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Ozet

Bu arastirma makalesinde, Sinop havzasina yénelik 03.05.2023 tarihli Sentinel-2A MSI|
verisinin destek vektér makinesi (DVM), rastgele orman (RO) ve en bliyiik olasilik (EBO)
algoritmalarini kullanarak piksel tabanli kontrollii siniflandiriimasi ve daha sonra her bir
siniflandirma algoritmasina ait genel dogruluk degerlerinin belirlenmesi ile her bir arazi
kullanimi/arazi értisi sinifi igin Gretici dogrulugu, kullanici dogrulugu, dogruluk, kesinlik,
hassasiyet, Fi1-skoru ve ROC-AUC (islem Karakteristik Egrisi-Egri Altinda Kalan Alan)
metriklerine ait degerlerin kiyaslanmasi amaglanmustir. Elde edilen sonuglar DVM ve RO
algoritmalarinin EBO yéntemine gére daha yiiksek ve benzer genel dogruluk degerleri
verdigini gbstermistir (0.88). Her bir siniflandirma algoritmasi igin su kiitleleri ve mera
siniflarinin en yiiksek dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1-skoru degerlerine sahip oldugu
g6zlemlenmistir. Ancak diisiik AUC degerleri, egitim setinin olusturuldugu asamada bazi
arazi kullanimi/arazi értiisii siniflari icin ¢ok sayida piksel toplanirken bazi siniflarin ise
daha az piksel kullanilarak temsil edilmesi ya da yiiksek dogruluk degerlerine ragmen
diisiik hassasiyet ve kesinlik degerlerinin varligi gibi durumlar veri setlerindeki dengesizligi
ortaya koymustur.

Anahtar kelimeler: Uzaktan algilama, Destek vektér makinesi, Rastgele orman, En
bliyiik olasilik, Kontrollii siniflandirma

Abstract

In this research paper, we aimed to compare different machine learning algorithms such
as Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), and Maximum Likelihood for pixel-
based supervised classification of Sentinel-2A MSI data from the Sinop basin on May 3,
2023. We evaluated the overall accuracy values and compared various metrics (producer
accuracy, user accuracy, accuracy, precision, sensitivity, F1-score, and ROC-AUC (Receiver
Operating Characteristic-Area Under Curve) for each land use/land cover class. The results
showed that the SVM and RF algorithms gave higher and similar overall accuracy values
than the Maximum Likelihood method (0.88). For each classification algorithm, water and
pasture classes had the highest accuracy, precision, sensitivity and F1-score values.
However, low AUC values, the fact that many pixels were collected for some land use/land
cover classes while others were represented by fewer pixels at the stage of training set
creation, or the presence of low precision and accuracy values despite high accuracy values
revealed the imbalance in the datasets.

Keywords: Remote sensing, Support vector machine, Random forest, Maximum
likelihood, Supervised classification
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1. Girig

Arazi kullanimi/arazi 6rtusiinde meydana gelen degisikliklerin tespiti ile iligkili gerceklestirilen bilimsel galismalardaki
genel amaglar arasinda, gozleme dayali kentsel ve bolgesel planlamalar (Hashem & Balakrishnan, 2015), cevresel
hassasiyet ve etki degerlendirmeleri (Liou vd., 2017; Nguyen vd., 2016; Nguyen & Liou, 2019; Pal & Talukdar, 2018),
dogal felaketler ve zararlarinin izlenmesi (Che vd., 2014; Dao & Liou, 2015; Liou vd., 2008; Liou vd., 2011; Zhang vd.,
2019; Talukdar & Pal, 2019), toprak erozyonu ve toprak tuzlulugunun belirlenmesi (Talukdar vd., 2020; Chen vd., 2019;
Braun & Hochschild, 2017; Nguyen vd., 2020) gibi konular yer almaktadir. Arazi kullanimi/arazi 6rtusi hakkinda detayli
bilgi sahibi olunmasi, ¢evre koruma ve mekansal planlamalara yonelik ticari, politik ve idari amagclarin yerine
getirilmesinde bir 6nem teskil eder. Cevre ¢alismalarinda bir girdi olarak kullanilmasi ya da iklim degisikligine yonelik
modellerin olusturulmasinda arazi kullanimi/arazi értisinun siniflandiriimasi gok 6nemlidir (Disperati vd., 2015). Arazi
kullanimi/arazi 6rtustinin birlikte kombinasyonu, jeolojik, biyofiziksel ve sosyoekonomik sistem davranislari hakkinda
kapsamli bilgi sahibi olunmasinda etkilidir (Moran vd., 2004).

Arazi kullanimi/arazi 6rtist hakkinda bilgi sahibi olunmasini saglamak adina uzaktan algilama ve cografi bilgi
sistemleri tekniklerinin birlikte kullanilmasi ¢ok yararlidir. Uzaktan algilama, cografi bilgi sistemleri analizlerinde kritik
olan arazi kullanimi/arazi 6rtist karakteristiklerini iceren gesitli tematik veriler icin temel bir kaynaktir. Uydu
gorintaleri, arazi 6rtisa dagilimlarinin degerlendirilmesinde ve mevcut cografi 6zelliklerin glincellenmesinde siklikla
kullanilan bir envanterdir. Uzaktan algilama sistemleri ve goriintl islemeye yonelik yaziimlarin kullanilmasi, uzaktan
algilama ve cografi bilgi sistemlerinin popularitesinin artirilmasinda ¢ok 6nemlidir (Merchant & Narumalani, 2009).
Uzaktan algilama verilerinin ve teknolojilerinin kullaniminin artmasi, cografi siireglerin daha hizli ve giiglii ilerlemesine
fayda saglamasiyla birlikte artan hata olasiliklarini da beraberinde getirmistir (Murty & Tiwari, 2015). Daha 6nceki
goriantd siniflandirma galismalarinda dogrulugun degerlendirilmesi bir 6ncelik teskil etmiyordu. Ancak, dijital
siniflandirmanin beraberinde getirdigi hata olasiliklarinin artmasi nedeniyle dogruluk degerlerinin hesaplandigi
metriklerin kullanilmasi hayati bir 6heme sahip olmustur (Congalton, 1991).

Uzaktan algilama teknolojileri kullanarak gergeklestirilen ¢alismalarin tarim politikalarina yonelik degerli géruslerin
bildirilmesine katki saglamasinin yani sira, tarim alanlarinin izlenmesi ve etkin kullaniminda gok énemli bir yeri vardir.
Uydu verileri, tarim, dogal arazi értiisii ve ormancilik amaglarina yénelik tasarlanmis ve gelistirilmistir (Ustiiner vd.,
2014). CBS, bilgisayar tabanli sistemler olup, mekansal verilerin eldesi, izlenmesi ve goériintilenmesi amaciyla
tasarlanmistir. CBS ve UA, tarim (Demir vd., 2018), ekoloji (Selim & Demir, 2018), planlama, ulasim ve jeolojinin (Orhan
vd., 2020) de dahil oldugu bircok alan ve disiplinde kullanilir. Literatlrde, arazi kullanimi/arazi 6rtiistiniin belirlenmesine
yonelik kullanilan siniflandirma metotlari kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma olmak tzere ikiye ayrilmistir. Son 20 yil
icerisinde, kontrollii siniflandirma yontemlerinden olan K-en yakin komsu (Samaniego vd., 2008), rastgele orman
(Breiman, 2001), sinir aglar (Civco, 1993), regresyon agaci ve destek vektér makinesi (Melgani & Bruzzone, 2004) gibi
ileri metotlar arazi kullanimi/arazi ortusi belirleme ¢alismalarinda kullanilmaya baslanmistir (Carranza-Garcia vd., 2019).

Goruntu isleme, genellikle arazi kullamimi/arazi 6rtistini belirlemede yaygin olarak kullanilan bir siregtir.
Glnumiuzde gelisen bilgisayar teknolojileri ve yazilimlar ile birlikte artan islem glici, makine 6grenmesi metotlarini
popiiler hale getirmistir. insansiz hava araclari kullanilarak hiper spektral gériintii siniflandirmasinda ya da uydu
gorantilerinin siniflandiriimasinda destek vektér makinesi (DVM), rastgele orman (RO), yapay sinir aglari ya da en biytk
olasilik (EBO) gibi makine 6grenmesi yontemlerinden yararlanilir. Yapay sinir aglariyla kiyaslandiginda, kiguk veri
setlerinde bile DVM algoritmasinin daha basarili sonuglar verdigi gérilmektedir (Bromova vd., 2014; Gao vd., 2015; Su
vd., 2017; Zhang vd., 2017). Bu 6zelliklere ek olarak DVM ile daha ucuz, is glici gerektirmeyen ve zamandan tasarruf
edilen ¢alismalarin gergeklestirilebilmesi, onu hassas tarim uygulamalarinin vazgegilmez bir pargasi haline getirmistir.
Gorlntl siniflandirma galismalarinda kullanilan ve oldukga popdler bir algoritma olan RO, esnek bir topluluk 6grenme
metodudur (Guo vd., 2011; Rodriguez-Galiano vd., 2012; Tian vd., 2016). RO, asiri uyuma mahal vermeden yiksek
boyutlu ya da glirtltali veri kimelerini islemede ¢ok etkilidir (Dietterich, 2000; Breiman, 2001) ve DVM ve EBO gibi diger
siniflandiricilara gére daha basarili dogruluk sonuglari verebilir (Nitze vd., 2012; Rodriguez-Galiano vd., 2012). Ustelik
RO algoritmasi i¢in karmasik hiper parametre ayarlamalarinin yapilmasi da gerekmez. EBO ise uzaktan algillama
uygulamalarinda yararlanilan en yaygin kontrolli siniflandirma yontemidir. Parametrik bir istatistiksel metot olan EBO
yonteminde (Lillesand vd., 2004; SEOS, 2018), veriye dayali olarak en uygun model parametreleri bulunmaya calisilir. Bu
parametreler, veri setinin gézlemlenme olasiligini maksimize eden degerlerdir. Siniflandirma problemlerinde EBO
yontemi, hangi sinifa ait oldugu tahmin edilmek istenen bir veri noktasinin en olasi sinifini belirlemek igin kullanilir. Bu
yontem, veriye en uygun modeli se¢mek icin kullanilan bir optimizasyon teknigidir. Bu gibi ¢esitli 6zellikleri blinyelerinde
barindirmalarindan dolayl bu arastirma makalesinde, Sentinel-2A uydu goriintlsiiniin piksel tabanl olarak analiz
edilmesinde kontrolli 6grenme yontemlerinden olan EBO, RO ve DVM’den yararlaniimistir.

Bu galismada, Sinop ili Sarikum havzasi igin arazi kullanimi/arazi 6rtlsi siniflarini olusturmaya yoénelik 03.05.2023
tarihli Sentinel-2A MSI verisinin makine 6grenmesi tabanl destek vektdr makinesi, rastgele orman ve en bliyiik olasilik
algoritmalarini kullanarak piksel tabanli kontrollii siniflandiriimasi ve daha sonra her bir siniflandirma algoritmasina ait
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genel dogruluk degerlerinin belirlenmesi ile her bir arazi kullanimi/arazi 6rtisi sinifi igin dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), hassasiyet (sensitivity), F1-skoru ve ROC-AUC metriklerine ait degerlerin kiyaslanmasi amaglanmistir.
Calismada DVM, RO ve EBO algoritmalarinin birlikte Sentinel-2A uydu gériintisiinin siniflandiriimasinda kullaniimasi ve
elde edilen her bir arazi kullanimi/arazi ortist sinifinin gesitli metriklerden yararlanilarak kapsamh bir sekilde
degerlendirilmesi gibi yonlerinden dolay! bu arastirma makalesinin literatiire bir katki sunacagi goriisiindeyiz.

2. Materyal ve Metot

2.1. Arastirma Alaninin Genel Ozellikleri

Arastirma alani, Orta Karadeniz Bolgesi’nde yer alan Sinop ilinin kuzeyinde konumlanmis Sarikum havzasi olup, 654000-
664000 D ile 4642000-4654000 K (36 Zone, UTM, WGS-84 m) koordinatlari igerisinde yer almaktadir. Havza 6773.7 ha

alana sahip olup, havza alaniigerisinde Sarikum, Basaran, Giimiissuyu, Tekke ve incepinar kéyleri yer almaktadir. Calisma
alanina ait lokasyon haritasi Sekil 1’de verilmistir.
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Sekil 1. Calisma alanina ait lokasyon haritasi

Ylkselti haritasina gore (Sekil 2) calisma alani deniz seviyesinden 0 ile 440 m arasinda degisen yiikseklige sahiptir.
Ylkseltiler kuzeyden doguya dogru gidildikce artmaktadir. Havzaya ait egim haritasi Sekil 2’de verilmistir. Havzanin
%25.7’lik kismi dliz ya da hafif egimli alanlardan olusurken %46.2’si ise dik ve sarp yamaglar lizerinde konumlanmistir.
Calismada kullanilan yiikselti ve egim haritalan, arazi kullanimi/arazi ortasi siniflarinin olusturulmasinda kullanilan
yardimci CBS verilerdir. Nitekim Soyaslan ve Hepdeniz (2016), CBS ve UA teknolojilerini kullanarak Burdur ilindeki arazi
kullaniminin zamansal degisimini gevre agisindan degerlendirmeyi amagladiklari bir galismalarinda egim, sayisal yikselti
haritasi ve kabarti haritalarindan gerek arazi kullanimi/arazi 6rtlstu siniflarinin olusturulmasinda gerekse de
siniflandirma hassasiyetini artirmada yararlanmistir.

Siniflandirma performansini artiracagi disiinildtigiinden bu ¢alismada 4 bandinda 10 m, 6 bandinda 20 m ve 3
bandinda 60 m mekéansal ¢ozunirlige sahip olan 03.05.2023 tarihli Sentinel-2A MSI verisinde bulunan toplam 13 bandin
tamami kullanilarak arazi kullanimi/arazi 6rtiist siniflari belirlenmeye calisiimistir. Nitekim Zhang vd. (2019) hassas
tarimda siniflandirma problemlerine yonelik potansiyel Sentinel-2A bantlarini inceledikleri bir calismada, Sentinel-2A
MSI verisinde yer alan toplam 13 bandin birlikte kullanildiginda genel dogrulugu artirdigini gézlemleyerek siniflandirma
performansini iyilestirdigini rapor etmislerdir. Calismada kullanilan 03.05.2023 tarihli Sentinel-2A uydu goérintiist Sekil
3’te verilmistir. Sentinel-2A goruntisl, Copernicus acik erisim merkezinden (https://scihub.copernicus.eu/) temin
edilmistir. Sentinel-2A uydu sensorine ait Ozellikler Tablo 1’de verilmistir. Literatirde Sentinel-2A verisinden
yararlanilarak piksel tabanh kontrolli siniflandirmanin gergeklestirildigi pek ¢cok ¢alisma bulunmaktadir (Topaloglu vd.,
2016; ED Chaves vd., 2020; Phiri vd., 2020; Eskandari vd., 2022; Rauf vd., 2022).
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Tablo 1. Sentinel-2A uydu sensoriinin ozellikleri

Bant Bant Adi Dalga Boyu Bant Genigligi ) I.\.lle"ka'r?ffl
(nm) (nm) Cozunurliigii (m)

B1 Kiy1 aerosol 443 20 60

B2 Mavi 490 65 10

B3 Yesil 560 35 10

B4 Kirmizi 665 30 10

B5 Vejetasyon kirmizi-kenar 705 15 20

B6 Vejetasyon kirmizi-kenar 740 15 20

B7 Vejetasyon kirmizi-kenar 783 20 20

B8 Kizil 6tesi 842 115 10
B8A Vejetasyon kirmizi-kenar 865 20 20

B9 Su buhari 945 20 60
B10 Sirrus 1380 30 60
B11 Kisa dalga kizil 6tesi (SWIR) 1 1610 90 20
B12 SWIR2 2190 180 20

2.2. Egitim Setinin Olusturulmasi

Yiksek dogruluk degerleri elde edebilmek igin genis setlerin olusturulmasindan ziyade, esit dagiimis 6rnekleme
noktalarindan olusan bir egitim setinin hazirlanmasi daha 6nemlidir (Gumma vd., 2020). Bu galismada her bir sinif igin
40 adet olmak uzere toplam 200 adet 6rnekleme noktasi, Google Earth Pro kullanilarak temin edilmistir. Bu verilerin
%75’i ArcGIS 10.7v yazimindan yararlanilarak rastgele ayrilmis ve 'tarim alanlar’, 'su kiitleleri', 'orman’, 'mera’ ve 'yapay
yuzeyler' olmak lizere toplam 5 farkli arazi kullanimi/arazi 6rtisi sinifindan olusan bir egitim seti olusturulmustur.

Arazi kullanimi/arazi 6rttisu siniflari ve sinif degerleri Tablo 2’de verilirken, egitim setinin olusturulmasinda kullanilan
ornekleme noktalari ise Sekil 4’te verilmistir. Egitim seti kullanilarak makine 6grenmesi tabanl destek vektér makinesi,
rastgele orman ve en blylk olasilik algoritmalarina yonelik egitimli siniflandirmanin yapilabilmesinde ArcGIS 10.7v
yaziimindan yararlanilmigtir. Egitim seti olusturulurken her bir arazi kullanimi/arazi 6rtisi sinifi igin belirli bir sayida
piksel segilir. Bu segilen piksellerin sayisi, her bir sinif i¢in temsil edilen kag tane 6rnek pikselin oldugunu belirtir. Egitim
seti igin kullanilan her bir arazi kullanimi/arazi 6rtusi sinifina ait piksel sayilari Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 2. Arazi kullanimi/arazi 6rtiist siniflari

Sinif Arazi Kullanimi/Arazi Ortiisii
Degerleri Siniflari
0 Su ktleleri
1 Orman
2 Yapay ylizeyler
3 Tarim alanlari
4 Mera
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Sekil 4. Egitim setlerinin olusturulmasinda kullanilan 6rnekleme noktalari

Tablo 3. Arazi kullanimi/arazi 6rtisi siniflarina ait piksel sayilar

Arazi kullanimi/arazi 6rtiisi sinifi Egitim seti
Su katleleri 934
Orman 4531
Yapay ylzeyler 649
Tarim alanlari 1632
Mera 670
Toplam 8416

2.3. Siniflandirma Algoritmalar
2.3.1. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor makinesi, istatistiksel 6grenme teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna dayali bir regresyon ve kontrolli
o6grenme algoritmasidir (Tehrany vd., 2015). DVM, genellestirme hatasinin st sinirinin minimize edilmesi prensibiyle
calisan bir istatistiksel 6grenme teorisidir. Kullanici tahmininin Ust sinirini minimize etmeyi amaglayarak egitim ve
kapasite arasinda bir denge kurmaya calisir. Destek vektor makinesindeki cekirdek yaklasimi, iki sinif arasindaki en iyi
ayrimin saglanmasina yonelik bir hiper dizlem tanimlar (Sekil 5) (Esitlik 1). Bu siniflandirma algoritmasi, iki sinif kiimesi
arasindaki ¢cok boyutlu boslugun maksimize edilmesini amaclar. Bu hiper diizlem, egitim seti olarak bilinen bir alt
kiimenin kullaniimasiyla gelistirilmistir ve genelleme yetenegi test verisi adi verilen bir bagimsiz alt kimenin kullanilarak
dogrulanir. Literatlirde DVM algoritmasinin goriinti siniflandirma problemlerinde kullanildigi pek ¢ok calisma
bulunmaktadir (Kavzoglu & Colkesen, 2009, 2010; Okwuashi & Ndehedehe, 2020; Sheykhmousa vd., 2020; Bawa vd.,
2023).

143



Kaya, N. S., & Dengiz, O. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 5, Sayi: 2, Sayfa: 138-157, Eyliil 2024

//
Destek

Vektorleri

Sekil 5. Verinin destek vektor makinesi kullanilarak siniflandiriimasi (Tao vd., 2006)

f(x) = sgn(Xi=1 < yi(x; - x) + b) (1)

Esitlikte, f(x) bir karar fonksiyonu olup, veri noktasi x’in hangi sinifa ait oldugunu, o; bir Lagrange ¢arpani olup, her bir
veri seti igin hesaplanan katsaylyi, y; veri noktasinin sinif etiketlerini, x; egitim veri setindeki veri noktalarini ve x
siniflandirilacak olan yeni veri noktasini belirlerken; b bias terimi olup, modelin egitimi sirasinda belirlenen bir sabiti
ifade etmektedir.

2.3.1. Rastgele Orman (RO)

Kontrolli 6grenme ve regresyon gorevleri agisindan rastgele orman, oldukga taninmis bir makine 6grenmesi
algoritmasidir ve popiilaritesi her gecen giin daha da artmaktadir (Cunningham vd., 2008). Metot, siniflandirma
modellerinde performans artiran ve daha karmasik problemlerin ¢6ziiminde 6nemli bir rol oynayan topluluk
o6grenmesine dayanir. RO, Ozellikle spesifik bir veri setinin farkli bélimlerinde egitilmis karar agaclarindan elde edilen
sonuglarin ortalamasini alan bir siniflandirma yontemidir (Rodriguez-Galiano vd., 2012). RO, her bir karar agacina ait
tahminleri toplar ve son tahmin olarak, tek bir agaca bagli olmak yerine, en ¢ok oyu alan karar agacini baz alir (Sekil 6)
(Esitlik 2).

VERI SETI
AGAC #1 AGTC #2 AGAC #3
| |

SHYIFA SINIF B SINIJF C

CogunluklOylamaSI
Son/Kabul Edilen Simif

Sekil 6. Verinin rastgele orman algoritmasi kullanilarak siniflandiriimasi (Oztiirk, 2022)

RO, Ustlin tahmin dogrulugu saglar ve ezberlemeyi en aza indirir (Pouyan vd., 2021). RO algoritmalarinin cok
yonluligl, kategorizasyon problemlerinde mikemmel performans saglar. Arazi 6rtlst/arazi kullanimin belirlenmesinde
rastgele orman metodunun kullanildigi pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Pal, 2005; Gislason vd., 2006; Akar & Giingor,
2012; Ghansah vd., 2021; Nakach vd., 2022; Osenberg vd., 2023).
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YO) = B 9i(x) (2)

Yukaridaki esitlikte, ¥(x) RO modelin x girdisi igin yaptigi nihai tahmini, n RO igindeki toplam karar agaci sayisini, ;(x)
i-inci bagimsiz karar agacinin x girdisi igin yaptigi tahmini ve i ise her bir karar agacini temsil etmektedir.

Bu ¢alismada kontrollii siniflandirma islemi gergeklestirilirken RO ve DVM algoritmalari igin kullanilan hiper
parametreler ArcGIS 10.7v yazilimi binyesinde bulunan ve varsayilan (default) hiper parametreler olup, agiklamalariyla
birlikte Tablo 4’te verilmistir. Python programlama dili gibi daha giincel yazimlarin farkl optimizasyon tekniklerini
sunmalari, makine 6grenmesi algoritmalarina ait hiper parametre optimizasyonlarinin yapilmasini daha pratik kilacaktir.
Ornegin Muslim (2020), destek vektér makinesine ait hiper parametrelerin optimize edilmesinde 6rgii arama (grid
search) yontemini kullanildigi bir calismasinda, Python 3.8 programlama dilinden yararlanmistir. Benzer sekilde Tiwari
vd. (2022) makine 6grenmesi algoritmalarinin optimize edilmesine yonelik bir ¢alismalarinda, Python 3.7 yazilimini tercih
etmistir.

Tablo 4. Kontrolli siniflandirmada kullanilan RO ve DVM algoritmalari igin kullanilan varsayilan (default) hiper
parametreler

Algoritma Hiper parametre Aciklama
MaxNumTrees=50 Maksimum agag sayisi belirler.
RO MaxTreeDepth=30 Her bir agacin maksimum derinligini belirler.
MaxSampleClass=1000 Bir sinifin maksimum 6rnek sayisini belirler.
DVM Maximum Number of Samples Per Class=500 Her sinif igin maksimum 6rnek sayisi belirler.

2.3.1. En Biiyiik Olasilik (EBO)

Siniflandirma problemlerinde sikilikla kullanilan bir yontem olan en buyuk olasilik metodu, istatistiksel 6grenmeye dayali
bir algoritmadir. Ortalama degerleri baz almasinin yaninda, varyans ve kovaryans degerleri de bu siniflandirma
algoritmasinda dikkate alinir. Sinif kiimesine ait verilerin normal bir dagilima sahip oldugu varsayilan bu siniflandirma
algoritmasinda, olasilik yogunluk fonksiyonlari Esitlik (3) kullanilarak hesaplanmaktadir. Siniflandirilacak pikseller, Gyelik
olasihgl en yiksek olan siniflara atanir. Eger pikseller igin hesaplanan siniflara ait olma olasilik degerleri, 6nceden
belirlenen esik degerinden dislikse, bu pikseller ilgili siniflar agisindan belirsiz olarak siniflandirilmaktadir (Myung, 2003;
Colkesen, 2009; Ginli, 2012; Topaloglu vd., 2016).

P(x) =In(a.) — [0.5xIn(|S, D] — [0.5x(x — M)Tx(S, ™" )x(x — M,)] (3)

Esitlikte, P olasilik degeri, C 6rnek bir sinifi, x aday pikselin 6lgim vektord, M sinifin ortalamasi, a aday pikselin sinifa
ait olma yuzdesi ve Sx varyans-kovaryans matrisidir.

2.4. Yer Dogrulama Verileri ve Dogruluk Analizi

Bu ¢alismada 6rnekleme noktalarinin %25’i ArcGIS 10.7v yazilimindan yararlanilarak rastgele ayrilmis ve yer dogrulama
verilerinin olusturulmasinda kullaniimistir. Egitim verileri kullanilarak siniflandiriimis géruntilerin dogruluk analizlerinin
gerceklestiriimesinde yer dogrulama verilerinden yararlaniimistir. Dogruluk analizi ya da dogrulama, siniflandiriimig
uzaktan algilama verilerinin degerlendirilmesinde ¢ok énemli bir adimdir. Siniflandirilmis uydu goérintiisi hakkinda
degerli bilgilerin saglanmasi adina hata metriklerinin hesaplanmasi bir gerekliliktir. Uzaktan algilama verisinin verimli bir
seklide kullanilmasi ancak o verinin kalitesi hakkinda bilgi sahibi olunmasiyla mimkin olur. Siniflandirilmis goériintiiden
elde edilen genel dogruluk degeri, bir siniflandirma modelinin ne kadar iyi performans gosterdigini degerlendiren temel
bir olguttir.

Genel dogruluk, her bir arazi kullanimi/arazi 6rttsu sinifi igin dogru olarak siniflandirilmis piksellerin, bu piksellere
karsilik gelen yer dogrulama verileri ile karsilastiriimasiyla elde edilir. Genel dogrulugun hesaplanmasina yonelik formal
Esitlik (4)’'te verilmistir.

q
Genel Dogruluk = =" x 100 (4)
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Uretici dogrulugu, her sinif igin dogru siniflandirilmis piksellerin sayisinin bu sinif igin kullanilan referans piksellerinin
sayisina bélinmesiyle bulunur. Uretici dogrulugu, referans piksellerinin ne kadar dogru siniflandirilabildigini gosterir.
Uretici dogrulugunun hesaplanmasina yénelik formiil Esitlik (5)’te verilmistir.

ii

Uretici Dogrulugu = :— (5)

ki

Burada ni, dogru olarak siniflandirilmig piksel ve n«i, o sinif icin segilen gergek ortii tipi 6rnekleme sayisi toplami
anlamina gelmektedir.

Kullanici dogrulugu, her sinif icin dogru siniflandirilmis piksel sayisinin, o sinifa atanan piksellerin toplamina
bolinmesiyle bulunur (Yan, 2006). Kullanici dogrulugu, her sinif icin atanan piksellerin o sinifi gercekte temsil etme
olasiligini gosterir (Congalton, 1991; Campbell and Wynne, 2002; Jensen, 2005). Kullanici dogrulugunun
hesaplanmasinda kullanilan formiil Esitlik (6)’da verilmistir.

ii

Kullanici Dogrulugu = :— (6)

ik

Burada ni;, siniflandiriimis piksel ve ni, siniflandirilan toplam piksel anlamina gelmektedir. Siniflandirmanin
basarisinin dlgiilmesinde genel dogrulugun hesaplanmasi her zaman tek basina yeterli olmayabilir. Ozellikle dengesiz
dagilan sinif kosullarinda siniflandirma performansini degerlendirmek icin, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
hassasiyet (sensitivity/recall) ve F1-skoru gibi metrikler kullanilir. Bu hata metrikleri, siniflar arasindaki dengesizlikleri
hesaba katarak daha kapsamli bir dogruluk analizi saglar. Dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1-skorunun nasil
hesaplandigina dair formdller, sirasiyla Esitlik (7), Esitlik (8), Esitlik (9) ve Esitlik (10)’da verilmistir.

Dogruluk = — 2% __ (7)
DP+YP+DN+YN
. . (DP)
Kesinlik = DFeFE) (8)
. . (DP)
Hassasiyet = DPTm (9)
F1 — skoru = 2 (KesinlikxHassasiyet) (10)

(Kesinlik+Hassasiyet)

Sekil 7 ve Sekil 8’de her bir siniflandirma algoritmasina yonelik dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), hassasiyet
(sensitivity/recall) ve F1-skorunun hesaplanmasi amaciyla 5x5’lik karisiklik matrisinden bire-karsi-hepsi yontemi
kullanilarak Sekil 9’daki 2x2’lik karisiklik matrisi elde edilmistir. Her bir siniflandirma algoritmasina yonelik olusturulan
arazi kullanimi/arazi 6rtlist siniflari igin bire-karsi-hepsi yontemi kullanilarak elde edilmis 2x2’lik karisiklik matrisleri ise
Sekil 10’da verilmistir.

Beklenen
0 1 2 3 4 Beklenen
ol ||Tal][2aT] a7 [Tad]
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R ORI IEN N G 5| @ 0
= I 1 —
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Sekil 7. Destek vektér makinesi, rastgele orman ve en blyik olasilik algoritmalari icin ¢ok sinifli bir karisiklik matrisinin
bire-karsi-hepsi (sinif 0 icin) matrisine donusturtlmesi (6rnek gosterim) (Kundu, 2022)
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Sekil 8. Destek vektdr makinesi, rastgele orman ve en biyik olasilik algoritmalari igin ¢ok sinifli bir karigiklik matrisinin
bire-karsi-hepsi (sinif 1 igin) matrisine donustlrilmesi (6rnek goésterim) (Kundu, 2022)

Gergek Veri

N

Pozitif Negatif

Dogru Pozitif | Yanhg Pozitif

Negatif

Tahmin edilen

Pozitif

Yanlig Negatif | Dogru Negatif

Sekil 9. 2x2’lik karisiklik matrisi (Kundu, 2022)

Dogru pozitif: Model pozitif olarak siniflandirir ve gergek etiket de pozitiftir. Yanhs pozitif: Model pozitif olarak siniflandirir, ancak gergek etiket
negatiftir. Dogru negatif: Model negatif olarak siniflandirir ve gergek etiket de negatiftir. Yanls negatif: Model negatif olarak siniflandirir ancak etiket

aslinda pozitiftir.

0 1 2 3 4

p= 11 0 9 1 7 2 5 1 12 2
Z 0 39 1 59 3 38 2 42 0 36

11 0 9 2 8 2 5 2 11 2
©
a 0 39 1 38 2 38 2 41 1 38
o 10 0 9 2 5 2 4 2 12 4
aa]
- 1 39 1 38 5 38 3 41 0 34

Sekil 10. Her bir siniflandirma algoritmasina yonelik olusturulan arazi kullanimi/arazi 6rtisi siniflari igin bire-karsi-
hepsi yontemi kullanilarak elde edilmis nihai 2x2’lik karisiklik matrisleri

Burada; DVM: Destek vektér makinesi, RO: Rastgele orman; EBO: En biiyiik olasilik, O: Su kiitleleri, 1: Orman, 2: Yapay yiizeyler, 3: Tarim alanlari ve 4:
Mera sinifini ifade etmektedir. Sekil 10°da verilen 2x2’lik karisiklik matrisleri, dogruluk analizlerinin gergeklestirilmesinde kullanilan yer dogrulama

verilerinden elde edilmistir.

islem Karakteristik Egrisi (Receiver Operating Characteristic) (ROC), hassasiyet ve 6zgillik ile birlikte kullanilarak
modelin basari oranini hesaplamak icin kullanilan bir baska 6lctt olup, egri altindaki alan (Area Under Curve) (AUC)
modelin gelecekteki olaylari ne kadar iyi tahmin ettigini gosterir. 0 ile 1 arasinda degisen AUC degeri, modele dayali
performans degerlendirmesini Hanley ve McNail (1982)’e gore zayif (<0.6), orta (<0.7), iyi (0.7-0.8), ¢ok iyi (0.8-0.9) ve
mikemmel (> 0.9) olmak Uzere kategorilere ayirir.
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Daha yiksek bir AUC degeri, siniflar arasinda daha gii¢li bir ayrim yapma yetenegini ifade eder (Miao & Zhu, 2022). Bu
¢alismada, her bir siniflandirma algoritmasina yonelik ROC egrileri, Python 3.8 programlama dili, gelistirme ortami olarak
Anaconda3 ve kod diizenleyici olarak Spyder 5.2.2 kullanilarak elde edilmistir.

3. Bulgular ve Tartisma

Calismada 2023 tarihli Sentinel-2A uydu gorintisi gesitli makine Ogrenmesi tabanh algoritmalar kullanilarak
siniflandirilimis ve her bir siniflandirma algoritmasi icin genel dogruluk degerleri belirlenmistir. Buna ek olarak
siniflandirma sonuglarinin daha kapsamli yorumlanmasi adina, arazi kullanimi/arazi 6rtist siniflarina ait dogruluk,
kesinlik, hassasiyet ve Fl-skoru degerleri tim siniflandirma ydntemleri igin ayri ayri hesaplanmistir. Bu dogrultuda,
destek vektdr makinesi ve rastgele orman algoritmalarinin, en biyik olasilik yéntemine gére daha yiiksek ve benzer
genel dogruluk degerleri verdigi gozlemlenmistir (0.88) (Tablo 5).

Tablo 5. Yer dogrulama verilerine dayali karisiklik matrisleri ve siniflandirma metotlarinin dogrulugu

Destek Vektor Makinesi
Tarim Genel

Siniflar Su kiitleleri Orman Yapay yiizeyler Mera KD, %
alanlari toplam
Su kutleleri 11 0 0 0 0 11 100.00
Orman 0 9 1 0 0 10 90.00
Yapay ylzeyler 0 0 7 2 0 9 77.78
Tarim alanlari 0 1 0 5 0 6 83.33
Mera 0 0 2 0 12 14 85.71
Genel toplam 11 10 10 7 12 50
UD, % 100.00 90.00 70.00 71.43 100.00
Genel dogruluk
(%) 88
Rastgele Orman
Siniflar Su kiitleleri Orman Yapay yiizeyler Tarim Mera Genel KD, %
alanlari toplam
Su katleleri 11 0 0 0 0 11 100.00
Orman 0 9 1 0 1 11 81.82
Yapay ylzeyler 0 0 8 2 0 10 80.00
Tarim alanlari 0 1 1 5 0 7 71.43
Mera 0 0 0 0 11 11 100.00
Genel toplam 11 10 10 7 12 50
UD, % 100.00 90.00 80.00 71.43 91.67
Genel dogruluk
(%) 88
En Biiyuk Olasilik
Siniflar Su kutleleri Orman Yapay yiizeyler Tanm Mera Genel KD, %
alanlari toplam
Su kutleleri 10 0 0 0 0 10 100.00
Orman 0 9 1 1 0 11 81.82
Yapay yuzeyler 1 0 5 1 0 7 71.43
Tarim alanlar 0 1 1 4 0 6 66.67
Mera 0 0 3 1 12 16 75.00
Genel toplam 11 10 10 7 12 50
UD, % 90.91 90.00 50.00 57.14 100.00

Genel dogruluk
(%)

Burada, KD: Kullanici dogrulugunu ve UD: Uretici dogruludunu ifade etmektedir.

80

DVM ve RO algoritmalari, glnimiizde vyaygin olarak kullanilan bilgisayar destekli makine 0Ogrenmesi
yontemlerindendir (Rana & Suryanarayana, 2020). Adam vd. (2014), arazi kullanimi/arazi 6rtisu siniflarini destek vektor
makinesi ve rastgele orman algoritmalarini kullanarak belirledikleri bir calismalarinda, her iki sinif icin de benzer genel
dogruluk degerleri elde ettiklerini rapor etmistir. Rimal vd. (2020), kentsel alanlari destek vektor makinesi ve en buyik
olasilik yontemlerinden faydalanarak haritaladiklari bir arastirmalarinda, destek vektér makinesinin en biyik olasilk
yontemine gore daha iyi bir siniflandirma performansi gosterdigini gozlemlemistir. Benzer sekilde Halder vd. (2023), en
blylk olasilik yonteminin popiler bir yéntem oldugunu, ancak ginimuizde destek vektor makinesinin arazi
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kullanimi/arazi 6rtast siniflarinin belirlendigi calismalarda daha basarih dogruluk degerleri verdigini belirtmistir.
Sentinel-1 ve Sentinel-2 uydularindan yararlanilarak rastgele orman ve en blyuk olasilik algoritmalarinin sel hasari
tespitinde kullanildigi bir ¢alismada Billah vd. (2023), rastgele orman algoritmasinin (%90) en biytk olasilik yéntemine
gore (%74) daha basarili bir sonug verdigini rapor etmistir. Siniflandirma problemlerinde hatalari en aza indirme
yetenekleri, DVM ve RO algoritmalarini en biyik olasilik gibi parametrik yontemlerden daha Gstin kilmaktadir (Huang
vd., 2002; Foody & Mathur, 2004; Pal & Mather, 2005; Schneider vd., 2012; Rimal vd., 2020). Bir ¢alismalarinda Mather
& Tso, (2016), RO ve DVM modellerinin benzer ve yiiksek sonuglar vermesinin, onlari en popliler makine 6grenmesi
siniflandiricilari arasina soktugunu belirtmistir.

Tablo 5’te yer alan destek vektdr makinesine ait kullanici dogrulugu degerleri incelendiginde, su kiitleleri, orman,
yapay vyuzeyler, tarim alanlari ve meranin sirasiyla %100, %90.00, %77.78, %83.33 ve %85.71'lik oranlarla
siniflandirildigini gérmekteyiz. Diger yandan, rastgele orman algoritmasina ait kullanici degerleri sirasiyla su kitleleri,
orman, yapay yuzeyler, tarim alanlari ve mera siniflari icin %100.00, %81.82, %80.00, %71.43 ve %100.00 olarak
siniflandirilmistir. En blylk olasilik algoritmasi icin su kiitleleri, orman, yapay yuzeyler, tarim alanlari ve mera arazi
kullanim/arazi Ortusine ait siniflar ise sirasiyla %100.00, %81.82, %71.43, %66.67 ve %75.00’lik oranlarla
siniflandiriimistir.

Uretici dogrulugu degerlerine baktigimizda, su kiitleleri, orman, yapay yiizeyler, tarim alanlari ve mera siniflari destek
vektor makinesi igin sirasiyla %100.00, %90.00, %70.00, %71.43 ve %100.00 dogrulukla siniflandiriimistir. Rastgele
orman algoritmasina ait Uretici dogrulugu degerleri, su kitleleri, orman, yapay yuzeyler, tarim alanlari ve mera igin
sirasiyla %100.00, %90.00, %80.00, %71.43 ve %91.67 seklinde siniflandiriimistir. Son olarak, en biylk olasilik
algoritmasiyla siniflandirilan arazi kullanimi/arazi 6rtisi siniflarindan su kitleleri, orman, yapay ylzeyler, tarim alanlari
ve mera ise sirasiyla %90.91, %90.00, %50.00, %57.14 ve %$100.00 dogrulukla siniflandiriimistir.

Tablo 6’ya gore, DVM, RO ve EBO algoritmalari i¢in orman sinifi, sirasiyla %50.56, %51.08 ve %51.62'lik oranlarla
calisma alaninda en fazla dagilim gésteren arazi kullanimi/arazi 6rtisi sinifi olmustur. Su kitleleri ise, %1.84, %1.85 ve
%1.64’lik oranlarla sirasiyla DVM, RO ve EBO algoritmalar igin ¢alisma alaninda en az dagihm gosteren arazi
kullanimi/arazi 6rtisi sinifi olmustur.

Tablo 6. Arazi kullanimi/arazi 6rtisi siniflarinin alansal dagilimlar

DVM RO EBO
Siniflar Alan Yiizde Alan Yizde Alan Yiizde
(ha) (%) (ha) (%) (ha) (%)
Su Kutleleri 124.55 1.84 125.08 1.85 110.77 1.64
Orman 3417.17 50.56 3452.5 51.08 3488.81 51.62
Yapay Ylzeyler 349.93 5.18 359.95 5.33 316.01 4.68
Tarim Alanlari 2646.91 39.16 2615.26 38.70 2598.21 38.44
Mera 219.84 3.25 205.61 3.04 244.6 3.62
Toplam 6758.4 100 6758.4 100 6758.4 100

Tablo 7 incelendiginde, su kitleleri sinifina ait F1-skoru degerleri, DVM, RO ve EBO algoritmalari igin en yiksek
sonuglara ulasmistir. En daslik deger, 0.50 ile yapay ylizeyler sinifina ait hassasiyet metriginde tespit edilmistir.

F1-skoru, kesinlik ve hassasiyet metrislerinin harmonik bir ortalamasidir ve 0 ve 1 arasinda degiskenlik
gostermektedir. F1-skoru i¢in 0.7 degeri, modelin iyi bir performans gosterdigini isaret eder (Goutte & Gaussier, 2005).
F1-skorunun 1’e yaklasmasi, bu hata matrisinin daha basarili sonuglar verdigi anlamina gelir. Bununla birlikte iyi bir F1-
skor degeri, siniflandiricinin daha az oranda yanlis tahmin edilen pozitif érneklere ve yanls tahmin edilen negatif
orneklere sahip oldugu anlamina gelir (Alakus & Turkoglu, 2020).

Tablo 7. Arazi kullanimi/arazi 6rtist siniflart igin DVM, RO ve EBO siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1-skoru
Siniflar DVM RO EBO DVM RO EBO DVM RO EBO DVM RO EBO
N Su . 1.00 1.00 0.98 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 091 1.00 1.00 0.95
Katleleri
Orman 0.96 0.94 094 0.90 0.82 0.82 0.90 0.90 0.90 0.90 0.86 0.86
Yapay 0.90 0.92 0.86 0.78 0.80 0.71 0.70 0.80 0.50 0.74 0.80 0.59
Yiizeyler
Tarim
Alanlar 0.94 0.92 0.90 0.83 0.71  0.67 0.71 0.71  0.57 0.77 0.71 0.62
Mera 0.96 0.98 0.92 0.86 0.85 0.75 1.00 0.92 1.00 0.92 0.88 0.86
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Bu calismada, DVM, RO ve EBO algoritmalari kullanilarak siniflandirilmis arazi kullanimi/arazi 6rttsu siniflarina yénelik
ait ROC egrileri olusturulmus ve ROC egrisi altinda kalan en yiiksek AUC degerinin 0.69 ile tarim alanlari sinifi igin RO ve
EBO algoritmalarinda elde edildigi gozlemlenmistir. En diigsik AUC degerleri ise 0.31 ile orman sinifi i¢cin RO
algoritmasinda tespit edilmistir. En buyik olasilik ve rastgele orman algoritmasi kullanilarak siniflandirilmis uydu
gorintisinde tarim alanlan sinifina ait AUC degerleri harig, diger siniflandirma algoritmalari ile siniflandiriimis arazi
kullanimi/arazi 6rtiist siniflarina yonelik AUC degerlerinin 0.6’dan dusik olmasi nedeniyle modele dayali performanslari
'zayif' kategorisinde degerlendirilmistir (Hanley & McNail, 1982). Bu AUC degerlerine gore, siniflandirma algoritmalarina
ait arazi kullanimi/arazi 6rtisit siniflari arasinda ¢ok giclia bir ayrim yapilamadigl sonucuna varilmistir (Miao & Zhu,
2022). DVM, RO ve EBO algoritmalarina yonelik olusturulan ROC egrileri Sekil 11’de verilmistir.
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Sekil 11. RO, DVM ve EBO algoritmalari icin ROC egrileri

Sekil 11’e baktigimizda AUC degerlerinin, her bir siniflandirma sistemine yoénelik nerdeyse bitin arazi kullanimi/arazi
ortusu siniflari icin 'zayif' olarak kategorize edildigini gérmekteyiz (<0.6) (Hanley & McNail, 1982). Sekildeki grafiklerde
yer alan c¢apraz serit ¢izgi 'rastgele bir tahmin' anlamina gelir ve model tarafindan anlamsiz kabul edilir. Egri sol Gst
koseye yaklastikca modelin performansi 6nemli 6lglide artar. Capraz gizginin altindaki herhangi bir egri, performansin
rastgele bir tahminden daha kotl oldugunu goésterir.

Egitim setlerinin olusturulmasinda kullanilan érnekleme noktalarinin her ne kadar ¢alisma alaninda esit dagiimis
olmasina dikkat edilse de elde edilen AUC degerlerinin neredeyse bitin arazi kullanimi/arazi 6rtist siniflari igin distuk
olmasi, veri setlerinde bir dengesizlik oldugunu géstermektedir.
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Egitim setinin olusturuldugu asamada bazi arazi kullanimi/arazi 6rtist siniflari icin cok sayida piksel toplanirken bazi
siniflarin ise daha az piksel kullanilarak temsil edildigi durumlar olusabilir. Esit olmayan piksel dagilimi, siniflandirma
modelinin bazi siniflari digerlerine gére daha az temsil etmesine yol acabilir (Ustiiner vd., 2018). Bu durumda, modelin
daha cok temsil edilen siniflara karsi daha iyi performans géstermesi muhtemeldir, ancak daha az temsil edilen siniflar
icin performans disebilir.

Dlstik AUC degerleriyle birlikte, karisiklik matrislerindeki pozitif ve negatif olarak tahmin edilen 6rneklerdeki
farkhilklarin fazla olmasi, yani pozitif olarak tahmin edilen érneklerin negatif olarak tahmin edilenlerden yiiksek olmasi
ya da tam tersi durumun olmasi gibi nedenlerden dolayi veri setlerinin dengesiz dagildigi durumlar veri setindeki
dengesizlige isaret etmektedir (Saito & Rehmsmeier, 2015). Ayni zamanda bazi siniflar igin dogruluk (accuracy) degeri
yuksekken, hassasiyet (sensitivity) ya da kesinlik (precision) degerlerinin diisiik olmasi da dengesiz bir verinin varligina
diger bir kanittir. Esit olmayan sinif dagilimi durumunun normal bir durum oldugu ve gergek olan veri setlerinde
karsilasilabilecek bir durum oldugu birgok bilimsel ¢alismada belirtilmistir (Chawla vd., 2002; Chawla vd., 2004; Rao vd.,
2006; Kubat vd., 1998; Khan vd., 2017; Dong vd., 2018; Wang vd., 2021).

Destek vektor makinesi, rastgele orman ve en blyik olasilik algoritmalari kullanilarak kontrolli siniflandiriimis
Sentinel-2A MSI uydu goérintileri Sekil 12 ve Sekil 13’de verilmistir. Sekil 12 ve Sekil 13’de verilen haritalar
incelendiginde, farkli algoritmalar kullanilarak siniflandirilan uydu goérintileri arasinda ¢ok kiigtk farkliliklarin bulundugu
goriilmektedir ve bu farkhiliklar siniflandiriimis uydu gériintiilerinde siyah daire icerisine alinmistir. Ozellikle yapay
yuzeyler sinifinin her bir siniflandirilmis uydu goériintusu tizerindeki farkli dagihmi dikkat gekicidir.
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Sekil 12. DVM ve RO algoritmalari kullanilarak kontrolli siniflandiriimis Sentinel-2A MSI uydu goruntileri
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4. Sonug ve Oneriler

Bu calismada, Sinop havzasina yonelik arazi kullanimi/arazi 6rtlist siniflarinin makine 6grenmesi tabanli destek vektor
makinesi, rastgele orman ve en biyik olasilik algoritmalari kullanilarak piksel tabanli kontrolli siniflandiriimasi ve tim
siniflandirma algoritmalarina yonelik genel dogruluk (overall accuracy) degerleri ile, her bir arazi kullanimi/arazi sinifina
ait Uretici dogrulugu (producer accuracy), kullanici dogrulugu (user accuracy), kesinlik (precision), dogruluk (accuracy),
hassasiyet (sensitivity) ve F1-skoru metriklerine ait degerlerin kiyaslanmasi amaglanmistir.

Arazi kullanimi/arazi 6rtist hakkinda detayh bilgi sahibi olunmasi, ¢cevre koruma, mekansal planlama, ticari, politik
ve idari amaclarin yerine getirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu baglamda, uzaktan algilama ve cografi bilgi
sistemleri tekniklerinin birlikte kullanilmasi, tematik verilerin elde edilmesinde kritik bir kaynaktir. Elde edilen sonuglar
DVM ve RO algoritmalarinin EBO yéntemine gore daha yiksek ve benzer genel dogruluk degerleri verdigini gostermistir
(0.88). Her bir siniflandirma algoritmasi igin su kitleleri ve mera siniflarinin en yiksek dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve
F1l-skoru degerlerine sahip oldugu gozlemlenmistir. Python programlama dilinden faydalanilarak olusturulan ROC
egrileri ve bu egrilerin altinda kalan AUC degerleri incelendiginde rastgele orman algoritmasiyla siniflandirilan tarim
alanlari sinifinin, diger arazi kullanimi/arazi 6rttist siniflarina gore daha yiiksek bir performans gosterdigi sonucuna
varilmistir. Ancak, dengesiz veri seti dagiliminin ¢ogu arazi kullanimi/arazi érttisu sinifi icin disik AUC degerlerine yol
actigi ve bu durumun model performanslarini olumsuz yonde etkiledigi gorilmuistir. Bu sorunun, egitim seti
olusturulurken bazi siniflar icin ¢ok sayida piksel toplanirken digerlerinin daha az piksel ile temsil edilmesinden
kaynaklanabilecegi ve modelin bazi siniflari digerlerinden daha iyi tanimasina yol acabileceginden ileri geldigi
arastirmacilar tarafindan ortaya konmustur.
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Bu ¢alismada kullanilan her bir hata metriginin kendine 6zgli avantajlari ve dezavantajlari bulunmaktadir. Veri setindeki
dengesizligin giderilmesi adina, daha fazla verinin toplanmasi, az 6rnekleme (undersampling) ya da asiri 6rnekleme
(oversampling) gibi ¢6ziim yollarindan faydalanilabilir.

Her bir metrik, verilerin dengeli ya da dengesiz dagilimina bagl olarak farklilik gosterebileceginden, gelecekte
yapilacak calismalarda verilere ait sinif dagilimlarinin dikkate alinmasi ve en uygun hata metriginin siniflandirma
algoritmasinin dogrulugunun degerlendirilmesinde kullanilmasi arastirmacilar tarafindan énerilmektedir. Bu ¢alismada,
ArcGIS 10.7v yazihminin binyesinde bulundurdugu destek vektor makinesi, rastgele orman ve en biylk olasilik
algoritmalarinin sahip olduklari varsayilan (default) parametreler ile siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Python
programlama dili ya da Python ile entegre calisabilen QGIS gibi agik kaynakh bir yazilim, siniflandirmada kullanilacak
destek vektor makinesi ya da rastgele orman algoritmalarina ait parametrelerin optimizasyonunda kullanilarak daha
saglikl dogruluk (accuracy) ya da AUC degerleri elde edilebilir.

Sonug itibariyla, uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri teknolojilerinden faydalanilarak elde edilen bu galisma
ile farkh siniflandirma algoritmalarinin karsilastiriimasi ve performans analizlerinin belirlenmesinin, bu alanda ileriye
doniik yapilacak arastirmalara rehberlik edebilecek bir kaynak olacagi diisiinilmektedir.

Kaynaklar

Adam, E., Mutanga, O., Odindi, J., & Abdel-Rahman, E. M. (2014). Land-use/cover classification in a heterogeneous
coastal landscape using RapidEye imagery: evaluating the performance of random forest and support vector
machines classifiers. International Journal of Remote Sensing, 35(10), 3440-3458.

Akar, O., & Giingdr, 0. (2012). Classification of multispectral images using Random Forest algorithm. Journal of Geodesy
and Geoinformation, 1(2), 105-112.

Alakus, T. B., & Turkoglu, I. (2020). Comparison of deep learning approaches to predict COVID-19 infection. Chaos,
Solitons & Fractals, 140, Article 110120. https://doi.org/10.1016/j.chaos.2020.110120

Bawa, A., Samanta, S., Himanshu, S. K., Singh, J., Kim, J., Zhang, T., ... & Ale, S. (2023). A support vector machine and
image processing based approach for counting open cotton bolls and estimating lint yield from UAV imagery. Smart
Agricultural Technology, 3, Article 100140. https://doi.org/10.1016/j.atech.2022.100140

Billah, M., Islam, A. S., Mamoon, W. B., & Rahman, M. R. (2023). Random forest classifications for landuse mapping to
assess rapid flood damage using Sentinel-1 and Sentinel-2 data. Remote Sensing Applications: Society and
Environment, 30, Article 100947. https://doi.org/10.1016/j.rsase.2023.100947

Braun, A., & Hochschild, V. (2017). A SAR-based index for landscape changes in African savannas. Remote Sensing, 9(4),
Article 359. https://doi.org/10.3390/rs9040359

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine learning, 45, 5-32.

Bromova, P., Skoda, P., & Vazny, J. (2014). Classification of spectra of emission line stars using machine learning
techniques. International Journal of Automation and Computing, 11(3), 265-273.

Campbell, J. B., & Wynne, R. H. (2002). Introduction to remote sensing. Guilford Press.

Campbell, J. B., & Wynne, R. H. (2011). Introduction to remote sensing. Guilford Press.

Carranza-Garcia, M., Garcia-Gutiérrez, J., & Riquelme, J. C. (2019). A framework for evaluating land use and land cover
classification using convolutional neural networks. Remote Sensing, 11(3), Article 274,
https://doi.org/10.3390/rs11030274

Chawla, N. V., Bowyer, K. W., Hall, L. O., & Kegelmeyer, W. P. (2002). SMOTE: synthetic minority over-sampling
technique. Journal of artificial intelligence research, 16, 321-357.

Chawla, N. V., Japkowicz, N., & Kotcz, A. (2004). Special issue on learning from imbalanced data sets. ACM SIGKDD
explorations newsletter, 6(1), 1-6. https://doi.org/10.1145/1007730.1007733

Che, T., Xiao, L., & Liou, Y. A. (2014). Changes in glaciers and glacial lakes and the identification of dangerous glacial lakes
in the Pumqu River Basin, Xizang (Tibet). Advances in meteorology, 2014, Article ID 903709.
http://dx.doi.org/10.1155/2014/903709

Chen, Z., Wang, L., Wei, A., Gao, J., Lu, Y., & Zhou, J. (2019). Land-use change from arable lands to orchards reduced soil
erosion and increased nutrient loss in a small catchment. Science of the Total Environment, 648, 1097-1104.

Civco, D. L. (1993). Artificial neural networks for land-cover classification and mapping. International journal of
geographical information science, 7(2), 173-186.

Congalton, R. G. (1991). A review of assessing the accuracy of classifications of remotely sensed data. Remote sensing
of environment, 37(1), 35-46.

Cunningham, P., Cord, M., & Delany, S. J. (2008). Supervised learning, machine learning techniques for
multimedia. Springer-Verlag Berlin, Heidelberg.

Colkesen, 1. (2009). Uzaktan algilamada ileri siniflandirma tekniklerinin karsilastiriimasi ve analizi [Yiiksek lisans tezi,
Gebze Yiiksek Teknoloji Enstitiisii]. YOK Ulusal Tez Merkezi. https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi

153


https://doi.org/10.1016/j.chaos.2020.110120
https://doi.org/10.1016/j.atech.2022.100140
https://doi.org/10.1016/j.rsase.2023.100947
https://doi.org/10.3390/rs9040359
https://doi.org/10.3390/rs11030274
https://doi.org/10.1145/1007730.1007733
http://dx.doi.org/10.1155/2014/903709

Kaya, N. S., & Dengiz, O. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 5, Sayi: 2, Sayfa: 138-157, Eyliil 2024

Dao, P. D., & Liou, Y. A. (2015). Object-based flood mapping and affected rice field estimation with Landsat 8 OLI and
MODIS data. Remote Sensing, 7(5), 5077-5097.

Demir, N., Sonmez, N.K., Akar, T., Unal, S., (2018). Automated Measurement of Plant Height of Wheat Genotypes Using
a DSM Derived from UAV Imagery. Proceedings of the 2nd International Electronic Conference on Remote Sensing
2(7), Article 350. https://doi.org/10.3390/ecrs-2-05163.

Dietterich, T. G. (2020). An experimental comparison of three methods for constructing ensembles of decision trees:
Bagging, boosting, and randomization. Machine Learning, 40, 139-157.

Disperati, L., & Virdis, S. G. P. (2015). Assessment of land-use and land-cover changes from 1965 to 2014 in Tam Giang-
Cau Hai Lagoon, central Vietnam. Applied Geography, 58, 48-64.

Dong, R., Zhang, Y., & Zhao, J. (2018). How green are the streets within the sixth ring road of Beijing? An analysis based
on tencent street view pictures and the green view index. International journal of environmental research and public
health, 15(7), Article 1367. https://doi.org/10.3390/ijerph15071367

ED Chaves, M., CA Picoli, M., & D. Sanches, |. (2020). Recent applications of Landsat 8/0OLI and Sentinel-2/MSI for land
use and land cover mapping: A systematic review. Remote Sensing, 12(18), Article 3062.
https://doi.org/10.3390/rs12183062

Eskandari, S., Sarab, S. A. M., Pourhashemi, M., & Ahmadloo, F. (2022). Selection of the best pixel-based algorithm for
land cover mapping in Zagros forests of Iran using Sentinel-2A data: A case study in Khuzestan province. In H. R.
Pourghasemi (Ed.), Computers in Earth and Environmental Sciences (pp. 181-190). Elsevier.

Foody, G. M., & Mathur, A. (2004). Toward intelligent training of supervised image classifications: directing training data
acquisition for SVM classification. Remote Sensing of Environment, 93(1-2), 107-117.

Gao, Z., Cecati, C., & Ding, S. X. (2015). A survey of fault diagnosis and fault-tolerant techniques—Part I: Fault diagnosis
with model-based and signal-based approaches. IEEE transactions on industrial electronics, 62(6), 3757-3767.

Ghansah, B., Nyamekye, C., Owusu, S., & Agyapong, E. (2021). Mapping flood prone and Hazards Areas in rural landscape
using landsat images and random forest classification: Case study of Nasia watershed in Ghana. Cogent
Engineering, 8(1), Article 1923384. https://doi.org/10.1080/23311916.2021.1923384

Gislason, P. O., Benediktsson, J. A., & Sveinsson, J. R. (2006). Random forests for land cover classification. Pattern
recognition letters, 27(4), 294-300.

Goutte, C., & Gaussier, E. (2005). A probabilistic interpretation of precision, recall and F-score, with implication for
evaluation. In D. E. Losada & J. M. Fernandez-Luna (Eds.), Advances in Information Retrieval (pp. 345-359). Springer
Berlin Heidelberg.

Gumma, M. K., Thenkabail, P. S., Teluguntla, P. G., Oliphant, A., Xiong, J., Giri, C., ... & Whitbread, A. M. (2020).
Agricultural cropland extent and areas of South Asia derived using Landsat satellite 30-m time-series big-data using
random forest machine learning algorithms on the Google Earth Engine cloud. GiScience & Remote Sensing, 57(3),
302-322.

Guo, L., Chehata, N., Mallet, C., & Boukir, S. (2011). Relevance of airborne lidar and multispectral image data for urban
scene classification using Random Forests. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 66(1), 56-66.
GunlQ, A. (2012). Landsat TM uydu goérintlsi yardimiyla bazi mescere parametreleri (gelisim ¢agi ve kapalilik) ve arazi

kullanim siniflarinin belirlenmesi. Kastamonu University Journal of Forestry Faculty, 12(1), 71-79.

Halder, S., Das, S., & Basu, S. (2023). Use of support vector machine and cellular automata methods to evaluate impact
of irrigation project on LULC. Environmental  Monitoring and  Assessment, 195(1), Article 3.
https://doi.org/10.1007/s10661-022-10588-6

Hanley, J. A., & McNeil, B. J. (1982). The meaning and use of the area under a receiver operating characteristic (ROC)
curve. Radiology, 143(1), 29-36.

Hashem, N., & Balakrishnan, P. (2015). Change analysis of land use/land cover and modelling urban growth in Greater
Doha, Qatar. Annals of GIS, 21(3), 233-247.

Huang, C., Davis, L. S., & Townshend, J. R. G. (2002). An assessment of support vector machines for land cover
classification. International Journal of remote sensing, 23(4), 725-749.

Jensen, J. R. (2005). Digital image processing: a remote sensing perspective (3rd ed.). Prentice Hall.

Kavzoglu, T., & Colkesen, I. (2009). A kernel functions analysis for support vector machines for land cover classification.
International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, 11(5), 352-359.

Kavzoglu, T., & Colkesen, i. (2010). Destek vektdér makineleri ile uydu goriintilerinin siniflandirilmasinda kernel
fonksiyonlarinin etkilerinin incelenmesi. Harita Dergisi, 144(7), 73-82.

Khan, S. H., Hayat, M., Bennamoun, M., Sohel, F. A., & Togneri, R. (2017). Cost-sensitive learning of deep feature
representations from imbalanced data. IEEE transactions on neural networks and learning systems, 29(8), 3573-
3587.

Kubat, M., Holte, R. C., & Matwin, S. (1998). Machine learning for the detection of oil spills in satellite radar
images. Machine learning, 30, 195-215.

154


the%202nd%20International%20Electronic%20Conference%20on%20Remote%20Sensing
https://doi.org/10.3390/rs12183062

Kaya, N. S., & Dengiz, O. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 5, Sayi: 2, Sayfa: 138-157, Eyliil 2024

Kundu, R. (2022, September 13). Confusion Matrix: How To Use It & Interpret Results.\VV7 Labs.
https://www.v7labs.com/blog/confusion-matrix-guide

Lillesand T., Kiefer R., & Chipman, J. (2004). Remote Sensing and Image Interpretation. John Wiley and Sons.

Liou, Y. A., Nguyen, A. K., & Li, M. H. (2017). Assessing spatiotemporal eco-environmental vulnerability by Landsat
data. Ecological Indicators, 80, 52-65.

Mather, P., & Tso, B. (2016). Classification methods for remotely sensed data. CRC press.

Melgani, F., & Bruzzone, L. (2004). Classification of hyperspectral remote sensing images with support vector
machines. IEEE Transactions on geoscience and remote sensing, 42(8), 1778-1790.

Merchant, J. W., & Narumalani, S. (2009). Integrating remote sensing and geographic information systems. In T.A.
Warner, M. D. Nellis & G. M. Foody (Eds.), The SAGE handbook of remote sensing (pp. 257-268). SAGE Publications.

Miao, J., & Zhu, W. (2022). Precision—recall curve (PRC) classification trees. Evolutionary intelligence, 15(3), 1545-1569.
https://doi.org/10.1007/s12065-021-00565-2

Moran, E. F., Skole, D. L., & Turner, B. L. (2004). The development of the international land-use and land-cover change
(LUCC) research program and its links to NASA’s Land-Cover and Land-Use Change (LCLUC) Initiative. In G. Gutman,
A. C. Janetos, C. O. Justice, E. F. Moran, J. F. Mustard, R. R. Rindfuss D. Skole, B. L. Turner & M. A. Cochrane (Eds.),
Land Change Science: Observing, Monitoring and Understanding Trajectories of Change on the Earth’s Surface (Vol.
6, pp. 1-15). Springer. https://doi.org/10.1007/978-1-4020-2562-4_1

Murty, P. S., & Tiwari, H. (2015). Accuracy assessment of land use classification—a case study of Ken Basin. Journal of
Civil Engineering and Architecture Research, 2(12), 1199-1206.

Muslim, M. A. (2020). Support vector machine (svm) optimization using grid search and unigram to improve e-commerce
review accuracy. Journal of Soft Computing Exploration, 1(1), 8-15.

Myung, I. J. (2003). Tutorial on maximum likelihood estimation. Journal of mathematical Psychology, 47(1), 90-100.

Nakach, F. Z., Zerouaoui, H., & Idri, A. (2022). Random forest based deep hybrid architecture for histopathological breast
cancer images classification. In O. Gervasi, B. Burgante, E. M. T. Hendrix, D. Taniar & B. O. Apduhan (Eds.),
Computational Science and Its Applications (Vol. 13376, pp. 3-18). Springer.

Nguyen, A. K., Liou, Y. A,, Li, M. H., & Tran, T. A. (2016). Zoning eco-environmental vulnerability for environmental
management and protection. Ecological Indicators, 69, 100-117.

Nguyen, K. A., & Liou, Y. A. (2019). Global mapping of eco-environmental vulnerability from human and nature
disturbances. Science of The Total Environment, 664, 995-1004.

Nguyen, K. A,, Liou, Y. A., Tran, H. P., Hoang, P. P., & Nguyen, T. H. (2020). Soil salinity assessment by using near-infrared
channel and Vegetation Soil Salinity Index derived from Landsat 8 OLI data: a case study in the Tra Vinh Province,
Mekong Delta, Vietnam. Progress in Earth and Planetary Science, 7, 1-16.

Nitze, I., Schulthess, U., & Asche, H. (2012, May 7-9). Comparison of machine learning algorithms random forest, artificial
neural network and support vector machine to maximum likelihood for supervised crop type classification
[Conference paper]. 4th International conference on Geographic Object-Based Image Analysis (GEOBIA), Rio de
Janeiro, Brazil.

Okwuashi, 0., & Ndehedehe, C. E. (2020). Deep support vector machine for hyperspectral image classification. Pattern
Recognition, 103, Article 107298. https://doi.org/10.1016/j.patcog.2020.107298

Orhan, 0., Kirtiloglu, O. S., & Yakar, M. (2020). Konya kapal havzasi obruk envanter bilgi sisteminin
olusturulmasi. Geomatik, 5(2), 81-90.

Osenberg, M., Hilger, A., Neumann, M., Wagner, A., Bohn, N., Binder, J. R., ... & Manke, I. (2023). Classification of
FIB/SEM-tomography images for highly porous multiphase materials using random forest classifiers. Journal of
Power Sources, 570, Article 233030. https://doi.org/10.1016/j.jpowsour.2023.233030

Oztiirk, M. (2022, April 13). Python ile Siniflandirma Analizleri — Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi.
https://miracozturk.com/python-ile-siniflandirma-analizleri-rastgele-orman-random-forest-algoritmasi

Pal, M. (2005). Random forest classifier for remote sensing classification. International journal of remote sensing, 26(1),
217-222.

Pal, M., & Mather, P. M. (2005). Support vector machines for classification in remote sensing. International journal of
remote sensing, 26(5), 1007-1011.

Pal, S., & Talukdar, S. (2018). Drivers of vulnerability to wetlands in Punarbhaba river basin of India-
Bangladesh. Ecological Indicators, 93, 612-626.

Phiri, D., Simwanda, M., Salekin, S., Nyirenda, V. R., Murayama, Y., & Ranagalage, M. (2020). Sentinel-2 data for land
cover/use mapping: A review. Remote Sensing, 12(14), Article 2291. https://doi.org/10.3390/rs12142291

Pouyan, S., Pourghasemi, H. R., Bordbar, M., Rahmanian, S., & Clague, J. J. (2021). A multi-hazard map-based flooding,
gully erosion, forest fires, and earthquakes in Iran. Scientific Reports, 11(1), Article 14889.
https://doi.org/10.1038/s41598-021-94266-6

155


https://doi.org/10.1016/j.patcog.2020.107298
https://doi.org/10.1016/j.jpowsour.2023.233030

Kaya, N. S., & Dengiz, O. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 5, Sayi: 2, Sayfa: 138-157, Eyliil 2024

Rana, V. K., & Suryanarayana, T. M. V. (2020). Performance evaluation of MLE, RF and SVM classification algorithms for
watershed scale land use/land cover mapping using sentinel 2 bands. Remote Sensing Applications: Society and
Environment, 19, Article 100351. https://doi.org/10.1016/j.rsase.2020.100351

Rao, R. B., Krishnan, S., & Niculescu, R. S. (2006). Data mining for improved cardiac care. Acm Sigkdd Explorations
Newsletter, 8(1), 3-10.

Rauf, U., Qureshi, W. S., Jabbar, H., Zeb, A., Mirza, A., Alanazi, E., ... & Rashid, N. (2022). A new method for pixel
classification for rice variety identification using spectral and time series data from Sentinel-2 satellite
imagery. Computers and Electronics in Agriculture, 193, Article 106731.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2022.106731

Rimal, B., Rijal, S., & Kunwar, R. (2020). Comparing support vector machines and maximum likelihood classifiers for
mapping of urbanization. Journal of the Indian Society of Remote Sensing, 48(1), 71-79.

Rodriguez-Galiano, V. F., Ghimire, B., Rogan, J., Chica-Olmo, M., & Rigol-Sanchez, J. P. (2012). An assessment of the
effectiveness of a random forest classifier for land-cover classification. ISPRS journal of photogrammetry and remote
sensing, 67, 93-104.

Saito, T., & Rehmsmeier, M. (2015). The precision-recall plot is more informative than the ROC plot when evaluating
binary classifiers on imbalanced datasets. PloS one, 10(3), Article e0118432.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0118432

Samaniego, L., Bardossy, A., & Schulz, K. (2008). Supervised classification of remotely sensed imagery using a modified
S k S-NN technique. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 46(7), 2112-2125.

Schneider, C. A., Rasband, W. S., & Eliceiri, K. W. (2012). NIH Image to ImagelJ: 25 years of image analysis. Nature
methods, 9(7), 671-675.

Selim, S., & Demir, N. (2018). Analysis of landscape patterns and connectivity between tree clusters derived from LIDAR
data. Fresenius Environmental Bulletin, 27(5A), 3512-3520.

SEOS, (2018). Introduction to Remote Sensing. https://seos-project.eu/remotesensing/remotesensing-c00-p02.html

Sheykhmousa, M., Mahdianpari, M., Ghanbari, H., Mohammadimanesh, F., Ghamisi, P., & Homayouni, S. (2020).
Support vector machine versus random forest for remote sensing image classification: A meta-analysis and
systematic review. IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing, 13, 6308-6325.

Soyaslan, i., & Hepdeniz, K. (2016). Cografi bilgi sistemleri ve uzaktan algilama kullanilarak Burdur ili arazi kullaniminin
zamansal degisiminin belirlenmesi. Mehmet Akif Ersoy Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 7(2), 94-101.

Su, J.,Yi, D., Liu, C., Guo, L., & Chen, W. H. (2017). Dimension reduction aided hyperspectral image classification with a
small-sized training dataset: experimental comparisons. Sensors, 17(12), Article 2726.
https://doi.org/10.3390/s17122726

Talukdar, S., & Pal, S. (2019). Effects of damming on the hydrological regime of Punarbhaba river basin
wetlands. Ecological Engineering, 135, 61-74.

Talukdar, S., Singha, P., Mahato, S., Praveen, B., & Rahman, A. (2020). Dynamics of ecosystem services (ESs) in response
to land use land cover (LU/LC) changes in the lower Gangetic plain of India. Ecological Indicators, 112, Article 106121.
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2020.106121

Tao, D., Tang, X., Li, X., & Wu, X. (2006). Asymmetric bagging and random subspace for support vector machines-based
relevance feedback in image retrieval. IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence, 28(7), 1088-
1099.

Tehrany, M. S., Pradhan, B., Mansor, S., & Ahmad, N. (2015). Flood susceptibility assessment using GIS-based support
vector machine model with different kernel types. Catena, 125, 91-101.

Tian, S., Zhang, X., Tian, J., & Sun, Q. (2016). Random forest classification of wetland landcovers from multi-sensor data
in the arid region of Xinjiang, China. Remote Sensing, 8(11), Article 954. https://doi.org/10.3390/rs8110954

Tiwari, R., Sharma, R., & Dubey, R. (2022, September). Microstrip Patch Antenna Parameter Optimization Prediction
Model using Machine Learning Techniques. International Journal on Recent and Innovation Trends in Computing and
Communication, 10(9), 53-59.

Topaloglu, R. H., Sertel, E., & Musaoglu, N. (2016, July 12-19). Assessment of classification accuracies of Sentinel-2 and
Landsat-8 data for land cover/use mapping [Conference paper]. The International archives of the photogrammetry,
remote sensing and spatial information sciences, Prague, Czech Republic.

Ustiiner, M., Balik Sanli, F., & Abdikan, S. (2014, 14-17 Ekim). Kirmizi-Kenar Ve Yakin Kizilétesi Bantlarinin Uriin Deseni
Siniflandirma Dogruluguna Olan Etkisinin Arastiriimasi [Tam metin bildiri]. V. Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi
Sistemleri Sempozyumu, Tirkiye.

Ustiiner, M., Gokdag, U., Bilgin, G., & Sanl, F. B. (2018, May 2-5). Comparing the classification performances of
supervised classifiers with balanced and imbalanced SAR data sets [Conference paper]. 26th Signal Processing and
Communications Applications Conference, izmir, Tirkiye.

156


https://doi.org/10.1016/j.rsase.2020.100351
https://doi.org/10.1016/j.compag.2022.106731
https://seos-project.eu/remotesensing/remotesensing-c00-p02.html
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2020.106121

Kaya, N. S., & Dengiz, O. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 5, Sayi: 2, Sayfa: 138-157, Eyliil 2024

Wang, L., Zhang, L., Qi, X., & Yi, Z. (2021). Deep attention-based imbalanced image classification. IEEE transactions on
neural networks and learning systems, 33(8), 3320-3330.

Yan, G., Mas, J. F., Maathuis, B. H. P., Xiangmin, Z., & Van Dijk, P. M. (2006). Comparison of pixel-based and object-
oriented image classification approaches—a case study in a coal fire area, Wuda, Inner Mongolia,
China. International Journal of Remote Sensing, 27(18), 4039-4055.

Zhang, T. X., Su, J. Y., Liu, C. J., & Chen, W. H. (2019). Potential bands of sentinel-2A satellite for classification problems
in precision agriculture. International Journal of Automation and Computing, 16, 16-26.

Zhang, T., Su, J., Liu, C., Chen, W. H,, Liu, H., & Liu, G. (2017, September 7-8). Band selection in sentinel-2 satellite for
agriculture applications [Conference paper]. 23rd International Conference on Automation and Computing,
Huddersfield, UK.

Zhang, Y., Ge, T., Tian, W., & Liou, Y. A. (2019). Debris flow susceptibility mapping using machine-learning techniques in
Shigatse area, China. Remote Sensing, 11(23), Article 2801. https://doi.org/10.3390/rs11232801

157


https://doi.org/10.3390/rs11232801

