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OZET

Insanoglunun gerek dikkatsizligi gerekse kasti olarak orman alanlarim tahrip etmesi endise verici boyuttadir. Tiirkiye Ormancilar
Dernegi (TOD) verileri gostermektedir ki toplam 9156 hektar orman alani 2016 yuli igerisinde yanmustir. Bu yanginlarin %23,5,
Tiirkiye 'nin birinci derece yangin bélgesi olan Antalya’da meydana gelmistir [http-1]. Bu ¢alismada, Adrasan ve Kumluca
(Antalya) bolgelerinde 2016 yili Haziran ayinda meydana gelen yangindan etkilenen alaniarin Worldview-2 uydusuna ait Temmuz
2016 tarihli ve yiiksek ¢ozunGrliklu uydu goruntlsti temin edilmistir. Uzaktan algilanmis gortintiiniin bantlari 6nce Erdas 2014
programi ile birlestirilmis ve flzyon wuygulanmistir. Ardindan eCognition yazilimiyla 0lgek:120, sekil:0.4, yogunluk:0.6
parametreleri ve Normalize Edilmis Farksal Bitki Ortiisii Indisi (NDVI ), Kiiresel Cevre Izleme Indisi (GEMI), Toprak Ayarl: Bitki
Ortiisii Indisi (SAVI), Bitki Ortiisii Indisi (VI), Bitki Ortiisii Oran Indisi (RVI), ve Ashburn Bitki Indisi (AVI) indisleri kullamilarak
segmentasyon islemi yapimistir. Segmentasyon sonrasi elde edilen sekil dosyalari ArcMap programi yardimiyla kesilerek egitim
ve test verisi olusturulmugstur. Elde edilen bu dosyalar Destek Vektdér Makinalar: (DVM) ve Rotasyon Orman (ROR) ileri
smiflandirma teknikleri ile Weka programnda siniflandirmalart yapilmistir. Son olarak da sumiflandirma sonuglarimn dogruluk
analizi yapilmigtir. Yapilan analiz sonuglarina gére ROR igin Kappa 0.86 ve Toplam dogruluk 0.93, DVM i¢in ise Kappa 0.9 ve
Toplam dogruluk 0.95 bulunmustur. Sonuglar karsilastirildiginda DVM'in ROR’a gére daha basarili bir yontem oldugu
gorulmektedir.

Anahtar Sozcukler: destek vektdér makineleri, nesne-tabanii siniflandirma, rotasyon orman, Worldview-2, yanmis orman alanlar

ABSTRACT

Carelessness of mankind and that they intentionally destroy forest areas is at an alarming rate. Foresters' Association of Turkey
(TOD) data show that a total of 9156 hectares of forest was burned in 2016. 23,5% of the blazes occurred in Antalya region [http-
1]. In this study, high resolution satellite images, belonging to the Worldview-2 satellite, of the areas affected from the blazes
happened in Adrasan and Kumluca (Antalya) in June 2016 are obtained. The remotely sensed image bands are first merged with
the Erdas 2014 program and fusion is applied. Then, by the help of eCognition program, segmentation process is applied by using
Normalized Difference Vegetative Index (NDVI), Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), Global Environmental Monitoring Index
(GEMI), Vegetation Index (VI), Ratio Vegetation Index (RVI), and Ashburn Vegetation Index (AVI) indexes with parameters of
Scale:120, Shape:0,4, Compactness:0,6. The shape files obtained after the segmentation are cropped by the help of ArcMap
program and training and test data are formed. These files are classified according to Support Vector Machines (SVM) and
Rotation Forest (ROF) advanced classification techniques by the help of Weka program. Finally, accuracy analysis of the obtained
results of the classifications has performed. According to results of the accuracy analysis, Kappa is 0,86 and total accuracy is 0,93
for ROF, Kappa is 0,9 and total accuracy is 0,95 for SYM. When the results are compared, it has seen that SVM seems to be a
more successful method than ROF.

Keywords: burned forest areas, object-based classification, rotation forest, support vector machines, Worldview-2

1.GIRiS

Uydu teknolojilerinde yasanan olumlu gelismeler sayesinde yiiksek konumsal ¢6ziiniirliige sahip uzaktan algilanmig
goriintiilerde ¢oziiniirliik ve dolayisiyla ayrint1 artmistir. Bundan dolay1 geleneksel piksel tabanli siniflandirma yerine
nesne tabanli smiflandirmanin kullanimi dnem kazanmigtir (Golkesen vd., 2015). Uzaktan algilanmis uydu
gorintiisindeki piksellerin daha ©nceden bilinen arazi Ortlsuyle eslestirilmesi goriintii siniflandirma olarak
adlandirilir. Yapilan siniflandirmada kullanilan algoritmalara goriintii siniflandiricilart adi verilir (Mather, 1987).
Uzaktan algilanmis goriintillerden goriintii siniflandiricilart kullanilarak arazi Ortiisii/kullanimi bilgilerinin elde
edilmesi uzaktan algilamaya olan ilgiyi arttirmustir. Bu ilgi sonucu daha yiiksek dogruluklu simiflandirici bulmak igin
yapilan calismalar devam etmekte olup Destek Vektor Makinalart (DVM) ve Rotasyon Orman (ROR) gibi
smiflandiricilar glinimiizde uzaktan algilama ile ugrasanlarin dikkatini ¢ekmistir (Guo vd., 2018; Huang vd., 2002;
Liu ve Huang, 2008; Rodriguez vd., 2006).

Destek Vektor Makinalarinin temelleri kuramsal olarak istatistiksel 6grenmeye dayanmaktadir (Corinna ve Vladimir).
Ses tanima, yiiz tanima, imza tanima, karakter tanima ve el yazisi tanima gibi bircok degisik uygulama alaninda DVM
kullanilmustir (Corinna ve Vladimir; Joachims, 1998). DVM son yillarda uzaktan algilanmig goriintiilerin
siniflandirilmasinda da sik bir bi¢cimde kullanilmaktadir (Gurcan vd., 2016; Huang vd., 2002; Jimenez-Munoz vd.,
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2009; Myintvd., 2011). DVM’ler de Parametrik Olmayan Siniflandiricilar ve Yapay Sinir Aglar1 gibi herkesge bilinen
bir hale gelmistir (Foody ve Mathur, 20044, b). DVM, Dogrusal olarak ayrilabilen verileri siniflandirmak igin dogrusal
siiflandiricilar kullanarak gruplandirma islemini gergeklestirir. Bu islemi farkli simiflandiricilarla yapmakta
mimkdndir. Destek Vektdr Makinalarinin aslinda kullanildigi alan uzaktan algilanmis goriintiiler gibi birbirinden
dogrusal olarak ayrilamayan karmagik verilerdir. Bu islemi yaparken DVM, giris uzaymdaki egitim verilerini kernel
(cekirdek) fonksiyonu kullanarak daha yiiksek boyutta bir 6zellik uzayma dogrusal olmayan sekilde yansitir. DVM’de
veri noktalariyla karar sinir1 arasindaki mesafenin maksimum olmasi istenir. Bunun sebebi deneysel olarak yapilmasi
muhtemel olan yanlis smiflandirmalart minimum seviyeye indirmektir (Mashao, 2003). Uygulamada, bu 6lcit hem
simiflandiricinin karmasikligini hem de aykirt noktalarin yanhs siniflandirilmasmin seviyesini iceren bir maliyet
etmeninin minimize edilmesiyle yumusatilir. Bu, “C” olarak bilinen hata parametresi tarafindan, etmenler arasindaki
capraz dogrulama prosediirleriyle ayarlanan bir deger ile yonetilir (Mashao, 2003). Girdi uzayindaki verileri, 6zellik
alanina yansitmak i¢in kullanilan fonksiyonlar ¢ekirdek (kernel makinalari) olarak isimlendirilir. Bunlardan en yaygin
kullanilanlar Polinominal ve Gaussian RBF (daha bilindik sekilde radyal temel fonksiyonu) fonksiyonlaridir. Her
fonksiyon i¢in siiflandirma islemine baglamadan 6nce belirlenmesi gereken bir parametre vardir. Bu parametreler
capraz dogrulama islemi ile belirlenir. DVM’ler yapilart geregi ikili siniflandiricilar olarak bilinir fakat son
zamanlarda uzaktan algilamada yapilan ¢aligmalar gostermistir ki ¢ok sinifli siniflandiricilarda da basarili sonuglar
elde edilmistir (Guo vd., 2018; Liu vd., 2017). Birebir ve bire hepsi en yaygin tercih edilen tekniklerdir (Anthony vd.,
2007).

Tek smiflandirict ile mukayese edildiginde ¢oklu smiflandiricilar daha {istiin dogruluk gosterirler. AdaBoost un
smiflandirict topluluk modelleri arasinda en iyi hazir siiflandiric oldugunu yapilan ¢aligma gostermistir (Breiman,
1998). Topluluk smiflandiricilarinin =~ birbirinden bagimsiz olarak rastgelelestirme kesiflerini  kullanarak
smiflandirmanin yapildigi Torbalama, AdaBoost'a yakin bir rakiptir (Breiman, 1996, 2001). AdaBoost’a gore
torbalamanin daha yuksek dogruluk verdigi bulunmustur fakat her iki yonteminde yeterli dogrulugu olmadig:
diistiniilmektedir (Bauer ve Kohavi, 1999). Rastgele Orman; rastgele karar ormanlari, regresyon ve siniflandirma igin
¢ok sayida karar agacinin insa edilmesi veya ortalama tahminin iiretilmesiyle ¢alisan bir topluluk 6grenme yontemidir
(Barandiaran, 1998; Ho, 1995). Her diigiimde rastgele ozellik secerek ek cesitlilik ortaya ¢ikarmaktadir. Agag
olusumunda ise her diigiimdeki optimum 6zellik ilgili algoritmanin bir degiskeni olan rastgele segilmis 6zellikleri
arasindan segilir. Rotasyon Ormanin ¢alisma mantigi Rastgele Ormana benzer (Rodriguez vd., 2006). Rotasyon
Ormaninda yer alan her aga¢ dondiriilmiis nitelik bdlgesinde tim data setleri Ustlinde egitilir. Aga¢ 6grenme
algoritmalarimin eksenlerindeki minik donme hareketi ¢cok degisik bir aga¢ olusmasina sebep olabilir. Rodriguez ve
arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alisma sonucu Rotasyon Ormanin AdaBoost, torbalama ve Rastgele Ormana gore daha yiiksek
dogruluga sahip oldugu sonucuna varmiglar ve Rotasyon Ormani tercih etmislerdir (Rodriguez vd., 2006). Rotasyon
Orman ve AdaBoost’a ait Kappa ve hata matrisi analizi incelendiginde ROR ’un daha hassas siniflandiricilar kullandigi
ve bunun da torbalama algoritmasindan farkli oldugu ortaya ¢ikarilmistir (Kuncheva ve Rodriguez, 2007).

2. CALISMA ALANI

Caligma alan1 olarak TOD raporlarma gore Tirkiye’nin birinci derece orman yangim riski olan Antalya bolgesi
belirlenmistir (http-1). Antalya’nin Adrasan ve Kumluca bolgelerinde 2016 yilinda meydana gelen yangin alani
segilistir. Bu yangin sonucunda yiizlerce dekar alan yanmis, onlarca ev kiil olmus ve yiizlerce hayvan telef olmustur.
Bu yangin bolgesine ait Google Earth goriintiisii Sekil 1°de verilmistir.

Al

Sekil 1. Calisma alanina ait Gogle Earth goriintiisii.
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3.MATERYAL VE YONTEM
3.1. Veri Seti

Calismada, yanmis alanlarin tespit edilmesi icin Worldview-2 uydusuna ait 8 spektral banda sahip uzaktan algilanmis
gorintii kullanilmistir. Worldview-2 uydusu, 2009 yilinda uzaya firlatilmis olup 8 multispektral banda sahip ilk
g6zlem uydusudur. Uydu, yersel olarak 0,46 metre pankromatik ve 1,84 metre multispektral ¢oziiniirliige sahiptir. 770
km irtifaya konumlandirilmis olan uydu, 1.1 giinde tekrar ziyaret etme ve en fazla her giin 975.000 km?’lik b&lgenin
gorlintisunl cekebilme yetenegine sahiptir.

3.2.YOntem

Worldview-2 uydusundan elde edilen uzaktan algilanmig goriintiiniin, band parlaklik degerleri ve band parlaklik
degerlerine matematiksel islem uygulayarak elde edilen bitki ortlisi indis degerleri kullanilarak nesne tabanli
siiflandirma islemi yapilmistr.

Bu c¢alismada Worldview-2 uydu goriintiisiiniin nesne tabanli yaklagimla siniflandirilmasinda asagidaki indisler
kullanilmustir.

3.2.1. Normalize Edilmis Farksal Bitki Ortiisii Indisi (NDVI)

Bu indis, bitki ortisuniin giiclii bir sekilde yansidig1 yakin kizilotesinin ve bitki ortiisiiniin emildigi kirmizi 1§181n
arasindaki farki hesaplayarak vejetasyonu 6lgmektedir (Formiil 1). NDVI degeri +1°dir. Ornek olarak, NDVI degeri
negatif hesaplandiysa o bolgenin suyla kapli olmas1 muhtemeldir. Ya da bu deger pozitif ise bu bolgenin yesil yaprakl
bitkilerle kapl1 olma olasilig1 yiiksektir. Eger deger 0 ise bu alanin kentsel alan oldugu s6ylenebilir.

_ (NIR - Red)
(NIR + Red)

NDVI (Tucker, 1979) @

Calisilan bolge igin hesaplannms Normalize Edilmis Farksal Bitki Ortiisii indisine ait ekran goriintiisii Sekil 2°de
verilmistir.

3.2.2. Bitki Ortiisti Oran Indisi (RVI)
Bitki Ortiisii Oran Indisi, bitki 6rtiisiiniin giiglii bir sekilde yansittig1 yakin kizilotesi bandinin, vejetasyonun emdigi

kirmizi banda oramidir (Formil 2).

rvI = MR (Blackburn, 1998) )

Red

Bitki Ortiisii Oran Indisine ait ekran goriintiisii Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Bitki Ortiisii Oran Indisine ait ekran gorintiisi.

3.2.3. Toprak Ayarh Bitki Ortiisii Indisi (SAVI)

Vejetasyon oranmin %40’in altinda oldugunda topraktan yansimanin etkisini azaltmak i¢in NDVI’nin {izerinde
degisiklik yapilmasi sonucu elde edilen bir indistir (Formil 3a, 3b).

Toprak Ayarh Bitki Ortiisii indisi, Normalize Edilmis Farksal Bitki Ortiisii indisine benzer sekilde insa edilmistir.
Fakat NDVI formiiliine “L” olarak sembolize edilen “toprak parlakligi diizeltme faktorii” eklenmistir. Formiildeki “L”
degeri yerine “0” yazildiginda SAVI denklemi NDVTI’a esit olmaktadir.

(NIR - Red)
SAVI=(1+L)—— —= (3a)
(NIR +Red +L)
(NIR - Red)
SAVI = (1+0,5) (Huete, 1988) (4b)

(NIR +Red +0,5)

Toprak Ayarh Bitki Ortiisii indisine ait ekran goriintiisti Sekil 4°te verilmistir.

TR £ o oy

Sekil 4. Toprak Ayarli Bitki Ortiisii indisine ait ekran gorintisu.

3.2.4. Kuresel Cevre izleme indisi (GEMI)

Kiiresel Cevre izleme Indisi, atmosferin tesirinin izafi etkisini minimize edecek bigimde yapilandirilmis yeni bir
indisin tiiretilmesi sonucu olusturulmustur.

(Red-0,125)
GEMI = y(1-0,25y) - ——— (53)

(1-Red)
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[ZX(NIRZ _Red?) + (L, 5xNIR) + (0, 5xRed)J
Y= (Pinty ve Verstraete, 1992) (6b)
(NIR +Red +0,5)

Kiiresel Cevre Izleme Indisine ait ekran gériintiisii Sekil 5°te verilmistir.

Sekil 5. Kiiresel Cevre Izleme Indisine ait ekran gortntisi.

3.2.5. Ashburn Bitki Indisi (AVI)

Aralikli bitki ortiisiine hassasiyeti olan bu indis, %15-20 vejetasyonun ¢iplak oldugu topraktan erken periyoda ait bitki
oOrtlislinii ayirt edebilir.

Ashburn Bitki Indisi atmosferin zayiflama tesirlerini Normalize Edilmis Farksal Bitki Ortiisii Indisinden daha fazla
minimize eder (Formil 5).

AVI =2xNIR-Red (Ashburn, 1979) @)

Ashburn Bitki Indisine ait ekran gériintiisii Sekil 6°da verilmistir.

8 3
. AR ®

Sekil 6. Ashburn Bitki Indisine ait ekran géruntust.

3.2.6. Bitki Ortiisii indisi (VI)

VI, vejetasyonun oOzelliklerinin faydasini arttirmak icin ve karasal fotosentez faaliyeti ile kanopi konstriiktif
cesitliliklerinin giivenilir zamansal ve mekansal mukayesesini temin etmek maksadiyla gelistirilmis iki veya daha ¢ok
bandin spektral bir transformasyonudur (Formil 6).
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Vi = (Green - Red)

(Gitelson vd., 2002) 8)
(Green + Red)

Bitki Ortiisii indisine ait ekran goriintiisti Sekil 7°de verilmistir.

Sekil 7. Bitki Ortiisii Indisine ait ekran gorintis.
4. UYGULAMA
Calisma, Sekil 8’de gosterilen akis diyagraminda oldugu gibi 6 basamaktan olusmaktadir.

Gorintl Kaynastirma

indislerin Belirlenmesi

Segmentasyon Isleminin
Uygulanmasi

Egitim ve Test Verilerinin
Olusturulmasi

Kural Setlerinin Olusturulmasi
ve Siniflandirma

Dogruluk Analizi

Sekil 8. Calismaya ait akis diyagrami.

[lk islem basamag1, gériintiiniin kaynagtirilmasi ya da diger bir ifadeyle keskinlestirilmesi islemidir. Bu islem igin
Erdas 2014 paket programinda var olan “HPF Resolution Merge” fonksiyonu kullanilmis ve spektral bantlarla
pankromatik bandin kaynastirilmas1 yapilmistr.

Ozdemir (2017), Worldview-2 uydusuna ait goriintiiye dnce keskinlestirme islemi uygulanms daha sonra da olusan
yeni goriintiiden nesne tabanli simiflandirma yapilmistir. Sonuglar gostermistir ki keskinlestirilmis uydu
goriintiistinden temin edilen nesne tabanli siniflandirmadan yeterli dogruluk elde edilebilmistir (Ozdemir, 2017).
HPF ile keskinlestirme islemi, yiiksek ¢oziiniirliige sahip pankromatik goriintiiniin daha diisik ¢oziiniirliige sahip
multispektral goriintiiyle birlestirilmesi olarak agiklanir ve bu da milkemmele yakin ayrintilar elde edilmesini saglar.
Yiiksek Gegis Filtresi (HPF) kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliiklii datalarda bir kivrim olusturulur ardindan bu veri
multispektral datalarla kaynastirilir [http-2].

Calismanin sonraki basamaginda literatlir taranmis ve bu tarz caligmalarda tercih edilenlerden optimum fayda
saglayacak NDVI, VI, SAVI, RVI, AVI ve GEMI indisleri belirlenmistir (Ashburn, 1979; Blackburn, 1998; Gitelson
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vd., 2002; Huete, 1988; Pinty ve Verstraete, 1992; Tucker, 1979). Bu indisleri belirlemek amaciyla eCognition
Developer (V.9.0) programi kullanilmis, yanmig orman boélgelerinin tek tek yansimalar1 kontrol edilmis ve optimum
deger verenler tercih edilmistir.

Siirecin iigiincli asamasinda, eCognition programinda goriintii boliitleme islemi yapilmigtir. Bu islem basamag:
uygulanirken eCognition’daki “Subset Selection” yetenegi kullanilmistir. Boylelikle uydu goriintiisiiniin kiigiik bir
kisminda galisma yapilarak deneme yanilma yontemiyle indisler belirlenmistir. Kiiglik alanda ¢aligmanin avantaji,
degiskenlerin belirlenmesi i¢in tiim goriintiide ¢alisarak harcanacak olan zamanin minimize edilmesidir. Kisa siirede
elde edilen degiskenlere ait degerler Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. Segmentasyon parametre degerleri.

o ; . Yogunluk
Uydunun Adi Olgek Parametresi Sekil Parametresi oguniuk
Parametresi
Worldview-2 120 0.3 0.7

Belirlenen indislerle ve degiskenlerle goriintii boliitleme islemi yapilmis, piksellerden nesneler olusturulmustur.
Temin edilen nesneler sekil dosyasi olarak kaydedilmistir.

Ardindan test ve egitim verileri hazirlanmistir. Bu amagla Kumluca bolgesi egitim verisinin ve Adrasan bdlgesi test
verisinin i¢inde olacak sekilde goriintii ArcMap programi yardimiyla ikiye boliinmistiir. Hazirlanan verilerle Weka
programimnda DVM ve ROR yontemleri kullanilarak simiflandirma yapilmistir. Siiflandirma sonucu elde edilmis
verilere ait gorintuler Sekil 9°da verilmistir. Siniflandirmaya ait veriler gorsellestirilerek gozle siniflandirmanin
dogrulugu kontrol edilmistir.

(@) (b)
Sekil 9. (2) DVM ve (b) ROR verilerine ait gorlntuler.

Son olarak kontrol noktalari olusturulmus ve dogruluk analizi yapilmigtir. Calismada yanmis alan ve yanmamis alan
olarak iki sinif olusturulmustur. ikili siniflandirmada kag adet kontrol noktasina ihtiya¢ oldugunu bulmak icin “Iki
Terimli Olasilik Teorisi” kullanilmistir (Aronoff, 1982; Lucas vd., 1994). Bu teoriye gore;

N=Z"pgq/E’ %
N=22,(85.15) / 42

N=319

Yapilan ¢alismada dogruluk beklentisi olarak %85 ve %4’liik kabul edilebilir hata belirlenmistir. Bu degerler formiile
tatbik edildiginde en az 319 kontrol noktasina gereksinim duyuldugu hesaplanmigtir. Calisma i¢in 350 tane kontrol

noktas: iiretilmistir. Bu noktalarn 250 adedi yanmis alana denk gelecek sekilde iiretilmistir. Uretilen kontrol
noktalarmin ekran goriintiisii Sekil 10°da verilmistir.
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Sekil 10. Uretilen noktalara ait ekran goruntisu.

4. SONUC VE ONERILER

Dogruluk analizi i¢in DVM ve ROR’a ait sonug verileri ile hata matrisi olugturulmustur (Cizelge 2).

Cizelge 1. Hata matrisi.

Yoéntem Sinifin Adi Yanmamis Alan | Yanms Alan Toplam
Yanmamis Alan 191 8 199
DVM Yanmis Alan 10 141 151
Toplam 201 149
ROR Yanmamis Alan 196 3 199
Yanmis Alan 20 131 151
Toplam 216 134

Olusturulan hata matrisine gore kullanic1 ve iiretici dogrulugu, ihmal ve komisyon hatalar1 ve Kappa analizi
yapilmustir (Cizelge 3).

Cizelge 2. Dogruluk analizi sonuglar.

Siiflandirma Kullanici Uretici ihmal Komisyon Kapoa Toplam
Yontemi Dogrulugu Dogrulugu Hatalari | Hatalan PP | Dogruluk
DVM 93.38 94.63 6.71 6.62 0.90 0.95
ROR 86.75 97.76 14.93 13.25 0.86 0.93

Uydu sensorlerinde yasanan olumlu gelismeler sonucunda daha yiiksek ¢6ziiniirliiklii yani daha ayrintili goriintiiler
elde edilmeye baslanmigtir. Bu da goériintiilerin siniflandirilmasinda kargilasilan problemlerin ¢éziimiinii daha zor héle
getirmistir (COlkesen vd., 2015). Yersel ¢oziiniirliigiin artmasi yanmig orman bolgelerini ifade eden ve spektral agidan
birbirine benzeyen tutumlar gosteren data setlerini meydana getirmistir. Bu setleri piksel tabanli tek tek siniflandirmak
hem zaman kaybmna hem de giivenilirlik agisindan diisiik dogruluga sebep olmaktadir. Bunun yerine, yapilan
calismalarda obje tabanli siniflandirma uygulanarak belirtilen negatif faktorler arindirilmis olmaktadir. Bunun yani
sira nesne tabanli siniflandirmalarda ROR ve DVM gibi ileri siniflandirma tekniklerinin kullanilmasiyla veri
madenciligi kullanimi da uzaktan algilamada uygulanan yontemler arasinda yer edinmistir.

Caligma sonucunda elde edilen veriler incelendiginde yapilan siniflandirmada yanmis alanlarin neredeyse tamami
otomatik olarak ¢ikartilmistir. Hem Destek Vektér Makinalar1 hem de Rotasyon Orman ile yapilan siniflandirma
sonucu elde edilen verilere ait dogruluk analizi incelendiginde her iki yonteminde yanmis alanlarin belirlenmesi igin
uygun oldugu tespit edilmistir. Destek Vektor Makinalar1 i¢in; toplam dogruluk 0.95 ve Kappa 0.9, Rotasyon Orman
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i¢in ise toplam dogruluk 0.93 ve Kappa 0.86°dir. Bu iki smiflandirilma mukayese edildiginde Destek Vektor
Makinalarmin Rotasyon Ormana gore daha giivenilir oldugu sonucu ortaya ¢ikarilmistir.

Caligmada kullanilan Worldveiw-2 uydusuna keskinlestirme isglemi yapilmigtir. Bagka bir ¢aligmada
keskinlestirmenin siniflandirmaya olan etkisi incelebilir.

Literatiir arastirildiginda bu tarz ¢alismalarda NBR (Normalized Burn Ratio-Normalize Edilmis Yanma Siddeti)
indisinin ¢ok sik kullanildig: ve yiiksek dogruluklu sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir. Worldview-2 uydusuna ait
NBR indisi bulunmamasindan dolay1 bu ¢alismada bahsi gegen indise yer verilmemistir. ileriki donemlerde yapilacak
olan galismalarda bu indis belirlenerek daha yiiksek dogruluklu bir sonug elde edilecegi tahmin edilmektedir.
Calisma sonucu elde edilen goriintiiler incelendiginde 2016 yilinda meydana gelen yanmis bdlgeler disinda bagka
alanlarinda yanmuis alan olarak siniflandirildigi tespit edilmistir. Calisilan bélgenin birinci derece yangin riski tagiyan
alan olmasi sebebi ile bazi yanlis smiflandirmalarin eski tarihli yanmis alan olabilecegi degerlendirilmektedir.
Caligmanin amacinin 2016 yilindaki yangin sonucu olusan yanmis alanlarin ¢ikarilmasi olmasi sebebiyle diger
bolgeler yanlis smiflandirma olarak kabul edilmistir. Bu da yapilan ¢alismanin dogrulugunu olumsuz yonde
etkilemektedir.
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