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OZET

Goridnti siniflandirmasi, yeryiiziine iligkin arazi
ortust/kullanimi  tespiti icin  kullanilan yéntemlerin
basinda gelmektedir. Belirlenen amag¢ ve kullanilacak
olan veri dodrultusunda  farkli  matematiksel
algoritmalarla gok farkli siniflandirma analizleri yapmak
midmkdindir. Calismada kullanilan bulanik mantik
siniflandirma yéntemi, birden fazla sinifa lyelige imkén
saglayan ve yapisal alanlar gibi karmasik yapiya sahip
olan g¢alisma  bdélgelerinde  sikgca  kullanilan
yontemlerden biridir.

Bu calismada, Landsat uydu goruntlisi icin ¢ok
sayida bant oranlari tanimlanmis ve belirlenen 9 arazi
ortiisii  sinifi  igin - bulanik  mantik  siniflandirma
yapilmigtir. Elde edilen siniflandirma sonuglari her sinif
icin en az 10 nokta olacak sekilde ¢alisma bdlgesine
agirhikli rastgele (stratified random) dagilmis 300 farkl
noktada dogruluk arastirmasi yapilarak
degerlendirilmigtir. Calisma sonunda genel dogruluk
%56, kapa degeri ise 0.49 olarak tespit edilmigtir.
Calisma bdlgesinin karakteristigi nedeni ile genis
yaprakli orman detay sinifinin tespitinde sikintilar
tespit edilirken; su kutleleri, ekili tarim alani ve igne
yaprakli orman detay sinifi yliksek dogruluklarla tespit
edilebilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bant Oranlama, Bulanik Mantik
Siniflandirma, Gok Céziindirliiklii Segmentasyon, indis,
Uyelik.

ABSTRACT

Image classification is one of the methods used for
land use/cover detection. It is possible to make
different analysis with different ~mathematical
algorithms accordance with the goals and data. Fuzzy
classification method used in this study is one of the
commonly used method that allows more than one
class of membership in different areas such as
structural areas that have complex structure.

In this study, we identified a number of band ratios
for the Landsat image and fuzzy logic classification is
made for the 9 land cover classes. Classification
results evaluated in 300 different locations which
distributed stratified random (at least 10 points for each
class). At the end, the overall accuracy of 56% (kappa
0.49) was determined. Due to the characteristics of
study area, some problems were detected for
deciduous forest but water area, planted cropland and
coniferous forest classes could be detected with high
accuracy.
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1. GIRIS

Uzaktan algilamada gorintli siniflandirmasi,
gorunttdeki her bir pikselin ait oldugu sinifin
belilenmesi  iglemidir.  Geleneksel  gorinti
siniflandirma isleminde amag, nesnelerin farkh
spektral bantlardaki yansima  degerlerini
kullanarak, belirlenen bir matematiksel esasa
gbre pikselin ait oldugu sinifi bulmaktir. Bdylece
goOruntldeki butin pikseller arazide karsilik
geldikleri siniflar igine otomatik olarak atanir
(Ayhan ve ark., 2003).

Uygulamada, bu islem ¢ok kolay olmayabilir.

Siniflandirma yapilacak alanin sekli ve/veya
yogunlugu  siniflandirma  iglemini  negatif
etkileyebilir. Ikincisi, i¢ (arazi 6rtisi gesidi,
yogunlugu, doénuklik ve etkilesimleri, arazi

Uzerindeki ylzey nemi, arazinin sekli) ve dig
(atmosferik durum, basucu agisi) faktorlere bagh
olarak alan igindeki farkli yerylzi ortileri yakin
spektral imzaya ya da yakin yeryuzu ortlleri gok
farkli  spektral yansimaya sahip  olabilir
(Yesilnacar ve Suizen, 2006; Kam, 1995). Tum
bunlar siniflandirmanin dogrulugunu direkt olarak
etkiler. Bu durumda farkh yéntemler kullanilarak
siniflandirmanin iyilestiriimesi gerekebilir.

1990’larin  ortasindan itibaren bilgisayar
donanimindaki ve yuksek ¢OzUnarlukla
goérintlilerin elde edilebilmesindeki gelismeler,
arazi ortisu siniflarinin geleneksel piksel tabanli

siniflandirma yontemleri ile tam  olarak
belirlenemedigini  gdstermigtir. Bu sonug
arastirmacilari  gorintideki  farkh bilgileri

kullanarak daha iyi karakterize edilmis siniflarin
olugturulmasina yodneltmistir (Pu ve ark., 2011).
Boylece siniflandirma birimi olarak goruntideki
pikselleri kabul eden geleneksel piksel tabanli

siniflandirma yontemlerinin yerini sekil
karakteristiklerini ve komsuluk iligkilerini
kullanarak gorintiideki nesneleri siniflandiran

nesne tabanli siniflandirma yontemleri almaya
baglamistir.
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2. NESNE TABANLI SINIFLANDIRMA

Nesneleri siniflandirma fikri, gérintd verisinin
geleneksel siniflandirma ydntemlerinde olmayan
karakteristik dokusal bilgiye sahip oldugu
gerceginden ortaya ¢ikmigtir (Blaschke ve Strobl,
2001). Gorunti segmentasyonuna dayanilarak
yapillan nesne tabanli goérintl analizi, spektral
bilginin yani sira daha yiksek dogruluklu arazi
ortisline sahip harita Uretimini saglayan dokusal
ve yapisal bilginin de kullaniimasini saglar (Yan
ve ark., 2006). Zhou ve Robson (2001)'de eger
dogru bir siniflandirma yapilmak isteniyorsa
dokusal bilginin mutlaka kullaniimasi gerektigini
vurgulamaktadir.

Piksel tabanh  siniflandirma  yontemleri,
siniflandirma birimi olarak goérinttdeki pikselleri
kabul eder. Bu durumda her bir piksel belirlenen
matematiksel esas gercevesinde ait oldugu sinifa
atanir. Nesne tabanli siniflandirma yontemleri ise
direk olarak bireysel pikseller Uzerinde
calismazlar. Bu yontemler, goruntd
segmentasyonu ile olusturuimus ve anlaml bir
sekilde gruplandiriimis, birgok pikselden olusan
homojen nesneler Uzerinde caligirlar.
Siniflandirma iglemi igin siniflandirma  birimi
olarak pikseller yerine bu nesneleri kullanirlar
(Carleer ve Wolff, 2006; Blaschke, 2010).

Nesne tabanli siniflandirma islemi
segmentasyon ve siniflandirma olmak Uzere iki
temel islem adimindan olusmaktadir.
Segmentasyon isleminde, kullanici tarafindan
belirlenen parametreler dogrultusunda homojen
nesnelerin olusmasi saglanir. Olusan bu nesneler
bir sonraki adim olan siniflandirma asamasi igin
girdi  olarak  kullanilacaktir.  Siniflandirma
isleminde ise nesneler yine kullanici tarafindan
secilen yonteme gore siniflara atanir. Nesne

tabanli  yontemler klasik  piksel tabanl
yontemlerden farkli olarak bulanik mantik
siniflandirmaya olanak saglar. Boylece

nesnelerin birden fazla sinifa aidiyeti mimkin
olur.

a. Bulanik Mantik (Fuzzy) Siniflandirma
Yontemi

Bulanik mantik kavrami ilk kez 1965 yilinda
Lotfi A. Zadeh tarafindan ortaya atiimis, yaygin
olarak  kullanimi ise 1980’leri bulmustur.
Ginimizde birgcok sistemin tanimlanmasinda
sikga kullanilan  bulanik  mantik  kavrami
dogru/yanlis, evet/hayir, ylksek/alcak gibi
degerler arasinda tanim yapabilmek igin gegcis
degerlerine izin veren ¢ok sayida degere sahip
olan bir mantiktir. Olduk¢a uzun ya da g¢ok hizli
gibi stzel terimler matematiksel olarak formile
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edilebilir ve bilgisayarlar tarafindan islenebilir
(Hellman, 2001).

Goruntt  siniflandirmada bulanik  mantik
kavrami, yeryuzundeki bircok detayin da bulanik
oldugu gergeginden  gelmektedir.  Cunki
yerylzinde ¢odu zaman herhangi bir arazi
ortistiinden baska bir arazi ortisine gegiste
kesin sinirlar yoktur. Ayrica bircok arazi ortlsu
cesidi spektral olarak yakin yansima degerlerine
sahiptir. Yakin spektral imzaya sahip olan farkl
materyaller, nesneler arasindaki spektral ayrimi
da zorlagtirmaktadir (Bouziani ve ark., 2010). Bu

benzerligin  yani sira, uzaktan algilama
goruntileri sadece bir sinifa ait oldugunun
belirlenmesi zor olan karma pikseller igerir.

Bulanik mantik (fuzzy) siniflandirma teknikleri
pikselin birden fazla sinifa aidiyetligine olanak
saglar. Boylece verinin yapisi daha iyi temsil
edilebilir (Bardossy ve Samaniego, 2002).
Bulanik géruntd siniflandirmada arazi o6rtlsu
siniflar fuzzy setler, pikseller ise bu setlerin
elemanlari olarak tanimlanir. Her bir piksel,
siniflar i¢in belirlenen ve 0 ile 1 arasinda degisen
Uyelik derecesine sahiptir. Bdylece birden fazla
sinifa Uyelik mimkindir (Gao, 2009).

fclass - [/Jl ' Ao, (1)

Piksellerin Gyelik degerleri her sinif igin
farklilik gosterir. O ile 1 arasinda degisen bu
deger skalasinda 1 degeri pikselin o sinifa ait tam
uyeligi temsil ederken, 0 dederi higbir Gyeligin
olmadigi durumu temsil eder. Bu iki deger
disinda kalan diger degerler ise buyUklUkleri
oraninda Uyeligin olacagini gdsterir. Bu durumda
piksel, hangi sinif icin en ylksek Uyelik degerine
sahipse o sinifa dahil edilebilir. Ancak
uygulamada farkli durumlar s6z konusu olabilir.
Bunun igin sinif belirleme iglemi yapilirken bir
esik degeri belirlenerek bu degerin Ustiinde olan
dyelik durumlarinda siniflandirmanin yapilmasi,
aksi durumda farkhh degerlendirmelerin ele
alinmasi  saglanabilir. Cinkd esik  degeri
belirlenmemesi durumunda, piksel igin ¢ok kiiguk
bir Gyelik degeri dahi mevcutsa piksel o sinifa
dahil edilecektir ki bu durum gercedi yansitmaz.
Ayrica bir piksel icin iki Gyelik degerinin birbirine
esit oldugu durumlarda s6z konusu olabilir. Bu
durumda sadece spektral bilgiler kullanilarak
siniflandirma islemi yapilamayacaktir.
Siniflandirmada kullanilan verinin ve ydntemin
yeniden degerlendiriimesi gerekmektedir.

b. indisler

Spektral indis kavraminin mantigi, géruntinin
farkli  bantlarina  uygulanan  matematiksel
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esitliklerle yeniden ol¢eklendirilmis farkli bir ¢ikti
gOruntlndn olusturulmasidir. Yéntemde daha ¢ok
bant oranlama teknikleri kullanilarak bantlarin
birbirlerine olan oranlari hesaplatilir.

Bant oranlama, gorintudeki her piksel igin bir
banttaki numerik degerlerin baska bir banttaki
degerlere bollinerek oran g6rantindn
olusturulmasidir.  Yerylzine ait farkliliklarin
belilenmesinde ¢ok sik kullanilan bir yontemdir.
Farkh  spektral bantlardan gelen verinin
oranlanmasi ile elde edilen yeni goérintl, arazi
Ortistnde degisimin oldudu yerleri daha belirgin
hale getirir (Oztan ve Siizen, 2011).

Bant oranlama igin bant segimi islemi ¢ok
onemlidir. Bu islem Oncelikle yizey materyalinin
spektral 6zelliklerine ve diger ylzey ortu cesitleri
ile olan rolatif iliskiye baghdir (Sabine, 1999).
Uygun bant sec¢imi ayrica, istatiksel bir yaklagim
olan optimum indeks faktoriine de (OIF) baghdir.
Optimum indeks faktoru, en az korelasyonlu ve
en fazla degisimin oldugu bantlar disindaki Ug¢
bandin  kombinasyonunun sec¢imine dayanir
(Chaves ve ark., 1980; Jensen, 1996). Genellikle,
pay olan bant materyalin en ylksek yansimaya
sahip oldugu bant icinden, payda ise materyalin
sogurulma degerlerine bagh olarak segilir (Oztan
ve Sizen, 2011).

Bircok uydu goruntusu icin bant oranlama
yontemi ile detay tespitine iligkin arastirmalar
yapiimistir. Ornegin Landsat TM igin bant 5:7,
3:1, 5:4 oranlari volkanik kayaglarin dolayisiyla
c¢okelti alanlarinin tespitinde kullaniimaktadir
(Fadda, 2003). Literatirde en sik kullanilan bant
oranlama yontemleri bitki, su ve yerlesim
alanlarinin tespiti amaci ile kullanilan indislerdir.
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index-
Normalize Edilmis Bitki indeksi) ydntemi olup
yontem ilk kez 1969 yilinda Kriegler tarafindan
kullanilmigtir. Bitki tarafindan yansitilan yakin
kizildtesi ve gorinir banttaki farkin bulunmasina

dayanan yonteme iligkin matematiksel ifade
(2)'de belirtilmigtir.
NDVI = Ruir — Rren (2)

NIR + RRED

Su ve yerlesim yerlerinin tespiti igin kullanilan
matematiksel ifadeler (3) ve (4)'de belirtiimistir.
NDWI (Normalized Difference Water
Index-Normalize Edilmis Su indeksi) (Mcfeeters,
1996)

Green— NIR
Green+ NIR

NDWI = 3)
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NDBI (Normalized Difference Built-up
Index- Normalize Edilmis Yerlesim Yeri indeksi)
(Liu ve Zhang, 2011)

_ MIR-NIR

NDBI =
MIR + NIR

(4)

3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, galisma alaninin karakteristik
yapisi dikkate alinarak belirlenen 9 arazi 6rtusu
sinifinin bulanik mantik siniflandirma ile tespit
edilebilirligi arastinlmigtir. Calismada Landsat
uydu goruntisunun pankromatik bandi disinda
tim  bantlari  kullaniimistir.  Elde  edilen
siniflandirma sonuglari her sinif igin en az 10
nokta olacak sekilde calisma bdlgesine agirlikli
rastgele (stratified random) dagilmisg 300 farkli
noktada dogruluk arastirmasi yapilarak
degerlendirilmigtir.

a. Calisma Alani
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Sekil 1. Calisma bolgesinin Landsat ETM+ uydu
gorantusu

Calisma bdlgesi olarak Ankara’nin giineyinde
Gdlbasi bdlgesinde (32° 45°-32° 52’ 30" dogu
boylami ve 39° 45°-39° 52’ 30" kuzey enlemi) yer
alan bolge segilmistir. Yaklasik 150 km2 alani
kapsayan bolge, detay c¢esitliligi agisindan
oldukca zengindir. Bolgede oOzellikle ¢cok sayida
yerlesim alanlari, tarim alanlari ve iki adet gol
detayl dikkati gekmektedir. Bolgede ylkseklik
893 m ile 1292 m arasinda degismekte olup,
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bélge icin ortalama deniz seviyesi yuksekligi
1100 m’dir. Calisma alani  Sekil 1'de
gOsterilmigtir.

b. Kullanilan Veri ve Programlar

Calisma i¢in 15, 30 ve 60 m ¢dzunurlUklG toplam
8 banttan olusan Landsat ETM+ uydu goruntisu
geometrik dizeltmesi yapilmis olarak
“www.glcf.umiacs.umd.edu” sitesinden (Ucretsiz
olarak temin edilmigtir. Uygulamada goruntinin
15 m ¢6zUnUrlUklG pankromatik bandi disindaki
tim bantlar  kullaniimistir. 0.52 — 0.90 pm
spektral yansima araliginda veri igeren
pankromatik bant elektromanyetik spektrumda
genis bir aralhd@ kaydetmektedir. Bu bandin
siniflandirma icin  direkt kullanimi anlamsiz
olacaktir. Daha dogru bir siniflandirma
yapabilmek icin spektrumda daha kicik alanda

yansima kaydeden daha c¢ok sayidaki bant
kullanilmahdir. Bu amagla 6zellikle agag
cinslerinin  siniflandiriimasina veri  saglamak

amaci ile goéruntinin 10.4-12.5 pm spektral
yansima araliginda veri iceren termal bandi dahil
tim bantlari kullanilmigtir. Gértntt ahm tarihi 27
Temmuz 2005'dir.

Dogruluk arastirmasi yapmak amaci ile 45 cm
¢OzUnurlUkla, renkli sayisal hava fotograflarindan
Uretilen ortofotolar kullaniimistir. Gériinti Harita
Genel Komutanhgi'ndan Ucretsiz temin edilmis
olup, gorinti alim tarihi 26 Haziran 2008’dir.

Siniflandirma igin literatiirde en ¢ok kullanilan
nesne tabanli siniflandirma yazihlmi  olan
eCognition Developer 8 Yazilimi kullaniimistir.

c. Segmentasyon

Nesne tabanl siniflandirma igin temel adim

goruntu segmentasyonudur. Uygulamada
segmentasyon icin ¢cok ¢Ozunurlukla
(multiresolution

segmentasyon yontemi

segmentation) secilmistir.

(25, 0.2, 0.5)

(5, 0.3, 0.5)

Sekil 2. Farkli parametreler ile segmentasyon
sonuglari
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Agirhk parametreleri (dlcek, sekil, butunlik)
icin farkli kombinasyonlar ile 15 farkh seviyede
segmentasyon yapilmis ancak olusan nesnelerin
blylklik ve araziyi temsil etme dereceleri dikkate
alinarak (5, 0.3, 0.5) kombinasyonunun en iyi
parametre  kombinasyonu olduguna karar
verilmigtir.  Sekil 2'de farkli segmentasyon
sonuglari i¢in olusan nesneler icin iki farkli drnek
gorulmektedir.

¢. Kural Tanimlama ve Siniflandirma

Siniflandirma i¢in temel adim g¢alisma alani ve
kullanilan uydu gorintisinin 6zellikleri dikkate

alinarak amaca uygun detay siniflarinin
belirlenmesidir. Bu kapsamda, c¢alisma alanda
yer alan alansal detaylar ve 06znitelikleri

degerlendirilmis ve 5 detayin farkli 6znitelik
kombinasyonlari ile toplam 9 sinif belirlenmistir.
Siniflar belirlenirken DGIWG DFDD (Digital
Geospatial Information Working Group Feature
Data Dictionary - Sayisal Konumsal Veri Calisma
Grubu Detay Veri S6zI10gu) veri s6zIGdu referans
alinmistir. Ornegin orman detayl yodunluk ve
agac cinsi 6zniteliginin alacagi degerler ile doért

detay sinifinda degerlendirilmistir. Belirlenen
siniflara iliskin degerler Tablo 1'de
gOsterilmektedir.
Tablo 1. Arazi ortlsu siniflari
Sira | Detay Kodu Detay Adi Oznitelik
1 ALO20 Yerlesim
Alani
Tarim Ekili
2 EA010 Alani Bos
igne yaprakli
3 EC030 Orman Genis yaprak
Yogun
Az yodun
DA010 Acik Arazi -
BHO80,
BH130,BH140 | SUAlan

Uydu gorintisi elde etmenin temeli, herhangi
bir algilayici sistemden gdnderilen enerjinin
yerylzundeki nesnelere ulasarak buyuk kisminin
nesne tarafindan yeniden yansitilmasi ve bu
yanslyan enerjinin algilayici tarafindan
kaydedilmesi mantigina dayanir. Bu islem
siresince enerji atmosferde iki kez vyol
almaktadir. Bu nedenle goérlintl yansima
degerleri atmosferik kosullara baghdir ve
siniflandirma gibi bir islem igin direkt olarak
kullaniimasi durumunda mutlaka atmosferik
dizeltme yapilmalidir. Ancak atmosferik kosullar
tim  yansima  degerlerini ayni  sekilde
etkileyeceginden oran degerlerde bu durum
elemine edilir. Bu nedenle fuzzy siniflandirma igin
olusturulan kurallarda sadece oran degerler
tanimlanmistir.
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Kural tanimlama islemi i¢in ¢ok sayida bant
oranlama kombinasyonlari ve indisler denenmis
ve siniflandirma i¢in bunlardan en uygun olanlari
secilmisti. Tablo 2’de siniflarin tespiti igin
kullanilan bant oran tanimlamalari
gosterilmektedir [1]. Siniflarin tespiti amaci ile
ayrica detaylari ikinci bdlimde anlatilan
normalize edilmis bitki, su ve yerlesim vyeri
indeksleri de kullaniimis, bdylece toplamda 12
adet bant orani olusturularak siniflandirma
yapilmistir.

Tablo 2. Kullanilan bant oran tanimlari

g;nntl Detay Tespiti
B2/B3 Tarim alani, toprak ayriminda
B3/B2 Orman, tarim alani ve orman tirt ayriminda
B3/B4 Toprak, yerlesim alani ayriminda
B3/B5 Yerlesim alani tespitinde
B4/B3 Orman, su, tarim alani, toprak ayriminda
B4/B5 Su, orman ayriminda
B5/B4 Su, orman, toprak ayriminda
B5/B7 Su toprak ayriminda
B7/B2 Orman, tarim alani, yerlesim alani ayriminda

Tablo 1°de tanimlanan her bir sinif icin uygun
bant oran degerlendirmeleri fuzzy olarak
tanimlanmstir. iteratif olarak yapilan ¢ok sayida
¢o6zim sonucunda Sekil 3'de gosterilen
siniflandirma sonucu elde edilmistir.

488000
-
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B Yerlesim
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[ Tanm_Bos
I Tanm_Ekili
B Orman_Az_igne

B Orman_Yogun_igne
Orman_Az_Genis
B Orman_Yogun_Genis

Sekil 3. Bulanik mantik siniflandirma sonucu.
e. Dogruluk Arastirmasi

30 m ¢Ozindrlikli Landsat verisinden elde
edilen siniflandirma sonuglarinin dogrulugunun
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arastirlmasi icin 45 cm ¢Ozunurldkld  hava
fotograflari kullaniimistir. Siniflandirma sonuglari,
her sinif icin en az 10 nokta olacak sekilde
calisma bolgesine agirlikl rastgele (stratified

random) dagiimis 300  farkh noktada
degerlendirilmigtir. Noktalarin seg¢imi sirasinda
detaylarin arazi Uzerindeki dagilimlari ve

buyuklikleri dikkate alinmistir. Ornegin, arazi de
daha kuguk alan kaplayan genis yaprakh orman
detay 17 noktada degerlendirilirken, alansal
olarak daha buylk olan igne yaprakli orman
detay sinifi 46 nokta ile degerlendiriimistir.
Noktalarin se¢imi sirasinda 6zellikle birka¢ piksel
blyUkligundeki ¢ok kiguk alanlara bakilmamis,
gorintide daha blyldk ve homojen alanlar
aranmistir. Elde edilen dretici ve kullanici
dogruluklarina iligkin sayisal degerler Tablo 3’de
hata matrisi ise Tablo 4'de verilmistir.

Buradaki kullanici dogrulugu (KD), herhangi
bir sinifa atanmis pikselin gercekte o sinifa ait
olma olasiligini temsil eder. Her bir sinif igin
dogru olarak siniflandiriimis piksel ya da nesne
sayisinin o kategoride siniflandirilan toplam
piksel ya da nesne sayisina bolimiu ile
hesaplanir. Uretici Dogrulugu (UD) ise piksel ya
da nesnenin gergcek degerinde siniflandiriima
olasihgini ifade eder. Her bir sinif icin dogru
olarak siniflandiriimis piksel ya da nesne
sayisinin, o sinif igin segilen gercek Ortu tipi
ornekleme sayisi  toplamina  bdlinmesiyle
hesaplanir.

Elde edilen dogruluklarin degerlendiriimesi
amacl ile kullanilan diger bir Olgit ise hata
matrisinin satir ve slitun toplamlari ile kdsegen
Uzerindeki elemanlar kullanilarak hesaplanan
kappa (k) degeridir. Kappa degeri O ile 1 arasinda
bir deger alir. Bu degder 1’e ne yakin yakinsa elde
edilen sinifin dogruluk degeri o kadar guvenilirdir
(Lillesand ve ark., 2008).

r r

NZ Xi _Z(Xh- *X,i) (5)

K = i=1 i=1

r

NZ _Z(XH *X+i)

=
Bu esitlikte;
r : hata matrisindeki toplam satir sayisi,
Xjj - i. satir ve stundaki piksel sayisi,
Xi, :i.satirdaki toplam piksel sayisi,
X,j :i.slOtundaki toplam piksel sayisl,
N matrisin tamamindaki piksel sayisi olarak
tanimlanir.
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Tablo-3. Sinif dogruluk degerleri
Siniflar UD (%) KD (%) Kapa
Su 94.12 100 1.0
Yerlesim Alani 64.41 55.07 0.44
Acik Arazi 22.45 70.97 0.56
Tarim Alani (Bog) 52.38 35.48 0.30
Tarim Alani (Ekili) 81.40 87.50 0.85
Orman Az Yog.igne Yap. 100 31.76 0.25
Orman Yogun igne Yap. 73.68 100 1.0
Orman Az Yog.Genis Yap. 16.67 11.11 0.09
Orman Yogun Genis Yap. 45.45 83.33 0.82
Genel Dogruluk 56.15
Kapa 0.4917
Tablo 4. Hata matrisi
Orman Orman
Yerlesim | Agik Tarim | Tarim Az Orrgan Az Orrpan
Su . | Alani | Alani < Yogun < Yogun
Alani Arazi (Bos) | (Ekili) Yog. iane Yog. Geni
s Igne 9 Genis s
Su 16 0 0 0 0 0 0 0 0
Yerlegsim Alani 0 38 23 4 4 0 0 0 0
Acik Arazi 1 4 22 3 1 0 0 0 0
Tarim Alani (Bos) 0 4 14 11 2 0 0 0 0
Tarim Alani (Ekili) | 0 0 3 2 35 0 0 0 0
iqrma“ Az Yog. 0 8 36 1 1 27 5 5 2
gne
Orman Yogun igne | 0 0 0 0 0 0 14 0 0
Orman Az Yog.
Genis 0 4 0 0 0 0 0 1 4
g"“.a" Yogun 0 1 0 0 0 0 0 0 5
enis

Siniflandirma sonuglari incelendiginde, genel
dogrulugun %56, kapa deg@erinin ise 0.49 olarak
tespit edildigi goriimektedir. 9 detay sinifindan
ekili tarim alani, igne yaprakli yogun orman ve su
detay sinifi %70’in Gzerinde dogruluga ulasirken
diger detay siniflari daha disutk dogruluklarda
kalmistir.

Su detayr yakin kizilétesi ve kisa dalga
kizilétesi bantta diger detaylara gore ¢ok duslk
yansima verir. Bu nedenle su detay sinifi diger
detay siniflarina gdre daha yiksek dogrulukla
tespit edilebilmektedir.

Bdlgenin genelindeki ormanlar igne yaprakh
ormanlardir. Genis yaprakli orman detay sinifi ise
genellikle kicuk agac topluluklar seklindedir. Bu
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nedenle 6zellikle az yodun genis yaprakli orman
detay sinifinin 30 m ve 60 m ¢dzunurldkli
bantlara sahip Landsat uydu goériintisiinde diger
detay siniflari iginde kayboldugu ve kullanilan
yontemlerle tespit edilemedigi gorulmektedir.

Ekili tarim alani detayl bos tarim alanlarina
gOre daha yiksek dogrulukla tespit edilebilmistir.
Kullanilan gérintinuin alim tarihi temmuzdur. Bos
tarim alani detayr bu mevsimde bdlgenin yapisal
Ozelliginden dolay! agik arazi toprak detayi ile
karigsmaktadir.

Yerlesim alani detayr %64 uretici dogruluguna
ve %55 kullanici  dogruluguna ulasmistir.
Bolgenin genelinde yerlesim yerleri mevcuttur.
Ancak kullanilan uydu gérintist 30 m
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¢ozunurlige sahiptir. Daha yiksek ¢oézunurlikla
bir uydu goruntist kullaniimasi durumunda
yerlesim alani detayinin daha hassas olarak
tespit edilecedi degerlendiriimektedir.

4. SONUCLAR

Bu calismada, calisma alaninin karakteristik
yapisi dikkate alinarak belirlenen 9 arazi 6rtlsU
sinifi icin Landsat uydu géruntisinden bulanik
mantik siniflandirma yéntemi ile detay tespiti

yapilmistir. Arazi ortasu siniflarinin
belirlenebilmesi icin DGIWG DFDD veri sozligu
referans alinmistir.  Atmosferik  kosullardan

bagimsiz bir siniflandirma yapmak amaci c¢ok
sayilda bant oranlari tanimlanmig, elde edilen
siniflandirma sonuglari her sinif icin en az 10
nokta olacak sekilde calisma bdlgesine agirlkli
rastgele (stratified random) dagilmis 300 farkli
noktada dogruluk arastirmasi yapilarak
degerlendirilmigtir.

Siniflandirma  sonuglari incelendiginde, 9
detay sinifindan sadece ekili tarim alani, igne
yaprakli yogun orman ve su detay sinifi %70’in
Uzerinde dogruluga ulasirken diger detay siniflari
daha dusuk dogruluklarda kalmistir.

Kullanilan Landsat uydu goéruntisi 30 m
¢ozunurlige sahiptir. Bu nedenle yerlesim alani
gibi daha kucUk vyapilarin mozaigi seklindeki
alanlarin tespiti icin yiksek ¢ozinurlikla farkl bir
uydu gorintist kullaniimasinin  daha faydali
olacagi degerlendiriimektedir.

Genis yaprakli orman detay sinifi icin elde
edilen dogruluk degerlerinin ¢gok dusik oldugu
gorilmektedir. Bolgenin geneli igne yaprakli
ormanlardan olusmaktadir. Genis yaprakh orman
olarak degerlendirilen orman detay sinifi boélgenin
genelinde kugik agac¢ topluluklari seklindedir.
Detay genel olarak segmentasyon ile elde edilen
nesneler igin yeterli blyuklige ulasamadigindan
tespit edilememistir. Segmentasyon nesnelerinin
kigultilmesi ise diger detay siniflari igin uygun
degildir. Bu nedenle, segilen galisma bdlgesinin
genis yaprakli orman detayi i¢in uygun olmadigi
degerlendirilmektedir.

Tarim alani detayi ekili ve bos olmak tzere iki
farkli sekilde degerlendiriimistir. Ancak, galisma
icin kullanilan Landsat uydu goriintisi Temmuz
ayina aittir. Bblgede bulunan tarim alanlarinin
geneli ise bugday tarlalandir. Bugdaylar bu
mevsimde sararmis durumda (hasata hazir)
oldugundan bos olan tarim alanlarn agik arazi
detay ile karismaktadir. Bu nedenle tarim alani
bdlgelerinin tek sinif olarak degerlendiriimesi ya
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da farkh tarihte alinmisg bir uydu goruntusu
kullaniimasi durumunda siniflandirma
dogrulugunun artacagi degerlendiriimektedir.
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