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Uzaktan algilama goriintiileri kullanilarak arazi ortiisii (AO) haritalamasi ¢evre yonetimi,
kentsel planlama, ekolojik arastirmalar vb. ¢calismalarda 6nemli bir temel bilesendir. Bu
calismada, Google Earth Engine (GEE) ortaminda makine 6grenmesi yontemleri kullanarak
Atakum ilgesi siniflandirilmis arazi ortiisii haritasi iretilmesi amacglanmistir. Calismada,
Rastgele Orman (RO) ve Gradyan Aga¢ Hizlandirma (GTB) yontemleri kullanilmistir. Veri seti
olarak Landsat 8 uydu goriintiileri ve ALOS DEM kullanilmistir. Siniflandirmayi gelistirmek
icin; Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi (NDVI), Normallestirilmis Fark Yapilasma
indeksi (NDBI), Normallestirilmis Fark Su Iindeksi (NDWI), Ciplak Toprak indeksi (BSI),
Topraga Goére Ayarlanmus Bitki Ortiisii indeksi (SAVI) ve Gelistirilmis Bitki Ortiisii Indeksi
(EVD) kullanilmistir. Calisma alaninda arazi ortiisti; gecirimsiz arazi, bitki ortiisii, tarim arazisi,
ciplak arazi ve su kiitleleri olarak smiflandirilmistir. Kullanilan modelin performansim
optimize etmek icin tim girdi degiskenleri normalize edilmistir. Modelin performans;,
kullanict  dogrulugu, tretici dogrulugu, genel dogruluk ve kappa katsayisi dogruluk
degerlendirme teknikleriile degerlendirilmistir. Bu calismada, hazirlanan arazi ortiisii icin RO
ve GTB'nin hesaplanan kappa katsayilari sirasiyla %95,6 ve %96,0, ortalama genel dogruluk
ise %96,8 ve %97,1'dir. Calismada, iki makine dgrenmesi yonteminden GTB'nin RO'dan daha
iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir.
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Abstract

Land cover (LC) mapping using remote sensing images is essential in studies such as
environmental management, urban planning, ecological research, etc. The study aims to
produce a classified land cover map of the Atakum district using machine learning meth ods in
a Google Earth Engine (GEE) environment. Random Forest (RF) and Gradient Tree Boosting
(GTB) methods were used in the study. Landsat 8 satellite images and ALOS DEM were used
as datasets. Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Normalised Difference Building
Index (NDBI), Normalised Difference Water Index (NDWTI), Bare Soil Index (BSI), Soil-Adjusted
Vegetation Index (SAVI), and Enhanced Vegetation Index (EVI) were used to improve the
classification. The land cover in the study area was classified as impervious, vegetation,
farmland, barren land, and water bodies. All input variables were normalized to optimize the
performance of the model. The performance of the model was evaluated using user accuracy,
producer accuracy, overall accuracy, and kappa coefficient accuracy evaluation techniques.In
this study, the calculated kappa coefficients of RO and GTB for the prepared land cover are
95.6% and 96.0%, and the average overall accuracy is 96.8% and 97.1%, respectively. In the
study, it was observed that GTB outperformed RO among the two machine learning methods.
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1. Giris

Cevre yonetimi, kentsel planlama ve ekolojik
arastirmalar gibi pek ¢ok ¢alismanin ayrilmaz bir pargasi
olan arazi ortiisii haritalamasi, diinya yiizeyini ormanlar,
su kiitleleri ve kentsel alanlar vb. cesitli kategorilere
ayirir (DeFries ve ark., 2004; Foody, 2001; Siraj ve ark.,
2023). Bu smiflandirma, politika olusturma ve cevre
koruma icin hayati 6nem tasimakta ve temel mekansal
bilgiler sunmaktadir (Disperati & Virdis, 2015). Arazi
kullanimi1 ve arazi ortiisii (AKO) degisikliklerinin etkili
bir sekilde izlenmesi i¢in hem dogru hem de giivenilir
AKO  haritalarinin ~ olusturulmas1  ¢ok  6nemlidir
(Gebhardt ve ark., 2014; Karip & Goksel, 2017). Bu
haritalarin dogrulugu ve duyarlilify, etkili karar alma ve

politika  olusturma  siireglerinde  biliyiik  6nem
tasimaktadir (Rwanga & Ndambuki, 2017).
Geleneksel olarak, arazi ortiisii verileri yersel

Olcmeler yoluyla toplamir ve hava fotograflarindan
yorumlanirdi, bu  o&lgeklenebilirlik ve zamansal
¢oziinlirliik sinirlamalar olan yogun emek gerektiren bir
siiregtir (Loveland, 2016). Ozellikle 1972 yilinda Landsat
uydu sistemlerinin devreye girmesi ve uydu uzaktan
algillamanin ortaya c¢ikisi bu alami donistiirmustiir. Ik
uydular, Diinya'min iki haftada bir kapsamli sekilde
gozlemlenmesini saglayarak, c¢evresel degisikliklerin
haritalanmasini  ve izlenmesini 6nemli  &lglide
iyilestirmistir (Cohen ve Goward, 2004; Lam, 2008;
Rimal ve ark, 2019). ABD Jeolojik Arastirmalar
Kurumu'nun (United States Geological Survey - USGS)
2008 yilinda Landsat igin agik veri politikasini
uygulamaya koymasi, aragtirmacilarin bu verilere
serbestce erisebilmelerini ve analiz edebilmelerini
saglayarak arazi ortiisii degisikliklerini daha o6nce
miimkiin olmayan sekillerde o6l¢ebilmelerine olanak
tanimistir (Wulder ve ark., 2012)

Uydu gorintiileri sayesinde ve ozellikle de c¢esitli
elektromanyetik spektrum bantlarinda veri yakalayan
¢ok spektrumlu gorintilerle, biiyliik oOlcekte ayrintili
arazi Ortiisii haritalamasi miimkiin hale gelmistir (Rogan
ve Chen, 2004; Tirmanoglu ve ark., 2023). Bu goruntiiler,
tarimsal izleme, kentsel planlama ve gevre arastirmalari
basta olmak lizere pek ¢ok ¢alisma i¢in ¢ok dnemli olan
yuzey ozelliklerini ortaya koymaktadir (Gu ve ark., 2021;
Li ve ark., 2020). Ancak asil zorluk, bu teknolojiler
tarafindan Uretilen biiylik miktardaki verinin islenmesi
ve yorumlanmasindadir. Bagka bir deyisle, uydu
verilerinin hacmi ve karmasikligi arttik¢a, temel
istatistiksel yontemler ve manuel yorumlama giderek
daha yetersiz hale gelmistir (Adali, 2009).

Bu noktada, makine 68renmesi teknikleri ¢ok 6nemli
bir rol oynamaktadir. Makine 0grenmesinin birincil
amaci, bilgisayarlarin otonom olarak o6grenmesini
saglayan yontemler gelistirmek, sadece gercekleri
ezberlemeye degil, deneyim kazanmaya ve oOnceden
gozlemlenen kosullart yeni senaryolara uygulamaya
odaklanmaktir (Kanevski, 2009). Bliytlik veri kiimelerini
verimli bir sekilde isleyerek, geleneksel yontemlerle
ulasilamayan bir dogruluk ve hiz seviyesiyle desen ve
siniflandirmalan tamimlarlar (Yuh ve ark. 2023; Zhang
ve Li, 2022). Makine ogrenmesinin arazi ortiisii
haritalamasina  entegrasyonu,  o6zellikle denetimli
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o6grenme teknikleri araciligiyla, bu alanda devrim
niteliginde  gelismeler saglamistir.  Egitim  veri
setlerinden O6grenen bu algoritmalar, Diinya yiizeyinin
dinamik dogasina uyum saglayarak karmasik arazi
ortiisii tiirlerini yiiksek hassasiyetle siniflandirmaktadir
(Lary ve ark., 2016; Mardani ve ark., 2019).

Uydu goriintillerinden kesin AKO verilerinin elde
edilmesi, etkili goriinti siniflandirma tekniklerine
baglidir. Bu siniflandiricilar tipik olarak denetimli ve
denetimsiz, parametrik ve parametrik olmayan, sert ve
yumusak (bulanik) siniflandirma veya piksel basina ve
alt piksel tabanli siniflandiricilar gibi gesitli tiirlere ayrilir
(Efe ve Alganci 2023). Bu ¢ok sayida siniflandiricinin
performansi, egitim 6rneklerinin se¢imi, ¢alismaalaninin
heterojenligi, sensér oOzellikleri ve tanimlanacak
siniflarin sayisi gibi ¢esitli faktorlerden etkilenmektedir
(Lu ve Weng, 2007).

Uydu goriintiilerine bagli olarak lretilen haritalarin
dogrulugunu artirmak icin siirekli calismalar yapilmakta
ve sonucta literatiire yeni siniflandirma yontemlerinin
eklenmektedir. Farkli algoritmalarin karsilastirmali
analizleri, bu yeni simiflandiricilardaki ilerlemeleri ayirt
etmek icin gereklidir. Literatiirde yer alan bazi
kaynaklar, c¢esitli siniflandiricilar hakkinda kapsaml
bilgiler sunarak alana o6nemli katkilar saglamaktadir
(Basheer ve ark. 2022; Mangkhaseum ve Hanazawa,
2021; Ooveark., 2022; Sellami ve Rhinane, 2023).

Makine  6grenmesi siniflandiricilar, ozellikle
karmasik veriler ve ¢ok sayida girdi o6zelligi iceren
senaryolarda yiliksek dogruluklar ile taninmaktadir.
(Maxwell veark., 2018). Onemli simflandiricilar arasinda
Rastgele Orman (RO), Siniflandirma ve Regresyon Agaci
(CART), Yapay Sinir Ag1 (YSA) k-En Yakin Komsu (k-NN),
Destek Vektéor Makinesi (DVM) ve Gradyan Agac
Hizlandirma (GTB) vb. yer almaktadir. CART, egitim icin
kullanilan verilerden bir karar agaci olustururken, RO
egitim verilerinin rastgele secilen bir bolimini
kullanarak birka¢ karar agaci olusturur. GTB, etkili
siniflandirma ve regresyon icin karar agac1 ve artirma
algoritmalarini birlestirerek geleneksel modellere gore
hesaplama avantajlar1 sunar (Friedman, 2001). Buna
karsilik, bir YSA, Cok Katmanli Algilayici ad1 verilen bir
mekanizma araciliglyla girdi gozlemlerini isleyen
birbirine bagli diiglim katmanlarindan olusan bir sinir
ag1 yapisi lUzerinde ¢alisir ve bu, 6nceden belirlenmis bir
sonlandirma kosuluna ulasilana kadar devam eder (Mas
ve Flores, 2008). k-NN, cevredeki piksellerden gelen
bilgileri analiz ederek egitim veri kiimesindeki altta
yatan oOriintiiyii belirler (Calvo-Zaragoza ve ark., 2015).
DVM, destek vektorleri olarak adlandirilan egitim
verilerinin bir alt kiimesini tamimlayarak ve optimum
sinif ayrimi i¢in bir hiper diizlem olusturarak c¢alisir
(Huang ve ark., 2002). Cesitli siniflandiricilar arasinda
yapilan karsilastirmalarda, literatiirdeki fikir birligi, RO
ve DVM'nin genellikle ¢ok c¢esitli siniflandirma
senaryolarinda istiin performans gosterdigini ve diger
makine 6grenimi siniflandiricilarindan daha iyi sonuglar
verdigini gostermektedir (Belgiu ve Dragu, 2016; Avcive
ark., 2023).

Cesitli arazi smmiflandirma platformlarinin = ve
yazilimlarinin makine o6grenmesi metodolojileriyle
entegre edilmesi, arazi ortiisli analizinin verimliligini ve
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dogrulugunu o6nemli dl¢lide artirmaktadir. Bu alandaki
baslica platform ve yazilimlar arasinda Google Earth
Engine (GEE) ve ArcGIS, QGIS, ERDAS Imagine ve ENVI
yer almaktadir. Bu platformlardan, GEE, genis uydu
goriintilleri arsivi ve glicli bulut tabanli isleme
yetenekleriyle one ¢ikmakta ve biiylik veri kiimelerini
islemek icin son derece verimli hale getirmektedir.
GEE'nin 40 yili askin veri setini kapsayan arsivi,
ozellikle zamansal ve degisim analizleri icin etkilidir.
Mekansal calismalarda ve zaman i¢indeki arazi kullanim
ve arazi oOrtisti degisikliklerin izlenmesinde ¢ok 6nemli
olan stirekli degisim tespiti ve siniflandirmasi i¢in gesitli
islevler icerir (Zhu ve Woodcock, 2014). GEE'nin her biri

kapsamli veri havuzundan ve saglam analitik
islevlerinden avantaj saglayan ¢ok sayida alana
uyarlanabilirligini gosteren pek  ¢ok c¢alisma

bulunmaktadir. Baslicalari; kentsel calismalar (Arpitha
ve ark., 2023; Demuzere ve ark., 2019; Huang ve ark.,
2018; Liu ve ark., 2020; Middel ve ark., 2018), arazi
kullanim1 (Desai ve Gaikwad, 2022; Ge ve ark., 2019;
Midekisa ve ark., 2017; Murray ve ark., 2018), dogal afet
yonetimi (Khan ve ark., 2020; Uddin ve ark., 2019), tarim
(Ghazaryan ve ark., 2018; Liang ve ark., 2019; Poortinga
ve ark., 2019), atmosfer ve iklim g¢alismalart (Chen ve
ark., 2020; Huntington ve ark., 2017), bitki oértiisti izleme
(Xie ve ark., 2019; Zhang ve ark., 2019) ve hidroloji (Cao
ve ark., 2020; Nguyen ve ark., 2019) olarak sayilabilir.

Makine 68renmesi ve GEE entegrasyonu, arazi ortiisii
siniflandirmasina biitiinsel bir yaklasim i¢in veri
erisilebilirligini ve isleme yeteneklerini birlestirerek her
sistemin birbirinden farkl giiclii yonlerinden yararlanir.
Arazi ortiisii  belirlenmesi igin makine 0grenmesi
smiflandiricilarint  karsilastirmak ~ ilizere  makine
ogrenmesi ve GEE entegrasyonu kullanilarak cesitli
calismalar yapilmistir (Basheer ve ark., 2022; Dabija ve
ark., 2021; Oo ve ark., 2022; Sellami ve Rhinane, 2023).

Yukaridaki c¢alismalar, DVM, RO, CART gibi farkli
makine Ogrenmesi algoritmalarimin farkli ¢alisma
alanlarinda ve farkli uydu veri kiimelerinde kullanimini
gostermektedir. Bu g¢alismalardaki ortak bulgu, DVM ve
RO yontemlerinin kentsel alanlardan maden bolgelerine
kadar degisik alanlarda en iyi dogruluk oranlarini elde
ettigi yoniindedir. Bu goriisler, strdiirtlebilir kaynak
yonetimi ve iklim etkisine bagli ¢cevresel degisikliklerini
anlamak i¢in ¢ok o©nemlidir. Makine O0grenmesi
siniflandiricilarin1  karsilagtirmak, algoritmalart g¢esitli
cevresel ortamlarda daha fazla kesfetmek icin faydali
olacaktir.

Bu calisma, Samsun ili Atakum il¢esinde arazi ortiisti
haritalamas1 i¢in RO ve GTB topluluk makine 6grenimi
siniflandiricilarinl karsilastirmayr amaglamaktadir. Bu
karsilagtirma, spektral indeksler ve topografik bilgiler de
dahil olmak ftizere ek yardimci verilerle desteklenen
Landsat 8'den elde edilen verilerin islenmesi ve analiz
edilmesindeki performanslarina dayanmaktadir.
Calismada, biiytik 6l¢ekli mekansal verilerin ele alinmasi
ve islenmesindeki saglam yetenekleriyle bilinen GEE
bulut bilisim platformu kullanilmistir.

Bu calismalarda siniflandirma dogrulugunu artirmak
icin GEE ve yardimci verilerin kullanilmasinin, ¢alisma
alaninda heniiz yayginlasmadigl disiiniildiiglinde, bu
yaklasim 0Ozellikle onemlidir. Literatiir arastirmalari
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sonucunda, bu boélgede RO ve GTB yontemlerinin
performans karsilastirmasina dair yapilmis ¢alismalara
rastlanmamistir. Bu tiir arastirmalar, arazi ortiisii analizi
ve daha genis cevresel izleme amaglar i¢in bilyiik 6nem
tasimaktadir.

1.1. Calisma alani

Turkiye'nin kuzeyinde yer alan Samsun ili Atakum
ilgesi calisma alani olarak belirlenmistir. Atakum, 6nemli
bir kismi kumsal olmak lizere Karadeniz’'e yaklasik 20 km
kiyis1 bulunan (Sekil 1) ve niifus artis1 ve kentlesme
agisindan hizli degisimlerin yasandigi bir yerlesim
birimidir. flge’nin niifusu 2014 yilinda 158,031 iken 2023
yilinda 245,328’e ulasarak, 10 yillik bir siire zarfinda
toplam % 55.24’liik bir artis gostermistir (TUIK, 2024).
Atakum'da yerlesimlerin biiyiik ¢ogunlugu il¢enin dogu
kiyilarinda yogunlagmistir. Giiney boélgelerde yer alan
mabhallelerde niifus yogunlugu oldukea diisiiktiir.

4590000

Karadeniz

4580000

4570000

250000 260000 270000

Sekil 1. Calisma alaninin konumu.



Geomatik - 2024, 9(3), 375-390

2. Materyal ve Yontem

Bu calismada, RO ve GTB yontemleri kullanilarak
arazi ortiisii smiflandirmasi yapilmistir. Daha o6nceki
calismalarda kullanilan ve bélgenin genel yapisini ifade
edecegi diisiiniilen 5 arazi sinifi (kentsel alan, bitki
ortisi  tarim arazisi, ¢iplak arazi, su kiitleleri)
belirlenmistir. RO ve GTB algoritmalarinin
karsilagtirilmasi, Atakum il¢esine ait veriler kullanilarak,
GEE ortaminda Sekil 2'de wverilen is adimlan
dogrultusunda gerceklestirilmistir.

Baslica islem adimlari; Landsat 8 goriintiisiiniin 6n
islemden gecirilmesi; secilen bantlardan NDVI, NDW],
NDBI, BSI, SAVI ve EVI ve ALOS DEM'den yiikseklik ve
egim gibi siniflar uygun sekilde kategorize etmek i¢cin
modeli destekleyen 06zellik cikarimi; ayni 6lgek
araliginda (0-1) veri olugsturmak i¢in normallestirme;
egitim ve dogrulama verilerinin toplanmasi; egitim
algoritmalar1 ve dogruluk degerlendirmesi olarak
siralanmaktadir.

&

Google Earth Engine

Mavi, Yesil, Kirmizi,

Filtre

Yiikseklik ve egim
hesaplama

Egitim Ornegi secimi

‘ Egitim Srmegini bolme ’
[
\ 2 \%

[ Eéltlm ] [ Dogmlamaverileri ]—

v

Makine 6grenmesi
modellerinin egitimi

GTR fpdnt doen T o

NIR, SWIR
Landsat 8
STRM (DEM)
Glin Bulut maskesi Calisma alani

[ Normallestirme ]
%

Siniflandirma

wy (8] (0] 10 (8] 46
1 3 5
\Z
Makine 6grenimi siniflandiricisinin karsilastirilmasi
RO GTB

Sekil 2. Calismanin is akisl.
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2.1. Veri seti ve yazilim

Bu calismada, uzaktan algilama verileri kullanilarak
Atakum il¢esindeki arazi ortiisiiniin siniflandirilmasi
yapilmistir. 2023 yili Mayis-Agustos arasi doneme ait
Landsat 8 goriintiisiine GEE ortami araciligiyla USGS'den
erisilmistir. Dogrulugu artirmak i¢in, 2023 yil1 Mayis ve
Agustos aylan arasindaki %10'dan daha az bulut
kapalilig1 olan veri kiimeleri secilmis ve 1 y1llik kompozit
gorintii  olusturulmustur. USGS'den alinan veriler,
LANDSAT_8 OLI sensor tipidir. Orta ¢oziintrlikli (30 m)
olan Landsat verileri, arazi ortiisii siniflandirmasinin ilge
6lgeginde analizi i¢in yeterince ayrintilidir.

Landsat verilerini kullanarak siniflandirma isemlerini
yapmak i¢in GEE platformu se¢ilmistir. Arazi ortiisiiniin
siniflandirilmasi, kullanicinin temsili 6rnekler segerek
arazi ortiisi siiflarini tanimlamasini ve belirlemesini
gerektiren denetimli siniflandirma yoluyla
gerceklestirilir. Landsat verileri, belirli dalga boylarina
duyarli goriintii veri seti, bu siirecte etkili olmaktadir.
Sensor tipleri ve dalga boyu hassasiyetlerine iliskin
ayrintilar Tablo 1'de 6zetlenmistir. GEE'de kirmizi, yesil
ve maviyi gorsellestirmek icin wuzaktan algilama
verilerinden belirli bant kombinasyonlarini secerek,
farkli arazi ortiileri arasindaki ayrimlar fark edilebilir
hale gelir. Belirli bant kombinasyonlari, egitim verilerini
toplamak icinher bir arazi ortiisii tiirtini ayirt etmek icin
kullanilir. Dogal renkli goriintiiler icin spektral bant
kombinasyonlari 4, 3 ve 2'dir. Kentsel alanlar i¢in sahte
renkli goriintiilerin kombinasyonu 7, 6 ve 4'tir. Bitki
ortisii icin renkli kizilétesi goriintilerde 5, 4 ve 3
numarali bantlar kullanilir. Tarim arazileri igin
kombinasyon 6, 5 ve 2'dir. Son olarak, kara ve sukiitleleri
ayirt etmek igin kullanilan bantlar 5, 6, 4'tiir (Butler,
2013; Quinn, 2001).

Tablo 1. Landsat 8 sensorlerinin 6zellikleri.

Band Dalga boyu Coziintirlik
SR B1 0.435-0.451um 30m
SR B2 0.452-0.512 pm 30m
SR B3 0.533-0.590 pm 30m
SR B4 0.636-0.673 um 30m
SR _B5 0.851-0.879 um 30m
SR_B6 1.566-1.651 um 30m
SR _B7 2.107-2.294 pm 30m
QA_PIXEL - --

2.2. Goruntii 6n isleme ve kompozit olusturma

Goriiniirden kisa dalga kizilotesine kadar uzanan
bantlar1 kapsayan optik uydu goriintiileri, arazi kullanimi
ve arazi oOrtiisli, ekosistem izleme ve arazi ylizey
sicakliklarinin tahmin edilmesi de dahil olmak iizere bir
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dizi diinya ozelliginin haritalanmas1 i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir (Hansen ve Loveland, 2012). Bununla
birlikte, 06zellikle Landsat uydulart s6z konusu
oldugunda, ¢ok zamanli optik uydu goriintiilerinde bulut
ortiisiinden kaynaklanan eksik veriler veya sensor
kayitlarindaki hatalar nedeniyle zorluklar ortaya
cikmaktadir (Kussul ve ark., 2016). Bu sorunlar yerdeki
nesnelerin yansimasim degistirerek optik goriintiilerin
uygulamalarda kullanilabilirligini azaltmaktadir
(Embury ve ark., 2012). Bir bulut filtresinin kullanilmasi,
hassas gozlemler icin uygun piksellerin segilmesini
saglayarak  goriintiilerin ~ bulutlardan  ve  bulut
golgelerinden  arindinilmasinm  saglar  (Sulova ve
Arsanjani, 2021).

GEE platformu, 2023 yil1 Mayis ve Agustos aylan
arasinda ¢ekilen Landsat 8 goriintiillerinin bilesimi
yoluyla arazi Ortiistinii temsil eden bireysel kompozit
goriintiiler olusturmak ic¢in kullanmilmistir. Bu ¢alismada
Landsat 8 gorintiileri i¢in 1 ila 7 spektral bantlar
kullanilmistir. Zaman serisi uydu goriintiileri, tek tarihli
goriintiilere gore daha yiiksek siniflandirma dogruluklari
vermektedir (Noi Phan ve ark, 2020). Uydu
goriintiilerinin zaman serisi analizinde, yagmur mevsimi
ve degisen uydu tekrar ziyaret araliklan gibi zorluklar
piksel verilerinde belirsizlikler meydana getirir. Bunu ele
almak ve arazi tirlerini ayirt etmek igin istatistiksel
gostergelere odaklanarak zaman serisi goriintiilerinden
tam olarak yararlanilir. Bu goriintiilerin medyan degeri
yaygin olarak kullanilan bir géstergedir ve ¢evresel veri
degisimlerine karsi kararlilifl nedeniyle arazi kullanimi
siniflandirmasinda etkili ~ oldugu  kamtlanmistir
(Mahdianpari ve ark., 2019; Zhang ve ark., 2021).

2.3. Egitim ve dogrulama oérnek verileri

Makine oOgrenmesinde denetimli siniflandirmanin
etkinligi biiytik 6l¢iide kullanilan egitim o6rneklerinin
miktarina ve kalitesine baglhidir (Shetty ve ark., 2021).
Ideal olarak, degisken sayisimin bircok kati olmak iizere,
uygun sayida egitim Ornegine sahip olunmasi
gerekmektedir. Daha biiylik ve daha dogru egitim veri
kiimeleri her algoritma i¢in faydalidir. Egitim verisi
sayisl, verinin boyutuna, dagilimina ve kalitesine gore
farklihlk gosterir; bazilart 6rneklem boyutundaki
azalmadan veya veri Kkalitesi sorunlarindan daha fazla
etkilenir (Elmes ve ark., 2020; Foody ve ark., 2016).
Topluluk yontemleri genellikle daha kii¢iik egitim veri
kiimelerine ve giirtltilii verilere karsi tek modellere
gore daha fazla tistiinliik gosterir. Daha az drnekle veya
diisiik veri kalitesiyle dogruluk énemli dl¢iide azalabilir.
Bazi algoritmalar egitim 6rnegi boyutuna daha az duyarl
olsa da yine de egitim verilerinin kalitesinden
etkilenebilirler. Genel olarak, egitim verilerinin hem
boyut hem de kalite acisindan yeterliligi, etkili
siniflandirma i¢in ¢ok 6nemlidir (Maxwell ve ark., 2018).

Egitim ve dogrulama siireci i¢cin GEE ortaminda
yeterli sayida o6rnek nokta toplanmistir. Ornek
noktalarinin %80'i egitim icin, %20'si ise dogrulugu
degerlendirmek {izere, dogrulama i¢in ayrnlmistr.
Secilen simiflar icin ¢alisma alanindaki egitim ve
dogrulama verilerinin sayilar1 Tablo 2’de ve konumlari
Sekil 3'te gosterilmistir.
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Tablo 2. Farkli AO siniflar icin egitim ve dogrulama verileri.

AD siiflar: Egitim ve dogrulama

Egitim verileri %80 Dogrulama verileri %20

verileri
Kentsel Alan 870 696 174
Bitki ortiisi 990 792 198
Tarim arazi 1275 1020 255
Ciplak arazi 180 144 36
Su kiitleleri 280 224 56

4590000

4580000

4570000

|
250000

Egitim ve dogrulama verileri

® Kentsel ;

@ Bitki ortiist i
Tanm arazi

® Corak arazi

®..Su kitleleri

1 Atakum

; 0SM Standard

1
270000

|
260000

Sekil 3. Egitim ve dogrulama verilerinin konumlari.

2.4. Simiflandirma dogrulugunun iyilestirilmesi

GEE veri platformunun temel 6zelliklerinden biri,
farkli siniflandirmalar arasinda basarili bir sekilde ayrim
yapabilmesidir. Bu yetenek, siniflandiriciya ek bilgiler
saglayarak veri kiimesi ic¢indeki cesitli kategoriler
arasinda ayrim yapma yetenegini gelistirerek elde edilir.
Siniflandiricinin performansin iyilestirmek ve artirmak
icin GEE ortaminda c¢esitli teknikler uygulanabilir
(Gandhi, 2021). Buyontemler asagida siralanmistir.

Bulut Maskeleme: Bulut maskelemenin uygulanmasi,
smiflandiricinin -~ dogrulugunu  artirmada  etkilidir.
Gortintilerdeki  bulut Ortiisiiniin  tanmimlanmas:  ve
maskelenmesiyle, model atmosferik kosullarin neden
oldugu bozulmalara daha az duyarli hale gelir. Bu adim,
egitim ve dogrulama verilerinin dogrulugunu artirmak
ve siniflandirma sonuglarini iyilestirmek ig¢in kritik
6neme sahiptir (Mateo-Garcia ve ark., 2018).

Spektral  Indeksler: ~ Spektral indekslerin  dahil
edilmesi, simiflandiricinin ayirt edici giiciini artirmak
icin bir baska tekniktir. Normallestirilmis Fark Bitki
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Ortiisti Endeksi (NDVI), Normallestirilmis Fark Yap:
Endeksi (NDBI), Normallestirilmis Fark Su Endeksi
(NDWI), Ciplak Toprak Endeksi (BSI), Topraga Gore
Ayarlanmis Bitki Ortiisiit Endeksi (SAVI) ve Gelistirilmis
Bitki Ortiisii Endeksi (EVI) gibi cesitli spektral indekslere
karsilik gelen bantlar eklenerek siniflandirici ek spektral
bilgilere erisim kazanir. Bu genisletilmis o6zellik seti,
yizeyin daha incelikli bir sekilde anlasilmasini
saglayarak modelin farkli arazi ortiisii siniflan arasinda
daha biiylk bir hassasiyetle ayrim yapmasina olanak
tanir (Sinha ve ark., 2015).

Yiikseklik ve Egim: ALOS DEM'den elde edilen veriler,
egim ve yliksekligi temsil eden bantlar 6nemli topografik
bilgiler saglar. Bu bilgiler, 6zellikle arazinin, arazi ortiisii
modellerini onemli 6l¢iide etkiledigi alanlarda faydali
olmaktadir. Bu bantlarin dahil edilmesiyle siniflandirici
daha biitiinsel bir bakis agisi kazanarak ¢alisma alaninin
daha dogru birsekilde temsil edilmesine katkida bulunur
(Noi Phan ve ark., 2020)

Normallestirme: ~Makine 06grenmesi
performansini  optimize etmek i¢in

modellerinin
tim  girdi
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degiskenlerinin karsilastirilabilir bir dlcekte olmasim
saglamak zorunludur. Girdilerin normallestirilmesi, tim
girdi 6zellikleri arasinda 6l¢ekte standart saglayan kritik
bir 6n isleme adimidir. Makine 6grenmesi modelleri,
tutarl1 bir dlgegi paylasan girdiler lizerinde c¢alisirken
dogal olarak daha iyi performans gosterir (Mhanna ve
ark.,, 2023). Bu c¢alismada tiim degiskenler asagida
sunulan Denklem (1) ile normalize edilmistir.

(Orjinal deger — minimum deger)
Norm =

€9)

(maksimum deger — minimum deger)

2.4.1. Spektral indeks haritalar

Spektral indeksler, spektral bantlarin matematiksel
kombinasyonlarindan elde edilen sayisal degerlerdir. Bu
indeksler, istenmeyen glriltiiniin etkisini azaltirken
ayni zamanda bitki ortiisi ve su kaynaklarinin ayirt
edilebilir  ozelliklerini  gelistirmek tanimlanmistir.
(Alexander, 2020; Billahve ark., 2023). Uzaktan algilama

goriintillerinden arazi ortiisi siniflandirma
calismalarinda en yaygin olarak kullanilan ve Landsat 8
icin 0zel olarak tanimlanan indeksler Tablo 3'te
gosterilmektedir.

2.4.2. Yiikseklik ve egim haritalar:

Arazi ortiisiindeki degisiklikler egim ve ytkseklik gibi
topografik unsurlarla yakindan iliskili gériinmektedir.
Diisiik rakimli bolgelerde, erisilebilirlik gibi faktorler,
tarimsal faaliyetler ve insan yerlesimleri ile baglantilidir.
Egim (derece cinsinden Olgiilmiistiir) Dijital Yiikseklik
Modelinden (DEM) elde edilmistir. Egim, cesitli arazi
kullanim amaglarimin bir goéstergesi olarak kullanilir;
O6rnegin, ormanlik alanlar daha yiliksek ve daha dik
alanlarda yer alma egilimindeyken, insaat i¢in uygun
alanlar genellikle daha diiz arazilerde bulunur (Birhanu
ve ark.,, 2019). 2023 AO igin kullanilan endeksler ve
topografik  unsurlara  ait  haritalar  Sekil  4'te
gosterilmektedir.

Tablo 3. Siniflandirma dogrulugunu artirmak igin kullanilan indeksler.

Indeks

Agiklama Kaynaklar

Kirmiz1 ve yakin kizilétesi spektrumu
kullanarak bitki értiistinti algilar

Yesil

NIR

Mavi, kirmizi, yakin kizilétesi ve SWIR
bantlarini birlestirerek toprak
ozelliklerini tespit eder.

Seyrek bitki értiisiine sahip alanlarda
toprak parlakligi icin NDVI'yi diizeltir.

ve yakin kizildtesi  bantlan
kullanarak su kiitlelerini analiz eder.

ile  karsillastinldiginda  SWIR
araliginda yerlesik ve c¢iplak toprak
alanlarini gosterir.

(USGS, 2019)

(Kshetri,2018)

(Kshetri, 2018)

(Sykas, 2020)

(USGS, 2019)

(NIR — Red)
NDVI (NIR + Red)
(NIR — SWIR)
NDWI (NIR + SWIR)
(SWIR — NIR)
NDBI (SWIR + NIR)
((Red + SWIR) — (NIR + Blue))
Bsl ((Red + SWIR) + (NIR + Blue))
WIR-RB) .,
SAVI WR+R+D ETD
- ; (NIR — R)

"INR+ CL+R—C2+B + L)

NDVI'ye benzer ancak atmosferik ve
kanopi arka plan etkilerini telafi eder.
Yogun bitki ortiisii alanlarinda daha
duyarhdir.

(USGS, 2019)
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4 = M

Yiikseklik
l 1,320
.3

Sekil 4. Spektral indeksler, ylkseklikve egim.

2.5. Makine 6grenmesi siniflandiricilari

2.5.1. Rastgele orman

Bir makine 6grenmesi siniflandiricisi olan Rastgele
Orman (RO), her bir agacin belirli bir girdinin
simiflandirilmasinda bir oy sagladigi ¢ok sayida karar
agacindan olusur (Breiman, 2001). Breiman tarafindan
gelistirilen bu topluluk teknigi, birlestirilmis bir karar
vermek icin cesitli agaclarin ¢iktilarim biitiinlestirir. Cok
yonliliagi ilebilinir hem siniflandirma hem de regresyon
gorevlerini etkili bir sekilde ele alir. RO, regresyon icin
strekli degiskenler ve siniflandirma i¢in kategorik
degiskenler iceren veri kiimelerini yonetir.

RO'nin prensibi, birden fazla simiflandiricidan elde
edilen g¢iktilarin  birlestirilmesinin  simiflandirma
dogrulugunu artirdig fikrine dayanmaktadir (Tumer ve
Ghosht, 1996). RO, bir digiim icindeki homojenligi 6l¢en
Gini Indeksini kullanarak en iyi béliinmeyi secer. Bu
teknik, boliinmeden sonra entropinin azalmasina ve bilgi
kazancinin artmasina neden olur, ancak etkinligi se¢ilen
budama yontemlerine de baglidir (Pal ve Mather, 2003).
RO'nin giiriiltii ve aykirn degerlere karsi saglamlign ve
torbalama ve artirma gibi diger topluluk yontemlerine
kiyasla istiin performansi, onu c¢esitli uygulamalarda
tercih edilen bir secenek haline getirmektedir (Gislason
ve ark., 2006).

2.5.2. Gradyan agaci hizlandirma

GTB, bir karar agaclarn koleksiyonundan yararlanan
RO'ya benzer bir topluluk yontemidir. Bununla birlikte,
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NDWI NDBI
P 0.507 ¥ 0.259
-0.785 W -0.577
SAVI ) V2 EVI
¥ 0.737 v e ¥ 1.405
o -0.088 &% W -0.22
0 2.5 5km
(B
yaklasimi her agaci zayif bir tahmin modeliyle
sinirlandirmasi,  dolayisiyla  aga¢  karmasikligini

azaltmasi bakimindan farklilik gosterir. Bir grup zayif
Ogreniciyi iteratif olarak gii¢lii 6grenicilerle birlestirerek,
her adimda farkli bir kayip fonksiyonunu en aza
indirerek ve bir gradyan inis yontemi kullanarak
siiflandirma dogrulugunu artirir (Friedman, 2002).
Agaclar arasindaki iliskinin derecesini azaltmak i¢in, her
yeni agac rastgele secilen bir egitim verisi drneginden

olusturulur.  GTB'ler,  parametreleri degistirerek
azaltilabilen asir1 uyuma egilimlidir. Degistirilecek
parametreler acisindan, aga¢ sayist 10'luk bir adim

boyutuyla 50 ila200 arasinda degismektedir. Agac¢ sayisi
ayarlama oOnerilerinin tipik olarak ilave agaglar icerdigi
belirtilmelidir (Elith ve ark., 2008).

Bu calismada Google Colab platformundaki egitim
verileri kullanilarak gridsearch ¢apraz sorgulama
yontemi kullanilarak her iki yontem i¢in de agag¢ sayisi
belirlenmis, bu deger RO i¢in 100, GTB i¢in 200 olarak
hesaplanmistir.

2.6. Dogruluk degerlendirmesi

Bir modelin dogruluk degerlendirmesi, makine
Ogrenmesi is akisinda 6nemli bir asamadir ve modelin
giivenilirligini ifade eder. Bubaglamda, siniflandirma i¢in
asagida Denklemlerde (2-5) gosterilen; genel dogruluk
(GD), kullanic1 dogrulugu (KD), iiretici dogrulugu (UD) ve
kappa katsayisi (k) dahil olmak iizere c¢esitli dlgiitler
kullanilmistir.
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(Dogru Siniflandirilan Piksellerin Toplam Sayisi(késegen))
*

Genel Dogruluk = 100 2)

(Toplam dogrulama Piksel sayis)

Kull Dogrulus (Her Kategorideki Dogru Smiflandirilmis Piksel Sayisi) 100 3
= *
uranier Jogruiust (Kategorideki Toplam Simiflandirilmis Piksel Sayisi (Satir toplamni)) 3

{iretici Dosrulus (Her Kategoride Dogru Siniflandirilan Piksel Sayist) 100 4
= *
retict Dogruiugy (Kategorideki Toplam Dogrulama Piksel Sayis1 (Siitun toplami)) &)

N T Xii— 2T (Xi 4+ X 1) .
NZ=YT_ (Xiy #X 1) (5

Kappa katsayisi (K) =

r= hata matrisindeki satir sayisi, Xij= i. satir vej. siitundaki gozlem sayisi, X(i+)= i. satirdaki gozlemlerin toplami, X(+i)=
i. siitundaki gozlemlerin toplami, N= matriste yer alan toplam gozlem sayisi.

Modelin  performansini degerlendirmek icin 3. Bulgular ve Tartisma
dogruluk, Kkesinlik, duyarlilik, o6zgillik ve F1-puani

kullanilmistir. Hazirlanan c¢alismada, iki farkli makine 6grenmesi
teknigi irdelenmistir. Bunu gerceklestirmek icin ¢calisma,
Dogruluk, tim siniflar arasinda dogru tahmin edilen Landsat 8 gorintilerinden ve ALOS sayisal yiikseklik
siniflarin  (hem gercek pozitifier hem de gercek modelinden tiiretilen yiikseklik ve egim ile alti spektral
negatifler) yiizdesini élgmek i¢inkullanilir (Denklem 6). indeksin (NDVI, NDWI, NDBI, BSI, SAVI ve EVI)
hesaplanmasini igcermektedir. Bu algoritmalar ¢alisma
. (TP+TN) alaninmi gegirimsiz yiizeyler, bitki ortiisii, tarim arazileri,
Dogruluk = (TP+TN+FP+FN) (6) ciplak arazi ve su kiitleleri gibi bes ana arazi Ortisii

kategorisine smiflandirmak  i¢cin  uygulanmistir.

Kesinlik, siiflandiricinin  belirli bir arazi oOrtiisi Simflandirma  sitirecinde secilen bantlar, hesaplanan
sinifim  tammlamadaki  dogrulugunu  6l¢mek igin spektral  indeksler, yiikseklik ve egim verileri
kullamlir. (Denklem 7). kullanilmistir.  Veri  kiimelerinin  bilesimi, Atakum

[lgesi'ndeki arazinin kapsamli bir analizine olanak

- (TP) saglamaktadir. Bilesik goriintii, tiim o6zelliklerin ayni
Kesinlik =1 (7) o . - - NS
TP+FP) araliga sahip olmasini saglamak i¢in normallestirilmistir,

bu da makine 6grenmesi algoritmalarinin etkili bir

Duyarllitk, simflandiricinin belirli bir arazi 6rtiisii sekilde calismasi i¢in 6nemlidir.
sinifinin tiim 6rneklerini dogru bir sekilde tammlama Detay analizinden 06nce, spektral bantlar ve
yetenegini olcer. (Denklem 8). kombinasyon verileri (spektral bantlar, spektral

indeksler ve topografik bilgiler) kullanilarak arazi ortiisii
(TP) smiflandinlmistir. Tablo 4'te goruldugiu gibi, yalnizca

Duyarlilik = (TP+FN) (8) spektral bantlar kullanilarak siniflandirilan haritanin

dogrulugu, spektral bantlar, endeksler ve topografik

Ozgiilliik, simflandiricimin belirli bir arazi 6rtiisii bilgilerin bir kombinasyonuna kiyasla daha diistiktiir. Bu
sinifina ait olmayan 6rnekleri dogru bir sekilde ¢alismada analiz, spektral bantlar, spektral endeksler ve
tanimlama yetenegini 6lcer (Denklem 9). topograft  bilgiler kullanilarak iretilen sonuglara

odaklanmistir.

P (TN)

Ozgillik = (TN+FP) ) Tablo 4. Spektral bantlar ve kombinasyon elde edilen

GD ve Kappa degeri.

F1-skoru, Kesinlik ve duyarlihiin harmonik Spektral bantlar Kombinasyon
ortalamasidir. Hem "Keflnllgl hem de duyarlilig Modeller  GD Kappa GD Kappa
dengeleyen tek bir o6l¢ii saglar ve siniflandiricinin
performansinin daha kapsamli bir degerlendirmesini RF 0.932 0.907 0.968 0.956
verir (Denklem 10). GBT 0954 0937 0971 0.942

F1 puam = 2+Kesinlik «Duyarlilik (10) Calisma bolgesi icin GEE ortaminda olusturulan arazi

(Kesinlik +Duyarlilik) ortiisti kategorilerinin dagilim haritalar1 Sekil 5a ve 5b'de
sunulmustur.

Burada, TP: Dogru Pozitif, FP: Yanlis Pozitif, TN: Calismada elde edilen arazi oOrtiisii siniflandirma
Dogru Negatif, FN: Yan]1$ Negatifi ifade etmektedir. sonug¢ verileri Sekil 6'da sunulmustur. Her iki modelde de

arazide baskin sinifin bitki ortiisii oldugu belirlenmistir.
RO simiflandirma modeli kullanilarak yapilan analizde
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arazinin 20458.06 ha (%52.77) hk kismi, GTB
siniflandirma modeli kullanilarak yapilan analizde
arazinin 20589.00 ha (%53.31) lik kisminin bitki ortiisii
olugu belirlenmistir. Uygulanan her iki modelde de
arazide en az gorinen sifin su kiitleleri oldugu
belirlenmistir. RO simiflandirma modeli kullanilarak
yapilan analizde arazinin 44.02 ha (%0.11) ik kismi, GTB
siniflandirma modeli kullanilarak yapilan analizde
arazinin 48.40 ha (%0.13) Iik kisminin su kiitlesi olugu
belirlenmistir.

o
S
S
=
oo
wy
<
- RO _AO 2023
g Il Kentsel
E A I Bitki ortiisti
< [ Tarim arazi
M Corak arazi
N — I Su kiitleleri
T T
252000 264000 2760
(@)
g A
wy
<

GTB_AO 2023
Il Kentsel

4572000
1

I Bitki ortiisti

Tarim arazi

0 25 5km MW Corak Arazi
I I Su kiitleleri

252000 264000
(b)
Sekil 5 (a,b). Atakum ilgesinin (a) RO ve (b) GTB

kullanilarak olusturulan arazi ortiisii haritalari.
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20000
15000
10000
—_
E 5000
COEaE B
Kentsel Bitki Tanm Ciplak Su
alanlar Brtiisii arazi arazi kiitleleri
ERO 3070,43 | 2045806 | 1497971 70,92 44,02
BGTB| 3105,28 | 20589,00 | 1479525 85,22 48,40

Sekil 6. ki makine 6grenmesi siniflandiricisi
kullanilarak her bir sinifin hesaplanan alanlari.

3.1. Smiflandiricllarin  kullanica  dogrulugu ve
iiretici dogruluguna goére degerlendirilmesi
Siniflandirma modellerinin performansini

degerlendirmek icin AO siniflar icin kullamici dogrulugu
(KD) ve iiretici dogrulugu (UD) kullamlmistir. Farkli
arazi ortiisii siniflarindaki farkli sonuglar nedeniyle, her
sinif icin kapsamli bir analiz yapilmistir. RO ve GTB
kullanilarak iiretilen simflari¢cin KD ve UD Tablo 5, Tablo
6’da ve Sekil 7 ve Sekil 8'de, sunulmustur.

Kentsel alanlar sinifinda, RO’da KD %98.9; UD %100
olarak, GTB'de KD %97.7;, UD %100 olarak
hesaplanmistir. Birbirlerine ¢ok yakin olsa da, RO kentsel
alanlarin siniflandirilmasi icin GTB siniflandiricilarindan
daha iyi performans gosterdigi izlenmistir.

Calisma alaninin bitki ortiisu sinifi
degerlendirilesinde; RO ydnteminde %98.0; KD ve
%98.5;UD ye ulasilirken, GTB yonteminde %97.0 KD ve
%99.0 UD ulagilmistir. Mevcut aragtirma alaninda, her iki
siniflandirici da bitki értiisii ¢ikarimi i¢in iyi performans
gostermisgtir.

Arastirma bolgesindeki tarim arazileri
siiflandirilmasinda; RO’da %97.3 KD ve %93.9 UD;
GTB’de %98.0 KD ve %94.7 UD degerine ulasilmistir.
GTB’nin tarim arazisi haritalamasinda daha iyi sonug
verdigi gézlemlenmistir.

Calisma alaninda c¢iplak arazi i¢in simiflandirma
calismalarinda; RO, %100.0 KD ve %100.0 UD
gdstermistir. GTB ise KD'yi %100.0 ve UD'yi %94.5
olarak gostermistir. Ciplak arazilerilerin
siniflandirilmasinda; RO'nin arastirma alaninda daha iyi
sonug verdigi belirlenmistir.

Calisma alanindaki su kiitlelerine dair
siniflandirmanin degerlendirilmesinde; RO; %82.1 KD ve
%92.0 UD degerine ulasmis, GTB ise %89.3 KD ve %94.3
UD degerine ulasmistir. Sonuglar, GTB'nin aragtirma
alanindaki Su Kkiitleleri simiflandirilmasinda daha iyi
sonug verdigini gostermistir.
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Tablo 5. Rastgele Orman siniflandiricisinin arazi drtiisii karisiklik matrisi.

Dogrulama verileri

Kullanici
RO Kentsel Bitki Tarim Ciplak Su A
- Dogrulu
Alanlar Ortiisi Arazisi Arazi Kiitleleri Toplam Srutugh
Kentsel
Alanlar 172 0 2 0 0 174 0.989
g Bitki ortiisi 0 194 4 0 0 198 0.980
-g Tarim arazi 0 3 248 0 4 255 0.973
éj Ciplak arazi 0 0 0 36 0 36 1.000
E Su kiitleleri 0 0 10 0 46 56 0,821
Toplam 172 197 264 36 50 719
Uretici Dogrulugu 1.00 0.985 0.939 1.000 0.920
Genel Dogruluk 0.968
Kappa katsayisi 0.956
Tablo 6. Gradyan Aga¢ Hizlandirma siniflandiricisinin arazi o6rtiisii karisiklik matrisi.
GTB Kentsel Bitki T DOérulamé Vlerlileri S Kullamci
entse Bitki arim 1pla u Dosrulup
Alanlar Ortiist Arazisi Arazi Kiitleleri Toplam ogruiugu
Kentsel
Alanlar 170 0 2 0 174 0.977
E Bitki ortiisii 0 192 6 0 0 198 0.970
—
'g' Tarim arazi 0 2 250 0 3 255 0.980
f:f Ciplak arazi 0 0 0 36 0 36 1.000
& Su kiitleleri 0 0 6 0 50 56 0.893
Toplam 170 194 264 38 53 719
Uretici Dogrulugu 1.00 0.990 0.947 0.947 0.943
Genel Dogruluk 0.971
Kappa katsayisi 0.960
1,000 1,000
0,980 - 0,980
0,960 - 0,960
0,940 - 0,940
0,920 -~ 0,920
0,900 - 0,900
0,880 - 0,880
0,860 - 0,860
0,840 -+ 0,840
0,820 -+ 0,820
0,800 - 0,800 —
K Bitki Tarim Corak Su Bitki Tarim Corak Su
entsel e . R . . Kentsel e . . . .
ortlsi arazi arazi kiitleleri ortlisi arazi arazi kiitleleri
= RO 0,989 0,980 0,973 1,000 0,821 ERO 1,000 0,985 0,939 1,000 0,920
EGTB| 0,977 0,970 0,980 1,000 0,893 EGTB| 1,000 0,990 0,947 0,947 0,943
Sekil 7. Siniflandiricilarin kullanici dogrulugu (KD). Sekil 8. Simflandincilanin iretici dogrulugu (UD).
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3.2. Smiflandiricilarin genel dogruluk (GD) ve
Kappa katsayis1 (K) bazinda degerlendirilmesi

GEE platformundaki modeller kullanilarak elde
edilen arazi Ortiisii haritasinin genel dogruluk ve kappa
katsayis1 verileri Sekil 9’da sunulmustur. GD ve K
kullanilarak yapilan dogrulamada, RO'nin %96.8 GD ve
%95.6 K'ya, GTB'nin ise %97.1 GD ve %96.0 K'ya sahip
oldugu belirlenmistir. Genel olarak, calismadaki tiim
modellerle elde edilen veriler kabul edilebilir
diizeydedir, bunun disinda GTB ile elde edilen veriler
RO’dan daha basarili olarak gozlemlenmistir.

1,000

0,980

0,960 A
0,940 A
0,920 A
0,900 A
0,880 A
0,860 -
0,840 A

0,820 A

0,800 A

Genel dogrulugu

Kappa katsayis1
0,956
0,960

ERO
EGTB

0,968
0,971

Sekil 9. Kullanilan makine 6grenmesi
siniflandiricilar i¢in genel dogruluk ve Kappa katsayisi.

Tablo 7'de gosterilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
ozgilik ve Fl-puami ve dogruluga dayali olarak, RF
Kentsel, Bitki Ortiisii icin biraz daha iyi ve Ciplak Arazi
icin dnemli 6l¢iide daha iyidir. GTB ise Tarim Arazileri ve
Su Kiitleleri i¢in daha iyi performans goéstermektedir.

Tablo 7. Kullanilan yontemler icin dogruluk, hassasiyet,
duyarlilik, 6zgiilliik ve F1 puanlari.

Model Smiflar Kesinlik Duyarhlik Ozgilik F1-puam Dogruluk
Kentsel 1.000 0989 1.000 0994 0997
Bitki6rtiisi = 0985 0980 0994 0982  0.990

Ro rarm 0939 0973 0966 0956 0968
arazisi
Ciplakarazi  1.000  1.000 1.000 1.000  1.000
Sukiitleleri 0920 0821 0994 0868 0981
Kentsel 1.000 0976 1.000 0988  0.994
Bitki6rtiisi 0989 0969 0996 0979  0.989
grp Lanm 0945 0980 0970 0962 0973
arazisi
Ciplakarazi 0929  1.000 0997 0963 0997
Sukiitleleri 0943  0.893 0995 0917 0987

Calismada, arazi oOrtiisii siniflandirmasi i¢in makine
O0grenmesi yontemlerinden RO ve GTB kullanilmistir.
Smiflandirma siireclerinde Landsat veri kiimeleri ve
egim ve yiikseklik gibi yardimci veriler kullanilmistir.
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Yontemin Kkesinligi ve dogruluk olgiitleri i¢in kullania
dogrulugu, tretici dogrulugu, genel dogruluk ve kappa
katsayis1 kullanilarak degerlendirilmistir. GEE
baglaminda, GTB arazi oOrtiisiinii kategorize ederek,
karmasik iliskileri tamimlayarak ve giivenilir tahminler

yaparak RO'dan daha 1iyi performans gosterdigi
belirlenmistir.
Mevcut arastirma, GEE platformunda farkli AO

siniflarinin taninmasini her iki modelin de tutarli ve
birbirine yakin hassasiyette performans gosterdigi genel
degerlendirmede  ise GTB’nin RO'dan daha iyi
performans gosterdigi gézlemlenmistir.

4. Sonuglar

Bu calisma, Atakum ilgesinde Google Earth Engine
uygulamasi kullanilarak, arazi értiisii siniflandirmasi igin
makine Ogrenimi simflandiricilarimin  performansini
degerlendirmek amaciyla yapilmistir. Arastirma, 2023
yilina ait Landsat 8 verilerini kullanarak GTB ve RO'nin
performansini karsilastirmaya odaklanmistir.
Siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in ytikseklik ve
egim verileriyle birlikte alt1 spektral indeks “NDVI, NDBI,
NDWI, BSI, SAVI, EVI” analize entegre edilmistir.
Smiflandinlan  arazi ortiilleri arasinda  gecirimsiz
yuzeyler, bitki ortiisii, tarim arazileri, ¢iplak araziler ve
su kiitleleri yer almis ve tiim girdi degiskenleri optimum
makine 6grenimi modeli performansi icin
normallestirilmigtir.

Bu modellerin dogrulugu, kullanici dogrulugu, tretici
dogrulugu, genel dogruluk ve kappa katsayisi
kullanilarak irdelenmistir. Sonuglar, topluluk yéntemleri
RO ve GTB'nin siniflandirma dogrulugunda iyi sonuglar
verdigini gostermistir. RO ve GTB i¢in Kappa katsayilarn
sirasiyla %95.6 ve %96.0, genel dogruluk ise %96.8 ve
%97.1'dur. GTB, RO'dan daha iyi performans gostermis
olsa da, her iki yontemin de karmasik verileri isleme ve
givenilir tahminler sunma konusundaki etkinligini
ortaya c¢ikarmistir ve bu yoéntemlerin arazi ortiisi
siniflandirmasinda ve buyiik 0Olgcekli konumsal veri
analizi icinuygun oldugu gozlemlemistir.

Calisma ayrica, GEE'nin uydu gorinttlerini hizli bir
sekilde isleyerek yilksek dogrulukta arazi ortiisi
haritalar1 elde etmedeki etkinligini vurgulamistir. Bu
yetenek, cevresel izleme, kaynak yonetimi, kentsel
planlama, afet miidahalesi veiklim degisikligi calismalari
gibi cesitli uygulamalar i¢in hayati 6nem tasimaktadir.

Sonug olarak, makine 6grenmesi siniflandiricilarim
GEE ile entegre etmek, arazi ortiisii siniflandirmasina
verimli bir yaklasim sunmaktadir. Bu ¢alismada
gosterilen RO ve GTB modellerinin etkinligi, gelecekteki
arastirmalar ve c¢alisma alanindaki arazi ortisi
haritalamasinda  pratik  kullammlar i¢in  temel
perspektifler sunmaktadir. Bu teknoloji, karmasik ve
biiytik 61¢ekli konumsal verilerin dogru bir sekilde analiz
edilmesini saglayarak c¢evre yoOnetimi ve politika
kararlarini Onemli 6lciide iyilestirebilecegi
ongorilmektedir. Ilerleyen calismalarda SPOT ve
Sentinel gibi yiiksek ¢oziinlirlikli uydu goriintileri
kullanilarak daha yiiksek dogruluk ve duyarlilikta
sonuglar elde edilmesi hedeflenmektedir.
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