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Doğal kaynak yönetimi ve mekânsal planlama süreçlerinde ayrıntılı, güncel ve doğru bilgilere da-
yanan arazi örtüsü ve arazi kullanımı (AÖAK) durumunun tespiti önemli rol oynamaktadır. Ancak, 
bölgesel ölçekte arazi kullanım dinamiklerinin izlenmesini engelleyen veri işleme süreci ve depo-
lama gereksinimi gibi bazı sınırlılıklar vardır. Google Eearth Engine (GEE), küresel ölçekte coğrafi 
verilerin işlenmesine olanak tanıyan açık kaynak kodlu, ücretsiz bir bulut platformdur. Bu araştır-
manın amacı GEE üzerinde farklı makine öğrenmesi algoritmaları ile İzmir ili AÖAK haritasını elde 
etmek ve kullanılan sınıflandırma algoritmaların sonuçlarını karşılaştırmaktır. Araştırmada 2022 
yılına ait 10m mekânsal çözünürlüğe sahip Sentinel-2 çok bantlı uydu görüntüleri ile çeşitli uzaktan 
algılama indeksleri kullanılmıştır. Araştırmada kullanılan geniş ölçekteki AÖAK sınıfları ‘Tarım Alanı’, 
‘Orman Alanı’, ‘Beşeri Yüzeyler’, ‘Açık Yüzeyler’ ve ‘Su Yüzeyleri’ şeklinde belirlenmiştir. Çalışmada 
Sınıflandırma ve Regresyon Ağacı (SRA), Destek Vektör Makinesi (DVM), Rastgele Orman (RO) ma-
kine öğrenmesi algoritmaları kullanılmış ve her bir sınıflandırıcının Üretici Doğruluğu (ÜD), Kulla-
nıcı Doğruluğu (KD) ve Genel Doğruluğu (GD) ile Kappa Katsayısı hesaplanmıştır. Sonuç olarak 
%97,2 GD ve Kappa değeri %95,7 olan RO sınıflandırma algoritması, en yüksek sınıflandırma doğ-
ruluğuna sahiptir. %96,1 GD ve %94,9 Kappa değeri ile DVM algoritması ikinci en yüksek sınıflan-
dırma doğruluğuna sahip algoritma olmuştur. SRA algoritmasının GD %93,3, Kappa değeri ise 
%91.4 olarak hesaplanmıştır. Sonuç olarak RO yönteminin SRA ve DVM yöntemlerine göre daha 
iyi sonuç verdiği tespit edilmiştir. Diğer yandan sınıflandırma modellerinde özellikle açık yüzeyler 
ile beşeri yüzeyler ve çıplak tarım alanları arasındaki yansıma örtüşmesinin bu sınıfların ayırt edil-
mesini güçleştirdiği görülmektedir. 
 
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 opensource, 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. Sentinel2 multiband satellite images with 
a spatial resolution of 10m for the year 2022 and various UA indices were used in the study. The 
broadscale 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 çalışma İzmir Bakırçay Üniversitesi Bilimsel Araştırma Projeleri Koordinatörlüğü tarafından KBP.2022.006 nolu proje kapsamında desteklenmiştir. 
2This work has been supported by İzmir Bakırçay University Scientific Research Projects Coordination Unit, under grant number KBP.2022.006. 
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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 (Gómez 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 İzmir 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 İzmir 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. Giriş 
 
İklim değişikliği ve yanlış arazi kullanımı faaliyetleri sonucunda 
toprak ve su kaynaklarının sürdürülebilirliğinin sağlanması güç-
leşmektedir (Howden vd., 2007). Bu bağlamda arazi kullanımı-
nın izlenmesi doğal kaynak yönetimi ve mekânsal planlama 
çalışmalarında önemli rol oynamaktadır. Arazi örtüsü ve arazi 
kullanımı (AÖAK) hakkında ayrıntılı, güncel ve doğru bilgilere 
dayanan bir planlama sürecinin önemi gün geçtikçe artmakta-
dır (Smith & McDonald, 1998). Böyle bir planlama sürecinde 
en önemli girdilerden biri AÖAK durumunda meydana gelen 
değişimin takip edilmesidir. Bu değişim biyofiziksel koşulların 
yanı sıra sosyo-ekonomik ve demografik değişikliklerin etkile-
şiminden kaynaklanmaktadır (Hurni vd., 2005; Tağıl, 2015).  Bu 
çok yönlü faktörler arasındaki karmaşık etkileşimler AÖAK de-
ğişikliklerine ve bununla birlikte doğal süreçlerin işlevlerinde 
sorunlara yol açmaktadır. Öyle ki son birkaç on yılda insan faa-
liyetlerinin neden olduğu AÖAK değişiklikleri, gezegenimizin 
doğal sistemlerini etkileyen boyuta ulaşmıştır (Song vd., 2018). 
Verimli tarım arazilerinin kaybı, orman alanlarının degredas-
yonu, doğal yaşam habitatlarının yok edilmesi, hidrolojik sis-
temlerin bozunumu, sulak alanların tahribi ve düzensiz 
kalkınma uygulamaları gibi sorunların üstesinden gelmek için 
AÖAK takibi ve değişikliklerinin izlenmesi gerekmektedir 
(Meyer & Turner, 1992). Diğer yandan peyzaj dinamiklerinin 
anlaşılmasında ve sürdürülebilir yönetiminin karar verme sü-
reçlerinde arazi kullanımı hakkında bilgi sahibi olmak gerek-
mektedir (Jamal & Ahmad, 2020).  
 
AÖAK durumunun verimli bir şekilde izlenmesi için kullanılan 
araçların başında uzaktan algılama (UA) ve Coğrafi Bilgi Sistem-
leri (CBS) gelmektedir (Rogan & Chen 2004). UA, AÖAK özellik-
leri de dâhil olmak üzere CBS analizleri için kritik olan çeşitli 
tematik veriler için ana kaynaklardan biridir. Son yıllarda uzak-
tan algılama teknolojileri doğal ve beşeri bileşenlerin harita-
lanması, değerlendirilmesi ve izlenmesi gibi sürdürülebilir 
kaynak yönetimi süreçlerinde önemli bir araç olarak kullanıl-
maktadır (Pettorelli vd., 2014). Farklı görüntü sensörleri tara-
fından algılanan görüntülerin kullanılabilirliği ve bunların 
çözünürlüğü gibi konulardaki son gelişmeler ile farklı ölçeklerde 
UA görüntülerinin kullanımı gün geçtikçe yaygınlaşmaktadır. 
 
Farklı arazi örtüsü özellikleri elektromanyetik radyasyonu farklı 
şekillerde yansıttığından, UA görüntüleri yeryüzündeki arazi ör-
tüsünün temsili niteliğindedir (Aplin, 2003). Yeni uydu görevleri 
ile elde edilen ideal çözünürlükteki görüntüler, AÖAK izlenme-
sine izin veren gelişmiş algoritmaların uygulanmasına izin ver-

mektedir. Böylece UA görüntülerinden anlamsal kategorilerle 
etiketlenmiş tematik haritalar elde edilmektedir. Bu amaçla çe-
şitli görüntü sınıflandırma yaklaşımları kullanılmaktadır (Tso & 
Mather 2009). Her bir pikselin anlamlı bir sınıfla etiketlenme-
sini amaçlayan piksel tabanlı yöntemler günümüzde hala çok 
bantlı UA görüntülerinin analizinde aktif olarak kullanılmakta-
dır. Diğer yandan UA görüntülerinin iyileşen mekânsal çözünür-
lükleri ile ilgi duyulan nesne tabanlı yöntemler ise 
sınıflandırmayı piksel düzeyinde değil nesne düzeyinde analiz 
etmeye yönelik yaklaşımı temel almaktadır (Blaschke, 2010). 
Piksel görüntü sınıflandırma yaklaşımları, kontrollü ve kontrol-
süz sınıflandırma şeklinde iki temel başlıkta ele alınmaktadır. 
Kontrolsüz sınıflandırma yöntemlerinde spektral olarak ayrıla-
bilen kümeler algoritma tarafından otomatik olarak belirlen-
mektedir. Buna karşılık kontrollü sınıflandırma yöntemlerinde 
sınıfları tanımlayan eğitim verileri ile spektral ayırt edilebilirlik 
incelenmektedir (Danacıoğlu, 2019).  
 
Çeşitli uzay ajansları tarafından sağlanan yüksek çözünürlüklü 
uydu görüntülerinin kullanılabilirliğinin hızla artması, bulut de-
polama ve analiz sistemlerinin gelişmesi ile veri analitiği yön-
temlerindeki yeni yaklaşımlar, arazi örtüsü haritaları 
oluşturmak için yeni olanaklar açmaktadır (Gómez vd., 2016). 
Ancak, bölgesel ölçekte arazi kullanım dinamiklerinin izlenme-
sini engelleyen bazı sınırlılıklar vardır. Bunların başında, yoğun 
veri işleme süreci ve depolama gereksinimi gösterilmektedir 
(Debella-Gilo & Gjertsen, 2021). Büyük miktardaki coğrafi ve-
rinin işlenmesi sürecindeki bu sınırlılıkları ortadan kaldırmaya 
yönelik son yıllarda Amazon, Microsoft, Google gibi firmalar ta-
rafından Amazon Web Services (AWS), Azure ve Google Earth 
Engine (GEE) gibi önemli girişimler gerçekleşmektedir. GEE, kü-
resel ölçekte coğrafi verilerin işlenmesine olanak tanıyan açık 
kaynak kodlu, ücretsiz bir bulut platformdur (Gorelick vd., 
2017). GEE, Landsat, MODIS, NOAA AVHRR, Sentinel gibi çeşitli 
coğrafi veri kaynaklarına ait, petabayt ölçeklerindeki uydu gö-
rüntülerinin, yüksek performanslı ve hızlı bir şekilde analizine 
olanak tanımaktadır. GEE’nin bir diğer özelliği, web tabanlı bir 
tümleşik geliştirme ortamı (IDE) aracılığıyla erişilebilen JavaS-
cript API ile karmaşık komut dosyalarının yazılmasını, geliştiril-
mesini ve çalıştırılmasını sağlamasıdır (Kumar ve Mutanga, 
2018). GEE, sağladığı diğer birçok özelliği ve yüksek boyuttaki 
verileri işleme yeteneği ile çeşitli uygulamalarda kullanımı gün 
geçtikte artmaktadır (Tamiminia vd., 2020). AÖAK tespiti (Saah 
vd., 2019), kuraklık (Rembold vd., 2019), yüzey sularının ince-
lenmesi (Acar vd., 2021), sulak alanların haritalanması (Mah-
dianpari vd., 2019), bitki örtüsü sınıflandırma (Chen vd., 2017), 
orman yangınları (Yılmaz vd., 2021) ve tarımsal rekolte tahmini 
(Chen vd., 2019) gibi çeşitli uygulama alanlarında GEE plat-
formu kullanılmaktadır.  
 
GEE, coğrafi büyük veri analizleri için güçlü bir platform sunsa 
da, bazı sınırlamaları bulunmaktadır. Bu platform, ücretsiz uydu 
görüntüleri, hesaplama yetenekleri ve kullanıcı dostu araçlar 
gibi avantajlar sunmaktadır. Bununla birlikte nesne tabanlı gö-
rüntü analizi ve kümeleme gibi analiz yöntemlerinde sınırlı sa-
yıda algoritma bulunmaktadır. Özellikle gelişmiş segmentasyon 
ve kümeleme algoritmalarının eksikliği, bazı analizlerde doğru-
luk ve hassasiyet sorunlarına neden olabilecektir (Tamiminia 
vd., 2020). Ayrıca, GEE hesaplama sınırlamalarına sahiptir ve 
zaman sınırlamaları uzun süre çalışan işlemler için önemli bir 
faktördür. GEE’de hesaplama işlemleri kullanıcı tarafından yö-
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netilemeyen bir iç hizmet tarafından yürütülmektedir ve bu 
durum kullanıcıların işlemler üzerinde tam kontrole sahip ol-
masını engellemektedir. GEE, verileri Google Drive, Google 
Cloud ve GEE kapsamında kaydetmeye olanak tanımaktadır ve 
bu seçeneklerin sınırlı kapasitesi, bazı büyük veri işleme işlem-
leri için bellek ve depolama sorunlarına neden olabilmektedir 
(Gorelick vd., 2017). Tüm bu sınırlamalara rağmen, GEE, çevre-
sel analizler ve coğrafi büyük veri analizleri için güçlü bir araç 
olarak kullanılmaktadır. 
 
Sahip olduğu yetenekleri ile GEE platformu AÖAK araştırmala-
rında sıkça tercih edilmektedir. GEE platformu üzerinde karar 
ağacı (KA), sınıflandırma ve regresyon ağacı (SRA), destek vek-
tör makinesi (DVM), rastgele orman (RO) gibi farklı makine öğ-
renmesi algoritmaları kullanılabilmektedir. Bunlar içerisinde en 
fazla tercih edilen yöntem RO algoritması olmakla birlikte, KA 
ve SRA sınıflandırıcılarının diğer algoritmalara göre daha yüksek 
doğrulukta sonuçlar verdiği görülmektedir.  Loukika vd., (2021), 
GEE platformu üzerinde aynı alana ait Sentinel-2 ve Landsat 8 
görüntülerini farklı makine öğrenmesi algoritmaları ile sınıflan-
dırarak değerlendirmiştir. DVM, RO ve SRA algoritmalarının kul-
lanıldığı çalışmada, Sentinel-2 görüntülerinde sırasıyla %93.8, 
%95.8 ve %86.4; Landsat 8 görüntülerinde ise %90.88, %94.85 
ve %82.88 değerlerinde sınıflandırma doğruluğu elde edilmiştir. 
Bununla birlikte farklı indeksler sınıflandırma sürecine dâhil 
edilerek sınıflandırıcının doğruluğu artırılmaktadır. Nitekim 
Aghlmand vd., (2021) farklı sensör görüntüleri ile farklı indeks 
sonuçlarından elde edilen görüntüleri kullanarak DVM sınıflan-
dırıcısı ile AÖAK sınıflandırmasında, %96.62 doğruluğa ulaşmış-
tır.  
 
Bu kapsamda araştırmanın amacı GEE üzerinde farklı makine 
öğrenmesi algoritmaları ile İzmir ili AÖAK haritasını elde etmek 
ve kullanılan sınıflandırma algoritmalarının sonuçlarını karşı-
laştırmaktır. Araştırmada Sentinel-2 uydusundan çekilen çok 
bantlı uydu görüntüleri ve çeşitli UA indeksleri kullanılmıştır. 
Çalışmada SRA, DVM ve RO makine öğrenmesi algoritmaları 
kullanılmış ve her bir sınıflandırıcı için Overall Accuracy ve 
Kappa Coefficient değerleri hesaplanarak elde edilen bulgular 
karşılaştırılarak değerlendirilmiştir. Buna göre araştırmada İzmir 
ilinde güncel AÖAK durumunun mekânsal dağılımı nasıldır? 
İzmir ilinde güncel AÖAK durumunun mekânsal dağılımını 
hangi makine öğrenmesi algoritması en yüksek doğrulukla sı-
nıflandırmaktadır? Algoritmaların sınıflandırma başarıları farklı 
AÖAK sınıflarında nasıl bir değişim göstermektedir? sorularına 
cevap aranmıştır.  
 
2. Materyal ve Yöntem  
2.1. Çalışma Alanı 
 
Araştırmanın çalışma alanı İzmir ili sınırlarını kapsamaktadır 
(Şekil 1). Ege bölgesinin kıyı bölgesinde, Asıl Ege Bölümü sınır-
ları içerisinde yer alan İzmir, kabaca kuzeyde Balıkesir, doğuda 
Manisa ve güneyde Aydın il sınırları ile çevrilmiştir. Kabaca 37° 
45’ K ve 39° 15’ K enlemleri ile 26 ° 15’ D ve 28 ° 20’ D boylam-
ları arasında yer alan il,  yaklaşık 12.000 km2 yüzölçümüne sa-
hiptir. Çalışma alanı kış mevsiminde coğrafi konumuna bağlı 
olarak Batı rüzgârları sisteminin etki alanı içerisinde yer alırken; 
yaz mevsiminde ise bu sistemin kuzeye çekilmesi ile sıcak çe-
kirdekli derin subtropikal yüksek basınç sisteminin etki alanı 
içindedir (Erinç, 1996). Ancak, yörede yeryüzü şekilleri ve bun-

ların uzanış doğrultuları yerel iklim koşullarının farklılaşmasına 
neden olmaktadır (Erlat, 2003). Buna göre çalışma alanı yaz 
mevsiminin sıcak ve kurak, kış mevsiminin ise ılık ve yağışlı ol-
duğu tipik Akdeniz iklim özelliklerini taşımaktadır. Nitekim İzmir 
ili yıllık ortalama sıcaklığı 17.9oC iken, yıllık ortalama yağış mik-
tarı ise 713.8 mm’dir (MGM, 2022). İzmir'in floristik bakımın-
dan en önemli bölgesi Bozdağlar (2159 m) kütlesidir. Kuzeyinde 
Gediz ile güneyinde Küçük Menderes Ovaları arasında doğu-
batı yönünde uzanış gösteren bu seri, birçok endemik bitkiyi 
barındırmaktadır.  İzmir ili biyolojik çeşitlilik envanter ve izleme 
projesi kapsamında yapılan çalışmalar ve literatür değerlendir-
melerine göre il genelinde 1938 taksonun yayılış gösterdiği; 
bunların 158 tanesinin endemik olduğu belirlenmiştir (İÇDR, 
2022). 
 
2021 yılı Adrese Dayalı Nüfus Kayıt Sistemi sonuçlarına göre, 
30 ilçesi ve 4.425.789 nüfusu ile İzmir, Türkiye’nin nüfus açısın-
dan en kalabalık üçüncü şehridir (TÜİK, 2022). Bununla birlikte 
Tarım ve Orman Bakanlığı tarafından hazırlanan CORINE AÖAK 
Sınıflandırmasına göre %1,94’ü yapay alanlardan oluşmaktadır. 
(Tarım ve Orman Bakanlığı, 2022).  Diğer alanların ise 
%42,26’sını tarım alanı, %50,31’ini orman ve yarı doğal alanlar, 
%0,51’ini sulak alan, %4,98’ini ise su yapıları olarak tespit edil-
miştir. İzmir İl Tarım Müdürlüğü tarafından sağlanan verilere 
göre ise ilin topraklarının % 27,9’unu tarım alanları oluşturmak-
tadır (İÇDR, 2022). 
 
2.2. Veri 
 
Araştırma sahasında AÖAK özelliklerinin belirlenmesinde Sen-
tinel-2 uydu görüntüleri kullanılmıştır. Sentinel optik görüntü-
leme uyduları,  Avrupa Uzay Ajansı (ESA) tarafından Copernicus 
programı kapsamında uzaya gönderilen, her birinde iki uydu-
nun yer aldığı toplamda yedi uydudan oluşan bir uydu filosu-
dur. Sentinel-2 serisi, Haziran 2015 tarihinde fırlatılan 
Sentinel-2A ve Temmuz 2016 tarihinde fırlatılan Sentinel-2B uy-
dularından oluşmaktadır. Birbirine 180° açıda bulunan ve aynı 
yörüngede bulunan iki uydu; 290 km şerit genişliği ve 5 günlük 
zamansal çözünürlüğü ile 56° güney-83° kuzey enlemler arasın-
daki kara ve kıyı alanları (20 km’e kadar) için görüntüleme yap-
maktadır. Sentinel-2 uyduları 13 spektral bantta,  10 m, 20 m 
ve 60 m mekânsal çözünürlüğe ve 12.5m geometrik doğruluğa 
sahiptir (Wang, 2016). Araştırmada GEE tarafından atmosferik 
ve geometrik olarak düzeltilmiş şekilde kullanıma sunulan Sen-
tinel-2 Level-2A görüntüleri kullanılmıştır. 2022 yılına ait 01 – 
30 Temmuz aralığındaki, bulutluluğu en fazla %5 olan görüntü-
ler tercih edilmiştir. Bulutluluğun sınıflandırma üzerindeki et-
kisini en aza indirmek için, farklı bululutluk değerleri 
denenmiştir. Yeterli sayıda olduğu düşünülen görüntü sayısına 
ulaşıldığında, bulutluluk oranı %5 olarak filtrelenmiştir. Buna 
göre belirtilen özelliklerde 44 görüntü tespit edilmiştir. Elde edi-
len görüntülere, görüntü işlemede, özellikle orta ve yüksek çö-
zünürlüklü görüntülerde sağladığı avantajlardan dolayı (Al-Amri 
vd., 2010) sıkça tercih edilen medyan filtresi kullanılmıştır. Böy-
lece görüntü koleksiyonu içerisindeki her bir pikselin medyan 
değeri hesaplanarak tek bir görüntü oluşturulmuştur. Atmosfer 
altı yansıtım değerlerini içeren 2-A seviye görüntüleri, 13 farklı 
spektral banttan oluşan geniş bir spektral aralık sunmaktadır. 
Her bir bant, farklı dalga boylarında yansıma değerine sahip ol-
ması, geniş zamansal ve mekansal ölçekte olması ile çeşitli 
yüzey özelliklerini incelemek ve analiz etmek için kullanılmak-
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tadır (Varade vd., 2018). Buna göre indekslerin hesaplanma-
sında ve sınıflandırmada kullanılan Sentinel-2A görüntülerine 
ait özellikler Tablo 1’de verilmiştir.  
 
2.3. Yöntem 
 
Araştırma sahasında AÖAK sınıflandırmasını gerçekleştirmek 
için izlenen işlem adımları Şekil 2’de verilmiştir. Buna göre 2022 
yılı Temmuz ayına ait görüntülerin sınıflandırılması amacıyla 
eğitim veri setleri oluşturulmuştur. Görüntü sınıfları ‘Tarım 
Alanı’, ‘Orman Alanı’, ‘Beşeri Yüzeyler’, ‘Açık Yüzeyler’ ve ‘Su Yü-
zeyleri’ şeklinde belirlenmiştir. Bu kapsamda beş farklı AÖAK 
sınıfı için, her biri 50 eğitim örneğinden az olmamak kaydıyla, 
sınıflandırmada kullanılan bant sayısı dikkate alınarak belirle-
nen (Lillesand vd., 2018) alt limitin üzerinde eğitim seti oluştu-
rulmuştur. Sınıfların alansal büyüklükleri ve GEE platformunun 

dosya limiti de dikkate alınarak hazırlanan eğim seti için top-
lamda 1200 pikselden oluşmaktadır. Oluşturulan eğitim setinin 
%70’i sınıflandırmada kullanılırken; %30’u test verisi olarak kul-
lanılmıştır. Eğitim ve test veri setlerinin oluşturulmasında yük-
sek çözünürlüklü GEE görüntüleri kullanılmıştır. Tüm 
sınıflandırma algoritmalarında aynı eğitim ve doğrulama veri 
setleri kullanılmıştır. Ayrıca sınıflandırmada daha yüksek doğ-
ruluk elde etmek amacıyla ikincil veri olarak spektral indeksler 
hesaplanmıştır.  
 
Spektral indeksler, UA görüntülerinden üretilen ölçümlerdir ve 
çevresel özelliklerin sınıflandırılmasında önemli rol oynamak-
tadır (Rogan & Chen, 2004). Bir özelliğin spektral yansıma de-
ğerlerinin diğer özelliklerle karşılaştırılması ile ortaya çıkan 
farklılıklar nesnelerin ayırt edilmesine katkı sağlamaktadır. Böy-
lece ormanlar, tarım arazileri ve kentsel alanlar gibi farklı arazi 

Şekil 1. Araştırma alanının konum haritası. 
Figure 1. Location map of the study area. 

Tablo 1. Araştırmada kullanılan Sentinel-2A uydu görüntüsünün özellikleri. 
Table 1. Sentinel2 band information, which were used for LCLU classification. 



Danacıoğlu / Türk Coğrafya Dergisi 84 (2023) 105117110

 
 
 
kullanım özelliklerini ayırt etmeye ya da belirli bitki türlerinin 
veya toprak türlerinin tanımlanmasına katkı sağlamaktadır 
(Diek vd., 2017; Waqar vd., 2012). Bu nedenle spektral indeks-
ler, AÖAK özelliklerinin haritalanmasında, doğal kaynak yöne-
timi ve çevresel izleme gibi farklı uygulamalarda kullanılan etkili 
ve verimli bir araçtır (Huete vd., 2002). Bu kapsamda araştır-
mada AÖAK özelliklerinin belirlenmesinde çeşitli UA indeksleri 
kullanılmıştır. Literatür değerlendirmeleri sonucunda güncel ve 
örüntü tanımada yüksek doğruluk gösterdiği belirtilen indeksler 
tercih edilmiştir. Araştırmada kullanılan UA indeksleri Tablo2’de 
verilmiştir. 
 
2.3.1. Destek vektör makinesi sınıflandırma yöntemi (DVM) 
 
DVM, GEE platformunda kullanılan makine öğrenmesi teorisine 
dayalı kontrollü öğrenme algoritmasıdır. Karmaşık sınırları mo-
delleyebilmesi, yüksek boyutlu az sayıda veri üzerinde çalışa-
bilmesi ve geleneksel yöntemlere kıyasla daha başarılı sonuçlar 
üretebilmesi gibi avantajlara sahiptir (Mountrakis vd., 2011). 
DVM, farklı sınıflar arasındaki karar sınırını ayıran optimal bir 
hiperdüzlem bulmaya dayalı olarak çalışan, yaygın olarak kul-
lanılan bir sınıflandırıcıdır (Hsu vd., 2003). Eğitim verilerini ker-
nel fonskiyonu kullanarak daha yüksek boyuttaki bir özellik 
uzayına doğrusal olmayan şekilde yansıtan DVM modelleri, 
doğrusal, polinom, radyal tabanlı fonksiyon ve sigmoid kerneli 
olmak üzere dört temel gruba ayrılmaktadır (Çölkesen vd., 
2015). Sınıflandırma yanlışlıklarını önlemek amacıyla DVM’de 
veri noktalarıyla karar sınırı arasındaki maksimum sınıra sahip 
bir hiperdüzlem hedeflenmektedir (Hsu vd., 2003). Buna en 
uygun hiperdüzlem ve sınır genişliğini sınırlandıran noktalara 
destek vektörleri adı verilmektedir. Bu durum, C faktörü adı ve-
rilen hata parametresine atanan değer ile kullanıcı tarafından 
kontrol edilmektedir. Bununla birlikte farklı DVM modelleri, 
farklı kernel fonksiyon parametrelerini kullanmaktadır. Ancak 
kernel fonksiyonları için hangi parametre değerlerinin en iyi so-
nucu vereceği net değildir (Pal & Mather, 2005). Bu paremet-
reler veri setinin boyutundan etkilenebildiği gibi pratikte çapraz 
doğrulama işlemi ile elde edilmektedir (Hsu vd., 2003). Bu ça-

lışmada GEE platformu üzerinde “libsvm” yöntemi kullanılarak 
C-SVC doğrusal kernel DVM modeli uygulanmıştır. Modelde 
kernel fonksiyon parametresi olarak C maliyet değeri K-fold 
çapraz doğrulama işlemi (k=5) ile test edilerek “100” olarak be-
lirlenmiştir.  
 
2.3.2. Sınıflandırma ve regresyon ağacı sınıflandırma yöntemi (SRA) 
 
SRA, UA uygulamaları yanı sıra sağlık, mühendislik, tarım gibi 
diğer birçok alanda çeşitli problemlerin çözümünde sıkça tercih 
edilen bir karar ağacı algoritmasıdır. SRA ile oluşturulan ağaç 
yapısında temel amaç “Eğerise” mantığıyla verinin doğru ve 
hızlı bir şekilde uygun sınıflara ayrılmasını sağlamaktır (Breiman 
vd., 1984). SRA algoritması, ikili dallanmalar ile her bir karar 
düğümünden itibaren ağacı iki alt dala ayırır ve karmaşık bir 
problemi daha basit alt problemlere dönüştürerek karar verme 
işlemini gerçekleştirmektedir. Karar düğümünde ağaçtaki dal-
lanmanın hangi kritere veya değere göre olacağı konusunda çe-
şitli yaklaşımlar bulunmaktadır (Kavzoğlu vd., 2012).  SRA 
algoritması bu bölünme işlemini gerçekleştirmek için Twoing 
kuralını kullanmaktadır (Breiman vd., 1984). Çalışmada SRA al-
goritmasına göre AÖAK sınıflandırması GEE kütüphanesinde 
yer alan “smileCart” tekniği ile gerçekleştirilmiştir.  
 
2.3.3. Rastgele orman sınıflandırma yöntemi (RO) 
 
AÖAK sınıflandırmalarında en yaygın kullanılan diğer bir yön-
tem RO algoritmasıdır. Torbalama tekniğini kullanan RO, her bir 
düğümde en iyi dalı kullanarak dallara ayırmak yerine, rastgele 
seçilen değişkenler arasından en iyisini kullanarak dallara ayır-
maktadır (Breiman, 2001). RO algoritmasında her bir veri setini 
orijinal veri setinden yer değiştirmeli olarak üretilmektedir ve 
sonrasında rastgele seçilen özellikler ile ağaçlar geliştirilmekte-
dir (Breiman, 2001; Pal, 2005). RO için ana giriş parametreleri 
geliştirilecek ağaç sayısı ve her bölünmedeki değişken sayısıdır. 
Kullanıcı tarafından ne kadar ağaç istenirse o kadar ağaçla çalı-
şılmaktadır ancak çok fazla sayıda ağacın olması ile sınıflan-
dırma doğruluğu arasında mutlak bir ilişki bulunmamaktadır 
(Pal, 2005). Yüksek sınıflandırma doğruluğu için en uygun ağaç 
sayısı olarak 100 veya 500; her bir düğümdeki bölünme için en 
uygun değişken sayısı olarak ise değişken sayısının karekökünün 
seçilmesi önerilmektedir (Belgiu & Dragut, 2016). Çalışmada 
GEE platformu üzerinde yer alan “smileRandomForest” tekniği 
ile AÖAK sınıflandırma işlemi gerçekleştirilmiştir. Geliştirilecek 
ağaç sayısı 100 olarak belirlenmiş ve her bir bölünmedeki de-
ğişken sayısı olarak önerilen yaklaşım dikkate alınarak, değişken 
sayısının karekökü tercih edilmiştir. Ağaç sayısı dışındaki tüm 
parametreler için uygulamanın varsayılan değerleri seçilmiştir 
(Belgiu & Dragut, 2016).  
 
2.3.4. Sınıflandırma sonuçlarının doğruluk değerlendirmesi 
 
GEE platformunda sınıflandırma işlemleri sonrası doğrulukları 
analiz edilmiştir. Doğruluk analizi, sınıflandırılmış görüntü üze-
rindeki bir özelliğin, doğru olduğu kabul edilen bir referans veri 
ile uyuşmasını ölçmektedir (Campbell, 1996). Referans veri se-
tinin büyüklüğünün ve örnekleme yönteminin belirlenmesine 
yönelik çeşitli yaklaşımlar bulunmaktadır (Congalton & Green, 
2019). Yaygın görüş, eğitim veri setiyle çakışmayacak şekilde 
rastgele belirlenen noktalardan her bir sınıf için en az 50 nok-
tanın kullanılması veya toplamda 250’den fazla referans nok-

Şekil 2. Araştırmanın işlem adımları. 
Figure 2. Methodology for LCLU classification on the GEE platform. 
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tasının olması şeklindedir (Hay, 1979; Congalton & Green, 
2019). Bu kapsamda oluşturulan eğitim setine ait piksellerin 
%30’u sınıflandırma doğruluğunun test edilmesi amacıyla kul-
lanılmıştır. Çalışmada görüntülerin sınıflandırma sonrasında 
doğruluklarının analizi için her bir sınıflandırıcının Genel Doğ-
ruluk (GD) değerleri hesaplanmıştır. GD, sonuçların kolay yo-
rumlanmasına yardımcı olan en yaygın kullanılan metriktir 
(Plourde & Congalton, 2003). Ek olarak, sınıflandırıcının perfor-
mansını daha detaylı değerlendirmek amacıyla Hata Matrisi, 
Kullanıcı Doğruluğu (KD), Üretici Doğruluğu (ÜD) ve Kappa de-
ğerleri GEE platformu kullanılarak hesaplanmıştır. Burada genel 
doğruluk, sınıflandırma sonuçlarındaki toplam doğru sınıflan-
dırma sayısının, toplam sınıflandırma sayısına bölünmesiyle he-
saplanmaktadır. Bu ölçüm, sınıflandırma modelinin genel 
performansını göstermektedir (Congalton & Green, 2019).  Kul-
lanıcı doğruluğu, modelin belirli bir sınıfı doğru bir şekilde ta-
nımlama yeteneğini değerlendirmekte ve bu sınıfın gerçek 
varlık durumlarına ne kadar uygun olduğunu ölçerken; üretici 
doğruluğu ise belirli bir sınıfın gerçek durumlarına göre doğru 
bir şekilde tanımlandığı durumların, toplam olarak bu sınıfın sı-
nıflandırılma sayısına oranını ifade etmektedir (Danacıoğlu, 
2019). Kappa katsayısı ise, sınıflandırma modelinin ne kadar iyi 
olduğunu, rastgele tahminlere göre ne kadar başarılı olduğunu 
ve rastgelelik etkisini gösteren istatistiksel bir ölçüdür (Kayode 
vd., 2020). 
 
 

3. Bulgular ve Tartışma 
 
Çalışmada İzmir ili ölçeğinde Sentinel-2A çok bantlı uydu gö-
rüntülerini ve bunlardan elde dilen çeşitli UA indislerini kulla-
narak çeşitli makine öğrenmesi tekniklerinin 10m mekânsal 
çözünürlükteki AÖAK özelliklerinin haritalanmasındaki doğru-
luk performansları incelenmiştir. Bu kapsamda 2022 yılı Tem-
muz ayına ait Sentinel-2A görüntülerinden en fazla %5 
bulutluluk oranına sahip, ortorektifiye edilmiş görüntülerden 
Tablo 1’de belirtilen UA indeksleri hesaplanmıştır. Buna göre 
indeks sonuç bantları Blue, Green, Red, NIR, SWIR1 ve SWIR2 
görüntü bantları ile birleştirilmiştir.  Sonuç olarak elde edilen 
kompozit görüntü AÖAK özelliklerinin sınıflandırılmasında kul-
lanılmıştır. Görüntü bantlarına ait temel istatistikler ve korelas-
yon değerleri Tablo 3’de verilmiştir.  
 
DVM, SRA ve RO makine öğrenmesi algoritmaları ile kompozit 
görüntü sınıflandırılmıştır (Şekil 3). Elde edilen sınıflandırma 
sonuçları, GEE üzerine değerlendirilerek genel, kullanıcı ve üre-
tici doğruluğu ile kappa katsayıları hesaplanmıştır (Tablo 5). Bu 
üç doğruluk değerinin hesaplanması ve sunulması, üretilen ha-
ritanın güvenirliği bakımından önemlidir (Danacıoğlu, 2019). 
Diğer yandan doğruluk ölçütlerinin gerektiği gibi hesaplanabil-
mesi ve sınıflar arasındaki karışıklığın anlaşılabilmesi için hata 
matrisinin hazırlanması ve sunulması önemlidir (Congalton & 
Green, 2019). Bu bağlamda sınıflandırma sonuçlarına ait hata 
matrisi Tablo 4’de verilmiştir.   

Tablo 2. Araştırmada kullanılan UA indeksleri. 
Table 2. RS indices used in the study. 
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Tablo 5’de görüldüğü üzere genel doğruluk %97,2 ve Kappa de-
ğeri %95,7 olan RO sınıflandırma algoritması en yüksek sınıflan-
dırma doğruluğuna sahiptir. %96,1 genel doğruluk ve %94,9 
Kappa değeri ile DVM algoritması ikinci en yüksek sınıflandırma 
doğruluğuna sahip algoritma olmuştur. Sınıflandırma sonuçları 
incelendiğinde özellikle Tarım Alanı sınıfının diğer sınıflar ile ka-
rıştığı görülmektedir. RO algoritmasının Tarım Alanlarını Açık 
Yüzeyler ve Orman Alanları olarak yanlış sınıflandırdığı; SRA’nın 
ise ayrıca Su Yüzeyleri sınıfı olarak sınıflandırdığı tespit edilmiş-
tir. Bu kapsamda Tarım Alanı sınıfında RO algoritmasının %94,8 
üretici doğruluğu ile %97,3 kullanıcığı doğruluğuna; DVM algo-

ritmasının ise%98,8 üretici doğruluğu ve %96,6 kullanıcığı doğ-
ruluğu elde edilmiştir.  
 
Orman Alanlarının ayırt edilmesinde DVM algoritması daha iyi 
performans göstermiştir. RO algoritması bazı orman alanlarını 
tarım alanı olarak yanlış sınıflandırmıştır. SRA algoritması da 
benzer şekilde orman alanları ile tarım alanlarını ayırt etmede 
%96,8 üretici doğruluğu ve %95,3 kullanıcı doğruluğu ile düşük 
performans göstermiştir. Beşeri yüzeylerin ayırt edilmesinde 
ise RO algoritmasının daha başarılı sonuç verdiği görülmüştür. 
%98,3 üretici doğruluğu ve %100 kullanıcı doğruluğu ile beşeri 

Tablo 3. Bant İstatikleri ve korelasyon değerleri. 
Table 3. Band statistics and correlation values. 

Şekil 3. 2022 Yılı İzmir ili AÖAK sınıflandırma sonuçları. 
Figure 3. LCLU classification results for Izmir province in 2022. 

Tablo 4. 2022 Hata Matrisleri TA: Tarım Alanı, OA: Orman Alanı, BY: Beşeri Yüzeyler, AY: Açık Yüzeyler, SY: Su Yüzeyleri, T: Toplam 
Table 4. 2022 Error Matrices for LCLU classes TA (Agricultural Area), OA (Forest Area), BY (Builtup Surface), AY (Bare Surface), SY (Water Sur
face), T (Total). 
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yüzeylerin ayırt edilmesinde RO algoritması daha başarılı ol-
muştur. DVM ve SRA algoritmalarının beşeri yüzeyleri özellikle 
açık toprak yüzeyleri ve tarım alanları karıştırarak yanlış sınıflan-
dırdığı görülmüştür. Beşeri yüzeyeler ve tarım alanları ile açık 
toprak yüzeylerinin sınıflandırılmasında ise RO algoritması daha 
yüksek performans göstermiştir. Su yüzeylerinin ayırt edilme-
sinde de RO algoritmasının daha iyi sonuçlar verdiği; DVM ve 
SRA algoritmalarının bu alanları yer yer orman ve tarım alan-
larından ayırt edemediği görülmüştür (Şekil 4).  
 
Sınıflandırma sonuçlarının alansal durumu incelendiğinde, tüm 
makine öğrenmesi algoritmalarına göre İzmir ilinin büyük bir 
kısmı açık toprak yüzeylerinden meydana gelmektedir (Şekil 5). 
Bununla birlikte beşeri yüzeyler DVM, SRA ve RO algoritmala-
rına göre sırasıyla yaklaşık 379,1 km2, 561,2 km2 ve 487,0 km2 
olarak tespit edilmiştir. İl genelinde orman alanları DVM’ne 
göre 2667,3 km2, SRA’na göre 3418,0 km2 ve RO’na göre 3149,6 
km2 alanda yayılım göstermektedir. Tarım alanlarının il sınırları 
içerisindeki yayılımı ise DVM’ne göre 3044,0 km2, SRA’na göre 
3123,9 km2 ve RO’na göre 2952,7 km2 olarak belirlenmiştir. 
 
4. Sonuç ve Değerlendirme 
 
Araştırmada 2022 yılı Sentinel-2 çok bantlı uydu görüntüleri 
kullanılarak GEE platformunda SRA, DVM ve RO makine öğren-
mesi algoritmalarının AÖAK haritalandırma performansları 
İzmir ili ölçeğinde analiz edilmiştir. Temel amaç, farklı sınıflan-
dırma modellerinin performanslarını test etmek ve bölgesel öl-
çekte gerçekleştirilen AÖAK sınıflandırmalarında tahmin hata- 

 
 
 
 
 
sını azaltmak için bir metodoloji geliştirmektir. Bu kapsamda li-
teratürde yaygın olarak tercih edilen UA indisleri ile sınıflan-
dırma doğruluğu artırılmaya çalışılmıştır. Her bir sınıflandırıcı 
için hesaplanan Genel Doğruluk ve Kappa Katsayısı değerlerine 
göre RO yöntemi SRA ve DVM yöntemlerine göre daha yüksek 
doğruluk değerine sahip olduğu görülmektedir. Diğer yandan 
sınıflandırma modellerinde özellikle açık yüzeyler ve beşeri yü-
zeyler ile çıplak tarım alanları arasındaki yansıma örtüşmesi bu 
sınıfların ayırt edilmesini güçleştirdiği görülmektedir. AÖAK sı-
nıflarının fenolojik varyasyonlarını daha iyi yakalanmasının sı-
nıflandırma doğruluğunun artırılmasına ve bu hataların 
düzeltilmesine katkı sağlayacağı düşünülmektedir. Ayrıca GEE 

Tablo 5. Her bir sınıflandırma için hesaplanan Doğruluk ve Kappa Katsayısı bilgileri. 
Table 5. Accuracy and Kappa Coefficient values calculated for each classification algorithm. 

Şekil 4. Arazi örtüsü özelliklerinde farklı makine öğrenmesi algoritmaları tarafından verilen sonuçlar. 
Figure 4. Results of Different Machine Learning Algorithms for Land Cover Characteristics. 

Şekil 5. Farklı makine öğrenemsi yöntemlerine göre İzmir ilinde AÖAK 
özelliklerinin alansal dağılımı. 
Figure 5. Spatial Distribution of LCLU Classes in Izmir Province Accor
ding to Different Machine Learning Methods. 
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platformunda bulutlu pikselleri temizlemek için kullanılan yön-
temler, bazen bulutlu pikselleri yanlışlıkla su veya kar; ya da 
tam tersi şekilde sınıflandırabilmektedir. Bu durumun AÖAK sı-
nıflandırmasında hata kaynağı oluşturabileceği hususuna dikkat 
edilmelidir. Diğer yandan araştırma kapsamında çok sayıda 
bantın kullanılması ile GEE'nin bellek ve CPU limitleri göz önüne 
alınmalıdır. Bu durum yüksek çözünürlüklü verilerin işlenme-
sinde performans sorunlarına yol açabilmektedir (Shafizadeh-
Moghadam vd., 2021).  
 
Her algoritmanın kendi avantajları ve dezavantajları vardır. RO 
algoritması parametre değişikliklerinden daha az etkilenirken, 
SVM parametrelere daha duyarlıdır (Chang vd., 2019). Nitekim 
RO, farklı eğitim veri boyutlarında diğer makine öğrenmesi al-
goritmalarından daha iyi performans gösterirken, ardından sı-
rasıyla DVM ve SRA algoritmaları gelmiştir. Literatürdeki bazı 
çalışmalar benzer şekilde DVM algoritmasının SRA algoritma-
sından daha iyi performans gösterdiğini iddia etmektedir (Shao 
& Lunetta, 2012). Bununla birlikte, bazı çalışmalar SRA algorit-
masının DVM’den daha iyi performans gösterdiğini iddia et-
mektedir (Goldblatt vd., 2016). Veri setinin boyutu, niteliği, 
dağılımı; seçilen parametreler, çekirdek fonksiyonlar; eğitim ve 
test verisi setinin kalitesi gibi faktörler sınıflandırma doğruluğu 
ile doğrudan ilişkilidir (Ibrahim, 2023; Li vd., 2019). Bu kap-
samda en uygun yöntem en az duyarlı, en karmaşık ve en hızlı 
olan şeklinde ifade edilmektedir (Congalton & Green, 2019). 
   
GEE platformunun geniş çalışma alanlarında multispektral uydu 
görüntülerinin kullanımınına olanak vermesiyle uygulanan 
mevcut yöntemler ve algoritmalar ile görüntü ön işleme görev-
lerinin performansı daha esnek hale gelmiştir (Gorelick vd., 
2017; Tamiminia vd., 2020). Araştırmada bu sayede yerel, böl-
gesel ve ülkesel planlamalara temel oluşturacak, diğer sosyo-
ekonomik ve fiziki planlamalara veri teşkil edecek çıktılar elde 
edilmiştir. Bu kapsamda araştırmanın genelleme düzeyi yüksek 
mekânsal strateji planları ve çevredüzeni planları için karar ve-
ricilere katkı sağlayacağı düşünülmektedir. Bu özelliği ile araş-
tırma, çevresel izleme, doğal kaynak yönetimi, ekosistem 
hizmetlerini değerlendirme ve iklim değişikliğine uyum sağ-
lama gibi farklı amaçlara katkı sağlayacaktır. 
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