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Dogal kaynak yonetimi ve mekansal planlama siireglerinde ayrintili, glincel ve dogru bilgilere da-
yanan arazi 6rtiisii ve arazi kullanimi (AOAK) durumunun tespiti &nemli rol oynamaktadir. Ancak,
bolgesel dlgekte arazi kullanim dinamiklerinin izlenmesini engelleyen veri isleme siireci ve depo-
lama gereksinimi gibi bazi sinirliliklar vardir. Google Eearth Engine (GEE), kiresel 6lgekte cografi
verilerin islenmesine olanak taniyan agik kaynak kodlu, ticretsiz bir bulut platformdur. Bu arastir-
manin amaci GEE iizerinde farkli makine égrenmesi algoritmalari ile izmir ili AOAK haritasini elde
etmek ve kullanilan siniflandirma algoritmalarin sonuglarini karsilastirmaktir. Arastirmada 2022
yilina ait 10m mekansal ¢éziinlirlige sahip Sentinel-2 ¢ok banth uydu gorintiileri ile gesitli uzaktan
algilama indeksleri kullanilmistir. Aragtirmada kullanilan genis 6lcekteki AOAK siniflari “Tarim Alant’,
‘Orman Alanr’, ‘Beseri Yuzeyler’, ‘Agik Yuzeyler’ ve ‘Su Yuzeyleri’ seklinde belirlenmistir. Calismada
Siniflandirma ve Regresyon Agaci (SRA), Destek Vektor Makinesi (DVM), Rastgele Orman (RO) ma-
kine 6grenmesi algoritmalari kullanilmis ve her bir siniflandiricinin Uretici Dogrulugu (UD), Kulla-
nici Dogrulugu (KD) ve Genel Dogrulugu (GD) ile Kappa Katsayisi hesaplanmistir. Sonug olarak
%97,2 GD ve Kappa degeri %95,7 olan RO siniflandirma algoritmasi, en yiiksek siniflandirma dog-
ruluguna sahiptir. %96,1 GD ve %94,9 Kappa degeri ile DVM algoritmasi ikinci en ylksek siniflan-
dirma dogruluguna sahip algoritma olmustur. SRA algoritmasinin GD %93,3, Kappa degeri ise
%91.4 olarak hesaplanmistir. Sonug olarak RO yonteminin SRA ve DVM yontemlerine gore daha
iyi sonug verdigi tespit edilmistir. Diger yandan siniflandirma modellerinde 6zellikle agik ylzeyler
ile beseri ylzeyler ve giplak tarim alanlari arasindaki yansima értiismesinin bu siniflarin ayirt edil-
mesini gliclestirdigi gorilmektedir.

Detection of land cover and land use (LCLU) based on detailed, current, and accurate information
plays an important role in natural resource management and spatial planning processes. However,
there are some limitations such as data processing and storage requirements that hinder moni-
toring of land use dynamics at the regional scale. GEE is an open-source, free cloud platform that
enables processing of geographic data at the global scale. The aim of this research is to obtain
the LCLU map of Izmir province using different machine learning algorithms on GEE and to com-
pare the results of the classification algorithms used. Sentinel-2 multi-band satellite images with
a spatial resolution of 10m for the year 2022 and various UA indices were used in the study. The
broad-scale LCLU classes used in the study were determined as 'Agricultural Area’, 'Forest Area’,
'Human Surfaces', 'Open Surfaces' and 'Water Surfaces'. Classification and Regression Tree (CART),
Support Vector Machine (SVM), and Random Forest (RF) machine learning algorithms were used
in the study, and the Producer's Accuracy (PA), User's Accuracy (UA), Overall Accuracy (OA), and
Kappa Coefficient of each classifier were calculated. As a result, the RF classification algorithm
with a GD of 97.2% and a Kappa value of 95.7% had the highest classification accuracy. The SVM
algorithm with a GD of 96.1% and a Kappa value of 94.9% was the second highest accuracy al-
gorithm. The GD of the CART algorithm was calculated as 93.3% and the Kappa value was 91.4%.
Therefore, it was found that the RF method produced better results than the CART and SVM met-
hods. On the other hand, it is seen that the overlap of reflection between open surfaces and
human surfaces and bare agricultural areas especially in classification models makes it difficult
to distinguish these classes.

1Bu ¢alisma [zmir Bakircay Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinatérligii tarafindan KBP.2022.006 nolu proje kapsaminda desteklenmistir.
2This work has been supported by izmir Bakircay University Scientific Research Projects Coordination Unit, under grant number KBP.2022.006.



106

Danacioglu / Tiirk Cografya Dergisi 84 (2023) 105-117

Extended Abstract
Introduction

The significance of a planning process rooted in detailed, cur-
rent, and accurate information pertaining to land cover and
land use (LCLU) is steadily gaining importance (Smith & McDo-
nald, 1998). Remote sensing (RS) and Geographic Information
Systems (GIS) are regarded as key instruments for effectively
monitoring the state of LCLU (Rogan & Chen 2004). The acqui-
sition of high-resolution imagery through recent satellite mis-
sions has facilitated the implementation of advanced
algorithms for land cover monitoring. There are different image
classification approaches are employed (Tso & Mather 2009).
The rapid advancement in the availability of high-resolution sa-
tellite imagery, facilitated by various space agencies, in con-
junction with the progress in cloud storage and analysis
systems, as well as the emergence of novel data analytics met-
hods, has opened up new possibilities for creating land cover
maps (Gomez et al., 2016).

There are certain limitations that hinder the monitoring of land
use dynamics at a regional scale. Among these limitations, the
intensive data processing and storage requirements are signi-
ficant factors (Debella-Gilo & Gjertsen, 2021). These challenges
can pose obstacles to the efficient analysis and monitoring of
land use patterns over a wide area. Google Earth Engine (GEE)
is experiencing increasing usage in various applications due to
its numerous features and its ability to process high-dimensio-
nal datasets (Tamiminia et al., 2020). GEE offers a powerful
platform for analyzing and visualizing geospatial data, making
it suitable for a wide range of applications (Gorelick et al.,
2017). The GEE platform provides the capability to employ dif-
ferent machine learning algorithms, including Decision Trees
(DT), Classification And Regression Trees (CART), Support Vec-
tor Machines (SVM), and Random Forest (RF). These algo-
rithms offer robust methodologies for analyzing geospatial
data within the GEE framework. They can be effectively applied
for tasks such as land cover classification, regression analysis,
and predictive modeling (Loukika et al., 2021, Mahdianpari et
al., 2019; Saah et al., 2019;).

The aim of this research is to obtain the LCLU map of izmir pro-
vince using different machine learning algorithms on the GEE
platform, and to compare the results of the classification algo-
rithms used. The research utilizes multi-band satellite imagery
acquired from the Sentinel-2 satellite and various remote sen-
sing indices within the GEE environment. By employing these
data sources and algorithms, the study seeks to generate a de-
tailed LCLU map of izmir province and evaluate the perfor-
mance of different classification algorithms in the context of
the study area.

Data and Method

The study area of the research is the province of Izmir, which
is approximately 12,000 km2 and located between the latitu-
des of 37°45' N and 39° 15' N and longitudes of 26° 15' E and
28° 20' E. In the study, atmospherically and geometrically cor-
rected Sentinel-2 Level-2A images were used. Images with a
maximum cloud cover of 5% between 01-30 July 2022 were
preferred. 44 images were identified with the specified pro-

perties. Median filter was applied to the obtained images. The
image classes were defined as 'Agricultural Area’, 'Forest Area’,
'‘Built-up Surfaces', 'Bare Surfaces', and 'Water Bodies'. The
LCLU classes consisted of a total of 1200 pixels, ensuring that
each class had at least 50 training samples. The training dataset
was constructed by using 70% of the generated samples, while
the remaining 30% was reserved for accuracy. High-resolution
GEE images were employed in the creation of both the training
and test datasets. The same training and validation datasets
were used across all classification algorithms. Furthermore,
spectral indices were computed as auxiliary data to improve
the classification accuracy.

SVM is a supervised learning algorithm based on machine le-
arning theory and widely used in the GEE platform. In this
study, the C-SVC linear kernel SVM model was implemented
using the "libsvm" method within the GEE platform. CART is a
decision tree algorithm that is commonly preferred for solving
various problems in domains such as RS applications, health-
care, engineering, and agriculture. The LCLU classification was
performed based on the CART algorithm using the "smileCart"
technique available in the GEE library. Another widely used
method for LCLU classification is the RF algorithm. LCLU classi-
fication process was carried out using the "smileRandomFo-
rest" technique available in the GEE platform.

Results and Discussion

The size, nature, and distribution of the dataset, selected pa-
rameters, kernel functions, and the quality of the training and
test datasets are directly associated with classification accuracy
(Ibrahim, 2023, Li et al., 2019;). RF classification algorithm has
the highest classification accuracy with a overall accuracy of
97.2% and a Kappa coefficient of 95.7%. The SVM algorithm
has the second highest classification accuracy with a overall ac-
curacy of 96.1% and Kappa coefficient of 94.9%. It is observed
that the Agricultural Area class is particularly confused with
other classes. The RF algorithm misclassifies Agricultural Areas
as Bare Surfaces and Forest Areas, while the CART algorithm
additionally classifies them as Water Surfaces. Therefore, for
the Agricultural Area class, the RF algorithm achieves a produ-
cer's accuracy of 94.8% and a user's accuracy of 97.3%, while
the SVM algorithm achieves a producer's accuracy of 98.8%
and a user's accuracy of 96.6%.

The SVM algorithm exhibited better performance in distingu-
ishing forest areas. However, the RF algorithm misclassified
some Forest Areas as Agricultural Area. Similarly, the CART al-
gorithm showed low performance in differentiating between
Forest and Agricultural Areas, achieving a producer accuracy
of 96.8% and a user accuracy of 95.3%. In the classification of
Built-up Surfaces, the RF algorithm demonstrated more suc-
cessful results. It achieved a producer accuracy of 98.3% and a
user accuracy of 100% in distinguishing Built-up Surfaces. On
the other hand, both the SVM and CART algorithms struggled
with the classification of Built-up Surfaces, particularly in con-
fusing bare surfaces and agricultural areas. Moreover, when
differentiating between Built-up Surfaces, Agricultural Areas,
andb Bare Surfaces, the RF algorithm performed better com-
pared to the other algorithms. Regarding the identification of
water surfaces, the RF algorithm consistently provided superior
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results, while the SVM and CART algorithms occasionally failed
to distinguish them from Forest and Agricultural Areas.

The research has produced outputs that will serve as a funda-
mental basis for local, regional, and national planning, provi-
ding data for socio-economic and physical planning purposes.
Within this scope, it is anticipated that the research's high level
of generalizability will contribute significantly to decision-ma-
kers involved in spatial strategic planning and environmental
management plans. This research's distinctive feature is its po-
tential contribution to diverse objectives such as environmen-
tal monitoring, natural resource management, assessment of
ecosystem services, and adaptation to climate change.

1. Giris

iklim degisikligi ve yanhs arazi kullanimi faaliyetleri sonucunda
toprak ve su kaynaklarinin sirdirtlebilirliginin saglanmasi glig-
lesmektedir (Howden vd., 2007). Bu baglamda arazi kullanimi-
nin izlenmesi dogal kaynak yonetimi ve mekansal planlama
¢alismalarinda 6nemli rol oynamaktadir. Arazi 6rtiisu ve arazi
kullanimi (AOAK) hakkinda ayrintili, giincel ve dogru bilgilere
dayanan bir planlama sirecinin dnemi giin gectikce artmakta-
dir (Smith & McDonald, 1998). Boyle bir planlama siirecinde
en énemli girdilerden biri AOAK durumunda meydana gelen
degisimin takip edilmesidir. Bu degisim biyofiziksel kogullarin
yani sira sosyo-ekonomik ve demografik degisikliklerin etkile-
siminden kaynaklanmaktadir (Hurni vd., 2005; Tagil, 2015). Bu
cok yonlii faktorler arasindaki karmasik etkilesimler AOAK de-
gisikliklerine ve bununla birlikte dogal siireglerin islevlerinde
sorunlara yol agmaktadir. Qyle ki son birkag on yilda insan faa-
liyetlerinin neden oldugu AOAK degisiklikleri, gezegenimizin
dogal sistemlerini etkileyen boyuta ulagsmistir (Song vd., 2018).
Verimli tarim arazilerinin kaybi, orman alanlarinin degredas-
yonu, dogal yasam habitatlarinin yok edilmesi, hidrolojik sis-
temlerin bozunumu, sulak alanlarin tahribi ve dizensiz
kalkinma uygulamalari gibi sorunlarin listesinden gelmek igin
AOAK takibi ve degisikliklerinin izlenmesi gerekmektedir
(Meyer & Turner, 1992). Diger yandan peyzaj dinamiklerinin
anlasilmasinda ve siirdurilebilir ydnetiminin karar verme su-
reglerinde arazi kullanimi hakkinda bilgi sahibi olmak gerek-
mektedir (Jamal & Ahmad, 2020).

AOAK durumunun verimli bir sekilde izlenmesi icin kullanilan
araglarin basinda uzaktan algilama (UA) ve Cografi Bilgi Sistem-
leri (CBS) gelmektedir (Rogan & Chen 2004). UA, AOAK &zellik-
leri de dahil olmak lizere CBS analizleri igin kritik olan gesitli
tematik veriler icin ana kaynaklardan biridir. Son yillarda uzak-
tan algilama teknolojileri dogal ve beseri bilesenlerin harita-
lanmasi, degerlendirilmesi ve izlenmesi gibi sirdirilebilir
kaynak yonetimi siireglerinde dnemli bir arag olarak kullanil-
maktadir (Pettorelli vd., 2014). Farkli gorlinti sensorleri tara-
findan algilanan goruntilerin kullanilabilirligi ve bunlarin
¢ozunirligl gibi konulardaki son gelismeler ile farkli lgeklerde
UA gorintulerinin kullanimi giin gegtikge yayginlagmaktadir.

Farkli arazi ortlisu 6zellikleri elektromanyetik radyasyonu farkh
sekillerde yansithgindan, UA goriintileri yerytiziindeki arazi or-
tdstinlin temsili niteligindedir (Aplin, 2003). Yeni uydu gorevleri
ile elde edilen ideal ¢éziiniirliikteki gériintiler, AOAK izlenme-
sine izin veren gelismis algoritmalarin uygulanmasina izin ver-

mektedir. Boylece UA goriintiilerinden anlamsal kategorilerle
etiketlenmis tematik haritalar elde edilmektedir. Bu amagla ge-
sitli goruintu siniflandirma yaklagimlari kullaniimaktadir (Tso &
Mather 2009). Her bir pikselin anlamli bir sinifla etiketlenme-
sini amaglayan piksel tabanl yontemler glinimuzde hala gok
bantl UA goriintilerinin analizinde aktif olarak kullaniimakta-
dir. Diger yandan UA gorintulerinin iyilesen mekansal ¢ézunir-
lukleri ile ilgi duyulan nesne tabanli ydntemler ise
siniflandirmayi piksel diizeyinde degil nesne diizeyinde analiz
etmeye yonelik yaklasimi temel almaktadir (Blaschke, 2010).
Piksel goruntu siniflandirma yaklasimlari, kontrolli ve kontrol-
suz siniflandirma seklinde iki temel baslikta ele alinmaktadir.
Kontrolslz siniflandirma yontemlerinde spektral olarak ayrila-
bilen kiimeler algoritma tarafindan otomatik olarak belirlen-
mektedir. Buna karsilik kontrolli siniflandirma yéntemlerinde
siniflari tanimlayan egitim verileri ile spektral ayirt edilebilirlik
incelenmektedir (Danacioglu, 2019).

Cesitli uzay ajanslari tarafindan saglanan ylksek ¢ozinGrlGklU
uydu gorintulerinin kullanilabilirliginin hizla artmasi, bulut de-
polama ve analiz sistemlerinin gelismesi ile veri analitigi yon-
temlerindeki yeni vyaklagimlar, arazi ortist haritalar
olusturmak igin yeni olanaklar agmaktadir (Gomez vd., 2016).
Ancak, bolgesel dlgekte arazi kullanim dinamiklerinin izlenme-
sini engelleyen bazi sinirhliklar vardir. Bunlarin basinda, yogun
veri isleme sireci ve depolama gereksinimi gosterilmektedir
(Debella-Gilo & Gjertsen, 2021). Buylik miktardaki cografi ve-
rinin islenmesi stirecindeki bu sinirhiliklari ortadan kaldirmaya
yonelik son yillarda Amazon, Microsoft, Google gibi firmalar ta-
rafindan Amazon Web Services (AWS), Azure ve Google Earth
Engine (GEE) gibi 6nemli girisimler gerceklesmektedir. GEE, kii-
resel Olgekte cografi verilerin islenmesine olanak taniyan agik
kaynak kodlu, Ucretsiz bir bulut platformdur (Gorelick vd.,
2017). GEE, Landsat, MODIS, NOAA AVHRR, Sentinel gibi ¢esitli
cografi veri kaynaklarina ait, petabayt 6lgeklerindeki uydu go-
rintillerinin, yiksek performansli ve hizli bir sekilde analizine
olanak tanimaktadir. GEE'nin bir diger 6zelligi, web tabanh bir
timlesik gelistirme ortami (IDE) araciligiyla erisilebilen JavaS-
cript APl ile karmasik komut dosyalarinin yazilmasini, gelistiril-
mesini ve calistirilmasini saglamasidir (Kumar ve Mutanga,
2018). GEE, sagladigi diger birgok 6zelligi ve ylksek boyuttaki
verileri isleme yetenegi ile cesitli uygulamalarda kullanimi giin
gectikte artmaktadir (Tamiminia vd., 2020). AOAK tespiti (Saah
vd., 2019), kurakhk (Rembold vd., 2019), yuzey sularinin ince-
lenmesi (Acar vd., 2021), sulak alanlarin haritalanmasi (Mah-
dianparivd., 2019), bitki 6rtiisii siniflandirma (Chen vd., 2017),
orman yanginlari (Yilmaz vd., 2021) ve tarimsal rekolte tahmini
(Chen vd., 2019) gibi gesitli uygulama alanlarinda GEE plat-
formu kullaniimaktadir.

GEE, cografi blylik veri analizleri igin glicli bir platform sunsa
da, bazi sinirlamalari bulunmaktadir. Bu platform, licretsiz uydu
gorintuleri, hesaplama yetenekleri ve kullanici dostu araglar
gibi avantajlar sunmaktadir. Bununla birlikte nesne tabanli go-
rintl analizi ve kimeleme gibi analiz yontemlerinde sinirli sa-
yida algoritma bulunmaktadir. Ozellikle gelismis segmentasyon
ve kiimeleme algoritmalarinin eksikligi, bazi analizlerde dogru-
luk ve hassasiyet sorunlarina neden olabilecektir (Tamiminia
vd., 2020). Ayrica, GEE hesaplama sinirlamalarina sahiptir ve
zaman sinirlamalari uzun siire galisan igslemler igin 6nemli bir
faktordir. GEE’'de hesaplama islemleri kullanici tarafindan yo-
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netilemeyen bir i¢ hizmet tarafindan yurutilmektedir ve bu
durum kullanicilarin islemler tzerinde tam kontrole sahip ol-
masini engellemektedir. GEE, verileri Google Drive, Google
Cloud ve GEE kapsaminda kaydetmeye olanak tanimaktadir ve
bu seceneklerin sinirli kapasitesi, bazi blyuk veri isleme islem-
leri igin bellek ve depolama sorunlarina neden olabilmektedir
(Gorelick vd., 2017). Tiim bu sinirlamalara ragmen, GEE, cevre-
sel analizler ve cografi bliylk veri analizleri igin gligll bir arag
olarak kullaniimaktadir.

Sahip oldugu yetenekleri ile GEE platformu AOAK arastirmala-
rinda sikga tercih edilmektedir. GEE platformu Uzerinde karar
agaci (KA), siniflandirma ve regresyon agaci (SRA), destek vek-
tor makinesi (DVM), rastgele orman (RO) gibi farkli makine 6g-
renmesi algoritmalari kullanilabilmektedir. Bunlar icerisinde en
fazla tercih edilen yontem RO algoritmasi olmakla birlikte, KA
ve SRA siniflandiricilarinin diger algoritmalara gére daha yuksek
dogrulukta sonuglar verdigi gériilmektedir. Loukika vd., (2021),
GEE platformu lizerinde ayni alana ait Sentinel-2 ve Landsat 8
goruntulerini farkl makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflan-
dirarak degerlendirmistir. DVM, RO ve SRA algoritmalarinin kul-
lanildigi calismada, Sentinel-2 goriintilerinde sirasiyla %93.8,
%95.8 ve %86.4; Landsat 8 gorlintiilerinde ise %90.88, %94.85
ve %82.88 degerlerinde siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.
Bununla birlikte farkl indeksler siniflandirma siirecine dahil
edilerek siiflandiricinin dogrulugu artiriimaktadir. Nitekim
Aghlmand vd., (2021) farkli sensér gorintileri ile farkh indeks
sonuglarindan elde edilen gérintileri kullanarak DVM siniflan-
diricist ile AOAK siniflandirmasinda, %96.62 dogruluga ulasmis-
ar.

Bu kapsamda arastirmanin amaci GEE (izerinde farkli makine
dgrenmesi algoritmalari ile izmir ili AOAK haritasini elde etmek
ve kullanilan siniflandirma algoritmalarinin sonuglarini karsi-
lagtirmaktir. Aragtirmada Sentinel-2 uydusundan gekilen gok
bantli uydu goriintuleri ve gesitli UA indeksleri kullaniimistir.
Calismada SRA, DVM ve RO makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmis ve her bir siniflandirici igin Overall Accuracy ve
Kappa Coefficient degerleri hesaplanarak elde edilen bulgular
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Buna gére arastirmada izmir
ilinde giincel AOAK durumunun mekansal dagilimi nasildir?
izmir ilinde giincel AOAK durumunun mekansal dagihmini
hangi makine 6grenmesi algoritmasi en ylksek dogrulukla si-
niflandirmaktadir? Algoritmalarin siniflandirma basarilari farkh
AOAK siniflarinda nasil bir degisim géstermektedir? sorularina
cevap aranmigtir.

2. Materyal ve Yontem
2.1. Calisma Alani

Arastirmanin ¢alisma alani izmir ili sinirlarini kapsamaktadir
(Sekil 1). Ege bolgesinin kiyi bolgesinde, Asil Ege BAIUmu sinir-
lari igerisinde yer alan izmir, kabaca kuzeyde Balikesir, doguda
Manisa ve glineyde Aydin il sinirlari ile gevrilmistir. Kabaca 37°
45’ Kve 39° 15’ K enlemleriile 26 ° 15’ D ve 28 ° 20’ D boylam-
lari arasinda yer alan il, yaklagik 12.000 km2 yizolgiimiine sa-
hiptir. Calisma alani kis mevsiminde cografi konumuna bagh
olarak Bati rlizgarlari sisteminin etki alaniigerisinde yer alirken;
yaz mevsiminde ise bu sistemin kuzeye ¢ekilmesi ile sicak ¢e-
kirdekli derin subtropikal yliksek basing sisteminin etki alani
icindedir (Ering, 1996). Ancak, yorede yerylizi sekilleri ve bun-

larin uzanig dogrultulari yerel iklim kosullarinin farklilagmasina
neden olmaktadir (Erlat, 2003). Buna goére calisma alani yaz
mevsiminin sicak ve kurak, kis mevsiminin ise ilik ve yagisli ol-
dugu tipik Akdeniz iklim 6zelliklerini tasimaktadir. Nitekim izmir
ili yilhk ortalama sicakligi 17.90C iken, yillik ortalama yagis mik-
tari ise 713.8 mm’dir (MGM, 2022). izmir'in floristik bakimin-
dan en 6nemli bolgesi Bozdaglar (2159 m) kitlesidir. Kuzeyinde
Gediz ile glineyinde Kiigiik Menderes Ovalari arasinda dogu-
bati yoniinde uzanis gosteren bu seri, birgcok endemik bitkiyi
barindirmaktadir. izmir ili biyolojik cesitlilik envanter ve izleme
projesi kapsaminda yapilan ¢alismalar ve literatiir degerlendir-
melerine gore il genelinde 1938 taksonun yayilis gosterdigi;
bunlarin 158 tanesinin endemik oldugu belirlenmistir (iCDR,
2022).

2021 yih Adrese Dayali Niifus Kayit Sistemi sonuglarina gore,
30 ilgesi ve 4.425.789 niifusu ile izmir, Tiirkiye’nin niifus agisin-
dan en kalabalik Gigiincii sehridir (TUIK, 2022). Bununla birlikte
Tarim ve Orman Bakanligi tarafindan hazirlanan CORINE AOAK
Siniflandirmasina gore %1,94°0 yapay alanlardan olugsmaktadir.
(Tarim ve Orman Bakanligi, 2022). Diger alanlarin ise
%42,26'sin1 tarim alani, %50,31’ini orman ve yari dogal alanlar,
%0,51’ini sulak alan, %4,98’ini ise su yapilari olarak tespit edil-
mistir. izmir il Tarim MidUrliigi tarafindan saglanan verilere
gore ise ilin topraklarinin % 27,9’unu tarim alanlari olusturmak-
tadir (ICDR, 2022).

2.2. Veri

Aragtirma sahasinda AOAK 6zelliklerinin belirlenmesinde Sen-
tinel-2 uydu gorintdleri kullanilmistir. Sentinel optik gérinti-
leme uydulari, Avrupa Uzay Ajansi (ESA) tarafindan Copernicus
programi kapsaminda uzaya gonderilen, her birinde iki uydu-
nun yer aldigi toplamda yedi uydudan olusan bir uydu filosu-
dur. Sentinel-2 serisi, Haziran 2015 tarihinde firlatilan
Sentinel-2A ve Temmuz 2016 tarihinde firlatilan Sentinel-2B uy-
dularindan olusmaktadir. Birbirine 180° agida bulunan ve ayni
yorungede bulunan iki uydu; 290 km serit genisligi ve 5 glinliik
zamansal ¢ozunUrligl ile 56° gliney-83° kuzey enlemler arasin-
daki kara ve kiyi alanlari (20 km’e kadar) igin gorintlleme yap-
maktadir. Sentinel-2 uydulari 13 spektral bantta, 10 m, 20 m
ve 60 m mekansal ¢oziinirlige ve 12.5m geometrik dogruluga
sahiptir (Wang, 2016). Arastirmada GEE tarafindan atmosferik
ve geometrik olarak diizeltilmis sekilde kullanima sunulan Sen-
tinel-2 Level-2A goriintuleri kullanilmigtir. 2022 yilina ait 01 -
30 Temmuz araligindaki, bulutlulugu en fazla %5 olan goriinti-
ler tercih edilmistir. Bulutlulugun siniflandirma lizerindeki et-
kisini en aza indirmek igin, farkh bululutluk degerleri
denenmistir. Yeterli sayida oldugu distintlen goriintl sayisina
ulasildiginda, bulutluluk orani %5 olarak filtrelenmistir. Buna
gore belirtilen 6zelliklerde 44 gorinti tespit edilmistir. Elde edi-
len goriintilere, gorintl islemede, 6zellikle orta ve yiiksek ¢o-
zUnUrlukli gorintiulerde sagladigi avantajlardan dolayi (Al-Amri
vd., 2010) sikga tercih edilen medyan filtresi kullaniimistir. Boy-
lece gorlintu koleksiyonu igerisindeki her bir pikselin medyan
degeri hesaplanarak tek bir gériinti olusturulmustur. Atmosfer
altryansitim degerlerini iceren 2-A seviye goruntdleri, 13 farkli
spektral banttan olusan genis bir spektral aralik sunmaktadir.
Her bir bant, farkli dalga boylarinda yansima degerine sahip ol-
masi, genis zamansal ve mekansal 6lgekte olmasi ile gesitli
yluzey ozelliklerini incelemek ve analiz etmek igin kullaniimak-
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Sekil 1. Arastirma alaninin konum haritasi.
Figure 1. Location map of the study area.

tadir (Varade vd., 2018). Buna gore indekslerin hesaplanma-
sinda ve siniflandirmada kullanilan Sentinel-2A gorintilerine
ait ozellikler Tablo 1'de verilmistir.

2.3. Yontem

Aragtirma sahasinda AOAK siniflandirmasini gerceklestirmek
icin izlenen islem adimlari Sekil 2’de verilmistir. Buna gore 2022
yill Temmuz ayina ait gérintilerin siniflandiriimasi amaciyla
egitim veri setleri olusturulmustur. Gérinti siniflari “Tarim
Alant’, ‘Orman Alant’, ‘Beseri Yuzeyler’, ‘Acik Yiizeyler’ ve ‘Su Y-
zeyleri’ seklinde belirlenmistir. Bu kapsamda bes farkli AOAK
sinifi igin, her biri 50 egitim 6rneginden az olmamak kaydiyla,
siniflandirmada kullanilan bant sayisi dikkate alinarak belirle-
nen (Lillesand vd., 2018) alt limitin Gizerinde egitim seti olustu-
rulmustur. Siniflarin alansal blyiklikleri ve GEE platformunun

38°

27930 287

dosya limiti de dikkate alinarak hazirlanan egim seti igin top-
lamda 1200 pikselden olusmaktadir. Olusturulan egitim setinin
%70’i siniflandirmada kullanilirken; %30’u test verisi olarak kul-
laniimistir. Egitim ve test veri setlerinin olusturulmasinda yik-
sek ¢ozlnurlukli GEE gorintileri  kullanilmistir.  Tim
siniflandirma algoritmalarinda ayni egitim ve dogrulama veri
setleri kullanilmistir. Ayrica siniflandirmada daha yiksek dog-
ruluk elde etmek amaciyla ikincil veri olarak spektral indeksler
hesaplanmistir.

Spektral indeksler, UA goriintllerinden Uretilen 6lglimlerdir ve
cevresel ozelliklerin siniflandiriimasinda énemli rol oynamak-
tadir (Rogan & Chen, 2004). Bir 6zelligin spektral yansima de-
gerlerinin diger ozelliklerle karsilastiriimasi ile ortaya ¢ikan
farkhhklar nesnelerin ayirt edilmesine katki saglamaktadir. Boy-
lece ormanlar, tarim arazileri ve kentsel alanlar gibi farkli arazi

Tablo 1. Arastirmada kullanilan Sentinel-2A uydu goriintistnin ozellikleri.
Table 1. Sentinel-2 band information, which were used for LCLU classification.

Kullanlan Merkezi Bant Mekansal Goriintii
Veri Kaynak Genisligi Coziiniirlik Tarih Arahg
Bantlar Dalga Boyu (nm) Sayist

(nm) (m)

Sentinel- Google Bant 2 (Blue) 490 65 10 01-30.7 2022 44
2A Earth Bant 3(Green) 560 35 10
Engine Bant 4 (Red) 665 30 10
araciligiyla  Bant 8 (NIR) 842 115 10
USGS Bant 11 (SWIR1) 1610 90 20
Bant 12 (SWIR2 2190 180 20
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Google Earth Engine
Sentinel-2A Gortinti
Filtreleme

2017 - 20 GOriinti
2022 - 44 Goriinta

Bulut Maskeleme

Medyan Gériintii

Bant 2 (Blue)
Bant 3(Green)
Bant 4 (Red)
Bant 8 (NIR)
Bant 11 (SWIR1)
Bant 12 (SWIR2)

indekslerin
Hesaplanmasi

Egitim Verisetinin
Olusturulmasi

Destek Vektor
Makinesi
Siniflandiricisi

Dogruluk
Degerlendirmesi

Sekil 2. Arastirmanin islem adimlari.
Figure 2. Methodology for LCLU classification on the GEE platform.

Siniflandirma ve Rastgele Orman

Siniflandiricisi

Regresyon Agaci
Siniflandirma

kullanim 6zelliklerini ayirt etmeye ya da belirli bitki tirlerinin
veya toprak tirlerinin tanimlanmasina katki saglamaktadir
(Diek vd., 2017; Waqar vd., 2012). Bu nedenle spektral indeks-
ler, AOAK 6zelliklerinin haritalanmasinda, dogal kaynak yéne-
timi ve cevresel izleme gibi farkli uygulamalarda kullanilan etkili
ve verimli bir aractir (Huete vd., 2002). Bu kapsamda arastir-
mada AOAK 6zelliklerinin belirlenmesinde cesitli UA indeksleri
kullanilmistir. Literatiir degerlendirmeleri sonucunda giincel ve
orlintl tanimada yliksek dogruluk gosterdigi belirtilen indeksler
tercih edilmistir. Arastirmada kullanilan UA indeksleri Tablo2’de
verilmistir.

2.3.1. Destek vektor makinesi siniflandirma yéntemi (DVM)

DVM, GEE platformunda kullanilan makine 6grenmesi teorisine
dayali kontrolli 6grenme algoritmasidir. Karmasik sinirlari mo-
delleyebilmesi, yiiksek boyutlu az sayida veri tizerinde ¢alisa-
bilmesi ve geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar
Uretebilmesi gibi avantajlara sahiptir (Mountrakis vd., 2011).
DVM, farkh siniflar arasindaki karar sinirini ayiran optimal bir
hiperdiizlem bulmaya dayali olarak calisan, yaygin olarak kul-
lanilan bir siniflandiricidir (Hsu vd., 2003). Egitim verilerini ker-
nel fonskiyonu kullanarak daha yuksek boyuttaki bir 6zellik
uzayina dogrusal olmayan sekilde yansitan DVM modelleri,
dogrusal, polinom, radyal tabanli fonksiyon ve sigmoid kerneli
olmak lizere dort temel gruba ayrilmaktadir (Colkesen vd.,
2015). Siniflandirma yanlishklarini 6nlemek amaciyla DVM’de
veri noktalariyla karar siniri arasindaki maksimum sinira sahip
bir hiperdizlem hedeflenmektedir (Hsu vd., 2003). Buna en
uygun hiperdiizlem ve sinir genisligini sinirlandiran noktalara
destek vektorleri adi verilmektedir. Bu durum, C faktori adi ve-
rilen hata parametresine atanan deger ile kullanici tarafindan
kontrol edilmektedir. Bununla birlikte farkli DVM modelleri,
farkl kernel fonksiyon parametrelerini kullanmaktadir. Ancak
kernel fonksiyonlari icin hangi parametre degerlerinin en iyi so-
nucu verecegi net degildir (Pal & Mather, 2005). Bu paremet-
reler veri setinin boyutundan etkilenebildigi gibi pratikte capraz
dogrulama islemi ile elde edilmektedir (Hsu vd., 2003). Bu ¢a-

lismada GEE platformu tizerinde “libsvm” yontemi kullanilarak
C-SVC dogrusal kernel DVM modeli uygulanmistir. Modelde
kernel fonksiyon parametresi olarak C maliyet degeri K-fold
¢apraz dogrulama islemi (k=5) ile test edilerek “100” olarak be-
lirlenmistir.

2.3.2. Siniflandirma ve regresyon agaci siniflandirma yontemi (SRA)

SRA, UA uygulamalari yani sira saglk, mihendislik, tarim gibi
diger bircok alanda gesitli problemlerin ¢éziimiinde sikga tercih
edilen bir karar agaci algoritmasidir. SRA ile olusturulan agag
yapisinda temel amag “Egerise” mantigiyla verinin dogru ve
hizli bir sekilde uygun siniflara ayrilmasini saglamaktir (Breiman
vd., 1984). SRA algoritmasi, ikili dallanmalar ile her bir karar
diigiimiinden itibaren agaci iki alt dala ayirir ve karmasik bir
problemi daha basit alt problemlere donustiirerek karar verme
islemini gerceklestirmektedir. Karar digiimiinde agagtaki dal-
lanmanin hangi kritere veya degere gore olacagi konusunda ge-
sitli yaklasimlar bulunmaktadir (Kavzoglu vd., 2012). SRA
algoritmasi bu bélinme islemini gergeklestirmek igin Twoing
kuralini kullanmaktadir (Breiman vd., 1984). Calismada SRA al-
goritmasina gére AOAK siniflandirmasi GEE kiitiiphanesinde
yer alan “smileCart” teknigi ile gerceklestirilmistir.

2.3.3. Rastgele orman siniflandirma yéntemi (RO)

AOAK siniflandirmalarinda en yaygin kullanilan diger bir yén-
tem RO algoritmasidir. Torbalama teknigini kullanan RO, her bir
digimde en iyi dali kullanarak dallara ayirmak yerine, rastgele
secilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak dallara ayir-
maktadir (Breiman, 2001). RO algoritmasinda her bir veri setini
orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak Uretilmektedir ve
sonrasinda rastgele secilen ozellikler ile agaglar gelistiriimekte-
dir (Breiman, 2001; Pal, 2005). RO igin ana giris parametreleri
gelistirilecek agag sayisi ve her bélinmedeki degisken sayisidir.
Kullanici tarafindan ne kadar agag istenirse o kadar agagla cali-
silmaktadir ancak ¢ok fazla sayida agacin olmasi ile siniflan-
dirma dogrulugu arasinda mutlak bir iliski bulunmamaktadir
(Pal, 2005). Yuksek siniflandirma dogrulugu icin en uygun agag
sayisi olarak 100 veya 500; her bir diiglimdeki bolinme igin en
uygun degisken sayisi olarak ise degisken sayisinin karekokiiniin
secilmesi dnerilmektedir (Belgiu & Dragut, 2016). Calismada
GEE platformu Uzerinde yer alan “smileRandomForest” teknigi
ile AOAK siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Gelistirilecek
agag sayisi 100 olarak belirlenmis ve her bir bélinmedeki de-
gisken sayisi olarak onerilen yaklasim dikkate alinarak, degisken
sayisinin karekoki tercih edilmistir. Agac sayisi disindaki tiim
parametreler i¢in uygulamanin varsayilan degerleri segilmistir
(Belgiu & Dragut, 2016).

2.3.4. Siniflandirma sonuglarinin dogruluk degerlendirmesi

GEE platformunda siniflandirma islemleri sonrasi dogruluklari
analiz edilmistir. Dogruluk analizi, siniflandiriimis gérunti Gze-
rindeki bir 6zelligin, dogru oldugu kabul edilen bir referans veri
ile uyusmasini 6lgmektedir (Campbell, 1996). Referans veri se-
tinin bUyUkligunin ve érnekleme yonteminin belirlenmesine
yonelik cesitli yaklagimlar bulunmaktadir (Congalton & Green,
2019). Yaygin gorus, egitim veri setiyle cakismayacak sekilde
rastgele belirlenen noktalardan her bir sinif igin en az 50 nok-
tanin kullaniimasi veya toplamda 250’den fazla referans nok-
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Tablo 2. Arastirmada kullanilan UA indeksleri.
Table 2. RS indices used in the study.

Spektral Simf indeks Bantlar Formiil Kaynak

Bitki Ortiisii ve Tarim Simple Ratio (SR) Eed, NIR (NIR/ Red) (Jordan, 1969)
Normalize Edilmis Bitki Ortiist Indeksi Eed, NIR (NIR- Red) / (NIE+ Red) (Rouse vd., 1973)
(NDVD)
Toprakla Diizeltilmis Bitki Ortiisti Red. NIR ((NIR. - Red) / (NIR. + RED + L)) (Huete, 1988)

Indeksi (SAVI)

*(1+L)L=05

Geligtirilmis Bitki Ortiisii Indeksi
EVT)

Blue, Red. NIR,
SWIR1

G*(NIR - Red) / (NIR + C1* Red -

C2 * Blue +L)
G= (Gam Factor) =25,
Cl=6,C2=751=1

(Huete vd., 2002)

Normalize Edilmis Nem Indeksi NIR. SWIR1 (NIR - SWIR1) / (NIR. + SWIR1) (Wilson & Sader.
(NDMI) 2002)
Acik Toprak Yiizeyleri _ Toprak ve bitki &rtiisti indeksi (SVI) Blue, SWIR1 (SWIRI1- Blue) / (SWIR1+ Blue) (Villa, 2012)
Ciplak Toprak Indeksi (BST) Blue, Red, NIE, (SWIR1 + Red)— (NIR + Blue)/ (Rikimaru vd.,
SWIR1 (SWIR1 + Red)+ (NIR + Blue) 2002)

Ciplak Toprak Indeksi2 (BSI2)

Blue, Red. NIR,
SWIR2

(SWIR2 + Red)— (NIR + Blue)/
(SWIR2 + Red)+ (NIR + Blue)

(Diek vd., 2017)

Normalize Edilmis Toprak Indeksi
(NDSI)

SWIR2, Green

(SWIR2-Green) / (SWIR2+Green)

(Deng vd., 2015)

Kurak Acik Toprak Indeksi (DBSI)

Green, Red. NIR,
SWIR1

((SWIR1 - Green)/(SWIR1 +
Green)) - (NDVI)

(Rasul vd_, 2018)

Modifiye Edilmis Acik Yiizey Indeksi NIR. SWIR1. ((SWIR1 - SWIR2 - NIR)/(SWIR1 (Nguyen wd_, 2021)
(MBI) SWIR2 +SWIR2 + NIR)) + 0.5

Beseri Yiizeyler Normalize Edilmis Yerlesik Alan Green, SWIE1, ((SWIE2 - SWIR1) Green)/(( (Wagar vd., 2012)
Indeksi (NBAI) SWIR2 SWIR2 + SWIR1)/ Green)
Normalize EdilmisYerlesim Alan Fark NIR. SWIR1 (SWIR1- NIR) / (SWIR1+NIR) (Zha vd., 2003)

Indeksi (NDBI)

Bitki Ortiisii ve Yerlesik Alan Indeksi
(VIBI)

Red, NIR, SWIR1

NDVI/(NDVI + NDBI)

(Stathakis vd.,2012)

Yerlesik Alan Indeksi (BUT)

Red, NIR, SWIR1

NDBI -NDVI

(He vd., 2010)

Yerlesim alanlar igin bant oram

(BRBA)

Red, SWIR1

(Red-SWIR1)

(Wagar vd., 2012)

Kentsel Indeks (UT)

NIR, Green. SWIR1

((SWIR2-NIR) / (SWIR2+NIR)

(Kawamura,vd.1997)

Su Yiizeyleni

Diizenlenmis Normalize Su Indeksi
(MNDWTI)

Green, SWIR1

(Green-SWIR1) / (Green +
SWIRL)

(Xu, 2006)

Normalize Edilmis Su Indeksi (NDWT)

Green, NIR

(Green-NIE) / (Green+NIE)

(McFeeters, 1996)

Su yiizeyler: oram1 indeksi (WERI)

Green, Red. NIR,,
SWIRI1

(Green + Red) / (NIR + SWIR1)

(Shen & Li, 2010)

tasinin olmasi seklindedir (Hay, 1979; Congalton & Green,
2019). Bu kapsamda olusturulan egitim setine ait piksellerin
%30’u siniflandirma dogrulugunun test edilmesi amaciyla kul-
lanilmistir. Calismada goérintdlerin siniflandirma sonrasinda
dogruluklarinin analizi i¢in her bir siniflandiricinin Genel Dog-
ruluk (GD) degerleri hesaplanmistir. GD, sonuglarin kolay yo-
rumlanmasina yardimci olan en yaygin kullanilan metriktir
(Plourde & Congalton, 2003). Ek olarak, siniflandiricinin perfor-
mansini daha detayli degerlendirmek amaciyla Hata Matrisi,
Kullanici Dogrulugu (KD), Uretici Dogrulugu (UD) ve Kappa de-
gerleri GEE platformu kullanilarak hesaplanmistir. Burada genel
dogruluk, siniflandirma sonuglarindaki toplam dogru siniflan-
dirma sayisinin, toplam siniflandirma sayisina boliinmesiyle he-
saplanmaktadir. Bu 6l¢im, siniflandirma modelinin genel
performansini gostermektedir (Congalton & Green, 2019). Kul-
lanici dogrulugu, modelin belirli bir sinifi dogru bir sekilde ta-
nimlama yetenegini degerlendirmekte ve bu sinifin gergek
varlik durumlarina ne kadar uygun oldugunu olgerken; Uretici
dogrulugu ise belirli bir sinifin gercek durumlarina gére dogru
bir sekilde tanimlandigi durumlarin, toplam olarak bu sinifin si-
niflandirilma sayisina oranini ifade etmektedir (Danacioglu,
2019). Kappa katsayisi ise, siniflandirma modelinin ne kadar iyi
oldugunu, rastgele tahminlere gore ne kadar basarili oldugunu
ve rastgelelik etkisini gosteren istatistiksel bir 6lctidiir (Kayode
vd., 2020).

3. Bulgular ve Tartisma

Calismada izmir ili dlgeginde Sentinel-2A ¢ok bantli uydu go-
rintdlerini ve bunlardan elde dilen gesitli UA indislerini kulla-
narak cesitli makine 6grenmesi tekniklerinin 10m mekansal
¢ozlinurliikteki AOAK 6zelliklerinin haritalanmasindaki dogru-
luk performanslari incelenmistir. Bu kapsamda 2022 yili Tem-
muz ayina ait Sentinel-2A goérintilerinden en fazla %5
bulutluluk oranina sahip, ortorektifiye edilmis goérintilerden
Tablo 1’de belirtilen UA indeksleri hesaplanmistir. Buna gore
indeks sonug bantlari Blue, Green, Red, NIR, SWIR1 ve SWIR2
gorintd bantlari ile birlestirilmistir. Sonug olarak elde edilen
kompozit gériintii AOAK 6zelliklerinin siniflandirilmasinda kul-
lanilmistir. Goriintl bantlarina ait temel istatistikler ve korelas-
yon degerleri Tablo 3’de verilmistir.

DVM, SRA ve RO makine 6grenmesi algoritmalari ile kompozit
gorinta siniflandirilmistir (Sekil 3). Elde edilen siniflandirma
sonuglari, GEE Gzerine degerlendirilerek genel, kullanici ve Ure-
tici dogrulugu ile kappa katsayilari hesaplanmistir (Tablo 5). Bu
g dogruluk degerinin hesaplanmasi ve sunulmasi, tretilen ha-
ritanin givenirligi bakimindan énemlidir (Danacioglu, 2019).
Diger yandan dogruluk 6lcitlerinin gerektigi gibi hesaplanabil-
mesi ve siniflar arasindaki karisikligin anlasilabilmesi icin hata
matrisinin hazirlanmasi ve sunulmasi 6nemlidir (Congalton &
Green, 2019). Bu baglamda siniflandirma sonuglarina ait hata
matrisi Tablo 4’de verilmistir.
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Tablo 3. Bant istatikleri ve korelasyon degerleri.
Table 3. Band statistics and correlation values.

B3 1,00
B4 0.98 1,00 MIN MAX MEAN STD MIN MAX MEAN STD
Bs 0.94 0.96 1.00 B3 0,03 218 0.16 0.05 BS2 -031 057 -0.07 0,12
BS 024 031 022 100 B4 0.06 205 0.20 0,05 NDST -0.77 0383 016 0,08
Bll 0.70 0.74 0,83 | 034 1,00 B3 0.07 1,90 0.21 0.07 DBSIL 075 069 -0.02 0,13
B12 070 | 081 | 088 [ 023 | 086 | 100 BS 008 176 039 0,07 | MBI 025 0490 019 0,06
SR -061 | -0.60 | 071 | 048 -034 | 065 | LO0 Bll 0.10 1.60 0.36 0.08 NBAI -030 033 -0.13 0,04
NDVI -0.72 | -0.70 | -0.80 | 038 -059 | 070 | 093 1,00 Bl12 0.10 1,63 028 0,08 NDEI 071 064 -0.05 0,12
SAVI -0,65 | 0,63 | 073 | 0,30 -0.30 | 063 | 0,87 0,99 1,00 SR 033 823 201 0.74 VIBI =313 341 117 431
EVI 032 | 031 | 036 | 0,26 -026 | 032 | 0,30 0,30 0,31 1,00 NDVI 030 0,78 0.30 0.15 BUI -1.24 0,73 -0.33 0,23
NDMI -049 | -047 | 061 | 042 -0.70 | 0.74 | 0.87 083 0,83 0.44 1,00 SAVI 042 073 024 0.12 ERBA 0,16 2.20 0.59 0,14
SVI 041 | 036 | 023 | 023 | 030 | o013 | 026 | 035 | 037 | 017 | 013 | L00 EVI 094 087 032 033 | ur 000 1,00 100 0,01
BSI 052 052 068 | -037 | 073 077 -091 | 088 | 087 | -045 [ 098 [ 011 1,00 NDMI 064 071 0,05 012 MNDWI 080 077 -029 0,08
BsI2 0.59 0.539 0,73 | -037 | 071 0.79 -094 | 093 | 092 | -048 [ 057 | -001 | 089 1,00 SVI -0.74 083 0.37 0.08 NDWI -0.70 0,63 -0.33 0,11
NDSI -005 | 004 | 012 | 001 | 058 052 -020 | 013 | 012 | 0,08 [ -0.58 | 081 054 0,47 1,00 BSI -041 033 0.00 010 WRI 020 370 055 0,13
DBSI 0,33 0,33 068 | -031 | 0,77 0.80 -0.87 | 086 | 084 | -0.44 [ 098 | 0,16 0.89 087 0.39 1,00
MBI 037 | 036 0352 | -043 | 0,67 | 066 | -0,81 075 | 0,76 | -040 | 0,97 | 026 | 087 | 050 | 062 | 083 1.00
NBAIL 0.64 0,62 0,65 | -030 | 042 0.64 -0.76 | 082 | -0.80 | -0.40 [ -0.63 | -0.43 | 065 0,76 0.13 0,63 0.43 100
NDBI 049 | 047 | 061 | 042 | 070 | 074 | 087 | 085 | 085 | 044 | 100 | 013 | 088 | 097 | 058 | 098 | 097 063 | 1,00
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Sekil 3. 2022 Yili izmir ili AOAK siniflandirma sonuglari.
Figure 3. LCLU classification results for Izmir province in 2022.

Tablo 4. 2022 Hata Matrisleri TA: Tarim Alani, OA: Orman Alani, BY: Beseri Yizeyler, AY: Acgik Ylzeyler, SY: Su Ylzeyleri, T: Toplam
Table 4. 2022 Error Matrices for LCLU classes TA (Agricultural Area), OA (Forest Area), BY (Built-up Surface), AY (Bare Surface), SY (Water Sur-

face), T (Total).

2022 DVM 2022 SRA 2022 RO
TA Joa | By av]sy] 1 [taJosaBr]av]sy]| 1 [taJosa]Br]av]sy r

TA |86 0 0o 2 1 8 |TA 8 2 2 4 1 91 |ta 8 2 12 0 88
oA |1 6 0 0 1 6 |oa 3 6 0 0 1 6 Joa 3 6 o0 0 1 65
BY |0 0 81 3 o 8 |BY 0o 0o 8 4 o 8 |BY 0o o0 83 1 0 84
AY | 0 0 6 92 o 9% |AY 1 o 5 8 0 9% |AY 1 0o 3 93 0 99
sy | o 0 0 o0 25 25 sy 1 0o o 1 25 27 sy o o 0o o 26 26
T |87 6 87 97 27 32 |T 87 63 8 97 27 352 |T 87 63 87 97 27 352

Tablo 5’de goruldigi tzere genel dogruluk %97,2 ve Kappa de-
geri %95,7 olan RO siniflandirma algoritmasi en yiksek siniflan-
dirma dogruluguna sahiptir. %96,1 genel dogruluk ve %94,9
Kappa degeri ile DVM algoritmasi ikinci en ylksek siniflandirma
dogruluguna sahip algoritma olmustur. Siniflandirma sonuglari
incelendiginde 6zellikle Tarim Alani sinifinin diger siniflar ile ka-
rishigl gorilmektedir. RO algoritmasinin Tarim Alanlarini Agik
Yuzeyler ve Orman Alanlari olarak yanlig siniflandirdigi; SRA'nin
ise ayrica Su Yuzeyleri sinifi olarak siniflandirdig tespit edilmis-
tir. Bu kapsamda Tarim Alani sinifinda RO algoritmasinin %94,8
Uretici dogrulugu ile %97,3 kullanicigi dogruluguna; DVM algo-

ritmasinin ise%98,8 Uretici dogrulugu ve %96,6 kullanicigi dog-
rulugu elde edilmistir.

Orman Alanlarinin ayirt edilmesinde DVM algoritmasi daha iyi
performans gostermistir. RO algoritmasi bazi orman alanlarini
tarim alani olarak yanlis siniflandirmistir. SRA algoritmasi da
benzer sekilde orman alanlari ile tarim alanlarini ayirt etmede
%96,8 Uretici dogrulugu ve %95,3 kullanici dogrulugu ile dislik
performans gdstermistir. Beseri yuzeylerin ayirt edilmesinde
ise RO algoritmasinin daha basarili sonug verdigi gériilmustir.
%98,3 lretici dogrulugu ve %100 kullanici dogrulugu ile beseri
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Tablo 5. Her bir siniflandirma igin hesaplanan Dogruluk ve Kappa Katsayisi bilgileri.
Table 5. Accuracy and Kappa Coefficient values calculated for each classification algorithm.
2022 DVM 2022 SRA 2022 RO
Uretici Kullamer Uretici Kullanict Uretici Kullanic1
Dogrulugu % Dogrulugu % Dodrulugu % Dogrulugu % Dodrulugu % Dogrulugu %
Tarmm Alam 98,8 96,6 94,2 90,1 94,8 97,3
Orman Alani 100 96,9 96,8 933 97,5 952
Beseri Yiizeyler 93,1 96,4 91,9 95,2 98,3 100
Acik Yiizeyler 94,8 93,8 90,7 93,6 98,6 96,0
Su Yiizeyleri 92,5 100 92,5 92,5 96,5 100
Genel Dogruluk % 96,1 93,3 972
Kappa Katsayis1 % 94,9 91,4 95,7

ylzeylerin ayirt edilmesinde RO algoritmasi daha basaril ol-
mustur. DVM ve SRA algoritmalarinin beseri ylzeyleri 6zellikle
acik toprak yiizeyleri ve tarim alanlari karistirarak yanlis siniflan-
dirdigr gérilmustir. Beseri ylzeyeler ve tarim alanlari ile agik
toprak ylizeylerinin siniflandiriimasinda ise RO algoritmasi daha
yuksek performans gostermistir. Su ylzeylerinin ayirt edilme-
sinde de RO algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigi; DVM ve
SRA algoritmalarinin bu alanlari yer yer orman ve tarim alan-
larindan ayirt edemedigi gorilmastar (Sekil 4).

Siniflandirma sonuglarinin alansal durumu incelendiginde, tim
makine 6grenmesi algoritmalarina gére izmir ilinin biyik bir
kismi acik toprak yiizeylerinden meydana gelmektedir (Sekil 5).
Bununla birlikte beseri ylizeyler DVM, SRA ve RO algoritmala-
rina gore sirastyla yaklasik 379,1 km?, 561,2 km? ve 487,0 km?
olarak tespit edilmistir. il genelinde orman alanlari DVM’ne
gbre 2667,3 km?, SRA’na gore 3418,0 km? ve RO’na gore 3149,6
km? alanda yayilim gostermektedir. Tarim alanlarinin il sinirlari
icerisindeki yayilimi ise DVM’'ne gére 3044,0 km?, SRA’na gore
3123,9 km? ve RO’na gore 2952,7 km? olarak belirlenmistir.

4. Sonug ve Degerlendirme

Arastirmada 2022 yili Sentinel-2 ¢ok bantli uydu goérintileri
kullanilarak GEE platformunda SRA, DVM ve RO makine 6gren-
mesi algoritmalarinin AOAK haritalandirma performanslari
izmir ili 6lgeginde analiz edilmistir. Temel amag, farkli siniflan-
dirma modellerinin performanslarini test etmek ve bolgesel 6l-
cekte gerceklestirilen AOAK siniflandirmalarinda tahmin hata-

2022 Yih AOAK Ozellilderinin  Alansal Dagihm

Alanflkm?2
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6000
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= e
D - - —
Tanm  Omman  Besen Ank Su
Alanlan  Alanlant Yiizeyler Yizeyler Yiizeyleri

mDVM mSRA mRO

Sekil 5. Farkli makine 6grenemsi yontemlerine gére izmir ilinde AOAK
ozelliklerinin alansal dagihmi.

Figure 5. Spatial Distribution of LCLU Classes in Izmir Province Accor-
ding to Different Machine Learning Methods.

sini azaltmak icin bir metodoloji gelistirmektir. Bu kapsamda li-
teratlirde yaygin olarak tercih edilen UA indisleri ile siniflan-
dirma dogrulugu artirilmaya calisiimistir. Her bir siniflandirici
icin hesaplanan Genel Dogruluk ve Kappa Katsayisi degerlerine
gore RO yontemi SRA ve DVM yontemlerine gére daha yiiksek
dogruluk degerine sahip oldugu gérilmektedir. Diger yandan
siniflandirma modellerinde 6zellikle acik yiizeyler ve beseri yii-
zeyler ile ¢iplak tarim alanlari arasindaki yansima ortlismesi bu
siniflarin ayirt edilmesini giiglestirdigi goriilmektedir. AOAK si-
niflarinin fenolojik varyasyonlarini daha iyi yakalanmasinin si-
niflandirma dogrulugunun artirilmasina ve bu hatalarin
dizeltiimesine katki saglayacagi diisiinilmektedir. Ayrica GEE

Tarim Alani

-OrmanA an

BeseriYizeyler - Agik Yozeyler

Sekil 4. Arazi 6rtusi ozelliklerinde farkli makine 6grenmesi algoritmalari tarafindan verilen sonuglar.
Figure 4. Results of Different Machine Learning Algorithms for Land Cover Characteristics.
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platformunda bulutlu pikselleri temizlemek igin kullanilan yon-
temler, bazen bulutlu pikselleri yanlislikla su veya kar; ya da
tam tersi sekilde siniflandirabilmektedir. Bu durumun AQAK si-
niflandirmasinda hata kaynagi olusturabilecegi hususuna dikkat
edilmelidir. Diger yandan arastirma kapsaminda ¢ok sayida
bantin kullanilmasi ile GEE'nin bellek ve CPU limitleri g6z 6niine
alinmalidir. Bu durum yiksek ¢ézinurltkli verilerin islenme-
sinde performans sorunlarina yol agabilmektedir (Shafizadeh-
Moghadam vd., 2021).

Her algoritmanin kendi avantajlari ve dezavantajlari vardir. RO
algoritmasi parametre degisikliklerinden daha az etkilenirken,
SVM parametrelere daha duyarldir (Chang vd., 2019). Nitekim
RO, farkh egitim veri boyutlarinda diger makine 6grenmesi al-
goritmalarindan daha iyi performans gosterirken, ardindan si-
rasiyla DVM ve SRA algoritmalari gelmistir. Literattrdeki bazi
¢alismalar benzer sekilde DVM algoritmasinin SRA algoritma-
sindan daha iyi performans gosterdigini iddia etmektedir (Shao
& Lunetta, 2012). Bununla birlikte, bazi galismalar SRA algorit-
masinin DVM’den daha iyi performans gosterdigini iddia et-
mektedir (Goldblatt vd., 2016). Veri setinin boyutu, niteligi,
dagilimi; segilen parametreler, ¢ekirdek fonksiyonlar; egitim ve
test verisi setinin kalitesi gibi faktorler siniflandirma dogrulugu
ile dogrudan iliskilidir (lbrahim, 2023; Li vd., 2019). Bu kap-
samda en uygun yontem en az duyarli, en karmasik ve en hizli
olan seklinde ifade edilmektedir (Congalton & Green, 2019).

GEE platformunun genis ¢alisma alanlarinda multispektral uydu
gorintulerinin kullaniminina olanak vermesiyle uygulanan
mevcut yontemler ve algoritmalar ile gériintli 6n isleme gorev-
lerinin performansi daha esnek hale gelmistir (Gorelick vd.,
2017; Tamiminia vd., 2020). Arastirmada bu sayede yerel, bol-
gesel ve llkesel planlamalara temel olusturacak, diger sosyo-
ekonomik ve fiziki planlamalara veri teskil edecek giktilar elde
edilmistir. Bu kapsamda arastirmanin genelleme diizeyi yiiksek
mekansal strateji planlari ve ¢evrediizeni planlari igin karar ve-
ricilere katki saglayacagi distiinilmektedir. Bu 6zelligi ile aras-
tirma, cevresel izleme, dogal kaynak yonetimi, ekosistem
hizmetlerini degerlendirme ve iklim degisikligine uyum sag-
lama gibi farkl amaglara katki saglayacaktr.
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