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Oz

Yeryiiziindeki degisimin saptanmasi ve izlenmesi her zaman dikkate deger bir konu olmustur.
Zaman i¢inde insan faaliyetleri genislemis ve arazi ortiisiinde bu faaliyetlerin etkisi agik¢a
gorilmigstiir. Sanayi faaliyetlerinin artmasi, yerlesimin fazlalasmasi gibi konular nedeniyle
arazi ortiisiindeki degisimi izlenmesi ve takip edilmesi karar vericiler agisindan kritik bir konu
haline gelmistir. Uzaktan algilama alaninda bu konu ile ilgili cok¢a calisma yapilmis ve
yeryiiziindeki degisimin en dogru sonugla belirlenmesi i¢in yontemler ve araglar siirekli
gelisim gostermistir. Calisma kapsaminda, Kocaeli ilinde sehirlesme ve tarimsal faaliyete bagl
olarak gelisen arazi ortiisii degisimini LandCover 2.0 standartlarina gére dinamik degisim
belirleme cergevesinde saptamak icin ¢ok zamanli Sentinel 2 uydu goriintiileri kullanilarak
Yerlesim indisi-Rastgele Orman, Temel Bilesen Analizi-Rastgele Orman, Yerlesim Indisi-
Regresyon Agaci ve Temel Bilesen Analizi-Regresyon Agaci olmak iizere dort farkli veri
indirgeme - smiflandirma yodntem kombinasyonlarinin basarimi karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Google Earth Engine platformu tizerinde gergeklestirilen siniflandirma
analizlerinin sonuglar1 tematik harita haline getirilmis ve dogruluk degerlendirmesi
gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda yiizde 83,88 dogruluk orani ile Temel Bilesen Analizi-
Regresyon Agaci yontem ikilisinin en yiiksek dogruluk saglayan yaklasim oldugu ortaya
konmustur.

Determination of land cover change with multi-temporal Sentinel 2 satellite images and
machine learning-based algorithms
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Abstract

Detecting and monitoring change on Earth has always been a subject of considerable interest.
Over time, human activities have expanded and the impact of these activities on the land cover
has been clearly seen. Detecting and monitoring the change in land cover has become a critical
issue for decision-makers due to issues such as the increase in industrial activities and the
increase in settlement. Several works have been performed on this subject in the field of
remote sensing, and methods and tools have continuously improved to determine the change
in the earth to achieve the most accurate result. Within the scope of the study, multi-temporal
Sentinel 2 satellite images were used in order to determine the land cover change due to
urbanization and agricultural activity in Kocaeli province within the framework of dynamic
change determination according to LandCover 2.0 standards. Four different data reduction -
classification method combinations were applied, which are Built-up Index-Random Forest,
Principal Component Analysis-Random Forest, Built-up Index-Regression Tree and Principal
Component Analysis-Regression Tree and their performances were evaluated comparatively.
The results of the classification analyses performed on the Google Earth Engine platform were
turned into thematic maps and an accuracy assessment was carried out. As a result of the
study, it has been revealed that Principal Component Analysis-Regression Tree method pair is
the approach that provides the highest accuracy, with an accuracy rate of 83.88 percent.
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1. Giris

Bir bélgenin arazi drtiisii ve arazi kullanimi1 (AOAK)
senaryosu, zaman ve uzayda insanlar tarafindan
kullanilan ve degistirilen diinya yiizeyinin fiziksel ve
dogal 6zelliklerinin sonucudur (Rawat ve Kumar 2015).
Bu senaryoyu saptamak; saglik, ekoloji, politika yonetimi,
tarim ve afet yonetimi (Bégué ve ark., 2018) gibi ¢esitli
alanlardaki calismalara énemli katkilar saglar. AOAK
siiflandirmasi, insan faaliyetleri ve fiziksel ¢evre ile
yakin bir iliski gdsteren yerytziinii izlemek icin kilit bir
deger olusturur. Toplumlarin hizhi gelisimi, c¢esitli
tirlerdeki faaliyetlere bagl olarak arazi ortiisii-arazi
kullanimi {izerinde fark edilir bir etkiyle sonuclanir
(Petropoulos ve ark., 2013). Bu etkiyi ortaya koymak ve
izlemek icin ¢esitli araclarin kullanimi gelisen teknolojiye
bagh olarak degiserek siiregelmistir. AOAK degisimini
saptamak karar vericilere altlik olusturmak acisindan da
o6nemli bir arastirma konusudur (Morsy ve Hadi 2022;
Ahady ve Kaplan 2022).

AOAK modellerini ve dinamiklerini haritalamak icin,
geleneksel yersel haritalama ve uydu tabanli haritalama
dahil olmak iizere gesitli teknikler gelistirilmistir. Saha
6lcmesi olarak bilinen harita iiretim yaklasimi, haritanin
farkl diizeylerde hassasiyetle bilgileri birlestiren cesitli
Olceklerde {iretilebildigi dogrudan bir harita iiretme
yoludur. Ancak biiylk alanlar icin insan giicii temelli
yaklasim, zaman ve maliyet yogun bir segenektir (Langat
ve ark, 2019). Ote yandan uzaktan algilama
uygulamalarinin bu hedef i¢cin dogru araglara sahip
oldugu yillardir yapilan arastirma ve projelerle ortaya
konmustur. Arazi ortlisii - arazi kullanimi degisimini
ortaya koyarken yeterli dogruluga sahip c¢alismalar
yapmak amaciyla ¢esitli yaklasimlar ve yontemler
denenmistir. Bu kapsamda yapilan smiflandirma
islemleri 6ne ¢ikmis, smiflandirma i¢in kullanilan
algoritmalar siire¢ icinde cesitlenmis ve teknolojinin
gelismesi uygun ydntemlerin sayica artmasina yardimcl
olmustur (Apaydin ve Abdikan 2021).

Ozellikle ylksek mekansal ¢ozlnurlikli
sensorlerde goriilen son gelismelerle birlikte, yer goézlem
teknolojisi, sehirlerin kirsal kesimlerinde AOAK
tanimlama ve yonetimi i¢cin uygun bir ¢6zim
sunmaktadir. Bununla birlikte, yiiksek dogrulukta AOAK
siiflandirmasi ortaya koymak zor bir siirectir. Ozellikle
kirsali ve kenti bir arada barindiran heterojen alanlarin
siniflandirilmasinda halen zorluklar ve sorunlar
yasanmaktadir (Ruiz-Luna ve Berlanga-Robles, 2003).

Uzaktan algilanan goériintilerden dogru AOAK
bilgisinin Uretilmesi, optimum goriintii smiflandirma
teknikleri gerektirir. Genel olarak bu simiflandiricilar,
kontrollii ve kontrolsiiz veya parametrik ve parametrik
olmayan veya kati ve bulanik siniflandirma veya piksel
tabanli ve alt piksel tabanli smiflandiricilar olarak
gruplanabilir. Smiflandiricilarin - performans: egitim
orneklerinin se¢imi, calisma alaninin heterojenligi,
sensorler, tamimlanacak simif sayist1 vb. gibi c¢esitli
faktorlerden etkilenmektedir (Lu ve Weng, 2007). Yeni
nesil smiflandiricilardaki gelismeyi tanimlamak icin
farkl algoritmalarin sistematik bir karsilagtirmali analizi
onemlidir.

Landsat-8 ve Sentinel-2 gibi ticretsiz erisimli uydu
verileri, goriintl siniflandirma algoritmalarinin uzaktan

algilama alanina yonelik  kullanimmi  artirmistir
(Belward ve Skgien 2015; Harris ve Baumann 2015). Ote
yandan, kisisel bilgisayarlarin bilgi islem giicii artarken,
maliyeti hizla diismektedir (Waldrop, 2016). Bu

kapsamda, smniflandirma c¢alismalarinda makine
O6grenmesi algoritmalarinin  kullanilmasi zamanla
giindeme  gelmistir.  Gelismis makine 6grenme

algoritmalarinin kullanimj, AOAK smiflandirmasi ve
haritalandirilmas1 ¢alismalarinda daha yaygin hale
gelmektedir (Jamali, 2019). Yu ve ark (2014)
karsilastirmali literatiir degerlendirmeleri sonucunda
son yillarda makine 6grenmesi tabanl siniflandiricilarin
klasik smiflandiricilara gore daha iyi performans
gosterdigini bildirmistir. Makine 06grenmesi kokenli
siniflandiricilar arasinda karar agaci tabanli yaklasimlar
hizli hesaplama kabiliyetleri, parametrik olmayan
yapilari, sinif tanimlarinin gergeklestirilmesinde basit ve
anlasilir bir yaklasim sunmalar1 nedeni ile 6n plana
¢ikmaktadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

Ulusal 6l¢ekte makine tabanli yaklasimlar ile uydu
gorintiilerinden AOAK haritas1 tiretimi kapsaminda
bircok ¢calisma olup bunlarin bir kismi karar agaci tabanh
algoritmalar1 da calismalarina konu etmislerdir. Genel
hatlari ile bu ¢alismalarda sinif tanimlarinin statik olarak
yapildigy, tek ya da iki tarihli gériintii iizerinde ¢alisildigi,
degerlendirmelerin farkli sensor verisi ya da farkh
siniflandiricilarin - basarimi  lizerine yogunlastiklari
soylenebilir (Akar ve Giingor, 2012; Akar ve Tung
Gormis, 2019; Kavzoglu ve Colkesen, 2010)

Degisim belirlemeye yonelik ge¢cmis ¢alismalar
incelendiginde ise uydu goriintiileri ile AOAK degisim
belirleme siireglerinin farkli tarihte algilanmis olan
gorintiilerin statik sinif  tanimlarina gore
siniflandirilmasi ve sonug haritalar tizerinde degisimin
belirlenmesi seklinde siirdiiriildigi, son yillarda ise tim
gorintiilerin bir arada degerlendirildigi ve degisimlerin
de smif tamimlamalarina dahil edildigi dinamik
yaklasimlarin 6n plana ¢iktig1 goériilmektedir (Alganci,
2019; Wulder ve ark., 2018).

Bu c¢alisma kapsaminda o6zellikle sehirlesme ve
tarimsal faaliyete bagh olarak arazi ortiisiinde meydana
gelen degisimlerin belirlenmesi amaci ile LandCover 2.0
standartlarina gére Google Earth Engine tabanli dinamik
degisim belirleme cercgevesi tasarlanmistir. Bu kapsamda
iicretsiz elde edilebilen Sentinel 2 uydu goriintiileri
kullanilmis, ag¢ik kaynak kodlu gorinti isleme
yazilimlarindan faydalanilmistir. Cok zamanli uydu
goriintiilerinden boyut indirgeme yaklasimi ile zaman
serisi olusturma, rastgele orman (RO), ve regresyon
agaclari (RA) gibi makine 6grenmesi tabanl algoritmalar
ile gorintii siniflandirma, sonuglarin haritalandirilmasi
ve degisime iliskin simif bazinda istatistiksel bilgilerin
iiretilmesi gibi temel analiz siiregleri gergeklestirilmistir.
Calismanin temel hedefi kapsaminda, bu farkli boyut
indirgeme ve siniflandirma yontemi kombinasyonlarinin
basarimlar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

2. Yontem
2.1. Calisma Alam ve Veriler

Tirkiye'nin en kalabalik onuncu sehri olan Kocaeli,
iilkenin en biyiik sanayi kentlerinden biridir. 2021 yil
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itibariyle niifusu 2.033.411 Kkisi olarak belirlenmistir.
Kocaeli'de yillik niifus artis orami %18'dir, tim
ilcelerinde niifus artis1 olmustur. 1965 yilindan itibaren
niifusun arttig1 bolgede, sehirdeki niifus stirekli artarken
kirsaldaki niifus azalmistir (URL-1). Istanbul, Bursa,
Sakarya ve Yalova illeriyle komsu olan Kocaeli, metropol
kentine yakinligiyla komsu illerin etkilerini tagimaktadir.

llde Kocaeli Sanayi Odasi'na bagh yaklasik 3500
sanayi kurulusu vardir ve bu sanayi kuruluslar1 genelde
Gebze, Izmit ve Kérfez ilcelerinde toplanmistir. Onemli
markalarin fabrikalarinin yer aldigi il, 6nemli bir sanayi
ve ticaret merkezidir (URL-2). Kocaeli'nin gd¢ alan bir
bolge olmasj, kurulan fabrikalar, yapilmasi
tasarlanan/yapilan kentlesme ¢alismalarn vb. gibi
etkilerle arazi ortiisii/arazi kullanimi acgisindan
incelenmeye uygun oldugunu ortaya koymaktir. Calisma
alanina ait gorsel Sekil 1'de verilmektedir.

Calisma kapsaminda; Kocaeli ilinin idari sinirlarini
kapsayan ve 2017-2020 yillar1 arasinda elde edilen
Sentinel 2A uydu goruntiileri kullanilmistir. Kullanilan
gorintiler, zamansal araligin diizenliligini saglamak ve
mevsimsel etkileri en aza indirmek i¢in ayni yaz
mevsiminde olacak sekilde secilmistir. Bu kapsamda, 29
Haziran 2017, 4 Temmuz 2018, 29 Temmuz 2019 ve 23
Temmuz 2020 tarihli goriintiiler kullanilmistir.

Sentinel-2 ikiz uydulari, Avrupa Komisyonu ve
Avrupa Uzay Ajansi tarafindan ortaklasa uygulanan
Cevre ve Giivenlik icin Kiiresel izleme programina veri
saglamak amaci ile firlatilmis olup algilanan goriintiiler
son kullanicilar tarafindan iicretsiz elde edilebilir.

Uydularin yoériinge yiiksekligi ortalama 785 km olup, iki
eslenik uydu takimi sayesinde, ekvatorda 5 glinde bir ve
orta enlemlerde 2-3 giinde bir tekrarlanan ¢ekimler
miimkiin olmaktadir.

Google Earth

Sekil 1. Calisma alaninin Tl'irkizerinde cografi
konumu (Google Earth©) ve 2020 tarihli Sentinel 2A
uydu gorintiisi ile yakin goriiniimii

2.2.0n isleme ve boyut indirgeme

Calisma kapsaminda elde edilen Sentinel 2A uydu
gorintilerinin 6n isleme adimlar1 kapsaminda 20 m
mekansal ¢oziintrlikli bantlarin 10 m mekansal
¢ozinirlikli bantlarla eslenmesi amaci ile yeniden
orneklenmesi ilk asamay1 olusturmaktadir. Bu islem
kapsaminda ilgili bantlara kiibik enterpolasyon islemi
uygulanmistir. Sonraki asamada uydu goriintiileri il sinir1
vektor verisine gore kesilmistir. Temin edilen gorintiiler

2A isleme seviyesinde olduklarindan geometrik ve
atmosferik diizeltmeleri halihazirda gerceklestirilmis
olup bantlar yiizey yansitim degerlerini icermektedir.

Calismada kullanilan boyut indirgeme metotlarindan
biri spektral indeks tabanli yontemdir. Arastirmada
sehirlesmeye bagli olarak arazi oOrtiisiinde meydana
gelen degisimler saptanacagindan, yerlesim indeksine
dayali yaklasim benimsenmistir. Bu kapsamda
Normallestirilmis Yerlesim indeksi (NDBI) ve Normalize
Edilmis Fark Bitki Ortiisi Indeksi (NDVI)'nin
entegrasyonu ile Yerlesim Indeksi (Yi) (Builtup Indice-
BUI) Erdas Imagine yazilimi kullanilarak tiiretilmistir.
Denklem (1) yerlesim indeksinin hesaplanmasin iliskin
formiili icermektedir.

. SWIR — NIR NIR — RED

= — 1
SWIR + NIR NIR + RED (1)

SWIR, kisa dalga kizilotesi bandina karsilik gelirken,
NIR yakin kizilotesi bandina ve RED kirmizi gorintii
bandina karsilik gelir (Alganci, 2019). Yi verileri uydu
gorintiilerinden hesaplanmis ve tek bir bant olarak
saklanmistir (Sekil 2a).

Calismada kullanilan diger boyut indirgeme metodu
Temel Bilesen (TB) analizidir. TB, orijinal goriinti
bantlarinin olusturdugu n boyutlu 6znitelik uzayindan
varyans! maksimize edecek sekilde birbirine dik yeni
eksenler tanimlanmasi ile yeni bir 06znitelik uzay
olusturmay1 hedefleyen istatistiksel bir prosediirdir.
Analiz sonucunda verilerin déniisiimii ve veri boyutunun
azaltilmasi giiriiltiyt, fazlalig: ve ilgisiz bilgileri ortadan
kaldirarak verileri sikistirir. Yeni ¢cok degiskenli 6znitelik
uzayindaki  korelasyonu minimuma indirgenmis
degiskenlere temel bilesenler denir. ik temel bilesen (ilk
6z vektorden tiiretilen TB1), projeksiyonlarin en biiyiik
varyansa sahip oldugu uzaydaki yondiir. Sonraki ana
bilesen (TB2), dnceki ana bilesene ortogonal olan tiim
yonler arasindaki varyansi en ist diizeye ¢ikaran yondiir.
Geri kalan ana bilesen goriintiilerinin varyanslari,
karsilik gelen 6z degerlerin biiytkliikleriyle orantili
olarak azalir (Deng ve ark., 2008).

Temel Bilesen Analizi, multispektral goriintiiler igin
anlamli parametre ¢ikarimi, verilerdeki giriltiiniin
azaltilmasi ve AOAK degisikliklerinin siniflandirmasinda
dogrulugun artirlmas1  gibi  ¢esitli  konularda
kullanilmistir (Rana ve Suryanarayana, 2019). Bu
calismada TB verileri Erdas Imagine yazilimi ile uydu
goriintiilerinden hesaplanmis ve birinci bilesen tek bir
bant olarak saklanmistir (Sekil 2b).

2.3. Arazi ortiisii sinif tanimlari

Calismada kullanilan arazi ortiisii siniflar1 Anderson
(1976) Arazi Ortiisii lejant1 ve Sentinel goriintiilerinin
¢oziimlenme  kapasitesi géz  Online  alinarak
tanimlanmistir (Anderson ve ark, 1976). Ayrica Wulder
ve digerleri tarafindan tanitilan “Land Cover 2.0”
kavramindan esinlenilerek dinamik degisim sinifi olarak
bir adet degisiklik sinifi dahil edilmistir (Wulder ve ark.,
2018)

Bu kapsamda belirlenen siniflar ve tanimlar1 Tablo
1’de verilmistir.
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(b) 0 5 10 15km

Sekil 2. Boyut indirgenmis veri setinin RGB gérinimii,
a) Yi, b) TB (2017:R 2018:G 2020:B)

Tablo 1. Calismada haritalari olusturulan arazi ortiisi
siiflariin tanimlari.
A0 Sinifi Tanim
Yapay Alanlar Yerlesim alanlari, sanayi ve ticaret
alanlari, ulasim aglari, limanlar,
havalimanlari, santiyeler, harfiyat

sahalar1

Ormanlar igne yaprakh ormanlar, genis
yaprakli ormanlar, karisik
ormanlar

Su Kiitleleri Nehirler, goller, rezervuarlar
Ciplak ve Yaridogal Ciplak kaya, ciplak toprak, seyrek
Alanlar bitkili alanlar

Tarim Alanlari Ekilebilir araziler, yillik bitkiler,
daimi bitkiler, meralar

2017-2020 yillar arasinda
yapilasmaya déniisen alanlar

Kentsel Genisleme

2.4.Siiflandirma

Bu calismada mevcut AOAK durumunu ve ti¢ yillik bir
stre icindeki degisiklikleri ortaya koymak amaciyla iki
makine 6grenmesi tabanl algoritma test edilmistir.

Bunlardan ilki olan RA algoritmasi (Breiman ve dig,
1984) uzaktan algilama uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilan karar agaci tabanli bir yaklasim sunar (Friedl
ve ark. 2002). Bir karar agacinin yapisin belirlemenin

anahtar1 her bolmede bir tamimlayici 6znitelik ve bu
Oznitelige baglh olarak alt kiime bdliinmesini saglayacak
esik degeri se¢mektir. Bu yaklasimda agacin her bir
diigiimiinde ilgili katmandaki verinin alt kiimelere
boliinmesi icin tanimlayici 6zniteligin secilmesi 6nem
tasir. Bu kapsamda o6znitelik kiimesi kendi iginde
karsilastirilarak en yiiksek normallestirilmis bilgi
kazanci degerine sahip 6znitelik secimi gerceklestirilir
(Bishop, 2006). RA algoritmasi, egitim verilerine uyacak
sekilde biiylimesine izin verilirse, asir1 uyumla
sonuclanabilir (Shao ve Lunetta, 2011). Bahsi gegen asir1
uyum riskine ragmen, smiflandirma dogrulugu ve hiz
performansi sebebiyle Regresyon Agaci algoritmasi
yaygin olarak kullanllan bir AOAK siniflandirma
algoritmasi olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Lawrence ve
Wright, 2001).

Bahsi gegen dezavantaj RO smiflandirici algoritmalar
ile basariyla ele alinabilir (Shetty ve ark., 2021). RO
siniflandiricy, rastgele secilen 6rneklem (egitim) kiimesi
ve bu orneklemlerden elde edilen degiskenler alt
kiimesini kullanarak birden ¢ok karar agaci lireten bir
siniflandiricidir. Bu simiflandirici, siniflandirmalarinin
dogrulugu nedeniyle uzaktan algilama toplulugu i¢inde
popiiler hale gelmistir (Belgiu ve Dragu, 2016). RO, farkli
karar agaglar1 ile elde edilen smiflandiricilarin
birlesiminin tek bir degisken kiimesi ile ¢alistirilan
siniflandiricidan daha iyi performans gosterebilecegi 6n
goriisiine dayanan bir toplu 6grenme algoritmasidir
(Breiman, 2001). Bu kapsamda her bir karar agaci i¢in
orneklem verilerinin arasindan rastgele secilerek
olusturulan alt egitim seti kullanilarak agaclar arasindaki
parametrik bagimlilik (korelasyon) en alt seviyeye
indirgenir. Bu kapsamda egitim seti olarak kullanilmayan
orneklemlerin orani degerlendirmeye dahil edilir ve
"torba dis1" 6rnekler olarak adlandirilir. Farkli degisken
gruplar ile olusturulan ¢ok sayida karar agac ile elde
edilen sonuglarin aritmetik ortalamasi, her smifin
¢ogunluk oyu olarak tanimlanmaktadir.

RO algoritmasinin ¢alisma prensibine gore
kullanicinin tanimladigr iki parametre siniflandirmayi
geceklestirmek icin gereklidir. Bu parametreler her bir
digimde alt bolinmeyi hesaplamak ig¢in kullanilan
degiskenlerin sayisi (m) ve toplamda iiretilecek olan
agaclarin sayisi (N)’ dir (Breiman ve Cutler, 2005).

Calismada, egitim ornekleri veri setleri lizerinden
manuel olarak se¢ilmistir. Se¢cim yapilirken Google Earth
iizerinden kontrol yapilarak ilerlenilmistir. Egitim
orneklerinin sinif dagilimi su sekilde 6zetlenebilir: Yapay
alanlar (153 adet poligon), ormanlar (160 adet poligon),
su kiitleleri (134 adet poligon), ¢iplak ve yaridogal
alanlar (106 adet poligon), tarim alanlar1 (159 adet
poligon), kentsel genislemenin goriildiigii alanlar (32
adet poligon). Egitim 6rneklerinin farkli siniflar arasinda
spektral ayrilabilirligi, secilen o6rneklerin istatistiksel
olarak ne kadar iyi eslestigini gosteren 6nemli bir
o6lciidiir (Alganci, 2019).

Google Earth Engine ile siniflandirma
algoritmalarinin veri setleri tlizerinde uygulanmasi
esnasinda Tablo 2'de verilen parametre seti
uygulanmistir.
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Tablo 2. Farkli siniflandiricilar i¢in Google Earth
Enginede kullanilan girdi parametre degerleri

Siniflandirici  Parametre Deger Referans
Budama igin

Regresyon gapraz Kohavi,

Agaci dogrulama Svelo 1995
faktori
Aga(; sayl1sl1 50,100, 150, Belgiu
Bolme 200

Rastgele L ve
basina Girdi

Orman z. .. . Dragut
degisken degiskenlerin

- 2016

saylis1 karekoki

2.5.Dogruluk analizi

Dogruluk degerlendirmesi, ¢esitli siniflandiricilarin
performansinin ve egitim Ornekleme tasarimlarinin
etkisinin degerlendirilmesine yardimci olur.
Siiflandiricilarin  performansini degerlendirmek igin
genel dogruluk, kullanici1 dogrulugu ve tretici dogrulugu
metrikleri ~ kullanilir.  Genel  dogruluk, dogru
siniflandirilan birimlerin sayisi ile bunlarin toplam sayisi
arasindaki oran tarafindan verilen toplam siniflandirma
yuzdesidir (Congalton ve Green, 2019). Kullanic1 ve
iiretici dogrulugu ise smif bazinda siniflandirma
dogruluguna atifta bulunur (Story ve Congalton, 1986).
Kullanict  dogrulugu belirli bir smniftaki dogru
smiflandirilmis  ve tim smiflandirilmis  birimler
arasindaki oran iken, dretici dogrulugu dogru
siiflandirilmis birimler sayisi ile belirli bir simiftaki
dogrulama birimlerinin sayis1 arasindaki orandir
(Pratico ve ark., 2021).

Calismada her smif icin 30 adet olacak sekilde
rastgele kontrol noktas1 ile bahsedilen metrikler
hesaplanmistir.

Calisma kapsaminda bu metriklere ek olarak her
siiflandirici-boyut indirgeme kombinasyonu i¢in kappa
metrigi hesaplanmistir (Congalton, 1991). Ayrica her
siniflandirma metodu sonucu ortaya ¢ikan alanlar, sinif
bazinda performans degerlendirilmesi ve karsilastirmasi
yapabilmek adina ortaya konmustur.

Bu analizlere ek olarak siniflandirma dogruluk analizi
kapsaminda elde edilen doért adet hata matrisi
kullanilarak bu matrisler arasinda anlaml bir fark olup
olmadigini  test etmek i¢cin McNemar testi
gerceklestirilmistir.

McNemar testi, hata matrislerinden hesaplanan
standartlastirilmis normal test istatistigine dayanan
parametrik olmayan bir testtir (Esitlik 2).

f12 — f21
7 =— (2)
VA2 + 21

Burada f12, birinci hata matrisinde yanls
siniflandirilan ancak ikinci hata matrisinde dogru sekilde
siniflandirilan érneklerin sayisini gosterir. f21, ikinci
hata matrisinde yanlis siniflandirilan ancak birinci hata
matrisinde dogru simiflandirilan 6rneklerin sayisini
gosterir. Z degeri 1,96'dan biiyiikse, hata matrisleri
arasindaki dogruluk farki istatistiksel olarak anlamhdir
(p=<0.05) (Foody, 2004; Leeuw ve ark. 2006).

3. Bulgular

YI ve TB veri setlerinden RO ve RA simiflandiricilart
kullanilarak tretilen arazi ortiisii haritalar Sekil 3’te
sunulmustur. Ayrica nokta bazli dogruluk sonuclar1 da
Tablo 3’te verilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde RO
siniflandirmasinin RA yo6ntemine goére daha homojen
dagilimli haritalar trettigi sonucu ¢ikarilmaktadir. Ciplak
ve yaridogal alanlarin smiflandirilmasinda yasanan
zorluk tiim siniflandiricilar icin gecerli olmustur.

Boyut indirgeme yontemleri degerlendirildiginde ise
TB veri setlerinden elde edilen smiflandirma
sonuclarmin  YI veri setlerine kiyasla daha yiiksek
dogruluk sagladig1 goriilmiistiir. Bu kisimda da ¢iplak ve
yaridogal alanlarin siniflandirilmasinin  zorlugu ve
kentsel genislemenin saptanmasinin getirdigi sorunlar
sonuglar1 etkilemis ve her yontem icin bu dogruluk
degerleri diger simiflara kiyasla daha diigiik cikmusitir. Yi
tabanli yontemde farkli arazi 6rtiisii siniflarini ayirt etme
verimliliginin, TB tabanl yonteme gore daha az oldugu
sonucunun ortaya kondugu bu calismada TB tabanl
sistemin verimli, hizli ve karmasiklif1 az bir yontem
olmasi deneyimlenmistir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde aymn
egitim veri seti ile uygulanan analizlerde her iki boyut
indirgeme yaklasimi ayr1 ayr1 ele alindiginda tek bir veri
seti icin smiflandirici basarimlarinda ortaya ¢ikan
dogruluk farki oldukga diistik olup, dogruluga etki eden
temel faktoriin boyut indirgeme yaklasimi oldugu ortaya
cikmaktadir. TB veri seti tizerinde her iki siniflandirici ile
%83 civar1 dogruluga ulasilirken, aynm1 6rneklem seti ve
aym smiflandiricilar ile Yi veri seti iizerinde yaklagik
%10’luk bir disiis yasanmistir. Her iki simiflandirici
kapsaminda kappa istatistigi karsilastirmasi sonucunda
TB veri seti icin 0,80 civarinda gézlemlenen degerlerde
YI veri seti i¢cin yaklasik 0,11 ile 0,16 arasinda diisiis
yasanmustir. Ozellikle TB - RA veri seti - simiflandirici
ikilisi ile o6zellikle diger kombinasyonlarda basarimin
diistiik oldugu yapay alanlar, ¢iplak ve yar1 dogal alanlar
be kentsel genisleme siniflari icin basarim daha yiiksek
olup, tiretici dogrulugu ve kullanici dogrulugu arasindaki
yiizdesel fark daha diisiik ctkmstir. Yi veri seti icin yapay
alanlarda kullanici dogrulugu, c¢iplak ve yar1 dogal
alanlarda ise ftretici dogrulugu olduk¢a disiik
cikmaktadir.

Siniflandirma sonuclarindan elde edilen farklarin
istatistiksel anlamliliginin degerlendirilmesi amaci ile iki
farkli siiflandiric1 ve iki farkli veri seti icin toplamda
iiretilmis olan dort adet hata matrisi iizerinde tiim olasi
ikili kombinasyonlar i¢cin McNemar Kkarsilastirmali
istatistik testi gercgeklestirilmistir. Burada veri setleri
sabit secilerek smiflandirict kiyaslamalar (Y1 igcin RO -
RA, TB i¢in RO - RA) ve ek olarak siniflandirici sabit
secilerek veri seti kiyaslamalar1 (RO icin YI - TB ve RA
icin YI - TB) soz konusudur. ilgili karsilastirma
sonucunda elde edilen degerler Tablo 4’te verilmektedir.
Bu tablo degerlendirildiginde tiim ikili kiyaslamalar
kritik Z degeri olan 1,96’dan biiytlik ¢ikmakla birlikte her
iki siniflandirici i¢in veri setleri arasinda hesaplanan Z
degerleri her iki veri seti i¢in siniflandiricilar arasinda
hesaplanan Z degerlerinden yiiksek ¢ikmis olup, veri seti
nedeniyle ortaya ¢ikan farkin anlamlilik seviyesinin daha
yuksek oldugu soylenebilir. Bu sonug¢ siniflandirma
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dogrulugu ve kappa istatistik degerlerini destekler
niteliktedir.

Siniflandirma sonucu elde edilen alansal bilgilerin
karsilastirilmasi adina Tablo 5’te siiflandirma sonucu
olusan alanlar verilmistir. Bu kapsamda tanimlanan ilk
bes smif, kendi nesne tanimlamalari kapsaminda ilgili
donem araliginda degisim gostermeyen statik siniflar
olup, kentsel genisleme sinifi ilgili donemde yapay alan
dis1 bir sinifa ait iken yapay alana déniisen konumlari
temsil etmektedir. Alanlar incelendiginde kentsel
genisleme ve  ¢iplak-yaridogal alanlarin  her
kombinasyon icin diger siniflara nispeten daha farkl
sonuglar verdigi saptanmistir. Bu iki smifin manuel
olarak olusturulan egitim alanlarindaki hata pay;,
zamana gore degisen yansitim farkhiliklari, diger
siniflarla benzerlik (yapay alanlar ve tarim alanlari) bu
sonucun ortaya c¢ikmasina yol agmistir. Su Kkiitlesi
sinifinin alan bazinda gosterdigi farklilik, sinif tanimina
homojenlik parametresi eklenmemesine bagl olarak
ortaya cikmaktadir. Bu noktada yine TB tabanli boyut
indirgeme verisi ile elde edilen smiflandirma sonuglari
kentsel genisleme smifin1 daha dogru bir sekilde ortaya
koyarak ytliksek basarim gostermektedir.

4. Sonuclar

Bu arastirmanin sonuglari son zamanlarda uzaktan
algilama uygulamalarinda popiiler hale gelen makine

siniflandirmasi daha sik kullanilan algoritma olmakla
beraber bu ¢alisma 06zelinde regresyon agaci
algoritmasinin da benzer dogrulukta sonug iirettigi
gorilmektedir. Calismanin sonuclarina gére dogrulugu
as1l etkileyen faktoriin boyut indirgeme metodu ile iliskili
oldugu ve burada temel bilesen doniisiimii temelli
yaklasimin o6zellikle kentsel genislemeyi daha dogru
tespit ettigi ve smiflandirma dogrulugunda yiiksek
basarim verdigi goriilmiistiir. Bu kapsamda temel bilesen
dontsimii ile elde edilen veri seti tizerinde her iki
siniflandirict da %83 siniflandirma dogrulugu ve 0,8
uzerinde kappa degerlerine ulasmistir. Bu iki
siniflandirma sonucu igin tiim smiflarda %70 ve tlzeri
kullanici ve tretici dogrulugu elde edilebilmistir.

Calisma sonucunda Kocaeli ili arazi ortiisiinde dort
ylik zaman siliresince kentsel alanlarda genisleme
oldugu goérilmiistiir. Ozellikle ilin kuzeybati ve
glineyinde go6zlemlenen genisleme dikkat cekicidir.
Zaman icerisinde ¢iplak alanlarda bina yapiminin oldugu
ve Kuzey Marmara otoyolunun yapimina bagli olarak
yapay alanlarin arttigt da g¢alisma sonucuyla
bagdasmaktadir.

Calismanin yukardaki sonuglarin yam sira, bu tip
makine 6grenmesi algoritmalari ile farkl veri indirgeme
yontemlerin kombinasyonlarinin kullaniminda olumlu
sonucglar ortaya koydugunu gostermistir. Farkl
uydulardan elde edilen goriintiiler kullanilarak veya
farkl siniflandiricilar degerlendirilerek ¢alisma kapsami

metotiryla  Kombinasyonunun  Kullamiabiligins  genisetilebili, dsha kapsamh ve etkin uygulamalarl
ortaya koymaktadir. Literatirde rastgele orman karar vericilere dogru ve giivenilir sonuglar sunulabilir.
Tablo 3. Nokta tabanli dogruluk analizi sonuglari
Veri/Yontem Yi-RO TB-RO Yi-RA TB-RA
Sinif UD KD UD KD UD KD UD KD
Yapay Alanlar 86,66 60,01 96,66 72,50 80,00 55,81 100 78,94
Ormanlar 99,05 76,92 96,65 82,85 86,60 81,25 96,60 82,85
Su Kiitleleri 99,06 85,71 100 100 96,66 96,66 100 100
Ciplak ve Yaridogal 50,27 82,35 56,66 85,00 50,01 86,66 70,00 84,00
Tarim Alanlar1 76,66 74,19 80,00 92,30 73,33 61,10 70,00 87,50
Kentsel Genisleme 50,21 69,23 70,00 72,41 50,00 60,00 66,66 71,42
Kappa 0,69 0,80 0,65 0,81
Siniflandirma Dogrulugu 73,74 83,33 71,27 83,88
Tablo 4. Hata matrisleri lizerinden hesaplanan McNemar istatistikleri
Algoritma ve Veri Ciftleri

Veri ve Yontem RO - RA Yi- TB

RO \ 10,24

RA \ 11,78

Yi 3.64 \

TB 248 \

Tablo 5. Simiflandirma sonucu olusan alanlar (km?)

Veri/Yontem YI-RO TB-RO YI-RA TB-RA
Sinif Alan Alan Alan Alan
Yapay Alanlar 1136,65 1032,72 919,48 977,16
Ormanlar 1609,28 1457,26 1406,17 1392,01
Su Kiitleleri 72,60 21,81 119,18 21,70
Ciplak ve Yaridogal 58,27 100,83 137,70 131,96
Tarim Alanlari 318,02 228,76 419,62 302,98
Kentsel Genisleme 184,06 537,50 376,72 553,07
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