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Ozet

Bu ¢aligmanin amaci, Landsat 8 uydu goriintiisii kullanarak arazi kullanim siniflarini farkli kontrollii
smiflandirma algoritmalart ile siniflandirmak ve en uygun teknigi ortaya koymaktir. Bu amagla, en yiiksek
olasilik (maksimum likelihood) ile destek vektor makineleri (DVM) igin yaygin bir sekilde kullanilan
dogrusal, polinom, radyal ve sigmoid kernel fonksiyonlart kullanilmistir. En iyi sonucu veren en yiiksek
olasilik metodu ile DVM polinom fonksiyonu ¢iktilar1 kargilastirilmistir. En yiiksek olasilik metodu igin
kappa degeri ve genel siniflandirma basarist sirasiyla 0.81 ve %85’dir. DVM polinom fonksiyonu i¢in ise
bu degerler sirasiyla 0.79 ve %84 tiir. Ayrica, her iki yontemle siniflandirilmis arazi kullanim siiflarimin
konumsal analizi Cografi Bilgi Sistemleri kullanilarak yapilmistir. Konumsal analiz sonuglarma gore en
yiiksek olasilik metodu kullanilarak toplam alanin %47.5’i, DVM polinom fonksiyonu ile %43.3’li dogru
bir sekilde siniflandirtlmistir.

Anahtar Kelimeler: Arazi kullanim simiflari, En yiiksek olasilik, Destek vektor makineleri, Landsat 8
uydu goriintiisii

Comparison of Different Supervised Classification Algorithms for Land Use Classes

Abstract

The aim of this study was to classify land use classes using Landsat 8 satellite image with different
supervised classification algorithms and demonstrate the most proper technique. For this purpose, the
highest probability (maximum likelihood) classification method and linear, polynomial, radial and sigmoid
kernel functions for support vector machines (SVM) were used. The SVM method polynomial function and
the maximum likelihood method which give better results were compared. The result showed that the
maximum likelihood method was estimated with a 0.81 kappa statistic and 85% overall accuracy
assessments, respectively. The SVM polynomial function for these values was 0.79 and 84%. Spatial
analysis of land use classes that were classified using both methods was also made by Geographical
Information System. According to the spatial accuracy assessment results, 47.5% and 43.3% of total area
were classified accurately by the maximum likelihood method and the SVM method, respectively.

Keywords: Land use classes, Maximum likelihood, Support VVector Machines, Landsat 8 satellite image

Giris algoritma  mevcuttur.  Destek  vektor

Gelisen teknoloji, uydu sistemleri ve makineleri (DVM), en yiiksek olasilik, en
uygulamaya aktarilan yeni metotlar giin yakin mesafe, mahalanobis siniflandiricisi,
gectikce  farkli  ve  derin  boyutlar yapay sinir aglari ve karar agaglari bunlardan
kazanmaktadir. Gilinimiizde uzaktan bazilaridir (Otukei ve Blaschke, 2010;
algilamanin konu olmadigi bilim dallar1 pek Srivastava ve ark., 2012; Taati ve ark., 2014;
azdir. Ozellikle ormancilik alaninda yogun bir Ustiiner ve ark., 2015; Kulkarni ve Lowe,
kullanim alam1 bulan uzaktan algilama 2016). Literatiirde yapilan ¢aligmalar
sayesinde uydu goriintiilerinin incelendiginde, farkli smiflandirma
simiflandirilmasi, mescere parametrelerinin algoritmalar1 kullanilarak yapilmis pek ¢ok
tahmini ve arazi yapilariin farkli formatlarda arastirma mevcuttur.
haritalara dokiilmesi ile biiyiik 6lgekli alanlar Huang ve ark. (2002) tarafindan yapilan

hakkinda kolay bir sekilde on bilgi elde calismada, arazi ortii siniflart MODIS uydu
edilebilmektedir. Yapilan bu islemler igin goriintiisli kullanilarak siniflandirilmistir. Bu
kullanilabilecek farkli teknikler islem icin DVM, en yiiksek olasilik, yapay
bulunmaktadir. Uydu goriintiilerinin sinir aglar1 ve karar agacglari yontemleri
siniflandirilmasinda  kullanilacak pek c¢ok kullanilmigtir. En yliksek basar1 DVM
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yontemi ile elde edilmis ve ilgili metotlarin
genel smiflandirma  basarilar1  sirasiyla
%75.62, %71.76, %74.02 ve %73.31°dir.
Kavzoglu ve Colkesen (2010) yaptiklar
calismada, Landsat ETM+ uydu goriintiisii
kullanarak 6 farkli arazi Ortii tipi igin

siniflandirma  iglemi gergeklestirmislerdir.
Smiflandirmada, en yiiksek olasilik ve
DVM’nin polinom, normallestirilmig

polinom, radyal ve Pearson VII fonksiyonlari
kullanilmigtir.  En iyi sonucu DVM’nin
Pearson VII fonksiyonu vermistir (kappa
degeri=0.94, genel siniflandirma
basar1s1=%94.83). Colkesen ve ark. (2016)
tarafindan yapilan bagka bir ¢aligmada, arazi
kullanim smiflarinin ayirt edilmesine yonelik
siniflandirma  yapilmis ve siniflandirma
sonucunda %90.46’lik  bir  genel
siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Bu calismada, Landsat 8 uydu goriintiisii
kullanilarak, kontrolli siniflandirma
algoritmalarindan en yiiksek olasilik metodu
ve DVM’nin dogrusal, polinom, radyal ve
sigmoid kernel fonksiyonlari kullanilarak

arazi  kullannom  siiflar1  belirlenmeye
caligtimistir.  Yapilan simiflandirma islemi
sonucunda performans Olgiitleri  ortaya
konulmus, en yiiksek olasilik metodu ile en iyi
sonucu veren DVM fonksiyonuna iliskin
konumsal basar1 analizi yapilmig ve
karsilastirilmigtir.

Materyal ve Metot

Calismada, 2013 yilinda yapilan envanter
calismasi sonucunda tliretilen mescere haritasi
ve 01.09.2015 Landsat 8 uydu goriintiisii
materyal olarak kullanilmigtir.

Calisma alam

Bu c¢alisma, Kastamonu Orman Bolge
Miidiirliigii, Samatlar Orman Isletme
Midirliigi’'ne bagli Kartalsuyu Orman
Isletme Sefligi icin gergeklestirilmistir (Sekil
1). Planlama biriminin toplam alan1 16084.9
ha’dir. Bu alanin 11406.1 ha’lik boliimii
(%70.8) ormanlarla kaplidir ve 6nemli bir
bolimii (%39.5) ibreli agaclardan
olusmaktadir (Anonim 2014).

KARADENIZ

CALISMA ALANI

AMASYA

DORUKKAYA

R

KARTALSUYU

Sekil 1. Kartalsuyu Orman Isletme Sefligi cografi konumu

Kartalsuyu Orman Isletme Sefligi, cografi
olarak Bat1 Karadeniz bolgesinde, Kastamonu
ilinin Arag¢ ilgesi sinirlar1 igerisinde yer
almaktadir. Bolgenin en yiiksek mnoktasi
Gorlez mevkii olup rakimi 1744 metredir. En
diisiik yiikseltisi ise 415 metre ile planlama
biriminin giiney smirinda yer almaktadir.
flgili planlama birimi Ekvator’a gore
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41°03' 07" — 41° 11’ 46" kuzey enlemleri ile
Greenwich’e gore
32° 55’ 53" —33°13' 02" dogu  boylamlar
arasindadir (Anonim 2014).

Goriuntii ssmflandirma
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Bir uydu gOriintlistiniin
siniflandirilmasinda  kullanilabilecek  ¢ok
sayida yazilim ve yontem bulunmaktadir. Bu
calismada yapilan smiflandirma islemleri
ENVI 5.2 yazilimi ile gergeklestirilmistir.
Kullanilan metotlar ise en yiiksek olasilik ve
destek vektor makinelerinin (DVM) dogrusal,

polinom, radyal ve sigmoid kernel
fonksiyonlaridir. Smiflandirma  isleminde
referans veri olarak mescere haritasi

kullamilmistir. Burada referans veri olarak
kullanilan megcere haritast dogru olarak kabul
edilmistir. Mescere haritasindan
yararlanilarak, arazi kullamim simiflart ibreli
orman, yaprakli orman, karigik orman, bozuk
orman ve diger alanlar (Su, Is, Z, OT, Kum)
olmak iizere bes farkl sinifta
degerlendirilmistir. Her bir arazi kullanim
sinifi igin, Landsat 8 wuydu goriintiisi
iizerinden 10 adet egitim alani alinmistir.
Egitim alanlarinin  homojen ve yeterli
biiyiikliikte olmasina 6zen gdsterilmistir. Bu
metotlarin karsilastirilmasinda denklik olmasi
icin biitiin smiflandirma islemlerinde ayni
egitim alanlar1 kullanilmugtir.

En yiiksek olasihik metodu

En yiiksek olasiik metodu, uydu
goriintiilerinin  siniflandirilmasinda  yaygin
kullanimi1 olan bir kontrollii simiflandirma
teknigidir. Bu yontem istatistiksel tabanli bir
siiflandirma  algoritmast olup, ortalama
degerler yaninda, varyans ve Kkovaryans
degerlerini de dikkate almaktadir. Bu
degerlendirme asamasinda siif kontrol
kiimelerini ~ olusturan  verilerin  normal
dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir.
Smiflandirma agamasinda olasilik yogunluk
fonksiyonlar1  hesaplanmaktadir (1) ve
siiflandirilacak pikseller tiyelik olasiligi en
yiiksek olan simiflara atanmaktadir. Eger
pikseller icin hesaplanan siniflara ait olma
olasilik degerleri, oncesinde belirlenen esik
degerinin altinda ise ilgili pikseller belirsiz
olarak smiflandirilmaktadir (Myung, 2003;

Colkesen, 2009; Giinli, 2012; Topaloglu ve
ark., 2016).

P(x) = In(ac) — [0.5xIn(|S, D] —
[0.5x(x — M)Tx(S, ™ )x(x — M¢)] (D
Esitlikte, P olasilik degeri, C 6rnek bir
smifi, X aday pikselin 6l¢iim vektorii, M
smifin ortalamasi, a aday pikselin smifa ait
olma vyiizdesi ve Sy varyans-kovaryans
matrisidir.

Destek vektor makineleri

Kontrollii siniflandirma algoritmalarindan
olan DVM, yapisal risk minimizasyonu
prensibine ve istatistiksel dgrenme teorisine
dayanmaktadir. DVM baslangigta iki simifli
dogrusal verilerin siniflandirilmas:  igin
tasarlanmis, daha sonra ¢ok sinifli ve dogrusal
olmayan verilerin siniflandirma problemini
¢Ozmek icin gelistirilmigtir. DVM’de amag,
iki sinifi birbirinden ayirabilen en uygun hiper
diizlemin elde edilmesidir (Sekil 2).

Destek Vektdrleri

Sekil 2. iki siifl1 bir problemde en uygun
hiper diizlem, sinir ve destek vektorleri

Hiper  diizlemin  smir  genisligini
sonlandiran noktalara destek vektorleri adi
verilmektedir. Elde edilen hiper diizlem
sayesinde destek vektorleri arasindaki uzaklik
maksimize edilmekte ve en uygun Kkarar
fonksiyonu olusturulmaktadir (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010; Hsu ve ark., 2010; Ayhan ve
Erdogmus, 2014; Kulkarni ve Lowe, 2016).

Tablo 1. Kullanilan kernel fonksiyonlarinin matematiksel gosterimi ve en iyi sonucu veren
parametre degerleri

Kernel Fonksiyonu

Matematiksel Gosterimi
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*p g r d
Dogrusal Fonksiyon  K(Xi,Xj) = XX 175
Radyal Fonksiyon K(xi,x;) = exp(-g|[xi - Xj||*), g >0 200 0.125
Polinom Fonksiyon — K(xi,xj) = (gxi'x; + )¢, g >0 150 0.125 1 5
Sigmoid Fonksiyon  K(xi,x;) = tanh(gxi"xj + 1) 150 0.125 1

*istege bagli, p: diizenleme parametresi (>0.01), g: gama (>0.01), r: hata (1), d: polinom derecesi (1-6)

DVM  kullamilarak  yapilacak  bir
siniflandirma  isleminde  farkli  kernel
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Her bir kernel
fonksiyonu i¢in uygulayict tarafindan
belirlenmesi gereken farkli parametreler
bulunmaktadir (Tablo 1). Calismada dogrusal,
polinom, radyal ve sigmoid kernel
fonksiyonlar1 i¢in bu parametreler farkli
degerler kullanilarak beser kez denenmistir
(Sekil 3). Kullanilan 5 farkli kontrollii
siniflandirma yontemi, yaygin bir kullanima
sahip olan genel siniflandirma basarist ve
kappa degeri kullanilarak degerlendirilmistir.
Bunun sonucunda ilgili yontemlerden en
yiiksek kappa degerine ve genel siniflandirma
basarisina sahip en iyi iki metot i¢in konumsal
basar1 analizi yapilmigtir. Bunun igin iki
metodun uygulamasi sonucunda iretilen
siniflandirma  haritalar1 ~ vektdr  veriye
cevrilmistir. Elde edilen vektor katmanlart ile
mescere haritast ArcGIS 10.0 yazilim ile
cakigtirllmisgtir, Cakigtirma sonucunda
konumsal olarak toplam alanin ne kadarmnin
dogru bir sekilde siniflandirildigi ortaya
konulmustur.

Bulgular ve Tartisma

Bu calismada, arazi kullanim siniflar1 igin
yapilan siniflandirma isleminde, en yiiksek
olasilik metodu i¢in kappa degeri 0.81 ve
genel smiflandirma basarisi %85’tir. DVM
dogrusal fonksiyon kullanilarak elde edilen
kappa degeri ve genel siniflandirma basgarisi
0.77 ve %81°dir. Bu degerler sirasiyla DVM
radyal fonksiyon i¢in 0.75 ve %80, DVM
polinom fonksiyon igin 0.79 ve %84, DVM
radyal fonksiyon i¢in 0.63 ve %71’dir.
DVM’nin farkli kernel fonksiyonlar1 i¢in elde
edilen bu sonuglar, yapilan farkhi
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siniflandirma iglemleri arasindan elde edilen
en iyi sonuglardir.

Kulkarni ve Lowe (2016) tarafindan
yapilan bir ¢alismada Landat 8 uydu
goriintiisii ~ kullanilarak ~ arazi  Ortiisli
siniflamasi yapilmistir. DVM metodu (kappa
degeri=0.99, genel siniflandirma
basar1si=%99) en yliiksek olasilik metoduna
(kappa degeri=0.93, genel simiflandirma
basarisi=%90) gore daha iyi performans
gostermistir. Topaloglu ve ark., (2016)
Landsat 8 uydu goriintiistine ek olarak
Sentinel 2 uydu goriintiisii de kullanarak arazi
ortii siniflamasi yapmislardir. En iyi sonug
Sentinel 2 uydu goriintiisii ile DVM metodu
kullanilarak  elde edilmistir  (kappa
degeri=0.82, genel siniflandirma
basarisi=%84). En diisiik sonug ise Landsat 8
uydu goriintiisii ile en yiiksek olasilik metodu
kullanilarak  elde  edilmistir  (kappa
degeri=0.66, genel siniflandirma
basarisi=%71). Ustiiner ve ark., (2015)
RapidEye uydu goriintiisii  kullanarak
yaptiklar1 caligmada en yiiksek performansi
DVM polinom fonksiyonu ile elde
etmislerdir. En yiiksek olasilik metodu, DVM
polinom, dogrusal, radyal ve sigmoid
fonksiyonlar1 ile sirasiyla 0.7968, 0.8411,
0.8223,0.8222 ve 0.8209 kappa degerleri elde
edilmistir. Genel siniflandirma basarilari ise
sirastyla %81.64, %85.63, %83.94, %83.94
ve %83.82’dir. Taati ve ark., (2014) yaptiklan
calismada Landsat 5 wuydu goriintiisi
kullanarak DVM metodu ile 0.82’lik kappa
degeri ve %86.67°lik genel smiflandirma
basarisi, en yiiksek olasilik metodu ile de
0.72’1lik kappa ve %80’lik genel siniflandirma
basarisi elde etmislerdir.
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Sekil 3. DVM ile elde edilen farkli fonksiyonlara ait kappa degerleri

Bu calismada uygulanan farkli kontrollii
smiflandirma metotlar1 sonucunda en iyi
performans1 gdsteren metotlar, en yiiksek
olasilik ve DVM polinom fonksiyonudur.
Calismada, bu iki metot i¢in konumsal basari
analizi yapilmig, sonuclar tablo ve haritalar
yardimiyla ortaya konulmustur (Tablo 2-3,
Sekil 4-5-6). Buna gore ibreli ormanin
mescere haritasinda alan miktar1 6359.63
ha’dir. En yiiksek olasilik metodu ile yapilan
siniflandirma sonucunda elde edilen goriintii

iizerinde ibreli ormanlarin alan miktar
2058.28 ha olup bu alanin 1954.02 ha’i
konumsal olarak dogru bir sekilde
siniflandirilmigtir. DVM polinom fonksiyonu
ile yapilan smiflandirma isleminde ise ibreli
ormanlar 2011.02 ha alan kaplamakta ve bu
alanin 1895.93 ha’t dogru siiflandirilmastir.
Bu iki metot igin ibreli orman sinifinin
konumsal siniflandirma basarilart oldukca
benzerdir (%94.9 ve %94.3).

Tablo 2. En yiiksek olasilik metodu ile mescere tipi haritasi ve Landsat 8 uydu
goriintlisiinden elde edilen arazi kullanim siiflarinin konumsal analiz sonuglari

Mescere Tipi Landsat 8 Uydu Farklar Smiflandirmanin
Arazi Kullanim Haritasi Goriintiisii Konumsal Basarisi

Simiflari ha % ha % (+/-) ha %
ibreli Orman 6359.63 395 2058.28 12.8 4301.35 1954.02 94.9
Yaprakli Orman 1820.56 11.3 2057.75 12.8 -237.19 724.61 35.2
Karisik Orman 1314.99 8.1 4344.35 27.0 -3029.66 712.21 16.4
Bozuk Orman 1910.68 11.9 3560.67 22.1 -1649.99 1079.70 30.3
Diger Alanlar 4678.42 29.2 4063.23 25.3 615.19 3164.89 77.9
Toplam 16084.28 100.0 16084.28 100 7635.43 47.5

Tablo 3. DVM polinom fonksiyonu ile mescere tipi haritasi ve Landsat 8 uydu
goriintiisiinden elde edilen arazi kullanim siniflarinin konumsal analiz sonuglari

Mescere Tipi Landsat 8 Uydu Farklar Siiflandirmanin
Arazi Kullanim Haritas: Goriintiisii Konumsal
Simiflar Basarisi
ha % ha % (+/-) ha %

ibreli Orman 6359.63 39.5 2011.02 12.5 4348.61 1895.93 94.3
Yaprakhi Orman 1820.56 11.3 3558.19 221 -1737.63 783.04 22.0
Karisik Orman 1314.99 8.1 3445.68 21.4 -2130.69 624.24 18.1
Bozuk Orman 1910.68 11.9 3669.74 22.8 -1759.06 985.53 26.9
Diger Alanlar 4678.42 29.2 3399.65 21.2 1278.77 2681.72 78.9
Toplam 16084.28 100.0 16084.28 100 6970.46 43.3
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Yaprakli orman smifi i¢in en yiiksek
olasilik metodu ile elde edilen goriintiide alan
miktar1 2057.75 ha’dir ve bu alanin 724.61
ha’1 dogru olarak siniflandirilmigtir. Bu sinif
icin elde edilen konumsal smiflandirma
basarisi %35.2’dir. DVM polinom fonksiyonu
icin ise olusturulan 3558.19 ha’lik yaprakli
orman sinifindan 783.04 ha’lik kismi dogru
siniflandirilmigtir. Bu durumda elde edilen
konumsal simiflandirma basaris1  %22°dir.
DVM polinom fonksiyonu daha fazla
miktarda alan1 dogru siniflandirmustir. Fakat
bunu  smif alanmma  oranladigimizda
siniflandirma basaris1 DVM metodu igin daha
diisiik ¢ikmaktadir.

Kargilagtirilan iki metot i¢in konumsal
siniflandirma basarisina ait en yiiksek fark
yaprakli orman smifi i¢in elde edilmistir
(%13.2). Karigik orman ve diger alanlar sinifi
icin DVM polinom fonksiyonu daha basarili
bulunmustur. Diger siniflar i¢in en yiiksek
olasilik metodu daha basarili olmakla birlikte
genel olarak elde edilen konumsal basar
oranlar1 olduk¢a benzerdir. En diisiik basari,
en yiiksek olasilik metodu ile %16.4, DVM

polinom fonksiyonu ile %18.1 konumsal
simiflandirma basaris1 olmak tizere karisik
orman sinifi i¢in elde edilmistir. En yiiksek
basari, en yliksek olasilik metodu ile %94.9,
DVM polinom fonksiyonu ile %94.3 olmak
tizere ibreli orman sinifi i¢in elde edilmistir.
Genel basan yiizdesine bakildiginda ise en
yiikksek olasilik metodu konumsal olarak
alanin %47.5’ini, DVM polinom fonksiyonu
ise  %43.3’tini dogru  bir  sekilde
siniflandirmistir.

Aragtirma konusu ile ilgili olarak yapilan
benzer caligmalar incelendiginde; Giinli ve
ark., (2008) Landsat 7 ETM uydu goriintiisii
kullanarak arazi ortii tipini siniflandirmiglar
ve %61.7°lik konumsal siniflandirma basarisi
elde etmislerdir. Giinlii ve ark., (2011)
yaptiklar1 farkli bir c¢alismada konumsal
analiz sonuglarina gore arazi kullanim
siiflart i¢in %45.5 oraninda siniflandirma
basaris1 elde etmiglerdir. Giinli (2012)
tarafindan yapilan baska bir caligmada ise
arazi kullanim smiflart  igin  konumsal
siniflandirma basarist %58.6 bulunmustur.

Arazi Kullanim Siniflan
I ibreli Orman
I Yzprakii Orman
I Karigik Orman
I Bozuk Orman

Diger Alanlar

0 1250 2500 5000

Arazi Kullamm Siniflan

I (oreli Orman
Il Yaprakh Orman
Il Kangik Orman
I Bozuk Orman

Diger Alanlar
0 1250 2500 5000
Neters

Sekil 4. Arazi kullanim siniflar1 a) mescere tipi haritasi b) Landsat8 uydu goriintiisii (en
yiiksek olasilik metodu)
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Sekil 5. Arazi kullanim siniflar1 a) mescere tipi haritasi b) Landsat8 uydu gériintiisii (DVM
polinom fonksiyonu)

Konumsal Analiz Konumsal Analiz

En Yilksek Olasilik Metodu

Bl vaois Snfancirma

Dogru Swniflandirma

DVM Polinom Fonksiyonu

Il vaoi's Sinfiandirma

Dogru Sinflandirma

Sekil 6. Konumsal analiz basar1 haritasi a) en yiiksek olasilik metodu b) DVM polinom

fonksiyonu
Sonug¢ Kaynaklar
Bu ¢alismada en yiiksek olasilik ve destek Anonim  2014. Kastamonu Orman Bolge
vektor makinelerinin - (DVM)  dogrusal, Midirligi, Samatlar Orman Isletme Midiirligi,
polinom, radyal ve sigmoid kernel Kartalsuyu Orman Isletme Sefligi fonksiyonel

orman amenajman plani. T.C. Orman ve Su Isleri

fonksiyonlar: . kuuamlarak .kf)ntlj()uu Bakanligi, Orman Genel Midirligi, 373 s.,

siniflandirma  islemi  gergeklestirilmistir. Kastamonu.

Yapilan smlﬂandlrrpa sonucunda  Dbiitlin Ayhan S., Erdogmus S. 2014. Destek vektor

metotlar kappa degeri ve genel siiflandirma makineleriyle  simiflandirma  problemlerinin

basarisi baz alinarak degerlendirilmis ve en iyi ¢oziimii igin ¢ekirdek fonksiyonu segimi.

sonu¢ veren en yiiksek olasilik metodu ve Eskisehir Osmangazi Universitesi, 1iIBF Dergisi,

DVM polinom fonksiyonu igin konumsal 9(1):175-198.

bagar1 analizi yapilarak degerlendirilmistir. Colkesen I. 2009. Uzaktan algilamada ileri
Elde edilen sonuglara gore en yiiksek siiflandirma tekniklerinin Kkarsilastirilmast ve

analizi. Yiiksek Lisans Tezi, GYTE Miihendislik

ve Fen Bilimleri Enstitiisii, 153 s. Gebze.
Colkesen I, Sahin E.K., Kavzoglu T. 2016.

Susceptibility mapping of shallow landslides using

olasihlk metodu kappa degeri, genel
siniflandirma basarisi, konumsal basar1 ve
kullanim kolayligi acgisindan daha avantajli

gorilmustiir. Fakat }_/apllan farkli galigmalara kernel-based Gaussian process, support vector
bakildiginda DVM ile yapilan siiflandirma  machines and logistic regression. Journal of
islemlerinde g6z ardi edilmeyecek seviyede African Earth Sciences, 118,53-64.

iyi sonuglar elde edilmektedir. Bundan dolay1 Giinlii A., Sivrikaya F., Bagkent E.Z., Keles S.,

bu tir ¢alismalarin yayginlastirilmasi, daha Cakir G., Kadiogullari A.i. 2008. Estimation_ of

yiiksek ¢ozliniirliikte uydu goriintiilerinin stand type parameters and land cover using

kullanilmast, Szellikle siniflandirma Landsat-7 ETM image: a case study from Turkey,

islemlerinde egitim alanlarmin daha fazla Sensqrs %008’ 8, 2509-2525. 5 o

sayida ve hassas bir sekilde alnmast Giinlii A., Keles S., Kadiogullari A.I., Bagkent
E.Z. 2011. Landsat 7 ETM+ uydu goriintisi

uygulanan metotlarin performansi agisindan

N o NP yardimiyla arazi kullanimi, mescere gelisim ¢agi
daha dogru bilgi edinilmesini saglayacaktir. Ve mescere kapaliligin  tahmin  edilmesi;

Kastamonu-Kizilcasu Isletme Sefligi 6rnegi. I.

Tesekkiir Ulusal Akdeniz Orman ve Cevre Sempozyumu
Bu c¢alismada  kullanilan  mescere (26-28 Ekim 2011), 660-667, Kahramanmaras,
haritalarinin  temini igin Orman Genel Tiirkiye.
Miidiirliigii, Orman Idaresi ve Planlama Daire Gunlii A. 2012. Landsat TM uydu goriintiisii
Baskanligina tesekkiir ederiz. yardimiyla bazi mescere parametreleri (gelisim

cag1 ve kapalilik) ve arazi kullanim siiflariin
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