektor Makineleri:

Destek vektdr makineleri O6grenme, siniflandirma ve regresyon
problemlerine  uygulanabilir. Destek vektor makineleri siniflandiricilart
olusturmaktadir. Doniistiiriilmiis bir girdi alanina yerlestirilmis ve 6rnekleri bolerek
maksimum marj saglar. [7]

Destek Vektor Makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir
kontrollii smiflandirma algoritmasidir. DVM’nin sahip oldugu matematiksel
algoritmalar baglangigta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi problemi igin
tasarlanmig, daha sonra ¢ok siifli ve dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi
icin genellestirilmistir. DVM’nin ¢aligma prensibi iki sinifi birbirinden ayirabilen en
uygun karar fonksiyonun tahmin edilmesi, bagka bir ifadeyle iki sinifi birbirinden en
uygun sekilde ayirabilen hiper-diizlemin tanimlanmasi esasina dayanmaktadir. [1,4]
Bir ¢ok alanda basariyla kullanilan DVM’lerin uzaktan algilama alaninda kullanimi
konusunda son yillarda yogun ¢aligmalar yiiriitiillmektedir [9,13,17,18]

Bayes:

Verileri modellemede ve durum gegislerini ifade etmekte kullanilan
yontemdir.

Bayes teoremi, bir olayin ger¢eklesme olasiligi ile ilgili onciil olasilik
beklentilerinin, olayin ger¢eklesmesi durumunda elde edilen yeni bilgilerle
giincellestirilerek, soncul olasiliklarin bulunmasini saglayan bir olasilik teoremidir.

Varsayalim ki X bilinmeyen bir veri 6rnegi olsun. A ise X’in C sinifina ait
olan bir hipotez olsun. Bunun olasilig1 ise P(A|X)seklinde gosterilir.. Hipotezde
gerceklesen olasilik ise P(H) olur. Gdzlenen 6rnek verinin olasiligl ise P(X|A)
seklinde hesaplanir. sonrasal= olasilik x 6nsel /olay (7)

Yapay Sinir Ag1:

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarmdan esinlenilerek ortaya ¢ikarilan
ve biyolojik sinir aglarina benzer bazi performans 6zellikleri i¢eren bir bilgi isleme
sistemidir. [14]

YSA, insanoglunun norolojik yapisindan yola ¢ikilarak gelistirilen ¢esitli
yapay hiicre ve ag modellerini iceren matematiksel bir yontemdir. Genel bir yapay
sinir ag1 mimarisi; giris katmani, ara katman ve ¢ikis katmani olmak iizere iig
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katmandan olusur. Bu katmanlar arasindaki baglantilar ile olusturulan yapay sinir
aglar1 bilginin kesfinde bir¢ok alanda kullanilmaktadir. [6,15] Ertun ve koca

BULGULAR
Cikan verilerin 6zet tablosunun genel hali su sekildedir:

Tablo 1: Ozet Tablosu

Co R Re R
rrectly K M| oot mean lative oot relative
Classified appa ean absolute squared absolute squared
Instances statistic error error error error
FC 96, 95 2 31 75 78
TH-SMO 55% ,56% 4,14% ,15% ,10% ,88%
FC 89, 86 4, 15 13 39
TH-MLP 66% 57% 35% ,85% 54% 37%
FC 89, 86 4, 20 15 52
TH-BAYES 66% ,59% 88% ,93% ,19% ,00%
FC 68, 60 1 31 36 77
TH-J48 97% 51% 1,80% ,40% 72% ,99%
ED 58, 47 2 35 82 88
GE-SMO 60% ,98% 6,62% ,51% ,80% ,10%
ED 58, 47 1 34 56 86
GE-MLP 60% 51% 8,03% 76% ,10% ,30%
ED 62, 51 1 38 50 96
GE-BAYES 19% ,45% 6,26% ,65% ,50% ,00%
ED 48, 33 2 44 63 10
GE-J48 30% ,99% 0,56% ,05% ,90% ,90%
AU 86, 82 2 33 77 81
TO-SMO 20% ,69% 4,97% ,01% ,60% ,90%
AU 82, 78 8, 23 26 57
TO-MLP 80% ,58% 53% ,25% ,54% 74%
AU 79, 73 8, 28 25 71
TO-BAYES 30% ,76% 28% J7% ,70% ,40%
AU 58, 47 1 38 51 96
TO-J48 60% ,03% 6,55% ,96% ,40% ,70%
GA 62, 52 2 35 81 86
BOR-SMO 07% ,81% 6,34% ,02% ,97% ,98%
GA 68, 60 1 30 44 76
BOR-MLP 97% ,93% 4,22% 1% ,24% ,29%
GA 62, 52 1 37 45 91
BOR-BAYES 07% ,67% 4,75% ,02% ,88% ,95%
GA 68, 60 1 31 52 78
BOR-J48 97% ,81% 6,83% J7% ,35% ,91%
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Correctly Classified Instances:_Dogru Siniflandirma orani

Kappa Statistic: Iki degerleyici arasindaki giivenilirligi dlgen bir istatistik
yontemidir.

Mean Absolute Error: Ortalama Mutlak Hata

Root Mean Squared Error: Ortalama hatanin karekoki
Relative Absolute Error: Bagil mutlak hata

Root Relative Absolute Error: Bagil hatanin karekokii

Ozet tablosu baz alinarak olusturulan grafikler asagidaki gibidir.

Sekil 1: FCTH Filter Grafigi

FCTH FILTER GRAFIGI
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60,00%

40,00%

20,00% I I I I

0,00% 1 | I lI

Correctly Kappa Mean Root mean Relative  Root relative
Classified statistic absolute squared error absolute squared error
Instances error error

B FCTH-SMO M®FCTH-MLP  ® FCTH-BAYES FCTH-J48
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Sekil 2: Edge Histogram Filter Grafigi

EDGE HISTOGRAM FiLTER GRAFIGi
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Sekil 3: Auto Color Collerogram Filter Grafigi

AUTO COLOR COLLEROGRAM FILTER GRAFIGI

120,00%

100,00%

80,00%

60,00%

40,00%

[ |I|| I

0,00% unfl

Correctly Kappa Mean Root mean Relative  Root relative
Classified statistic absolute squared error absolute squared error
Instances error error

B AUTO-SMO mAUTO-MLP mAUTO-BAYES m AUTO-J48

125



Ay, B., Namli, E.

Yonetim Bilisim Sistemleri Dergisi, Cilt:3, Savi:2

Tablo 2: Ortalama ve Genel Sonug Tablosu

TP FP F- ROC PRC
Rate Rate Precision Recall Measure MCC Area Area
EDGE-
BAYES 0,621 0,098 0,471 0,621 0,535 0,479 0,862 0,737
EDGE-
SMO 0,586 0,103 0,601 0,586 0,554 0,472 0,826 0,528
EDGE-
J48 0,483 0,147 0,392 0,483 0,427 0,293 0,696 0,404
EDGE-
MLT 0,586 0,109 0,572 0,586 0,546 0,457 0,867 0,682
AUTO-
BAYES 0,793 0,043 0,833 0,793 0,794 0,758 0,889 0,762
AUTO-
SMO 0,862 0,019 0,924 0,862 0,872 0,855 0,953 0,864
AUTO-
J48 0,586 0,115 0,612 0,586 0,595 0,479 0,769 0,547
AUTO-
MLT 0,828 0,019 0,924 0,828 0,839 0,828 0,978 0,935
FCTH-
BAYES 0,897 0,031 0,914 0,897 0,894 0,873 0,988 0,957
FCTH-
SMO 0,966 0,009 0,970 0,966 0,966 0,958 0,991 0,955
FCTH-
J48 0,690 0,076 0,793 0,690 0,697 0,652 0,891 0,732
FCTH-
MLT 0,897 0,033 0,901 0,897 0,892 0,866 0,974 0,948
GABOR-
BAYES 0,621 0,081 0,663 0,621 0,608 0,540 0,918 0,733
GABOR-
SMO 0,621 0,079 0,675 0,621 0,606 0,545 0,850 0,576
GABOR-
J48 0,690 0,070 0,726 0,690 0,694 0,625 0,887 0,662
GABOR-
MLT 0,690 0,068 0,734 0,690 0,690 0,629 0,930 0,851
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Sekil 4: Gabon Filter Grafigi

GABOR FILTER GRAFIGI
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Ortalama ve sonug¢ tablosu sekildeki gibidir. Genel bir karsilagtirma
yapilacak olunursa “FCTH Filter” filtresinin SMO degerleri en iyi degerler olarak
gbze carpmaktadir. Destek vektor makineleri ve FCTH goriintii isleme teknigi ile
goriintiilerin %96,55°1 dogru olarak siniflandirilmustir.

SONUC VE YORUMLAMA

Bu caligmada uydu fotograflar1 taranarak orman arazisi, bos arazi, ekili
arazi, maden ocaklar1 ve kacgak konutlar goriintii isleme teknikleri ve yapay zeka
algoritmalari ile analiz edilerek simniflandirilmistir. Bu sayede kagak yapilarin tespit
edilmesi uydu ve insansiz hava araglar ile ¢ekilen fotograflar ile es zamanl olarak
takip edilebilecektir. Buna ek olarak gelistirilen bu yontemin IHA’lara entegre
edilmesi ile bos araziler, kacak orman kesimleri ve ekili alanlar hatta ekili olan
Uriinlin tespitine kadar tahminler yapilabilecektir. 117 adet veri seti i¢in yapilan
calisma sonucunda; Goriintii filtrelerinin; Edge Histogram Filter, Auto Color
Collerogram Filter, Gabor Filter ve FCTH Filter filtreleri kullanilarak siniflandirma
yapilmisgtir. Bu simniflandirma islemlerinin yapilmasinda Bayes Aglari, Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makineleri ve J48 Karar Agacit makine 6grenme teknikleri
kullanilarak 16 farkli sonug elde edilmistir.

Sonug olarak degerlendirildiginde “FCTH Filter” filtresinin “Destek Vektor
Makineleri (SMO)” smiflandirma teknigi dogruya en yakin sonucu vermektedir.
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Eldeki sonuca goére veriyi dogru siniflama orami yaklasik olarak %97 bu
simiflandirmanin giivenilirlik katsayisi ise yaklagik %96 olarak goriilmektedir.

Mevcut sistemde haritacilik, afet izleme, kirlilik ve gevrenin izlenmesi ile
sehircilik ve planlama amaglariyla gorev yapmakta olan Rasat uydusu yalnizca yilda
1 defa tiim iilkeyi tarayabilmektedir. Goktiirk 2 uydusu giinde 4 defa ayni noktanin
goriintlilerini gonderebilme 0zelligine sahip ise de sadece askeri amaglar i¢in
kullanilmaktadir. Yapilan bu ¢aligmanin dogru smiflandirma sonuglarini ve
giivenirlik katsayilarim yiikseltebilmek adina THA’lardan faydanilabilir. IHA’lar
rotalama optimizasyon yontemleri ile giinliik sinirlar1 belirlenen bolgeler igerisinde
kullanilacaktir. Belirlenen rota iizerinde elde edilen goriintiiler gelistirilen goriintii
isleme tabanli yapay zeka algoritmasinda anlik olarak analiz edilip es zamanli olarak
merkeze gonderilecektir. Bu sayede anlik, disiik maliyetli ve personel
gerektirmeyen kagak yapi tespit sistemi hayata gecirilecektir.

Yapilan bu g¢alismanin olusturdugu alt yapiyla, iilkedeki tarim ve orman
arazileri belirli periyotlarla taranarak iilkenin tarim politikasinin dogru ve hizli bir
bigimde belirlenmesinde etkili olacaktir. Bunun yaninda c¢iftcilere de danigmanlik
hizmeti saglayacaktir.
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