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OZET

Afet, savas, kuraklik ve pandemi gibi durumlarda iilkelerin gida stoklarimin hazir ve yeterli olmamasi genis bir cografyayt
etkileyebilecek bir krize doniisebilmektedir. Bu yiizden iilkeler bu gibi durumlara hazirlikli olmali ve gerekli onlemleri almalidir.
Tarim alanlarindaki degisimi ortaya koyan arazi kullamimi degisimleri bu konuda veri sunmasi agisindan onlemlerin
alinmasinda ve stratejik planlamalarin yapilmasinda yol gésterici olmaktadirlar. Giiniimiizde arazi értiisti/arazi kullanim
degisimlerinin tespitinde uzaktan algilama (UA) ve cografi bilgi sistemlerinden (CBS) yararlanilmakta olup arazi ortiisii/arazi
kullanimi degisimlerinin belirlenmesinde bagvurulan en etkili yontemlerdendir.

Bu ¢alismada temel jeo-uzamsal veri/GIS/Uzaktan Algilama kapsaminda, ¢egitli veriler kullanilarak, nesne tabanli goriintii
analizi ve makine ogreniminin algoritmalart uygulanarak gelismis jeo-uUzamsal analiz yapilmistir. Makine 6grenimi yapay zeka
kavramumin alt kiimelerinden biri olup bilgisayarlara karmasik ériintiileri algilama ve veriye dayali akilct kararlar verebilme
becerisi kazandirma prensibine dayanmaktadwr. Giiniimiiziin makine ogreniminin iki amaci vardwr, biri verileri gelistirilen
modellere gore siniflandirmak, digeri ise bu modellere dayali olarak gelecekteki sonuglar icin tahminler yapmaktir. Calismada
uydu goriintiileri kullanlarak LULC (Arazi Kullamimi ve Arazi Ortiisii) haritasi elde edilmis, uzaktan algilama haritasinin
dogrulugu degerlendirilmis ve makine ogrenimi algoritmalart ile ¢alisma alam olarak belirlenen Ankara ili Yenimahalle
ilcesindeki arazi kullanimindaki 2004-2022 yillar arasindaki degisim ortaya konularak tarim alanlarindaki azalis hakkinda bilgi
elde edilmeye ¢alisilmigtir.

Anahtar Sozciikler: Uzaktan algilama, makine 6grenimi, yapay zeka, arazi kullanimi degisimi, CBS

ABSTRACT

ANALYSIS OF IN LAND USE WITH MACHINE LEARNING AND REMOTE SENSING DATA:
CHANGE IN LAND USE IN YENIMAHALLE DISTRICT, ANKARA

In cases such as disasters, wars, droughts and pandemics, the fact that the food stocks of the countries are not ready and
sufficient can turn into a crisis that can affect a wide geography.Therefore, countries should be prepared for such situations and
take the necessary precautions. Land use changes, which reveal the change in agricultural areas, are guiding in taking
precautions and making strategic plans in terms of providing data on this issue.Today, remote sensing (UA) and geographic
information systems (GIS) are used in the determination of land cover and land use changes, and they are the most effective
methods used in determining land cover and land use changes.

In this study, advanced geospatial analysis was performed by applying object-based image analysis and machine learning
algorithms using various data within the scope of basic geospatial data/GIS/Remote Sensing. Machine learning is one of the
subsets of the concept of artificial intelligence and is based on the principle of giving computers the ability to detect complex
patterns and make rational decisions based on data. Today's machine learning has two purposes, one is to classify data
according to the models developed and the other is to make predictions for future results based on these models. In the study,
LULC (Land Use and Land Cover) map was obtained by using satellite images, the accuracy of the remote sensing map was
evaluated, and the change in land use in Yenimahalle district of Ankara province, which was determined as the study area by
machine learning algorithms, between the years 2004-2022, and information about the decrease in agricultural areas was
obtained.

Keywords: Remote sensing, machine learning, artificial intelligence, land use change, GIS
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1. GIRIS

Arazi oOrtiisiiniin meydana gelen afetlerle degigsmesi veya insan eliyle kontrolsiiz bir sekilde degistirilmesi sonucu
yasanan kayiplar, kiiresel biyogesitlilik krizinde 6énemli bir rol oynamaktadir. Arazi ortiindeki degisimler ve toprak
kayiplari, biyojeokimyasal dongiilerin degismesine neden olmaktadir. Ekosistemlerin yapist ve isleyisindeki bu
degisimler, ve boylece insan ihtiyaglarmi karsilamada yetersiz kalinmasinin temel etkenlerinden biri olarak
degerlendirilmektedir. 1990 yilinda 0,76 ha olan kisi basina toplam tarim alan1 miktari, 2018 yilinda 0,46 ha alana
kadar gerilemistir. Gilinlimiize kadar gecen siirede tarim alanlarinin daha da azaldig: diisiiniildiigiinde olaganiistii
donemlerin igerdigi yiiksek risk dolayisiyla, tarimsal agidan digartya bagimli olmak higbir iilke i¢in istenen bir
durum degildir. Bu yiizden iilkeler afet, savas, kuraklik ve pandemi gibi durumlarda ihtiya¢ duyabilecekleri gida
stoklarint hazir durumda bulundurmak zorundadirlar.

Uzaktan Algilama (UA) ve Cografi Bilgi Sistemler (CBS), arazi ortiisii ve arazi kullanimi degisimlerinin
gozlemlenmesinde basvurulan en etkili yontemlerdendir. UA ve CBS’nin birlikte entegrasyonu, birgok yer bilimi
caligmalarina kaynak saglayan arazi Ortlisii/arazi kullanmimlarinin tespiti, zamansal ve mekansal degisikliklerin
gozlemlenmesi, planlanmasi ve yonetiminde de biiyiik kolayliklar saglamaktadir.

Afet, savasg, kuraklik ve pandemi gibi durumlarda iilkelerin gida stoklarinin hazir ve yeterli olmamasi genis bir
cografyay1 etkileyebilecek kiiresel bir krize doniisebilmektedir. Bu yiizden iilkeler bu gibi durumlara hazirlikli
olmali ve gerekli onlemleri almalidir. Tarim alanlarindaki degisimi ortaya koyan arazi kullanimi degisimleri bu
konuda veri sunmasi agisindan Onlemlerin alinmasinda ve stratejik planlamalarin yapilmasinda yol gosterici
olmaktadir. Giinlimiizde arazi ortiisii ve arazi kullanim degigsimlerinin tespitinde uzaktan algilama (UA) ve cografi
bilgi sistemlerinden (CBS) yararlanilmaktadir.

Hizlit kentlesme siirecleri, ozellikle kiy1 arazi islahi siireci, LULC haritasindaki degisikliklerden taninabilir. Bu
ilerleme, gelecekte arazi yonetimi, tehlike azaltma, acil durum miidahalesi ve gevre yonetimi i¢in kentsel bolgede
hizli degisiklik tespiti gerceklestirmek icin daha fazla uygulanabilir. Calismada uydu verileri kullanilarak (Arazi
Ortiisii ve Arazi Ortiisii) LULC haritas elde edilmis ve uzaktan algilama haritasinin dogrulugu degerlendirilmis ve
farkli makine 6grenimi algoritmalari ile calisma alanin olarak belirlenen Ankara ili Yenimahalle ilgesindeki arazi
kullanimindaki 2004-2022 yillar1 arasindaki degisim ortaya konularaK yapilasmanin tarim alalari iizerindeki baskist
ortaya konulmaya caligilmisgtir.

1.1 Cahsma Alam

Inceleme alam1 Ankara ili, Yenimahalle ilgesinde yer almaktadir. inceleme alanimin merkeze uzakligi 12 km dir.
Inceleme alani Ankara ilinde yer almakta olup, Yenimahalle Merkez Yenimahalle ilgesine baghdir. Kentsel
yayilimin tarimsal alanlara baskisi iizerine bilgi edinmek i¢in ilgenin kentlesme ve yapilasma hizinin daha yogun
oldugu bati tarafinda yer alan Yeni Bati, Susuz ,Kardelen, Turgut Ozal, Ostim, Serhat ve Yuva K&y Mahallerinden
olusan alan ¢aligsma alani olarak segilmigtir

Yenimahalle Merkez semtinin Ankara sehir merkezine mesafesi ise yaklagik 14 kilometredir. Yenimahalle Merkez
rakimi 831 metredir (ortalama deniz seviyesine gore yiiksekligi). Ilce dogu yoniinde Mira dagi, bat1 yoniinde Ayas
daglan, kuzey yoniinde Ova Cayi'nin vadilerle ayirdigi Kizilcahamam daglarmin tepeleri ve giiney yoniinde ise
Polatli-Haymana Ovasi'ni kapsayan genis bir alana sahiptir, ilge i¢inde yer alan en biiyiik akarsu Ankara Cayi'dir. I¢
Anadolu Bolgesi'nde Ankara Iline bagli olan Yenimahalle kuzeybatisinda Kazan, giineybatisinda Etimesgut,
giineydogusunda Cankaya ve kuzeydogusunda Kecidren ilgeleri bulunmaktadir. Ilgenin bu yollarla baglantisi
bulunmaktadir. Ankara Ili, 39°57' kuzey enlemi ile 32°53' dogu boylamlari arasinda, iki ayr1 cografi bélge icinde
kalmaktadir. Ankara ilinin Giiney kisminda Tuz Golii ¢anagi, Kepez Ovalar1 ve Hacibekirdzii gibi diizliikleri
bulunur. Kuzeyde, Cubuk ve Kizilcahamam ilgelerinde yer yer sarp goriiniislii Yildinim, Isik ve Yakut daglari,
Batida Ayas, Beypazar1 ve Nallthan il¢elerinin kuzey sinirlart Karakiris, Kartal ve Manastir daglari ile ¢evrilmistir.
Sekil 1.’de ¢alisma alaninin yer bulduru haritasi yer almaktadir.
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Sekil 1. Calisma alan1 yerbulduru haritasi.

2. YONTEM VE AMAC

Bu calismada ArcGIS'i temel jeo-uzamsal veri/GIS/Uzaktan Algilama kapsaminda, gesitli farkli verileri kullanilarak
nesne tabanli goriintii analizi ve Makine Ogrenimi son teknoloji algoritmalarin uygulanarak gelismis jeo-uzamsal
analiz yapilmistir. Son yillarda yapay zekaya dayali yontemler ve makine 6grenmesi teknikleri bu alanda popiiler
hale gelmistir. Makine Ogrenimi yapay zeka kavrammin alt kiimelerinden biri olup bilgisayarlara karmasik
Ortintiileri  algilama ve veriye dayali akilct kararlar verebilme becerisi kazandirma prensibine
dayanmaktadir.Giintimiizde makine &greniminin iki amaci vardir, biri verileri gelistirilen modellere gore
siniflandirmak, diger amag ise bu modellere dayali olarak gelecekteki sonuglar igin tahminler yapmaktir. Makine
Ogrenimi arastirmalarinin odaklandigr konu bilgisayarlara karmasik Oriintiileri algilama ve veriye dayali akilct
kararlar verebilme becerisi kazandirmaktir. Makine 6greniminin istatistik, olasilik kurami, veri madenciligi, 6riintii
tanima, yapay zeka, uyarlamali denetim ve kuramsal bilgisayar bilimi gibi alanlarla yakindan ilintili oldugunu
gostermektedir. Makine 6grenimi, bilgisayarlarin, agik¢a programlanmadan gdrevleri nasil yerine getirebileceklerini
kesfetmelerini igerir. Uzamsal veri analizi ve gelismis uydu tabanli goriintii analizi i¢in ArcGIS programinda
yapilmistir. ArcGIS'te Arazi kullanimi ve Arazi Ortiisii (LULC) Haritalamasinda gelismis GIS ve Uzaktan Algilama
yontemlerini kullanilmigtir. Gergek diinya verilerini kullanarak random forest (RF), support vector machine (SVM)
gibi makine 6grenimi algoritmalarinin yani sira nesne tabanli goriintii analizi (OBIA) ve nesne tabanli siniflandirma
gibi gelismis CBS yontemlerinden yararlanilaraj birbirleriyle karsilastirilmistir. Piksel veya nesne tabanli bir
yontemin kullanimma bakilmaksizin, uygun bir siniflandiricinin se¢imi, kentsel haritalama igin kritik 6neme
sahiptir. Simiflandirma igin temel birimlerin (pikseller veya goriintii boliimleri) yani sira, uygun bir siniflandiricinin
secimi de kentsel LULC haritalamasi icin kritik bir 6neme sahiptir. Uzaktan algilama teknolojisi ve kentsel bir
bolgede arazi kullanimi ve arazi ortiistiniin (LULC) degerlendirilmesi ile ilgili ¢alismalar genis kapsamli goriintii ve
algoritmalardan yararlanir. (Chang, vd. 2010) SVM, verileri optimal olarak ayiran bir hiper diizlem kullanarak
kategorize eden makine grenimi toplulugunda en sik kullanilan siniflandiricilardan biridir (Cortes ve Vapnik,1995).
RS uygulamalari i¢gin SVM'nin 6nemli bir avantaji, nispeten az sayida egitim 6rnegi kullanarak yiiksek boyutlu
verileri isleme yetenegidir (Melgani ve Bruzzone, 2004) (Jozdani, vd. 2019). Calismada uydu verileri kullanilarak
(Arazi Ortiisii ve Arazi Ortiisii) LULC haritas1 elde edilmis ve uzaktan algilama haritasinin dogrulugu
degerlendirilmis ve makine 6grenimi algoritmalari ile ¢alisma alanin olarak belirlenen Ankara ili Yenimahalle
ilgesindeki arazi kullanimindaki 2004-2022 yillar1 arasindaki degisim ortaya konularak yapilagmanin tarim alanlari
tizerindeki baskisi ortaya konulmaya ¢aligilmustir.
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2.3 Makine Ogrenmesi ve Calismada Kullamilan Makine Ogrenmesi Yéntemleri

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin, agik¢a programlanmadan gorevleri nasil yerine getirebileceklerini kesfetmelerini
icerir. Belirli gorevleri yerine getirmeleri i¢in saglanan verilerden 6grenen bilgisayarlar1 kapsar. Bilgisayarlara
atanan basit gorevler i¢in, makineye eldeki sorunu ¢6zmek icin gereken tiim adimlari nasil uygulayacagini bildiren
algoritmalar programlamak miimkiindjir.

Uygulamada, programcilarin gerekli her adimi belirlemesinden ziyade, makinenin kendi algoritmasint gelistirmesine
yardimer olmak daha etkili olabilir. Giliniimiiziin modern makine &greniminin iki amaci vardir, biri verileri
gelistirilen modellere gore siniflandirmak, diger amag ise bu modellere dayali olarak gelecekteki sonuclar igin
tahminler yapmaktir (Kibris, 2022). Makine 6grenimi, uzaktan algilanan goriintiilerin etkili ve verimli bir sekilde
siniflandirilmast i¢in potansiyel sunar. Makine 6greniminin giiglii yonleri, yiiksek boyutlu verileri isleme ve ¢ok
karmasik o6zelliklere sahip siniflar1 haritalama kapasitesini igerir. Bununla birlikte, bir makine 0grenimi
siniflandirmasinin  uygulanmast kolay degildir ve literatiir, bircok 6nemli konu hakkinda ¢eligkili tavsiyeler
sunmaktadir. (Maxwell vd., 2018)

Machine
Learning

Deep
Learning

Sekil 2. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki iliski.

Unsupervised
Learning

Machine Learning

Supervised Semi-
Learning Supervised
Learning

Sekil 3. Makine 6grenmesindeki 6grenme cesitleri.
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Makine 6grenimi (ML) teknigi, uzaktan algilama veri analizi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Geleneksel
denetimli veri siniflandirma gorevini bir regresyon problemi olarak ele alirsak, popiiler yontemler arasinda Yapay
Sinir Ag1 (YSA), Lojistik Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) bulunur. Destek vektdr makinesi
makine 6greniminde, SVM'ler, simiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan denetimli 6grenme modelidir (Liu
vd., 2016). Makine 6grenimi algoritmalar1 kullanarak performanslarini artirabilir. Siniflandirmanin amaci, girdi
verilerine dayali olarak ayrik degerleri tahmin etmektir. Makine dgrenimi tiirlerinin siniflandirilmasi igin igin farkl
yaklagimlar vardir. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve yart denetimli 6grenmedir. Denetimli
ogrenmede uzmanlar bir 6gretmen olarak hareket eder, bilgisayar1 girdi tahmin edicilerinde bulunan egitim
verileriyle besler ve cevaplar, ¢ikti1 ve veriden dogrulugu gosterir. Bu algoritmalar, uzmanin verilerde ne arayacagini
bilmedigi durumlarda 6zellikle yararlidir. Denetimli 6grenme, rastgele orman siniflandirmasi kullanip ve etiket
verilerine gore egitiliyorsa, yar1 denetimli 6grenme algoritmasi kullaniliyor demektir. Bu yontem, grup tiyeliklerine
ragmen etiketlenmemis verilerinin bilinmeyen oldugu fikrinden yararlanir. Bu veriler, grup parametreleri hakkinda
onemli bilgiler tagir.

1. Supervised Learning 2. Semi-Supervised Learning 3. Unsupervised Learning

Supervised Learning Algorithms Semi-Supervised Learning Unsupervised Learning
Algorithms Algorithms

Sekil 4. Denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz algoritmalar.

Denetimsiz 6grenme makinelerin ve yazilim aracilarimin belirli bir baglamda ideal davramisi otomatik olarak
belirlemesine olanak tanir. Denetimli 6grenme yaygin olarak 6zel analizler igin, 6zellikle denetimli 6grenmede uydu
goriintiisti siniflandirmasi i¢in kullanilir. Denetimsiz 6grenme kavrami, denetimli 6grenme kadar yaygin degildir ve
siklikla kullanilmamaktadir. Siniflandirma problemini ve ayrica sekil ve renk farkini tanimak icin kendi basina
calisan bir sistemdir. Denetimsiz 6grenme sistemi eldeki problemle ilgili bilgileri taniyacak ve daha sonra tim
benzer nesneleri birlikte gruplayacaktir. Bu nesneye verecegi etiketler makinenin kendisi tarafindan tasarlanacaktir.
Denetimsiz 6grenmede, etiketler makineler tarafindan, makinenin kendisi tarafindan ¢6ziilir. Bu da denetimli
Ogrenmeye gore biiyiik bir dezavantajdir ¢linkii denetimli 6grenmede siniflandirilan nesnelere verilen etiketler
analist veya uzman tarafindan saglanir. Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin ana tiirleri, kiimeleme ALGOL
algoritmalarimi ve iliskilendirmeyi igerir. K- Means clustering , ISODATA, Association Rules bu algoritmalara
ornek olarak verilebilir.

Makine 6grenimi siniflandiricilari, ideal olarak optimize edilmesi gereken parametrelere sahiptir. Ancak, varsayilan
parametre degerleri, proje gereksinimlerini karsilayacak kadar dogru bir ¢ikt1 saglayabilir. Baz1 algoritmalarin, RF
gibi parametre ayarlarina karsi saglam oldugu bildirilmistir ve makine 6grenimi, optimizasyon olmadan bile ML
gibi parametrik siniflandiricilardan daha iyi performans gosterebilir. Bununla birlikte, miimkiinse, en iyi
siiflandirma performansini elde etmek i¢in parametre optimizasyonu yapilmalidir. Degisken sayisi i¢in varsayilan
parametrenin kullanilmasi ve ¢ok sayida agac secilmesi (6rnegin 500), optimizasyon yoluyla elde edilebileceklere
yakin bir smiflandirma dogrulugu {iiretiyor gibi goriinmektedir. Genel olarak, makine 6grenme yontemleri ve
ozellikle SVM, RF ve giiclendirilmis DT’ 'lerin, parametrik yontemlere kiyasla biiyliik veya karmasik o6zellik
uzaylarina karst daha saglam oldugu gosterilmistir. SVM ve RF, birgok caligmada hiperspektral verileri
simiflandirmak icin degerli bulunmustur. Ote yandan, k-NN genellikle karmasik 6znitelik uzaylarinda iyi performans
gostermez. (Maxwell vd., 2018)
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MACHINE LEARNING

SUPERVISED LEARNING UNSUPERVISED LEARNING

CLASSIFICATION I REGRESSION I CloJBTEDE

LINEAR K-MEANS
SUPPORT VECTOR REGRESSION,GLM K-MEDOIDS
MACHINE SVR,GPR FUZZY C-MEANS
DISCRIMINANT ANALYSIS ENSEMBLE METHODS HIERARCHICAL
NAIVE BAYES DECISION TRESS GAUSSIAN MIXTURE
NEAREST NEIGHBOUR NEURAL NETWORKS NEURAL NETWORKS
RANDOM FOREST HIDDEN MARKOV MODEL

Sekil 5. Makine 6grenimi hiyerarsisi

Denetimli 6grenme, veri toplanmasina veya dnceki deneyimden bir veri ¢iktisi iiretilmesine olanak tanir. Ayrica,
onceki deneyimleri kullanarak performans kriterlerini optimize etmeye yardimei olur. Denetimli 6grenmedeki
yaygin algoritmalar arasinda lojistik regresyon, karar agacglart veya destek vektdr makineleri (SVM), yapay sinir
aglar1 (ANN) ve rastgele orman (RF) bulunur. Denetimli 6grenme, bir girdi verisine sahip oldugunda, sistem eldeki
bilgilerden 6grenebilecegi her seyi 6grenir.

Bu caligmada verileri kullanarak makine egitilmistir. Bu, denetimli 6grenme algoritmalari etiketlenmis egitim
verilerinden 6grendigi i¢in bazi verilerin zaten dogru yanitla izlendigi anlamina gelir, bu da dngdriilemeyen verilerin
sonuglarini tahmin etmeye yardimct olur. Arazi kullanimindaki degisimlerin belirlenmesi igin sirasiyla RF, SVM,
OBIA yontemleri kullanilmustir.

2.3.1 Random Forest

RF agag tabanli bir makine 6grenimi simflandirma algoritmasidir. Rastgele ormanlar olarak bilinen teknik, girdi
degiskenlerinin rastgele se¢ilmis bir alt kiimesine ve ayrica rastgele secilmis bir veri vakasi alt kiimesine dayali
olarak agaglar1 6grenerek temel 6grenenleri iligskilendirmeye caligir (Breiman, 2001). Bu tiir modeller genellikle ¢cok
iyi tahmin dogruluguna sahiptir (Caruana vd., 2006).

A

flx)= Z %fru':x}

m=1"

Bir tahminin varyansini azaltmanin bir yolu, birgok tahminin ortalamasim almaktir. Ornegin, degistirme ile rastgele
secilen verilerin farkli alt kiimeleri iizerinde M farkli agaci egitebilir ve ardindan fm'nin m'inci aga¢ oldugu
toplulugu hesaplayabiliriz (Murphy, 2012). Bu teknige "Onylikleme toplama" anlamina gelen torbalama denir
(Breiman, 1996). RF smiflandirmasi, bir dizi karar agact simiflandiricisindan ve gelistirilmis Onyiikleme
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yonteminden olusan bir topluluk smiflandirma yontemini kullanir (Gislason, 2006). RF, nesne tabanli
simiflandirmada en iyi performansi sergilemektedir ve son yillarda biiytik ilgi gérmektedir onun sonrasinda SVM
gelmektedir ve onu en kotii performansi ile MLC izlemektedir (Ma, 2017). Calisma alanlarinin arazi ortiisii tiiri ile

ilgili olarak, nesne tabanli siniflandirma, tarim ¢aligma alanlarinin arazi Ortiisii haritalamasi i¢in daha avantajlidir
(Ma, 2017).

2.3.2 Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makneleri (SVM) temel istatistiksel dgrenme teorisine agik baglantilarla oriintii tanima sorununa
yeni bir yaklagim saglar. Sinir aglar1 gibi karsilastirilabilir yaklagimlardan farklidirlar: SVM egitimi her zaman
kiiresel bir minimum bulur ve basit geometrik yorumlari, daha fazla arastirma i¢in verimli bir zemin saglar (Burges,
1998). SVM diger gelencksel yontemlerden ¢ok daha etkilidir (Melgani, 2004). Destek vektor makinesi (SVM),
regresyon ve siniflandirma sorunlarini ¢6zmek igin kullanilan bir tiir denetimli 6grenme algoritmasidir (Shang,
2013). SVM siniflandiricilari, egitim asamasinda birden ¢ok sinifi en az yanlis siniflandirilmig pikselle ayiran ideal
bir hiper diizlem olusturur (Shang, 2013).

Liu vd., 2017 yapmis oldugu calismada, DL' nin hiperspektral verilerin siniflandirilmasi i¢in SVM'den daha iyi
performans gosterip goOsteremeyecegini  ortaya koymaya ¢ligmistir. Bu baglamda, DL algoritmalariin
varyantlarindan biri olan derin seyrek otomatik kodlayict (SAE) SVM'ye kargt uygulanmistir. SVM'nin genellikle
SAE'den daha iyi performans gosterdigi sonucuna varilmistir. Ayrica, ana hatlartyla belirttikleri gibi, SAE
tarafindan tretilen en iyi dogruluklar, SVM'inkilere yakindi (Jozdani vd., 2019). SVM'ler, uzaktan algilama
uygulamalart i¢in ortak bir simirlama olan siirh egitim 6rnekleriyle bile iyi bir sekilde genelleme yapabilme
yetenekleri nedeniyle uzaktan algilama alaninda ilgi ¢ekicidir. Ancak, elde edilen sonuglari 6nemli oOlgiide
etkileyebilecek parametre atama sorunlarindan da muzdariptirler (Jozdani vd., 2019). Orijinal formiilasyonunda
(Vapnik, 1979) yontem, bir dizi etiketli veri drnegi ile sunulur ve SVM egitim algoritmasi, veri kiimesini egitim
ornekleriyle tutarli bir sekilde dnceden tanimlanmig ayr1 bir sayida sinifa ayiran bir hiper diizlem bulmayi amaglar
(Mountrakis vd., 2010). Basit olarak SVM, belirli bir test 6rnegine iki olasi etiketten birinden bir simif atayan
dogrusal ikili simiflandiricidir. SVM'lerin 6nemli bir genelleme yonii, genellikle mevcut egitim orneklerinin
tamaminin ayirma hiperdiizleminin taniminda ve belirtiminde kullanilmamasidir. Kenar boslugunda yer alan
noktalarin alt kiimesi (destek vektorleri olarak adlandirilir), maksimum kenar boslugunun hiper diizlemini
tanimlayan yegane noktalardir. SVM'ler, genellikle geleneksel yontemlerden daha yiiksek siniflandirma dogrulugu
iireten, kiigiik egitim veri setlerini basarili bir sekilde isleme yetenekleri nedeniyle uzaktan algilama alaninda
ozellikle ilgi ¢ekicidir (Mantero vd., 2005).

Support Vectors SVM
Hyperplane
4

Misclassified Instances

Sekil 6. SVM prensibi.

SVM'in en onemli &zelligi, smirli miktarda ve/veya kalitede egitim verisinden iyi genelleme yapabilme
yetenegidir. Geri yayilim sinir aglar1 gibi alternatif yontemlerle karsilastirildiginda, SVM'ler ¢ok daha kiiciik bir
egitim Ornegi boyutu kullanarak karsilastirilabilir dogruluk saglayabilir. Kendi kendine uyarlanabilirlik, hizl
6grenme hizi ve egitim boyutuyla ilgili sinirli gereksinimler ile karakterize edilen SVM simiflandiricilarinin, uzaktan
algilama yoluyla elde edilen verilerin akilli islenmesinde oldukc¢a giivenilir bir metodoloji oldugu sonucuna
varilabilir (Mountrakis vd., 2010).
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2.3.3 Nesne Tabanh Simiflandirma icin Makine Ogrenimi Simflandiricilar (OBIA)

Siiflandirma igin temel birimlerin (pikseller veya goriintii boliimleri) yani sira, uygun bir siniflandiricinin se¢imi de
kentsel LULC haritalamasi i¢in kritik 6neme sahiptir (Jozdani vd., 2019). Son derece karmagik verilerin
siniflandirilmasinda makine &grenimi (ML) algoritmalarinin basarisi, RS analizi uygulamalarini énemli dlglide
artirmigtir ve gegmis RS c¢alismalarinda parametrik yontemlerden 6nemli 6l¢lide daha iyi performans gosterdigi
bulunmustur (Yu vd., 2014). GEOBIA tabanli kentsel LULC siniflandirmasi i¢in en yaygin olarak kullanilanlar
arasindadir (Ma vd., 2017) RF, nesne tabanli simiflandirmada en iyi performansi sergilemektedir ve son yillarda
biiytik ilgi gormektedir (Ma, 2017) Caligsma alanlarinin arazi ortiisi tiirdi ile ilgili olarak, nesne tabanli siniflandirma,
tarim calisma alanlarinin arazi Ortilisii haritalamasi i¢cin daha avantajlidir. Ayrica, kentsel alanlara uygulanabilen
nesne tabanli siniflandirma yontemlerini kesfetmek onemlidir (Ma, 2017). LULC tiiriiniin ana kategorileriyle su
kiitleleri, ormanlar, otlaklar, ¢iplak alanlar, binalar ve yollar, kentsel yayilma nedeniyle otlaklarin ¢ok zamanli
varyasyonlari, kiy1 arazi 1slahindan kaynaklanan alanlarin degisimiler, niifus artig1 ve gog, kentlesme siirecinin ana
yoniinii ve baglantisini yansitabilir. Baslica zorluklar, bu altt LULC sinifinin bazilarinda dikkate deger benzerlik ve
cesitlerin mevcut olmasi ve bu bozulmalarin siiflandiricinin nihai performansini etkileyebilmesidir (Chang vd.,
2010).
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Sekil 7. RF, SVM ve OBIA yontemleriyle ¢alisma alaninin 2004 ve 2022 yillairindaki arazi kullanimi haritalari.
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Cizelge 1. Kentsel LULC modellerinin alt siniflari

Temel LULC Tipi Alt Tip

Tarim Alam Ekili Tarim Alam

Sirtli Tarim Alam

Yesil Alan Yesil Alan
Yapi Beyaz Catili Yapilar
Turuncu-Kirmizi
Catili Yapilar
Corak Alan Corak Alan

I Yeni Yap

0 Eski Yapi
Tanm1
Tanm 2
Tanm 3

0 Tanm 4

Sekil 8. RF ile 2004-2022 yillar1 yapilagma kaynakli arazi kullanimindaki degisim haritasi.
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Cizelge 2. Kentsel LULC modellerinin alt siniflar

Temel LULC Tipi Alt Tip Aciklama
Tarim Alam Tarim 1 Ekili Tarim Alan

Tarim 2 Ekili Tarim Alani 2
Tarim 3 Stiriilii Tarim Alani
Tarim 4 Yesil-Agaclik Alan

Yap1 Yeni Yapt Beyaz -Tururuncu Catil1 Sonradan Yapilmis

Yapilar, Yollar, Kentsel Calisma Yapilmis
Alanlar
Eski Yap1 Beyaz -Tururuncu Catili Var Olan Yapilar,
Yollar, Corak Alanlar.

Hizli kentlesme siiregleri, belirgin bir sekilde iki LULC haritasindaki degisikliklerden taninabilir. Bu ilerleme,
gelecekte arazi yonetimi, tehlike azaltma, acil durum miidahalesi ve ¢evre yonetimi i¢in kentsel bdlgede hizli
degisiklik tespiti gerceklestirmek icin daha fazla uygulanabilir. Siniflandirici ne kadar iyi egitilirse, siniflandirict
ayni kategoriler i¢inde ayirt etmek ve ayirt etmek i¢in benzer nesnelerle karsilastiginda basari sansi o kadar yiiksek
olur (Chang vd., 2010).

Bu calismada ¢alima alani olarak belirlenen bdlgenin 2004 ve 2022 yillarindaki uydu goriintiilerinden Google Earth
araciligiyla faydalanilarak kentlesme siire¢lerindeki degisim belirlenmeye ¢aligilmis ve yapilagmanin tarim alanlart
iizerindeki baskisi ortaya konulmaya clisilmistir. 2004 ve 2022 yillarindaki goriintiler RF, SVM ve OBIA
yontemleriyle siniflandirilarak yapilagsma artisina yonelik fikir elde edilmeye c¢aligilmistir. Bu asamada LULC
Cizelge 1° de belirtildigi sekilde smif ve alt siniflara ayrilmistir. 2004 ve 2022 willarina ait goriintiilerin
smiflandirilmasinda bu 3 yontem arasindan OBIA daha saglikli veriler elde edilmesine olanak saglamistir (Sekil 7).
Sonraki agamada 2004 ve 2022 yillarina ait nesne tabanli goriintii analizi (OBIA) haritalar1 ¢akistirilmig ve tarim
alan1 ve yap1 olarak 2 kategoriye ayrilmistir. Tarim alani kendi igerisinde 4, yap1 ise kendi iginde 2 alt kategoriye
ayrilmistir (Cizelge 2). RF ile tekrardan siniflanidirilmistir. Boylelikle yeni yapilarin ve eski yapilarin
belirlenebildigi 2004 ve 2022 yillar1 arasindaki yapilagsma kaynakli arazi kullanimindaki degisiklikler belirlenmistir
(Sekil 8).

3. SONUCLAR

Bu calismada uydu verileri kullanilarak (Arazi Ortiisii ve Arazi Ortiisii) LULC haritas1 elde edilmis ve uzaktan
algilama haritasinin dogrulugu degerlendirilmis harita dogrulugunun tatmin edici diizeyde oldugu belirlenmistir.
Makine 6grenimi algoritmalart ile ¢aligma alanin olarak belirlenen Ankara ili Yenimahalle ilgesindeki arazi
kullanimindaki 204-2022 yillar1 arasindaki degisim belirlenmistir. Tarim alanlarin giiniimiize kadar gelen siirede
giderek azaldigi, yapilasmanin tarim alanlari tizerinde baski olusturdugu ortaya konulmustur. SVM ve RF, bir¢ok
caligmada hiperspektral verileri siniflandirmak i¢in degerli bulunmustur. RF, nesne tabanli siniflandirmada en iyi
performansi sergilemektedir ve son yillarda biiyiik ilgi gormektedir onun sonrasinda SVM gelmektedir. Calisma
alanlarinin arazi ortiisii tiirdi ile ilgili olarak, nesne tabanli smiflandirma, tarim ¢aligma alanlarinin arazi Ortiisii
haritalamasi i¢in daha avantajlidir. SVM'ler, uzaktan algilama uygulamalar: igin ortak bir sinirlama olan sinirh
egitim Ornekleriyle bile iyi bir sekilde genelleme yapabilme yetenekleri nedeniyle uzaktan algilama alaninda ilgi
cekicidir. Ancak, elde edilen sonuglari 6nemli oOlgiide etkileyebilecek parametre atama sorunlarindan da
muzdariptirler. GEOBIA tabanli kentsel LULC siniflandirmasi i¢in en yaygin olarak kullanilanlar arasindadir RF,
nesne tabanli siniflandirmada en iyi performansi sergilemektedir ve son yillarda biiyiik ilgi gormektedir Caligma
alanlarinin arazi ortiisii tiirii ile ilgili olarak, nesne tabanli siniflandirma, tarim ¢alisma alanlarinin arazi Ortiisii
haritalamasi i¢in daha avantajlidir. Bu ¢aligmada, RF, SVM ve OBIA yontemleriyle ¢alisma alaninin 2004 ve 2022
yillairindaki arazi kullanimi haritalar1 olusturulmustur. Bu ¢alisgmada en saglikli yontem OBIA olmustur. Daha
sonra SVM ve RF gelmektedir. 2004 yilindaki goriintiiye ait simiflandirmada RF ile SVM arasinda fark kolayca
belli olurken 2022 yilina yonelik goriintiilerde bu fark daha zor tespit edilmektedir. Nesne tabanli siniflandirma
yapmada RF SVM’den daha basarili bir veri sunmustur. 2004 ve 2022 yillar1 arasindaki yapilasma kaynakli arazi
kullanimindaki degisiklikler belirlenmistir. Yeni yapilarin ve varolan yapilarin tespiti yapilmistir. Yapilasmanin
caligma alaninin orta bolgesinde bulunan Yeni Bati mahallesinde daha yogun oldugu tespit edilmistir. Bu ¢alismada
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kullanilan yontemler su kiitleleri, ormanlar, otlaklar, ¢iplak alanlar, binalar ve yollar, kentsel yayillma nedeniyle
otlaklarin ¢ok zamanli varyasyonlari, kiy1 arazi 1slahindan kaynaklanan alanlarin degisimleri, niifus artis1 ve gog,
kentlesme siirecinin ana yonii ve baglantisini belirlemede veri sunar. Afet, savas, kuraklik ve pandemi gibi
durumlarda iilkelerin gida stoklarinin hazir ve yeterli olmamasi genis bir cografyay: etkileyebilecek bir krize
doniigebilmektedir. Bu yiizden tilkeler bu gibi durumlara hazirlikli olmali ve gerekli dnlemleri almalidir. Tarim
alanlarindaki degisimi ortaya koyan arazi kullanimi degisimleri bu konuda veri sunmasi agisindan dnlemlerin
alinmasinda ve stratejik planlamalarin yapilmasinda yol gosterici olmaktadirlar.
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