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OZET

Aktarimh Ogrenme ile SENTINEL-2 Uydu

Goruntilerinden Kiy: Cizgisi Cikarimi

Selennur KARAGOL

Harita Miihendisligi Anabilim Dal

Yiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Biilent Bayram

Kiy1 alanlari, insan etkileri ve dogal sebeplerden kaynaklanan dinamik degisiklerin
oldugu, ekonomik ve sosyal ac¢idan nitelikli bélgelerdir. Kiy1 cizgileri kiiresel
1sinma, niifus artisi, cevre Kkirliligi, kentlesme etkileriyle stirekli bir degisim
icindedir. Dogal ve antropojenik etkilerle meydana gelen degisimlerin izlenmesi;
kiy1 kaynak y6netimi, cevresel koruma, erozyon yonleri, kiyi cizgisinin gelecekteki
konumlarinin belirlenmesi, giivenli navigasyon ve kiy1 planlamasi icin énemlidir.
Uydu gorintiileri kiy1 gizgilerinin izlenmesi icin anlik, dogru, giivenilir ve gilincel
sonuglar saglamaktadir. Son teknoloji derin 6grenme ve aktarimli 68renme
yaklasimlar1 kiy1 cizgisinin ¢ikarilmasi icin yeni olanaklar saglar. Sunulan tezde,
aktarimli 68renmeye dayali kiy1 ¢izgisi ¢cikarimi icin SENTINEL-2 uydu goriintiileri
ve U-Net derin 6grenme mimarisi kullanilmistir. U-Net mimarisi; kodlayici ve kod
¢ozlici olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. Bu mimaride kodlayici
katmanlarinda iretilen 6zellik haritalar1 veri kaybin1 aza indirmek icin 6zellik
aktarimi ile kod ¢o6ziicli katmanlarina aktarmaktadir. Calismada, tam cerceve 15
adet SENTINEL-2 uydu gériintiilerinin mavi, kirmizi ve yakin kizilétesi bantlar
kullanilmistir. Kullanilan 15 SENTINEL-2 uydu goriintiilerinden 8 tanesi U-Net
derin 6grenme aginin egitim asamasi icin ve 7 tanesi egitilen agin test asamasi icin
kullanilmistir. Egitim goriintilerinin etiketli verilerini tiretmek amaciyla ilk olarak

OpenStreetMap (OSM) kullanilarak su siniflarinin vektor verileri olusturulmustur.
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Olusturulan vektor veriler lizerinde elle diizeltme yapilarak su (siyah) ve kara
(beyaz) smniflarin1 belirten ikili goriintiiler hazirlanmistir. Tam cerceve uydu
goriintiileri ve etiketli goriintiiler 512x512 piksel boyutlarinda kirpilmistir ve 115
adet goriintii parcasi iceren egitim veri seti hazirlanmistir. Onceden egitilmis
modele ait oOzellikler ve agirlhiklar icin LANDSAT-8 uydu goriintiileri ile
gerceklestirilen derin 6grenme c¢alismasindan yararlanilmistir.  Ptyhon
platformunda hazirlanmis egitim veri seti ve 6nceden egitilmis modelin agirliklar
kullanilarak egitim islemi gerceklestirilmistir. U-Net derin 06grenme ag1
kullanilarak, 7 adet test goriintiisiinden su ve kara siniflarini iceren ikili goriintiiler
elde edilmistir. Elde edilen ikili goriintiilerin vektoér formati olusturularak kiyi
cizgileri elde edilmistir. Kiy1 cizgilerinin dogrulugunu analiz etmek icin elle
sayisallastirllan kiy1 cizgileri ve boéliitleme dogrulugunu analiz etmek icin
sayisallastirilan kiy1 cizgilerinden olusturulan ikili goriintiler kullanilmistir.
Sayisallastirilan kiyr c¢izgileri ve ikili goriintiiler dogruluk analizi i¢in referans
veriler olarak kullanilmistir. Calisma sonucunda; boéliitleme dogruluk analizi i¢in
ortalama dogruluk, duyarhlik, hassasiyet, 6zgiinliik ve F-Skor degerleri sirasiyla
0.9917, 0.9927, 0.9908, 0.9907 ve 0.9917 olarak hesaplanmistir. Kiy1 ¢izgileri icin
ortalama hata sirasiyla 7 Portekiz icin 7.09 m, italya i¢in 5.42 m, Misir i¢in 7.65 m,
Finlandiya i¢in 8.02 m, Kirim i¢in 5.7 m, ABD icin 3.40 m ve Riga i¢in 3.65 m olarak
hesaplanmistir. Tez ¢alisma sonuclari, U-Net mimarisi ve aktarimli 6g8renme
kullanilarak az sayida goriintii ile kiy1 c¢izgisi ¢ikariminin miimkiin oldugunu

gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Aktarimli 6grenme, U-Net, boliitleme, kiy1 cizgisi ¢ikarimi,

SENTINEL-2
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ABSTRACT

Shoreline Extraction from SENTINEL-2 Imagery by

Transfer Learning

Selennur KARAGOL

Departmen of Photogrammetry of Geomatics Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Prof. Dr. Biilent Bayram

Global warming, increasing population, environmental pollution and urbanization
can constantly affect shorelines. Sustainable monitoring of coastal zones is vital to
detect changes which can occur due to natural and anthropogenic effects. Thus,
sustainable shoreline monitoring is essential for coastal resource management,
environmental protection and planning, navigation, directions of erosion and
estimating future positions of the shorelines. Satellite images provide accurate,
reliable, temporal and up-to-date information for shoreline monitoring. State-of-
the-art deep learning (DL) and transfer learning approaches brought opportunities
for shoreline extraction. In this thesis, SENTINEL-2 satellite images and U-Net deep
learning architecture were used for shoreline extraction based on transfer
learning. U-Net architecture consists of two stages: encoder layers and decoder
layers. In this architecture, feature maps in the encoder layers were transferred to
decoder layers by feature transfer in order to minimize data loss. In this study, 15
full frame SENTINEL-2 satellite images which has blue, red and near infrared
bands have been used. 8 of SENTINEL-2 images have been used for training phase
of the U-Net network and 7 of them for testing phase of the trained network. In
order to generate labels of training data, vector data of water body were created by

OpenStreetMap(OSM). Binary images have been prepared by manually editing on

xiil



vector data. Full frame satellite images and labels have been cropped as 512x512
pixels. 115 and 235 patches have been created for the training and testing dataset,
respectively. The pre-trained weights have been obtained from another study
which is a network trained with LANDSAT-8 imageries. The training process was
carried out using pre-trained weights and prepared training set in Python. By U-
Net architecture, land-water bodies have been obtained as binary images from 7
test images. All binary images were converted to vector form and shorelines were
obtained. Confusion matrix and DSAS have been used for accuracy assessment.
According to result of study; average accuracy, recall, precision, specivity and F-
score of the model values has been calculated as 0.9917, 0.9927, 0.9908, 0.9907
and 0.9917, respectively. The average errors have been calculated as 7.09 m
(Portugal), 5.42 m (italy), 7.65 m (Egypt), 8.02 m (Finland), 5.7 m (Crimea), 3.40 m
(USA) and 3.65 m (Riga). The results show that it is possible to obtain high

accurate shoreline with limited data using transfer learning.

Keywords: Transfer learning, U-Net, segmentation, shoreline extraction,

SENTINEL-2
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Kiy1 cizgisini cikartmak icin fotogrametrik yontemler, GPS teknolojisi ve yersel
Olciiler, uzaktan algilama gibi yontemler kullanilmaktadir [1]. LANDSAT
uydusunun 1972'de kullanilmaya baslanilmasindan simdiye dek optik uzaktan
algilama verileri diger yontemlerden elde edilen verilere bir alternatif haline
gelmistir [2]. Uydu gorintiileri kiy1 cizgileri elde etmek icin dogru, giivenilir,
zamansal ve giincel bilgiler saglamaktadir. Son yillarda uzaktan algilama alaninin
arastirma konularindan biri haline gelen kara-su boliitlemesi kiy1 kaynak yonetimi,

kiy1 planlama ve gevresel koruma acisindan énemli bir role sahiptir.

Kontrolsiiz ve kontrollii siniflandirma yoéntemleri kiy1 ¢ikartilmasinda siklikla
kullanilmustir. Isiagik Colak vd., LANDSAT-8 OLI Bodrum Yarimadasi gériintiilerine
u¢ farkh kiy1 cizgisi ¢ikarma yontemi uygulamislardir. Otomatik Su Cikarma
Indeksi (AWEI), kontrolsiiz siniflandirma teknigi olan Iterative Self-Organizing
Data Analysis Technique (ISODATA) ve elle sayisallastirma ydntemlerini
kullanmiglardir. ISODATA kontrolsiiz siniflandirma teknigini, kara ve su alanlarini
iki ayr1 sinifa ayirmak igin tercih etmislerdir. Siiflandirmadan elde edilen su-kara
siniflarin1 iceren gorintii vektor verilerine donitstiiriilerek kiy1 cizgisi elde
etmislerdir. Ug ayr1 yontemle kiy1 cizgisi elde edildikten sonra elle sayisallagtirilan
kiy1 cizgisi referans cizgisi alinarak sonuclar1 birbirleriyle karsilastirmislardir.
Calisma sonuclar incelendiginde AWEI yonteminin ISODATA siniflandirmasina

gore daha dogru kiyi cizgisi cikardigi goriilmektedir [3].

Kiy1 cizgisini elde etmek icin kullanilabilecek bir¢ok otomatik ve yar1 otomatik
uzaktan algilama teknigi mevcuttur. Salleh vd., bu tekniklerden hangisinin daha iyi
dogruluk sundugunu belirlemek icin bir calisma yapmislardir. Bu calismanin amaci
kiy1 ¢izgisinin c¢ikarilmasi icin en uygun yontemi belirlemektir. Bu amagla,

LANDSAT-8 OLI goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikarmak i¢in Band Ratio, Tasselled



Cap Transformation, ISODATA ve NDWI (Normallestirilmis Fark Su indeksi -
Normalized Difference Water Index) olmak tizere doért farkli yontem
kullanmiglardir. Sunulan ¢alismanin sonuglar incelendiginde kiy1 ¢izgisi ¢ikarimi
icin Bant Orani1 yonteminin test edilen diger tekniklerle karsilastirildiginda en

yiksek dogrulugu sundugunu gorilmektedir [4].

Bir baska calismada Pham ve Prakash, Hindistan'in Diu Adasi kiy1 cizgisini
otomatik olarak ¢ikarmak amaciyla uydu gortintilerinden kara-su siniflandirmasi
icin NDVI (Normallestirilmis Fark Bitki indeksi - Normalized Difference Vegetation
Index) ve NDWI (Normallestirilmis Fark Su Indeksi - Normalized Difference Water
Index) uzaktan algilama teknikleri kullanmislardir. Olusturulan NDVI ve NDWI
gorintileri, kiy1 c¢izgisini ¢ikarmak icin ikili goriintli bigcimine déntiistirilmistiir.
NDWI ve NDVI tekniklerini dogrulugunu degerlendirmek icin Google Earth
Goriintilerinin kiy1 ¢izgisi sinirlarini kullanmislardir. Calisma sonuglar, her iki
yontemin de su siniflarinin belirlenmesinde ve kiy1 cizgisinin ¢ikarilmasinda
yararl oldugunu goéstermistir. Bununla birlikte, NDWI goriintiileri su siiflarinin
belirlenmesinde NDVI gortntilerine gore daha yiiksek dogruluk verdigi

gorilmektedir [5].

Uydu goriintiilerinden kiy cizgisi ¢ikariminda piksel ve nesne tabanh teknikler de
yapilan calismalar icinde yer almistir. Hafizi ve Kalkan, su sinifinin béliitlenmesi
icin  nesne tabanli, piksel tabanli ve su indekslerinin etkinligini
degerlendirmislerdir. LANDSAT-8 uydusuna ait 30m ¢6zilnirliige sahip kirmizi-
mavi-yesil, yakin kizilétesi, SWIR (Kisa Dalga Kizilotesi) ve 15m c¢oziintrlikteki
pankromatik bantlar1 kullanilmistir. Nesne tabanli yaklasim icin Kenar Tabanh
Boliitleme (Edge Based Segmentation) algoritmasi ve Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines), piksel bazl siniflandirma i¢in ise Maximum Likelihood
ve K-ortalama siniflandirma yontemi secilmistir. Su indeksi olarak su simiflarim
uydu gériintiilerinden ¢ikarmak icin Normallestirilmis Fark Su Indeksi (NDWI)
secilmistir. Calisma alani Tirkiye'de bulunan farkh o6zelliklere sahip sehir ici ve
daghk bolgelerdir. Sonuglar, su boliitlemesi icin nesne tabanh yontemlerin piksel
tabanli ve NDWI yontemlerine kiyasla daha dogru oldugunu géstermistir. Sunulan

calisma sonucunda, nesne tabanli yOntemin avantajinin sadece yiiksek



cozlinlrlikte degil ayn1 zamanda orta ¢ozlnirliikteki uydu goriintiilerinde de
kullanilabilmesi iken dezavantaji su alanlarinin bazi kiigliik parcalar1 yanlis

boliitlemesi oldugu gézlemlenmistir [6].

Son yillarda uzaktan algillama problemlerinde makine 6grenmesi yontemleri
yaygin olarak kullanilmaktadir [7]. Makine o6grenimi yontemleri kiy1 cizgisi

boliitleme igin de tercih edilmektedir.

Kiy1 bolgeleri hem dogal hem de antropojenik etkiler sebebiyle degisim icinde
oldugundan kiy1 cizgisinde meydana gelen degisimlerin belirlenmesi kiyida
olusabilecek olumsuz durumlarin degerlendirilmesi ac¢isindan 6nemlidir. Bu
amagla Kumar vd., Dogu Hindistan kiyilarinda sel nedeniyle olusan kiy1
erozyonunu, bunun sebep oldugu kiy1 cizgisi degisikligini belirlemek icin makine
o0grenme algoritmalarin1 kullanmislardir. K- En Yakin Komsu (K- Nearest
Neighbours), Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines) LANDSAT wuydu goriintilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikartmak icin
kullanilmistir. Calisma sonugclarindan Yapay Sinir Aglari, kiyi cizgisi belirlemede %
86,2'lik bir dogrulukla K- En Yakin Komsu ve Destek Vektér Makineleri
algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi anlasilmaktadir. 2018’deki kiy1
cizgisi referans olarak alinmistir ve 1985’ten 2015’e kadar kiyi ¢izgisinde 2.6 m/yil

oraninda bir azalma oldugu gorilmektedir [8].

Bir diger calismada Bayram vd. makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan
Rastgele Orman algoritmasini Karadeniz'in Terkos Goéli'ne yakin kiy1 cizgisini
cikartmak icin kullanmislardir. Kara ve su siniflarin1 boliitlemek icin LANDSAT-8
(5. bant) ve GOKTURK-2 (4. bant) goriintiilerinin yakin kizilétesi bantlarina
Rastgele Orman yontemi uygulanmistir. Dogruluk analizi icin her goriintii manuel
olarak sayisallastirilmistir. Dogruluk analizi sonuclarina bakildiginda Rastgele
Orman yontemi, kiy1 cizgisi ¢ikartma c¢alismalar: i¢cin hem orta hem de yiiksek

cozlinlrlukli goriintiiler igin etkili oldugu anlasilmaktadir [9].

Klasik makine 6grenmesinde kullanici tarafindan yapilan o6zellik ¢ikartma
isleminde kullanilmasi gereken 6zelliklere karar verilebilmesi icin kullanicinin veri
setini anlamas1 ve uzun siire boyunca analiz etmesi gerekmektedir. Ancak derin

ogrenmede Ozellik cikartma isleminde aksi bir durum s6z konusudur. Baska bir
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deyisle, derin 6grenme algoritmalar1 oOzellik ¢ikartma islemini kendi kendine
otomatik olarak gergeklestirir [10]. Son yillarda kiy1 alanlari ile ilgili calismalarda

derin 6grenme yontemleri sik kullanilan yontemlerden biri olmustur.

Wieland vd., sel vb. acil durumlarda tasan suyu kalici sudan ayirt etmek icin su ve
kara smiflarinin kisa bir siire icinde boéliitlenmesi amaciyla bir c¢alisma
gerceklestirmisler. Bu amacgla LANDSAT ETM+, TM, OLI ve SENTINEL-2
uydularinin kirmizi, yesil, mavi, yakin kizilotesi ve kisa dalga kiziltesi bant
kombinasyonuna sahip goriintiilerini kullanmislardir. Yaptiklari uygulamada
Konvoliisyonel Sinir Aglari’'ndan (Convolution Neural Networks - CNN) biri olan U-
Net mimarisini kullanmiglardir ve kara, su, buz, bulut ve golge siniflarini
boliitlemislerdir. Sunulan ¢alisma sonuglarina bakildiginda ortalama dogrulugun
%93 olarak elde edildigi ve ¢alisma amaci i¢cin U-Net mimarisinin dogru sonuglar

urettigi gozlenmektedir [11].

Yapilan bir diger ¢calismada Syrris vd., SENTINEL-2 uydusunun kirmizi, yesil, mavi
ve yakin kizilétesi bant kombinasyonuna sahip goriintiileri ve farkli Konvoliisyonel
Sinir Aglar’n1  kara, su, bina, orman ve yesil alanlar1 bdéliitlemek icin
kullanmiglardir. Farkli Konvoliisyonel Sinir Aglar1 olarak U-Net, SegNet, Fully
Convolutional Network (FCN) ve standart CNN modelleri tercih etmislerdir. Egitim
islemi ve dogruluk degerlendirmesi icin her bir modelde farkl veri girdi boyutlari,
122x122, 244x244, 366x366, kullanmiglardir. Her bir model farkli boyutlardaki
veri boyutu ile egitilmesi sonucunda en yiiksek ortalama dogruluk degeri olan

%85’e 244x244 veri boyutu ve U-Net mimarisi kullanilarak ulagsmislardir [12].

Liu vd., uzaktan algilama gériintiilerinden kiy1 ¢izgisinin ¢ikartilmasi i¢in yeni bir
Konvoliisyonel Sinir Ag1 yapisi dnermislerdir. Standart bir Konvoliisyonel Sinir
Agr'nda bulunan konvoliisyon katmanini Mini-Inception yapisi ile degistirmislerdir
ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit) yerine leaky-ReLU
aktivasyon fonksiyonunu kullanmislardir.  Onerilen yeni sinir ag1 Qingdao'daki
Jiaozhou Korfezi'nin uzaktan algilama goriintiileri tizerinde test edilmistir. Sunulan
calisma sonuglari, onerilen yontemin diger yontemlere kiyasla bazi avantajlari
oldugunu, kiy1 c¢izgisi c¢ikartmanin dogrulugunu artirabilecegini, hesaplama

maliyetini ve islem siiresini 6nemli 6lciide artirmadigini gostermektedir [13].
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Yang vd., kara-su boéliitlemesi icin SSAE (Stacked Sparse Autoencoder) tabanh
derin 6grenme mimarisi kullanmislardir. Calismada boéltitleme icin LANDSAT uydu
gorintiileri kullanilmistir. Dogrulugu artirmak igin her pikselin NDVI, NDWI ve
NDBI (Normalize Fark Bina Indeksi - Normalized Difference Built Index) degerleri
ile 6zellik matrisi olusturulmustur. Ozellik matrislerini genisletmek icin komsu
pikseller dikkate alinarak Ozellik Genisletme Algoritmasi (Feature Expansion
Algorithm - FEA) uygulanmistir. SSAE derin 6grenme agina genisletilen 6zellik
haritalar1 girdi olarak verilmistir ve bdliitleme islemi icin egitilmistir. Destek
Vektor Makinesi ve klasik Yapay Sinir Agi'na goére onerilen model daha iyi
performans sergilemistir. Ozellik Genisletme Algoritmasi, su simfinin farkl
ozelliklerini ortaya ¢ikardigindan béliitleme dogrulugunu biiyiik 6l¢liide artirmistir

[14].

Erdem vd., su sinifinin cikarilmasi icin WaterNet adinda 5 farkl derin 68renme
modelinin kombinasyonu iceren bir yontem gelistirmislerdir. Bu amacla yaptiklar
calismada Standard U-Net, Dilated U-Net, Fractal U-Net, FC-DenseNet ve Pix2Pix
gibi farkli derin 68renme mimarileri ve LANDSAT-8 uydusunun kirmizi-yesil-
mavi-yakin kizilétesi bantlarina sahip goriintiileri kullanilmistir. Onerilen model
diger derin 6grenme modelleri ve AWEI ile karsilastirildiginda tutarli sonuglar
vermistir, IoU ve F1 skorlar1 WaterNet icin %99,59 ve %99,79 olarak
hesaplanmistir. Calisma sonuglarina gore, WaterNet yonteminin LANDSAT-8 OLI
uydu goruntilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikarimi acgisindan diger yontemlerden daha iyi

performans sergiledigini gostermektedir [15].

Geleneksel makine oOgrenmesi algoritmalarinda her bir gorev ayr1 ayri
degerlendirip en bastan O08renme gerceklestirilir. Baz1 gorevlerden Ogrenilen
bilgileri baska gorevlerde de kullanmak veri seti hazirlamak acisindan kolaylik
saglamaktadir. Bu sebeple aktarimli 6grenme ile kaynak gérevlerden elde edilen
bilgi hedef gorevin ¢oziimii icin kullanilmaktadir. Ogrenme aktarimi ile daha
onceden egitilmis modellerden elde edilen 6zellikler, agirliklar yeni bir gorev icin

kullanilmaktadir [16].

Turizm ve balik¢ilik alanlarinin, gecim kaynagi deniz kiyilarinin saghgina baghdir.

Bu amagla Nazerdeylami vd., sahil seridinde nesne tespiti i¢cin 6nceden egitilmis
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model olarak Derin Sinir Aglari’'ndan (DNN) biri olan VGG mimarisi kullanmislardir
ve aktarimli 6grenme islemi gerceklestirmislerdir. Sonuglar, sunulan teknigin
dogrulugunun sahil seridinde nesne tespiti icin kabul edilebilir oldugunu

gostermektedir [17].
1.2 Tezin Amaci

Petrol-gaz kaynaklari, mineral kaynaklar, gelgit-dalga enerji kaynaklar1 ve diger
yenilenebilir enerji kaynaklar1 acisindan kiy1 alanlar1 diinyanin en yogun niifuslu
bolgeleri haline gelmistir ve niifus artis hizi zamanla istikrarli bir sekilde
artmaktadir [1]. Kiy1 alanlari, insan etkileri ve dogal sebeplerden kaynaklanan
dinamik degisiklerin oldugu, ekonomik ve sosyal acidan nitelikli bolgelerdir [18].
Dogal ve antropojenik etkilerle meydana gelen degisikleri tespit etmek icin kiy1
alanlarinin izlenmesi gerekmektedir. Kiy1 alanlarindaki degisimlerin stirdiiriilebilir
bir sekilde izlenmesi, kiy1 kaynak yonetimi, cevresel koruma ve planlama a¢isindan
oldukga 6nemli rol oynamaktadir. Kiy1 cizgisinde meydana gelen degisimlerin hizl
ve dogru bir sekilde belirlenmesi sadece kiyi islahi, kentsel bliyiime ve liman
gelistirme faaliyetleri icin degil ayn1 zamanda denizcilik ekonomisi ve denizcilik

arastirmalari i¢in de 6nemli bir konudur [1].

Uydu gorintileri ile kiy1 cizgisi ¢ikarmada yar1 otomatik yontemlerin yani sira
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri de siklikla tercih edilmektedir.
Yapilan tez calismasinda derin 6grenme modellerinin uygulanmasinda yaygin
olarak kullanilan aktarimli 6grenme (transfer learning) yonteminin kiy1 ¢izgisi

cikarilmasindaki basarisinin incelenmesi amaglanmistir.
1.3 Hipotez

Sunulan tez calismasi;; “LANDSAT-8 uydu gorintileri ile egitilmis U-Net
mimarisinin agirhiklar1 ve az sayida SENTINEL-2 uydu goriintiisii veri seti
kullanilarak aktarimli 6grenme ile yiliksek dogrulukta kiy1 cizgisi c¢ikartmak

miumkiindir” hipotezi lizerine kurulmustur.



2

GENEL BILGILER

2.1 Kiy1 Cizgisine Ait Tanimlar

Dolan vd., tarafindan kiy1 ¢izgisi, “kara ve su arasindaki fiziksel ara yiizey” olarak
tanimlanirken Gens tarafindan “kara-su arasindaki anhk ¢izgi" olarak

tanimlanmaktadir [19].

Ulkemizde kiy1 bélgeleri icin olusturulan ve giiniimiize dek yiiriirliikte olan 3621
Sayili Kiy1 Kanunu ve bu kanundaki baz1 maddelerde degisiklige gidilmesine dair
3830 Sayili Kiy1 Kanunu’'na gére kiy ile ilgili tanimlamalar asagidaki sekildedir
[20]:

“Kiy1 ¢izgisi: Suni ve dogal gol, deniz ve akarsularda taskin durumlar disinda

suyun karaya degdigi noktalarin birlesmesinden olusan ¢izgiyi,

Kiy1 Kenar ¢izgisi: Suni ve dogal gol, deniz ve akarsularda, kiy1 6zelligi bulunduran
bolgelerinde kiy1 cizgisinden sonraki kara yoniinde su hareketlerinin olusturdugu

dogal siniri,

Kiy1: Suni ve dogal gol, deniz ve akarsularda kiy cizgisi ve kiy1 cizgisinden sonraki

kara yoniinde su hareketlerinin olusturdugu dogal ¢izgi arasindaki alani,

Sahil seridi: Suni ve dogal gol, denizlerin kiy1 kenar c¢izgisinden itibaren kara

yoniinde yatay olarak en az 100 metre genisligindeki alani,
Dar Kiy1: Kiyi ¢izgisi ile kiy1 kenar ¢izgisinin ¢akismasini ifade eder.”

Sekil 2.1’de Kiy1 Kanunu’'nda bulunan tanimlar gésterilmektedir.



Sekil 2.1 Kiy1 Kanunu’na gore kiyi ile ilgili tanimlar: gosteren kroki [20]

2.2 Kiyi Cizgisinin izlenmesinin Onemi

Kiy1 boélgelerinde artan niifusla birlikte, kiy1 degisiminin incelenmesi
arastirmacilarin en 6nem verdigi konulardan biridir. Kiy1 alanlari, insan etkileri ve
dogal sebeplerden kaynaklanan dinamik degisiklerin oldugu ekonomik ve sosyal
acidan nitelikli bolgelerdir [18]. Kiy1 c¢izgileri kiiresel 1sinma, niifus artisi, ¢evre
kirliligi, kentlesme etkileriyle siirekli degisir. 2.2’de Atlantik Okyanusu’na ait 6rnek

bir bélgede kiy1 ¢izgisinin yillar icinde degisimi gosterilmistir.



Nantocket Kanalk

Atiaatik Okyanusu

Sekil 2.2 Ky ¢izgisinin yillar iginde degisimi [22]
Dogal ve insani etkilerle meydana gelen degisikleri tespit etmek igin kiy1
alanlarinin izlenmesi gerekmektedir. Kiy1 ¢izgisinin konumunun ve bu ¢izginin
zamanla degisen konumu kiy1 bilim insanlari, miihendisler ve yoneticiler i¢cin kiy1
yOonetimi, miihendislik c¢alismalar;, kiy1 kaynak yonetimi g¢alismalarim
gerceklestirebilmeleri acisindan 6nemli bir konudur [18]. Kiy1 ¢izgisinde meydana
gelen degisimlerin hizli ve dogru bir sekilde belirlenmesi sadece kiyi 1slahi, kentsel
biiylime ve liman gelistirme faaliyetleri icin degil aynm1 zamanda denizcilik

ekonomisi ve denizcilik arastirmalari i¢cin de 6nemli bir konudur [1].

Kiy1 erozyonu, kumsallarin azalmasina neden olmaktadir ve bu sebeple kiyi
boyunca uzanan deniz duvarlari ve yollar dalgalarin neden oldugu hasarlara karsi
daha savunmasiz hale gelmektedir. Kiy1 erozyonu, kiy1 ¢izgisinde degisiklikler
olarak kendini gostermektedir bu nedenle kiy1 erozyonuna neden olan faktorlerin
belirlenmesi ve bu duruma karsi 6nlemlerin alinmasi icin kiy1 ¢izgilerinin izlemesi

daha 6nemli hale gelmektedir [23].

Kiy1 cizgisi degisimleri hakkinda dogru ve giincel bilgiler, erozyon birikimi y6nleri,

kiy1 savunma tasarimi, kiyr ¢izgisinin gelecekteki konumlarinin tahmini, tehlike



bolgeleri, cevre koruma, giivenli navigasyon ve strdiiriilebilirlik gibi cok cesitli kiy1

arastirmalarinda yardimci olmaktadir [24].

Kiy1 alanlarindaki niifus artisy, iklim degisikligi, deniz seviyesinin ytlikselmesi vb.
etkilerle yasanan cevre sorunlar1 gelecekte kacinilmaz olarak daha da artacaktir.
Dogal tehlikelerin etkilerinin hafifletilmesi, biiylik 0Olgekli sosyal felaketlerin
onlenmesi ve 6zellikle hasar yaratan olaylar hizli ve iyi koordine edilmis ¢6ziimler
gerektirmektedir. Bu tiir bir ¢6ziim i¢in en 6nemli dayanak, diinyanin farkl kiy1
bolgelerinin 6zel gereksinimlerine uyarlanmis entegre kiy1 bolgesi yonetim

planlaridir. Bu da kiy1 ¢izgilerinin izlenmesinden ge¢cmektedir [25].
2.3 Kiy1 Cizgisi Cikariminda Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, herhangi bir temas olmadan bir bélgenin veya nesnenin fiziksel
ozelliklerini tespit etmek icin karadan, atmosferden ve su ekosistemlerinden
yayilan ve yansiyan enerjinin algilanmasi teknolojisidir. Uzaktan algilama ile veri
toplama, pasif veya aktif sensorler olarak siniflandirilan ugak tabanh ve uydu
tabanli sensor teknolojilerini icermektedir. Pasif uzaktan algilama ile 6l¢tilen en
yaygin enerji kaynagi glines 1s181dir. Aktif sensorler nesneleri ve alanlar1 taramak
icin kendi enerjilerini kullanmaktadir. Toplanan uzaktan algilama verileri

donanimlar ve yazilimlar kullanilarak islenir ve analiz edilir [26].

Kiy1 cizgisini ¢ikartmak ve kiy1 alanlarinmi izlemek icin fotogrametrik yontemler,
uzaktan algilama, yersel dlciiler ve GPS teknolojisi verileri kullanilabilmektedir [1].
1972’de LANDSAT uydusunun kullanilmaya baslanilmasindan itibaren uzaktan
algilama verileri diger yontemlerden elde edilen verilere alternatif haline gelmistir.
Yersel olciilere gore uydu goriintiileri, kiy1 ¢izgisi izleme icin anlik ve giincel
verilerin toplanmasini saglamaktadir [2].

Kiy1 cizgisinde meydana gelen degisimler hakkindaki dogru ve giincel bilgiler, kiy1
kaynak yonetimi, gelecekteki kiy1 cizgisi konum tahmini, erozyon yoéni, cevre
koruma, gilivenli navigasyon ve siirdiriilebilir kiy1 gibi cok ¢esitli kiy1 arastirmalari

konusunda yardimci olmaktadir [27].

10



3

YONTEM

3.1 Derin Ogrenme

Derin 6grenme Goodfellow vd., tarafindan bilgisayarlarin diinyay1 6grenmesi ve
insanlara benzer sekilde karar vermesini saglayan makine 6grenmesinin bir

yontemi seklinde tanimlanmaktadir [28].

Derin 6grenme yontemin makine 6grenmesi yontemine gére en dnemli istiinligi
ozellik ¢ikartma islemini kendi kendine, otomatik bir sekilde yapabilmesidir [10].
Ozellik cikartma, bilgisayarin égrenmesi icin kullanilan veri setini betimleyen
tanimlayicilarin belirlenmesidir. Klasik makine 6grenmesinde o6zellik ¢ikartma
islemi kullanic1 tarafindan manuel olarak gercgeklestirilmektedir bu durumda
kullanicinin ¢ikarilacak olan 6zelliklere karar verebilmesi i¢in veri setini uzun bir
siire boyunca analiz etmelidir. Ancak derin 6grenmede 6zellik cikartma islemi
otomatik gerceklestigi icin analiz etme siiresi bliytlik 6l¢tide kisalmaktadir (Sekil
3.1). Sekil 3.2’de yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski

gosterilmektedir.

Makine Ogrenmesi

pesn) ARABA v/

BETIMLEME SINIFLANDIRMA

) KAMYON X

& — j ) MAKINE OGRENMEST

°
oJ

q
a
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Derin Ogrenme

pumsd) ARABA

EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

UCTAN UCA GERENME ) KAMYON X
OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA o
e .

wed BiSIKLET X

Sekil 3.1 Derin 6grenme ve klasik makine 6grenmesi [29]
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Yapay Zeka
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Sekil 3.2 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi ve kronolojisi
[30]
Derin 6grenme; endiistri, tip, robotik, goriintii islemi, obje tespiti, ses tanima,
gorintl tanima, gorunti bolutleme, gelecek tahmini, ses isleme-tanima, ¢eviri gibi

farkli alanlarda ¢oztimler tiretmektedir [28].
3.2 Konvoliisyonel Sinir Aglar:

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) 1zgara (grid)
yapisina sahip verileri islemek icin kullanilir. Konvoliisyonel Sinir Aglari, pratik
uygulamalarda basarili olmustur [28]. Konvoliisyonel Sinir Aglar’'nin amaci,
verilerdeki 6zellikleri konvoliisyon islemleriyle 6grenmektir. Konvoliisyonel Sinir
Aglar: goriintli tanima uygulamalari i¢in uygun ve ideal bir yontemdir. Sekil 3.3'te

diisiik, orta ve yliksek seviyeli 6zellik cikarimina ait 6rnek gosterilmektedir [10].

Sekil 3.3 Diistik, orta ve yiiksek seviyeli 6zellikler [31]
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Konvoliisyonel Sinir Aglari farkl islevlere sahip bilesenlerin pes pese siralanmasi
ile meydana gelmektedir. Bu bilesenler girdi, konvoliisyon katmani, aktivasyon
fonksiyonu, havuzlama ve tam bagh katman olarak isimlendirilmektedir. Sekil

3.4’de Konvoliisyonel Sinir Ag1 yapisi gosterilmektedir.

h

.. ] 'H 4o HI

Sekil 3.4 Konvoliisyonel Sinir Ag1 yapisi [32]
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3.2.1 Girdi Katmam (Input Layer)

KSA’nin ilk katmanini olusturan girdi katmani, goriintii metin bilgisi, farkh dl¢iilere
iliskin bilgiler gibi farkli veriler olabilmektedir. Ornegin ii¢ bant iceren bir
goruntiye ait RGB (Kirmizi-Yesil-Mavi) verileri girdi verisi olarak alindiginda girdi
katman derinligi 3 olmaktadir [10]. Ayrica modelin basarili olmasi i¢in girdi
katmanindaki veri boyutu 6nemlidir. Girdi veri boyutunun yiiksek belirlenmesi
egitim siiresini uzatabilmekte ve yiiksek bellek ihtiyac1 dogurabilmektedir. Ancak
bunun yan1 sira ag basarisim1 artirabilmektedir. Girdi veri boyutunun diisiik
belirlenmesi bellege olan ihtiyaci azaltir, egitim siiresini kisaltir. Bu sebepler, ag
derinligi ve kullanilacak olan donanim ve ag basarisi dikkate alindiginda uygun bir

girdi veri boyutu secilmelidir [36].
3.2.2 Konvoliisyon Katmani (Convolutional Layer)

Bu katman Konvoliisyonel Sinir Aglari’nin temelini olusturmaktadir. Konvoliisyon
katmanin girdi verisi bir baska konvoliisyon katmanin ¢iktis1 veya ham veri
olabilmektedir. Konvoliisyon katmaninda ozellik cikartma islemi
gerceklesmektedir. Bu islem, ¢ekirdek matris ile belirli bir filtrenin girdi verileri
tizerindeki ozellikleri cikartmasi islemine dayanmaktadir. Bu filtreler mimarinin
ayrilmaz bir parcasidir. Filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi c¢esitli boyutlarda

olabilmektedir. Konvoliisyon islemi sonucunda girdi verilerine ait 6zellik haritalar
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olusturulmaktadir. Ornegin: girdi verileri 5x5 boyutunda bir RGB gériintiisii olarak
varsaylilirsa goriintii lizerinde 3x3 boyutunda bir filtre dolastirilir. Filtre matris
sinirina ulastiginda bir basamak asagi kaydirilarak islem devam eder. Filtre
matrisindeki her bir deger girdi verisindeki her kanaldaki piksel ile ayr1 ayri
carpilir ve ¢arpim sonuglari toplanir. Bu hesaplama sonucunda 6zellik haritasi elde
edilir. Elde edilen 6zellik haritasindaki yeni piksel degerleri girdi verisindeki piksel
degerlerinden biiyiik degerler olmaktadir [33]. Sekil 3.5’te 6zellik haritasinin elde

edilmesi i¢cin uygulanan konvoliisyon islemine ait 6rnek sunulmustur.

4
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Sekil 3.5 Konvoliisyon islemi [32]

3.2.3 Aktivasyon Fonksiyonlari (Activation Functions)

Konvoliisyon katmaninda matematiksel islemler uygulandigi icin ag dogrusal
yapidadir, konvoliisyon islemi sonucunda elde edilen 6zellik haritasindaki
bilesenlere dogrusal olmayan bir yapi kazandirmak i¢gin aktivasyon fonksiyonu
uygulanir. Kullanimi en sik olan aktivasyon fonksiyonlar1 Hiperbolik Tanjant,
Sigmoid ve ReLU fonksiyonlaridir. Ozellik haritasindaki degerler; Sigmoid
fonksiyonu ile [0-1] araliginda, Hiperbolik Tanjant fonksiyonu ile [1,-1] araliginda
temsil edilmektedir. ReLU fonksiyonu ise 6zellik haritasindaki negatif degeri sifir,
pozitif degerleri oldugu gibi bir diger katmana aktarmaktadir [34]. Sekil 3.6’te
ReLU, Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant fonksiyonlarina ait grafikler ve esitlikler

gosterilmektedir.
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Sekil 3.6 Aktivasyon fonksiyonlari[35]
ReLu fonksiyonunun girdi verisine yaptig1 etki Sekil 3.7'de gosterilmektedir. Sekil
3.7'de soldaki goriintii girdi goriintiisii, ortadaki konvoliisyon katmaninda filtre
uygulanmasi sonucu olusan goriintii ve sagdaki goriintlii ise ReLU katmanindan

¢ikan goriintiiyl gostermektedir.

Girig Gorintiisii Konvoliisyon katmanindan ReLu katmanindan ¢ikan
¢tkan goriintii goriintii

Sekil 3.7 Aktivasyon fonksiyonlarinin 6zellik haritasina etkisi [36]

3.2.4 Havuzlama Katmanlari (Pooling Layer)

Verilerin karakteristik o6zelliklerini ortaya ¢ikaran havuzlama katmanlar

hesaplama maliyetini diistirmek i¢in kullanilmaktadir [28].

Konvoliisyon katmanlarinin ¢iktisi olan o6zellik haritalarina havuzlama islemi
uygulanir. Sonraki konvoliisyon katmani icin veri boyunca hareket ettirilen
havuzlama penceresi yardimiyla girdi boyutu azaltilir. Bu islem verinin derinlik
boyutunu etkilememektedir. Girdi veriler, tercih edilen havuzlama yéntemine gore
diger katmana aktarilmaktadir [32]. Sekil 3.8’de 2x2 boyutlarindaki bir pencere

icerisinde uygulanan maksimum havuzlama islemi gosterilmektedir.

15



Sekil 3.8 Maksimum havuzlama islemi [32]
3.2.5 Tam Bagh Katman ve Softmax Katmani (Fully Connected and Softmax

Layer)

Tam bagh katmanlar, bilgisayarla gort icin goriintiileri tanimada ve siniflandirma
cok basarilh oldugu kanitlanmis Konvoliisyonel Sinir Aglar’nin temel bir
bilesenidir ve Konvoliisyonel Sinir Aglar’'nin son katmani olarak agda yer
almaktadir. Tam bagh katmanda bulunan tiim néronlarinin bir énceki katman ile
arasinda bag bulunmaktadir. Tam baghh katman, konvolisyon katmani ile
belirlenen diisiik seviyeli, orta seviyeli ve yliksek seviyeli dzelliklere dayanarak
KSA’'lar sonucunda iretilen simif puanlarinin  hesaplanabilmesi icin

kullanilmaktadir [10]. Sekil 3.9°da Tam bagh katman yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.9 Tam Bagli Katman [38]
Tam Bagh Katman sonucunda iretilen degerleri ait olduklar1 siniflara
yerlestirebilmek icin siniflandiricilara gereksinim vardir. Etiket tahmini igin
siniflandirma katmani olarak agda yer alan Softmax katmani tam bagh katmandan

tretilen girdi verilerini alir ve siniflandirmak icin kullanmaktadir [37].
3.2.6 Konvoliisyonel Sinir Aglari’'nda Egitim Parametreleri

Kullania1 tarafindan segilen egitim parametreleri egitilecek agin performansina
biiytik bir olciide etki eden degiskenlerdir. Agin egitilmesi genelde uzun siiren bir
islemdir hatta bazi aglarin egitimi aylar siirmektedir. Egitim parametreleri ile
miimkiin oldugunca egitim siiresinin kisaltilmasi amac¢lanmistir [39]. Bu sebeple
egitim parametrelerinin secimi yapay sinir ag1 icin 6nemli bir adimdir. Egitim
parametreleri: Ogrenme Orani (learning rate), Baslangic Agirhiklari, Epok Sayisi,
Diizenlilestirme (regularization) ve kiime boyutu (batch size) olmak {izere

siralanabilir.
3.2.6.1 Ogrenme Oram (Learning Rate)

Ogrenme orani (learning rate), geri yayilm sirasinda iiretilen diizeltme miktarina

gore agdaki parametrelerin ne kadar hizh yenilenecegini géstermektedir. Ogrenme

17



orani1 yiiksek bir deger alindig1 takdirde agin 06grenmesi kisa slirede
gerceklesebilmekte ancak optimum ¢6zlime yaklasamayan, tutarsiz egitim
sonuclar1 iiretme ihtimali bulunmaktadir. Ogrenme orani diisiik deger segilirse
O0grenme sliresi uzun olabilmekte ve algoritmay1 verimsiz hale getirebilmektedir.
Ogrenme orani, bu durumlar goéz oniinde bulundurularak diger egitim

parametrelerine ve veri kiimesine gore belirlenmektedir [10].
3.2.6.2 Epok Sayisi1 (Epochs)

Epok sayis1 tiim veri setinin agda kac¢ defa egitime dahil olacagini gostermektedir.
Epok sayisi problem tiiriine gore degisiklik gostermektedir. Epok sayisi artik¢a
agin basarisi artmaktadir. Epok sayis1 ¢cok yliksek bir deger secildiginde dogruluk
belirli bir epoktan sonra ¢ok kiiciik degerlerde artis gosterecegi i¢cin islem yiikiintin
artmasina sebep olmaktadir. Epok sayisinin diisiik deger secilmesi 6§renememe

(under-fitting) durumuna sebep olabilmektedir [39].
3.2.6.3 Kiime Boyutu (Batch Size)

Ag egitilirken bir epokta tiim veri setinin ayni anda egitimde kullanilmasi, veri
boyutu ve ag derinligi g6z oOniline alindiginda hem maliyet hem donanim
sorunlarina sebep olmaktadir. Bu sebeple veri seti parcalara boliinmis halde
egitim asamasinda yer almaktadir. Bir parcada bulunan veri sayisi kiime boyutunu

belirtmektedir [40].
3.2.6.4 Baslangi¢ Agirliklar (Initial Weights)

Sinir aglarinda néronlar arasinda bulunan agirliklarin baslangic degerlerinin
belirlenmesi, ileri besleme ile elde edilecek diizeltme miktarim etkiledigi icin
egitim isleminde Onemli role sahiptir. Baslangic agirliklari normal dagihim

sinirlarinda bulunacak sekilde rastgele baslatilabilmektedir [41].
3.2.6.5 Diizenlilestirme (Regularization)

Asir1 6grenme baska bir isimlendirme ile ezberleme (overfitting), makina 6grenme
yontemlerinde en sik karsilasilan bir problemdir. Asir1 68renme, agin belirli bir
veri setinde yeterli dogrulukta performans sergileyip farkl tiir veri setini tahmin
ederken basarisiz olabilecek analizlerin iretilmesidir [42]. Asir1 Ogrenme,
algoritmalarin veri setini yanlis 6grenmesine ve yanlis siniflandirma yapmasina
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sebep olmaktadir. Asir1 68renme probleminin baslica sebebi, veri setinde benzer
ozelliklere sahip verilerin fazla sayida bulunmasidir. Derin 0grenme
algoritmalarinin, benzer 6zelliklerin yogun oldugu veriler ile egitilmesi agirliklarin
farkli veri tiirlerini ifade edememesine sebep olmaktadir. Girdi verilerindeki
balans problemi sonucunda ortaya ¢ikabilen bir sonugtur. Diizenlilestirme olarak
adlandirilan yontemler asir1 6grenme durumunun Oniine ge¢mek icin
gelistirilmistir. En sik kullanilan diizenlilestirme ydntemi olarak dropout ve L2
yontemleri tercih edilmektedir [10]. Dropout asir1 6grenmeyi 6nlemek icin egitim
islemi asamasinda rastgele secilen néronlarin agda goz ardi edilmesidir [42]. Sekil
3.10’te Dropout kullanimindan 6nce (sol) ve kullanimdan sonra (sag) sinir agini

gostermektedir.

Sekil 3.10 Dropout kullanimi [43]
3.3 Konvoliisyonel Sinir Aglarinda Semantik Boliitleme

Gorintillerin  siiflandirilmas1  (image classification), semantik bdliitleme
(semantic segmentation), obje tespiti (object localization) ve obje bazli boliitleme
(instance segmentation) derin 0grenme algoritmalariyla yapilabilmektedir.
Gorinti  smiflandirma, gorintiiniin  hangi nesneyi temsil ettigini belirleme
islemidir. Semantik boéliitleme, gortintiideki nesneleri temsil eden piksellerin hangi
sinifa ait oldugunun belirlenmesidir. Obje tespiti, goriintiideki objelerin isimleri ve
bunun yaninda nesnelere ait konum bilgisinin de sinirlayici kutular ile
belirlenmesidir. Obje bazli béliitlemede ise ayni sinifa ait farkli nesnelerin farkh
etiketlerle temsil edilmesidir [44]. Sekil 3.11'de goriintii siniflandirma, semantik

boliitleme, obje tespiti ve obje bazli boliitleme islemleri gorsel ile aciklanmaktadir.
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a) Géruntu Siniflandirma

L--

c) Semantik Bolutleme

b) Obje Tespiti

b) Obje Bazli Bolutleme

Sekil 3.11 Derin 6grenme yonteminin gorintii analizinde kullanimi [45]
U-Net, SegNet, DeepLab, LinkNet, DenseNet, DilatedNet, PixelNet, Enet, ERFNet
semantik boélutleme islemi yapmak icin olusturulan derin 6grenme mimarilerine
ornek olarak verilebilir. Sunulan g¢alismada kara-su bolitlemesi icin U-Net

mimarisi kullanilmistir.
3.3.1 U-Net Mimarisi

U-Net mimarisi, biyomedikal goériintii isleme amaciyla olusturulmus olsa da
konvoliisyon katmanlar1 igceren ve piksel temelli gorintii bdliitleme
uygulamalarinda az sayida ve farkl 6zellikteki veri setlerinde de basarili sonuglar
vermektedir. U-Net mimarisi kodlayic1 ve kod ¢dziicii olmak tizere iki bolimden
olusmaktadir. Kodlayici bolimu iki adet 3x3 boyutundaki konvoliisyon
katmanlarinda, her konvoliisyon katmaninin ardindan gelen ReLU aktivasyon
fonksiyonundan ve konvoliisyon katmanlar1 arasinda gegis i¢in 2x2 boyutunda
maksimum havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Kodlayicit bélimiini yukari
ornekleme islemi takip etmektedir. Kod ¢6ziicii boliimii, kodlayici katmanlarina
karsilik gelen 3x3 boyutundaki konvoliisyon katmanlarindan ve ReLU aktivasyon

fonksiyonundan meydana gelmektedir. Son konvoliisyon katmaninda 2 adet 3x3
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boyutundaki konvoliisyon katmanina ek 1x1 boyutunda 1 adet konvoliisyon

katmani daha icermektedir [46].

U-net mimari yapisinda tam bagh katman bulunmamasi sebebiyle diger KSA
mimarilerine gore hizh calismaktadir. Kodlayici béliimiinde boyut azaltma islemi
yani havuzlama mimarinin kod ¢6ziici boélimiinde boyut artirma olarak

uygulanmasinin amaci ¢ikt1 ¢6ziiniirligliinii artirmaktir [46].
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Sekil 3.12 U-Net mimarisi [46]
3.4 Aktarimhi Ogrenme (Transfer Learning)

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknolojileri, siniflandirma, regresyon ve
kiimeleme dahil olmak iizere bircok miihendislik alanlarinda 6nemli basarilar elde
etmistir. Ancak, bircok makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemi yalnizca
ortak bir varsayim altinda iyi calismaktadir: egitim ve test verileri ayn1 alandan ve
ayni kaynaktan alinmalidir. Kaynak degistiginde, cogu istatistiksel modelin yeni
toplanan egitim verileri kullanilarak yeniden olusturulmasi gerekir. Pek ¢cok gercek
diinya uygulamasinda, gerekli egitim verilerini hazirlamak ve modelleri yeniden
olusturmak pahali ve zaman alici olabilmektedir. Egitim verilerini hazirlama
ihtiyacini ve cabasini azaltmak bircok yonden faydalidir. Bu gibi durumlarda, gérev

alanlari arasinda bilgi aktarimi veya aktarimli 6grenme istenmektedir [47].
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Insanlar, benzer olaylar arasinda bilgi aktarmanin dogal yollarina sahiptir. Baska
bir ifadeyle yeni gorevle Kkarsilastifinda onceki 6grenme deneyimlerinden
faydalanarak ilgili bilgileri tanimakta ve uygulamaktadir [16]. Aktarimli 68renme
de, insanlarin yeni problemleri daha hizli veya daha iyi yontemlerle ¢6zmek icin
daha once ogrendikleri bilgileri akillica uygulayabilmelerine dayanmaktadir.
Makine 6grenmesi alaninda aktarimli 6grenmenin temel motivasyonu, 6nceden
ogrenilen bilgileri korumak ve yeniden kullanmaktir. Aktarimh 6grenme, bilgiyi bir
veya daha fazla kaynak goérevden cikarmay1 ve bilgiyi bir hedef goérevde
uygulamay1 amacglamaktadir [47]. Kaynak gorev ile yeni hedef gorev ne kadar ilgili
olursa bilgiyi aktarmak o kadar kolay olmaktadir. Bilgi aktarimini miimkiin kilan
aktarimli 6grenme, makine O6grenmesini insan Ogrenimi kadar verimli hale
getirmeye yonelik ilerlemeyi temsil etmektedir [16]. Sekil 3.13’te geleneksel derin
o0grenme (sol) ve aktarimli 68renme(sag) tekniklerinin Ogrenme siirecleri

arasindaki farki gostermektedir.

Farkh Goérevler Hedef Goérev

@ DL &
§

. Bilgi Egiti
Egitim Egitim Egitim &l - gitm

Sekil 3.13 Derin 6grenme ve aktarimh 6grenme arasindaki egitim siirecleri [47]

3.5 Dogruluk Analizi

Aktarimli 6grenme ile boliitleme islemi sonucunda elde edilen ikili gériintiilerin ve
bu ikili gortintilerden elde edilen kiy1 ¢izgisinin dogrulugu tercih edilen yontemin
basarisin1 gostermektedir. ilk olarak ikili gériintiiniin dogrulugunu hesaplamak
amaciyla elde edilen ikili goriintii ile referans ikili gériintii karsilastirilarak her bir
test gorlintiisii icin karsilastirma matrisi elde edilmis ve bu matris degerleri

kullanilarak dogruluk élciitleri hesaplanmistir. Ikinci adim olarak mimariden elde
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edilen kiy1 cizgisi ile referans kiy: ¢izgisi ve Sayisal Kiy1 Cizgisi Analizi Sistemi

kullanilarak ortalama hata ve karesel ortalama hata hesaplanmistir.
3.5.1 Karsilastirma Matrisi

Tablo 3.1 Karsilastirma Matrisi

Referans
Pozitif Negatif
Tahmin Pozitif DP YP
Negatif YN DN

Kara-su boliitlemesinin dogruluk degerlendirmesi icin dogruluk (accuracy),
duyarhilik(recall), hassasiyet(precision), 06zgiinliik(specifity) ve F1 metrikleri
kullanilarak gerceklestirilmistir. Hassasiyet; negatif tahminlerin referans
dogrulugunu, Duyarhlik; pozitif tahminlerin referans dogrulugu, Ozgiinliik; pozitif
tahmin dogrulugunu, F-Skor ise Duyarlilik ve Hassasiyeti arasindaki iliskiyi veren
oOlciitleridir. DP; olumlu ve dogru tahmin edilen, DN; olumsuz ve dogru tahmin
edilen, YP; olumlu ve yanhs tahmin edilen, YN; olumsuz ve yanls tahmin edilen

olmak tizere dogruluk metrikleri Esitlik 3.1’de yer almaktadir.

S DP + DN
OB = P ¥ DN + YP + YN
Duyarlilk = — 2
Wy = pp YN
DP
et = o+ 3.1
Hassasiyet DP + P (3.1)
67 aiinliik = DN
ZGUIUR = ON F YP
2+ DP
F — Skor =

2*DP+YP+ YN
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3.5.2 Sayisal Kiy1 Cizgisi Analizi Sistemi

Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji Arastirmalar1 Kurumu tarafindan gelistirilen
Sayisal Kiy1 Cizgisi Analizi Sistemi (Digital Shoreline Analysis System - DSAS),
ArcGIS yaziliminin eklentisi olarak tcretsiz calismaktadir. DSAS, bir zaman serisi
icinde bulunan vektoér tabanh kiyi ¢izgisi verisinin degisimini hesaplamak amaciyla

gelistirilmistir [49].

Sunulan calismada DSAS, elde edilen kiy1 c¢izgisinin dogrulugunu belirlemek
amaciyla kullanilmistir. Bu amagla elle sayisallastirilan kiy1 cizgisi ve aktarimh
O6grenme yontemi ile ¢ikarilan kiyi ¢izgisi arasinda yer alan dik mesafeler DSAS’1in
Net Kiy1 Cizgisi Hareketi modiili kullanilarak hesaplanmistir. Sekil 3.15’te DSAS’da
kullanilan Kkesitler, elle sayisallastirilan referans ¢izgi ve oOl¢lim noktalar:

gosterilmektedir.

REFERANS CizGisi

KESITLER OLCUM NOKTALARI

| I I |

Sekil 3.14 DSAS yapisi [45]

Elde edilen kiy1 cizgisi ile referans kiyi cizgisi arasinda bulunan dik mesafelerin
ortalama ve karesel ortalama hatalarnn (3.2) ve (3.3) formiilleri yardimiyla

hesaplanmistir.
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0.H=1%n, i (3.2)
1 n

K.0.H = EZ(Xi _%)? (33)
i=1

Burada n toplam kesit sayisiny, X, elde edilen kiy1 ¢izgisi ile elle sayisallastirilan

kiy1 ¢izgisi arasinda kalan dik mesafeyi ifade etmektedir.
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4

UYGULAMA

4.1 Kullanilan Yazilim ve Donanim

Sunulan ¢alismada;

Ekran Karti Sturiiciisii: NVIDIA GeForce GTX1080 Ti, 11 GB RAM

Islemci : Intel® Core™ i7-8700K 3.70GHz Islemci

Yonga Seti : GeForce GTX 1080Ti
Bellek : 32 GB RAM

teknik 6zelliklere sahip bilgisayar kullanilarak uygulama gerceklestirilmistir.

Calismada, egitim ve test veri setinin hazirlanmasi islemleri i¢cin QGIS yaziliminin
3.2.3 suirimi; aktarimhi 6grenme ve test islemleri icin PYTHON yazilim; ikili
goriintiilerden vektér formatta kiy1 c¢izgisi elde etmek icin ArcMap 10.3 ve

dogruluk analizi icin DSAS 4.4 ArcMap eklentisi kullanilmistir.
4.2 Materyal

Tez c¢alismasinda SENTINEL-2 uydusunun goriintiilerinden faydalanilmistir.
Hazirlanan veri setlerinde boéliitleme islemi kara ve su siniflar1 olusacak sekilde

gerceklestirilmistir. Sekil 4.1'de tez uygulamasinin is akis1 gosterilmektedir.
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Onceden Egitilmis

Model Agirliklan

4.2.1 Veri Seti

Sunulan c¢alismada,

SENTINEL-2 Uydu
Goriintiileri ile Egitim Veri
Setinin Hazirlanmasi

J-Net Mimarisinin

Y

Egitimi

_ Test Gortintiilerinde
Ikili Goriintil Elde Etme

OSM Su Simflannin
Vektor Verilerinin
Olusturulmas:

Vektor Verilerin Elle
Diizeltilerek Etiketli
Verilerin Olusturulmasi

ikili Goriintiilerin
Vektdr Forma

Déniigtiiriilmesi ve Kiyr

Gizgisinin Cikanlmas:

e

Referans Etiket ve Referans Kiyn
izgisine Gore Dogruluk Analizi

Sekil 4.1 [s akisi

10 m konumsal

cozlnirlige ve 15-bit radyometrik

cozlinlrlige sahip 2. (mavi), 4. (kirmizi1) ve 8. (yakin kizilotesi) bant

kombinasyonunu iceren SENTINEL-2 uydu goriintiileri kullanilmistir. Tablo 4.1’de

SENTINEL-2 uydu goriintiilerinin teknik 6zellikleri gosterilmektedir.

Tablo 4.1 SENTINEL- 2 uydu gortntilerine iliskin teknik bilgiler [51]

Bantlar Ozellikleri Merkez Dalga Boyu (nm)
Bant 1 60m Kiy1 aerosoli 443
Bant 2 10m Mavi 490
Bant 3 10m Yesil 560

27




Tablo 4.1 SENTINEL- 2 uydu goriintiilerine iliskin teknik bilgiler (devami)[51]

Bant 4 10m Kirmizi 665
Bant 5 20m Bitki ortisu 705
Bant 6 20m Bitki ortisu 740
Bant 7 20m Bitki ortisu 783
Bant 8 10m Yakin Kizil Otesi 842
Bant 8A 20m Daraltilmis Yakin 865
Kizil Otesi
Bant 9 60m Su buharn 945
Bant 10 60m Kisa Dalga Kizil 1375
Otesi
Bant 11 20m Kisa Dalga Kizil 1610
Otesi-1
Bant 12 20m Kisa Dalga Kizil 2190
Otesi-2

Calismada, aktarimli 6grenme icin 15 adet SENTINEL-2 uydu gorintileri

kullanilarak egitim veri seti ve test veri seti olusturulmustur. Veri setini

olusturmak icin egitimde 8 adet goriintii, testte 7 adet goriintii kullanilmistir.

Egitim veri setinde Izmir, Hatay (2 adet), Kibris, Danimarka (2 adet), isve¢ ve Cape
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Town kiyilarina ait gériintiiler, test verisi icin Portekiz, Italya, Misir, Finlandiya,
Kirim, Amerika Birlesik Devleti ve Riga’ya kiyilarina ait goriintiiler kullanilmistir.
Egitim ve test amaciyla kullanilan gorintilerin konumlar $ekil 4.1'de

gosterilmektedir.

Lejant

® Egitim/Dogrulamal 0 1.0002.000 4.000 6.000 8.000
®  Test T ilometre]

Sekil 4.2 Egitim ve test i¢in kullanilan SENTINEL-2 goértintiilerinin konumlari
Egitim ve test goruntiileri, denize kiyisi olan, farkl kiy1 bolgelerinden ve farkh kiy:
tiplerine sahip alanlardan seg¢ilmistir. Test icin kullanilan uydu goriintiileri egitim

goruntiileri dahilindeki goriintiiler degildir.
4.3 Egitim Veri Setinin Olusturulmasi

Aktarimli 6grenme ile boéliitlemede egitim veri seti olarak kullanilmak iizere
512x512 boyutlarinda gortntiiler ve bu goriintiilere ait kara ve su siniflarini
belirten etiket goriintiileri olusturulmustur. Veri setini hazirlamak i¢in ilk olarak
mavi-kirmizi-yakin kizilotesi bant kombinasyonuna sahip 10980x10980 piksel
boyutlarinda 8 adet SENTINEL-2 uydu goriintiileri olusturulmustur. Sekil 4.2’de

egitim veri seti icin hazirlanan uydu goriintiisii gésterilmektedir.
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Aktarimli 6grenmede egitim islemini gerceklestirebilmek i¢in kullanilacak olan
egitim gorintilerinin su ve kara siniflarini belirten etiket verilerine ihtiya¢ vardir.
Egitim goruntiilerinin etiketli verilerini tiretmek i¢in ilk olarak OpenStreetMap'ten
(OSM) elde edilen su smiflarinin vektor verileri olusturulmustur. Olusturulan
vektor veriler lzerinde elle diizeltme ile kara (beyaz) ve su (siyah) simiflarim
belirten ikili gériintiiler hazirlanmistir. Sekil 4.3’de hazirlanan ikili goriintiilerden

ornek gosterilmektedir.
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Sekil 4.4 Kara ve su siniflarini gosteren ikili goriintii 6rnegi
10980x10980 piksel boyutlarindaki SENTINEL-2 egitim goriintiileri ve etiketli
gorlintiiler parcalara ayirma islemiyle 512x512 piksel boyutlarinda béliinerek alt
gorintiiler elde edilmistir. Elde edilen 512x512 boyutlarindaki goriintii setine

asagidaki islemler sirayla uygulanmistir:

* Ag egitimini verimsizlestirecegi icin %99’dan fazla kara ve su smifi
bulunduran pargalar silinmistir.

e Mavi-kirmizi-yakin kizilétesi bantlar: ile olusturulan goriintiilerde bulut
golgelerine ait pikseller ile su smifi pikselleri birbirine yakin gri
degerlerden olusmaktadir. Agin yanlis egitilmesinin Oniine ge¢mek
sebebiyle icinde bulut olan parcalar silinmistir.

* Son olarak amag az veri sayisi ile calisma oldugundan kara ve su siniflarina

ait piksellerin yaklasik esit dagilmis goriintiiler secilmistir.

Bu islemler sonucunda toplam 115 adet 512 x 512 boyutlarinda egitim verileri
elde edilmistir. Sekil 4.4’te 512 x 512 boyutlarindaki egitim veri setinden 6rnekler

gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 512 x 512 boyutlarindaki egitim veri setinden 6rnekler
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Sekil 4.5 512 x 512 boyutlarindaki egitim veri setinden 6rnekler(devami)

4.4 Aktarimli 6grenme ve U-Net

Aktarimli 6grenmede, cogunlukla onceden egitilmis bir modelden elde edilen
agirlik ve ozellikler ya dogrudan ya da probleme bagh olarak egitilecek agda 6nciil

veri olarak kullanilir.

Sunulan calismada, SENTINEL-2 uydu goriintiileri ile hazirlanmis veri setinden su-
kara boliitlerinin elde edilmesi icin U-Net mimarisi ile LANDSAT-8 OLI
uydusundan alinan Arnavutluk, Arjantin, Bulgaristan, ingiltere, Gurcistan,
Yunanistan, irlanda, italya, Libya, Rusya, Giiney Afrika ve ispanya, Tiirkiye ve ABD
kiyilarina ait mavi, kirmizi, yakin kizilétesi bant kombinasyonuna sahip goriintiiler
ile egitilen U-Net mimarisinin agirliklar1 [15] kullanilmistir. U-Net mimarisini
egitmek icin Onceden egitilen egitilen U-Net mimarisinin agirliklar1 baslangi¢

agirliklar olarak kullanilmistir.

Aktarimli 6grenmede ve U-Net mimarisinde kullanilan parametreler Tablo 4.2’de
gosterilmektedir. Egitim parametrelerinin seciminde, kullanilan donanimin

ozellikleri ve 6nceki calismalar dikkate alinmistir.
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Tablo 4.2 Kullanilan egitim parametreleri

Aktarimh Ogrenme [15] Sunulan Calisma
U-Net
Egitim goruntu sayisi
(512x512) 824 115
Test goruntu sayisi
(512x512) 2 235
Epok Sayisi 100 50
Loss Fonksiyonu Binary Cross-entropy Categorical Cross
entropy
Aktivasyon Fonksiyonu ReLU ReLU
Optimizasyon Adam Adadelta
Ogrenme Orani 0.0002 0.05
Batch Boyutu 1 2
Dogruluk Metrigi Dice Coefficient Dice Coefficient

Egitim islemi yaklasik 2 saatte tamamlanmistir. Sekil 4.5’te egitim veri seti icin
dogruluk grafigi gosterilmektedir. Dogruluk grafigi incelendiginde %95 68renme

dogrulugu diizeyine 10. epoktan itibaren basladig1 gézlemlenmektedir.
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Sekil 4.6 Aktarimli 6grenme egitimi boyunca elde edilen dogruluklar

4.5 Kiy1 Cizgilerinin Elde Edilmesi

LANDSAT-8 goriintiileri ile 6nceden egitilen U-Net mimarisinin agirlhiklar ve

SENTINEL-2 gorintileri ile yeniden olusturulan veri seti ile U-Net mimarisi

yeniden bir egitim islemi gerceklestirilmistir. Yeniden egitilen ag 7 adet

SENTINEL-2 uydu gorintisinden hazirlanan 235 adet 512x512 piksel

boyutlarinda alt goriintiiler ile test edilmistir. Kiy1 ¢izgisi elde etmek i¢in ilk olarak

mavi, kirmizi1 ve yakin kizilotesi bant kombinasyonuna ait goriintiilerin ikili

goruntiileri elde edilmistir. Test goriintiilerden elde edilen ikili goriintiiler Sekil

47, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil 4.11, Sekil 4.12 ve Sekil 4.13te

gosterilmektedir.

Sekil 4.7 Portekiz test gortintiisi i¢in ikili goériinti
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Sekil 4.8 italya test goriintiisii icin ikili gériintii

o
L3

Sekil 4.9 Misir test goriintiisi icin ikili gorinti

1

Sekil 4.10 Finlandiya test goriintiisi icin ikili gériinti

L

Sekil 4.11 Kirim test goriintiisi icin ikili gérinti
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Sekil 4.12 ABD test goriintiisii icin ikili gérinti

Sekil 4.13 Riga test gorintiisii i¢in ikili goriintu

U-Net mimarisinden elde edilen ikili goriintiler kiy1 cizgisi ¢ikartmak amaciyla
ArcMap ortamina aktarilarak vektéor formata dontstirilmistir. Yapilan
vektorlestirme islemiyle elde edilen kiyi cizgileri Sekil 4.14, Sekil 4.15, Sekil 4.16 ve
Sekil 4.17°de gosterilmektedir.

o

Sekil 4.14 Portekiz(sol) ve italya(sag) test gériintiileri icin ¢ikartilan kiy1 gizgileri
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Sekil 4.15 Misir(sol) ve Finlandiya (sag) test gortintiileri i¢in ¢ikartilan kiy1
cizgileri

Sekil 4.16 Kirim (sol) ve ABD (sag) test goriintiileri i¢in ¢ikartilan kiyi cizgileri

Sekil 4.17 Riga test goriintiisi icin ¢cikartilan kiyi ¢izgileri
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4.6 Dogruluk Analizi

Dogruluk analizi i¢in Sayisal Kiy1 Cizgisi Analizi Sistemi (DSAS) ve hata matrisi

kullanilmistir.
4.6.1 Karsilastirma Matrisi

Karsilastirma matrisi ile dogruluk analizi yapabilmek icin gerekli olan referans ikili
goriintii manuel olarak olusturulmustur. Elde edilen ikili gériinti ile referans ikili
gorintii karsilastirilarak her bir test goriintiisii i¢in dogruluk degerlendirmesi
yapilabilmektedir. Kiy1 seridi boéliitlemesinin dogruluk degerlendirmesi icin
dogruluk, duyarhlik, hassasiyet, ozgiinlik ve F1 metrikleri kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Referans ikili goriintii ile sunulan yaklasimin uygulanmasi sonucunda elde edilen
ikili goriintii karsilastirilarak elde edilen dogruluk sonuclar1 Tablo 4.3’te
verilmektedir. Tablo 4.3’teki degerlerden de gortilebilecegi lizere; dogruluk degeri
0.9976, Duyarlihk degeri 0.9979, Hassasiyet degeri 0.9979, Ozgiinliik degeri
0.9973 ve F- Skor degeri %99,79 oranina ulagsmistir.

Tablo 4.3 Test goriintiileri i¢in karsilastirma matrisi dogruluklar

Goriintiiler | Dogruluk | Duyarhlik | Hassasiyet | Ozgiinliik F-Skor
Portekiz 0.9880 0.9896 0.9866 0.9865 0.9881
italya 0.9970 0.9981 0.9957 0.9956 0.9969
Misir 0.9950 0.9963 0.9935 0.9934 0.9949
Finlandiya 0.9797 0.9797 0.9797 0.9797 0.9797
Kirim 0.9881 0.9896 0.9866 0.9865 0.9881
ABD 0.9966 0.9977 0.9956 0.9956 0.9966
Riga 0.9976 0.9979 0.9979 0.9973 0.9979
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En diisiik F-Skor degeri 0.9797 ile Finlandiya test goriintiisiine aittir. Bunun
sebebinin kiy1 morfolojisinde ani ve sik degisimlerin olmasi ve kiyiya yakin ¢ok
sayida ve farklh boyutlarda adalarin bulunmasindan kaynaklandigl
diisiiniilmektedir. Ayni sekilde Kirim’a ait test goriintiisiinde de limanlarin
bulundugu alanlarda ani ve sik degisimlerin olmasi dogruluk 6lciitlerinde %1.19
oraninda bir diisiise sebep oldugu goriilmistiir. Ayrica kiy1 morfolojisinde ani ve
sik degisimler olmamasina ragmen dalga etkisi bulunan goériintiilerde (Portekiz)

dogruluk 6lciitlerinde %1.2 oraninda diisiis oldugu gézlenmistir.

Calismada kullanilan egitim ve test veri setlerine bakildiginda (115’i egitim, 235’
test) test verisi sayisinin egitim verisinden fazla oldugu goriilmektedir. Bu da kiy1
cizgisi boliitlemesinde aktarimli 6grenmede az sayida egitim veri seti ile yiiksek

dogrulukta sonuglar tiretilebilecegini gostermektedir.
4.6.2 Sayisal Kiy1 Cizgisi Analizi Sistemi

Sayisal Kiy1 Cizgisi Analizi icin her bir test goriintiisii icin elde edilen kiy1 gizgileri
ile elle sayisallastirilan kiy1 cizgileri karsilastirilmistir. Ana hat (baseline) ¢izgisini
olusturmak icin elle sayisallastirilan kiy1 cizgilerine 500 metre mesafe alinarak
tampon (buffer) uygulanmistir. Baslangic noktalar1 ana hat olacak sekilde 50
metrede bir elle sayillastirilan ve U-Net mimarisinden alinan kiy1 ¢izgilerine dik
kesit cizgileri olusturulmustur. Kesit ¢izgilerinin boylar1 900 m olarak sec¢ilmistir.
Sekil 4.20’da ana hat, kesitler, elle sayisallastirilan kiyi ¢izgisi ve U-Net mimarisi ile

elde edilen kiy1 ¢izgisi gosterilmektedir.
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Ana hat

U-Net ile gikarilan kiy

e E 1€ Say1sallagtirilan kiyi

e KeSSitlET

Sekil 4.18 DSAS elemanlari

U-Net mimarisi ile edilen kiy1 ¢izgisi ile elle sayilastirilan kiy1 ¢izgisi arasinda

olusan dik mesafeleri hesaplamak i¢in DSAS'in Net Kiy1 Cizgisi Hareketi (Net

Shoreline Movement - NSM) modiilii kullanilmistir. Ortalama hatalar dik mesafeler

kullanilarak hesaplanmistir. Hesaplanan ortalama hata degerleri Tablo 4.4’te

gosterilmektedir.

Tablo 4.4 U-Net ag1 icin ortalama hata degerleri

Test Ortalama Hata | Ortalama Hata Karesel Karesel
Gorintisi (m) (piksel) Ortalama Hata | Ortalama Hata
(m) (piksel)
Portekiz 7.09 0.71 9.15 0.91
italya 5.42 0.54 9.77 0.98
Misir 7.65 0.76 10.45 1.04
Finlandiya 8.02 0.80 13.43 1.3
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Tablo 4.4 U-Net ag1 icin ortalama hata degerleri(devami)

Kirim 5.70 0.57 7.93 0.79
ABD 3.40 0.31 6.01 0.60
Riga 3.65 0.36 6.91 0.69

U-Net mimarisinin basarisini degerlendirmek amaciyla kullanilan 7 farkh test
gorintiisiinden c¢ikarilan kiyi ¢izgilerinin ortalama hata degerleri Portekiz icin 7.09
m, italya icin 5.42 m, Misir igin 7.65 m, Finlandiya i¢in 8.02 m, Kirim igin 5.7 m,
ABD ic¢in 3.40 m ve Riga i¢in 3.65 m olarak elde edilmistir. Benzer sekilde karesel
ortalama hatalar Portekiz i¢in 9.15 m, Italya i¢in 9.77 m, Misir icin 10.45 m,
Finlandiya i¢in 13.43 m, Kirim i¢in 7.93 m, ABD i¢in 6.01 m ve Riga icin 6.91 m
olarak elde edilmistir. Misir ve Finlandiya'ya ait test goriintiileri haric¢ elde edilen

karesel ortalama hata degerleri 1 piksel boyutundan az oldugu gortilmektedir.

En yiiksek ortalama hata degerine 8.02 m ile Finlandiya'ya ait oldugu
gorilmektedir. Finlandiya kiy1 morfolojisinin ani ve sik degisimlere sahip olmas;,
kiyiya yakin ¢ok sayida cesitli boyutlarda adalar bulunmasi ortalama hata degerini
artirmaktadir. Diger ortalama hatalar incelendiginde Portekiz’de sik degisimlerin
olmamasina ragmen dalga etkisinin bulunmasi da hatay1 artirdig1 goriilmektedir.
Ek olarak Misir goriintiisiintin diger egitim ve test goriinttilerinden farkli yansima
degerlere sahip olmasi ortalama hatayr artirdigi diisiiniilmektedir. Egitim veri
setinde veri sayis1 ayn1 olacak sekilde yukaridaki 6zelliklere sahip goriintiilerle

veri c¢esitliligi artirilirsa daha da verimli sonuglar alinacagi 6ngoérilmektedir.
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5

SONUC VE ONERILER

Derin 6grenme uygulamalarin gerceklestirmek icin gerekli olan egitim verilerini ve
etiketlerini olusturmak oldukca maliyetli zaman alict ve fazla insan giici
gerektiren bir islemdir. Ote yandan yeterli sayida etiketli hazir veri seti temin
etmek bazi uygulamalarda zor olabilmektedir. Bu sebeple sunulan tez ¢calismasinda
aralarinda benzerlik ve iliski bulunan gérevleri birbirlerinden bagimsiz bir sekilde
degerlendirip her gorev icin cok sayida egitim veri setleri hazirlamak ve ayr ayri
egitim islemi gercgeklestirmek yerine gorevler arasinda bilgi aktarimin mimkiin
oldugu aktarimli 6grenme yontemi kullanilmistir. Uydu goriintiisii ile egitilmis bir
mimarinin aktarimli 68renme ile baska bir uydu goriintiisii icin egitiminin kiy1
cizgisi cikarimindaki performansi arastirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda U-Net
derin 6grenme mimarisi dnceden egitilmis model olarak secilmistir ve secilen
modelin agirliklari aktarimli 68renme islemiyle birlestirilerek az sayidaki veri ile
tekrar bir egitim gerceklestirilmistir. Egitim isleminin ardindan 7 farkli SENTINEL-

2 uydu gorintiisiinden kiyi cizgisi elde edilmistir.

Calismada, ikinci gorevi gerceklestirmek icin birinci goreve oranla daha az sayida
veri seti kullanilmistir. LANDSAT-8 ile egitilen U-Net mimarisinde egitim i¢in 824
adet alt goriinti kullanilirken SENTINEL-2 ile yeniden egitilen U-Net mimarisinde
115 adet alt goriintii kullanilmistir. Daha az veri seti hazirlayarak maliyet, zaman
ve insan giicii azaltilmistir. Ayrica ¢alismada kullanilan egitim veri seti (115 adet
alt goriintii) ve test veri setleri (235 adet alt goriintii) incelendiginde test verisinin
egitim verisinden daha fazla oldugu goériilmektedir. Bu durum da kiy1 c¢izgisi
boliitlemesinde aktarimli 6grenmede az sayida egitim veri seti ile yiliksek

dogrulukta sonuglar tiretilebilecegini gostermektedir.

Derin 6grenme uygulamalarinda egitim verilerinin etiketlerini olusturmak oldukg¢a
zahmetli ve zaman alic1 bir islem adimidir. Calismada egitim gortntiilerinin
etiketleri ve test gorilntilerinin referans ikili goriintiilerini olusturmak icin

OpenStreetMap’ten elde edilen su siniflarinin vektor verileri kullanilmistir. Bu
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vektor veriler iizerinde elle diizeltme yapilarak su ve kara siniflarini belirten ikili
etiket goriintiileri hazirlanmistir. OpenStreetMap kullanimi etiketleri olusturmak

icin harcanan siireyi kisaltmistir.

Derin 6grenme algoritmalar secilen egitim parametreleri ve egitim veri sayisi
sebebiyle egitim islemi asamasinda gili¢lii donanima ihtiya¢ duymaktadir. Ancak
sunulan tez ¢alismasinda az sayida egitim veri seti kullanildigindan U-Net egitim

islemi yaklasik 2 saatte tamamlanmistir.

U-Net mimarisinin ve aktarimli 6grenme yonteminin kiy1 ¢izgisi ¢cikartmak icin
basarili oldugu goézlenmistir. Tablo 4.3’teki degerlerden de goriilebilecegi iizere;
dogruluk degeri 0.9976, Duyarlilik degeri 0.9979, Hassasiyet degeri 0.9979,
Ozgiinliik degeri 0.9973 ve F- Skor degeri %99,79 oranina ulasmistir. Ancak kiy1
morfolojisinde ani ve sik degisimlerin oldugu, kiyiya yakin ¢ok sayida adalarin
bulundugu, dalga etkisinin oldugu goriintiler yaklasik %1 oraninda bir diisis
oldugu gorilmektedir. Egitim veri seti icinde ¢ok az sayida kiy1 morfolojisinde ani
ve sik degisim iceren alt gorilntiler olmasina ragmen bu ozellige sahip test
gorintiisii dogrulugunda diisiis yasandig1 gozlemlenmistir. Bu 6zellikteki veri tiri
egitim verisinde az sayida oldugundan ve havuzlama katmanlarinda veri kaybi
meydana geldiginden diisiis yasandig: diisiiniilmektedir. Ek olarak, egitim veri seti

cesitliliginin artirilmasi bu duruma ¢6ziim olabilecegi 6ngorilmektedir.

Onceden egitilmis modelde mavi - kirmiz1 - yakin kizilétesi bant kombinasyonu ile
egitim islemi gerceklestirilmistir. Sunulan tezde, aktarimli 6grenmede kullanilan
veri setini olusturmak ve 6nceden egitilmis model ile uyumlu olmasi1 amaciyla

mavi- kirmizi- yakin kizilotesi bantlari segilmistir.

Sunulan ¢alismada, aktarimli 6grenmenin kiy1 ¢izgisi ¢ikarimindaki performansi
test edilmistir. Benzer iki gorev arasinda bilgi aktarimi yapildigindan her iki gérev
icin de ayr1 ayri biiytlik veri setleri hazirlamanin 6niine ge¢ilmistir. Boylece zaman

ve insan giiclinden tasarruf edilmistir.

Bu calismada, dogruluk analizi sonuclari aktarimli 6grenme kullanarak SENTINEL-
2 uydu goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikariminda verimli sonuclar tretilebildigi
sonucuna ulasilmistir. Elde edilen sonuglarin kiy1 yonetimi, kati madde tasinimi,
kiy1 ¢izgisi zamansal degisimi vb. calismalarda kullanilabilecegi diistiniilmektedir.
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