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ÖZET 

 

LANDSAT-8 UYDU GÖRÜNTÜLERİNDEN DERİN ÖĞRENME 
ALGORİTMALARI KULLANARAK KIYI ÇİZGİSİ ÇIKARIMI 

 

Fırat ERDEM 

 

Harita Mühendisliği Fotogrametri Anabilim Dalı 

Yüksek Lisans Tezi 

 

Tez Danışmanı: Prof. Dr. Bülent BAYRAM 

 

Kıyı çizgileri; küresel ısınma gibi doğal etkiler, şehirleşmenin getirdiği nüfus artışı ve insan 
kaynaklı oluşan çevre kirliliği etkilerinden dolayı sürekli değişim halindedir. Bu değişimin 
zamansal olarak izlenmesi; kıyı kaynaklarının yönetimi, kıyı alanlarındaki çevrenin 
korunması ve sürdürülebilir kıyı planlaması için kritik bir öneme sahiptir. Optik uydu 
görüntülerinin kullanılmasıyla kıyı alanlarına ait güncel, doğru, zamansal ve güvenilir 
bilgiler elde edilebilmektedir. Makine öğrenmesi tabanlı Derin Öğrenme algoritmaları 
uydu görüntülerinden otomatik kıyı çizgisi çıkarımında kullanılabilmektedir. Sunulan 
tezde, LANDSAT-8 uydu görüntülerinden kıyı çizgisi çıkarımı için bir semantik bölütleme 
algoritması olan SegNet derin öğrenme mimarisi kullanılmıştır. SegNet mimarisi; 
kodlayıcı, kod çözücü ve sınıflandırma katmanlarını içermektedir. Kodlayıcı katmanlarda 
üretilen düşük çözünürlüklü özellik haritalarının, kod çözücü katmanlarda girdi görüntü 
ile aynı çözünürlüğe eşlenmesi prensibi benimsenmiştir. Çalışmada, 34 LANDSAT-8 
görüntüsünün mavi, kırmızı ve yakın kızılötesi bantları kullanılmıştır. Kullanılan 
görüntülerin 29 tanesi SegNet Derin Öğrenme Ağı’nın eğitimi için ve 5 tanesi sonuçların 
test edilmesi için kullanılmıştır. Eğitim veri seti için etiket oluşturmak amacıyla LANDSAT-
8 görüntülerinin NDWI (Normalleştirilmiş Fark Su İndeksi - Normalized Difference Water 
Index) görüntüleri oluşturulmuştur. NDWI görüntülerine eşik değer uygulanarak ikili 
görüntüler oluşturulmuş ve etiketler belirlenmiştir. Bu işlemin ardından 4880 adet 
görüntü parçasından oluşan eğitim veri seti hazırlanmıştır. MATLAB platformunda 
VGG16 ve VGG19 mimarilerini temel alan iki farklı SegNet derin öğrenme ağı 
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oluşturulmuş ve hazırlanmış olan eğitim seti ile eğitim işlemi gerçekleştirilmiştir. SegNet 
derin öğrenme ağları kullanılarak, 5 adet test görüntüsünden su ve kara sınıfları ikili 
biçimde elde edilmiştir. İkili görüntüler vektör formata dönüştürülerek kıyı çizgileri elde 
edilmiştir. Kıyı çizgilerinin doğruluklarını analiz etmek için elle sayısallaştırılan kıyı 
çizgileri kullanılmıştır. Doğruluk analizi için elle sayısallaştırılan kıyı çizgileri referans veri 
olarak kullanılmıştır. 

Çalışmanın sonucunda her bir test görüntüsünde SegNet-VGG19 mimarisi için sırasıyla 
13.38 m (0.45 piksel), 16.16 m (0.54 piksel), 20.32 m (0.68 piksel), 9.99 m (0.33 piksel) 
ve 12.63 m (0.42 piksel) ortalama hata hesaplanmıştır. SegNet-VGG16 ağı için ortalama 
hatalar sırasıyla 9.78 m (0.33 piksel), 25.67 m (0.86 piksel), 17.07 m (0.57 piksel), 11.11 
m (0.37 piksel) ve 10.69 m (0.36 piksel) olarak hesaplanmıştır. Elde edilen sonuçlar, derin 
öğrenmenin ve SegNet semantik bölütleme mimarisinin kıyı çizgisi çıkarımında verimli 
bir şekilde kullanılabileceğini göstermektedir. 

 

Anahtar Kelimeler: Derin öğrenme, görüntü işleme, uzaktan algılama, kıyı çizgisi 
çıkarımı, LANDSAT-8. 
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ABSTRACT 

 

SHORELINE EXTRACTION FROM LANDSAT-8 SATELLITE IMAGERY BY 
USING DEEP LEARNING ALGORITHMS 

 

Fırat ERDEM 

 

Department of Photogrammetry of Geomatics Engineering 

MSc. Thesis 

 

Adviser: Prof. Dr. Bülent BAYRAM 

 

Shorelines are under rapid change due to natural influences such as global warming, 
population increase of urbanization and environmental pollution. Temporal monitoring 
of coastal change has a critical importance for coastal resource management, protection 
of coastal areas and sustainable coastal planning. By using optical satellite images, 
current, accurate, temporal and reliable information about coastal areas can be 
obtained. Machine learning based Deep Learning algorithms can be used to extract 
shoreline from satellite images that enable automatic shoreline extraction. In this thesis, 
SegNet deep learning architecture, which is a semantic segmentation algorithm is used 
for shoreline extraction from LANDSAT-8 satellite imagery. SegNet architecture consists 
of encoder layers, decoder layers and a classification layer. The principle is that the low-
resolution feature maps generated in the encoder layers match to the same resolution 
as the input image in the decoder layers. In the study, blue, red and near infrared bands 
of 34 LANDSAT-8 images have been used. 29 of them have been used to obtain training 
SegNet Deep Learning Network and 5 of them for testing for the results. NDWI 
(Normalized Difference Water Index) of LANDSAT-8 images were created to generate 
labels for training data set. After applying the threshold value to the NDWI images, 
binary images have been created and the labels have been set. 4880 data sets were 
prepared. Two different SegNet deep learning networks based on the VGG16 and 
VGG19 architectures were created in the MATLAB platform and the training process was 
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carried out using prepared training set. Using SegNet Deep Learning Networks, Land and 
Water classes have been obtained in binary form from 5 test images. Binary images were 
converted into vector format and shorelines were obtained. Manual digitized shorelines 
were used as reference data for accuracy assessment.  

 

As a result of study, for each test data, the calculated average errors were 13.38 m (0.45 
pixel), 16.16 m (0.54 pixel), 20.32 m (0.68 pixel), 9.99 m (0.33 pixel) and 12.63 m (0.42 
pixel) for SegNet-VGG19 network respectively. The average errors for SegNet- VGG16 
network were 9.78 m (0.33 pixels), 25.67 m (0.86 pixels), 17.07 m (0.57 pixels), 11.11 m 
(0.37 pixels) and 10.69 m (0.36 pixels) respectively. The results show that deep learning 
and SegNet semantic segmentation architecture can be used efficiently for shoreline 
extraction. 

 

Keywords: Deep learning, image processing, remote sensing, shoreline extraction, 
LANDSAT-8. 
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BÖLÜM 1 

GİRİŞ 

  Literatür Özeti 

Uydu görüntülerinden kıyı çizgisi çıkarımı, uzaktan algılama alanında önemli bir 

araştırma konusu olmuştur. Kıyı çizgisi çıkarımında uzaktan algılama teknolojilerinin 

kullanımıyla kısa sürede güvenilir bilgiler elde edilebilmektedir.  

Yapılan çalışmalar incelendiğinde kontrollü ve kontrolsüz sınıflandırma yöntemlerinin 

kıyı çıkarımında kullanılabildiği görülmektedir. Maglione vd., yapmış oldukları çalışmada 

keskinleştirilmiş Worldview-2 görüntülerinin NDVI (Normalleştirilmiş Fark Bitki İndeksi - 

Normalized Difference Vegetation Index) ve NDWI (Normalleştirilmiş Fark Su İndeksi - 

Normalized Difference Water Index) görüntülerini oluşturmuşlardır. Ürettikleri indeks 

görüntülerine Maximum Likelihood (En Çok Benzerlik) kontrollü sınıflandırma yöntemini 

uygulayarak kıyı çizgisi elde etmişlerdir. Elle sayısallaştırılan kıyı çizgileri ile elde ettikleri 

kıyı çizgileri arasında kalan alanları kullanarak doğruluk analizi yapmışlardır. Çalışmanın 

sonuçlarına bakıldığında NDWI görüntülerinin, NDVI görüntülerine göre daha iyi 

sonuçlar verdiği görülmektedir [1].  

Bir diğer çalışmada Sekovski vd., Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique 

(ISODATA) kontrolsüz sınıflandırma yöntemi ile Parallelepiped, Gaussian Maximum 

Likelihood, Minimum-Distance-to-Means ve Mahalanobis Mesafesi (Mahalanobis 

Distance) kontrollü sınıflandırma yöntemlerinin kıyı çizgisi çıkarımındaki performansını 

araştırmıştır. Çalışmada Worldview-2 uydu görüntüleri kullanılmıştır. Yöntemlerin 

doğruluğunu analiz etmek için elle sayısallaştırılan kıyı çizgileri referans alınmıştır. ArcGIS 

yazılımının Yakınlık Analizi (Near Analysis) modülü kullanılarak yapılan doğruluk analizi 
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sonucunda Mahalanobis Mesafesi’ nin en yüksek doğruluk değerini veren yöntem 

olduğu belirtilmiştir [2]. 

Uydu görüntülerinden kıyı çizgisi çıkarımında nesne tabanlı teknikler de literatürde yer 

edinmiştir. Bayram vd. tarafından gerçekleştirilen çalışmada farklı yıllara ait LANDSAT 

uydu görüntülerinden, Bayram vd. [4] tarafından geliştirilen Fit-Coast algoritması 

kullanılarak otomatik kıyı çizgisi çıkartılmıştır. Fit-Coast algoritması otomatik kıyı çizgisi 

çıkarımı için geliştirilmiş Alan Büyütme (Region Growing) tabanlı hibrit bir yöntemdir. 

Yöntemin doğruluğu elle sayısallaştırılan kıyı çizgisi referans alınarak araştırılmıştır. 

Doğruluk analizi sonuçlarına bakıldığında yöntemin kullanılabilir sonuçlar verdiği 

görülmektedir. Çalışmada, farklı yıllara ait görüntülerden üretilmiş kıyı çizgileri 

kullanılarak değişim analizi yapılmıştır. Ayrıca arazi kullanımı ve arazi örtüsü değişiminin 

kıyı çizgisi değişimine olan etkisi, obje temelli sınıflandırma yöntemi kullanılarak 

araştırılmıştır [3].  

Bir diğer çalışmada Zhang vd., otomatik kıyı çizgisi çıkarımı için kenar yakalama ve Alan 

Büyütme entegrasyonunu kullanan bir yöntem önermişlerdir. Yöntemi LANDSAT-5 ve 

SPOT-5 görüntüleri üzerinde uygulayarak kıyı çizgisi çıkartmışlardır. Doğruluk analizi için 

çıkartılan kıyı çizgileri, elle sayısallaştırılan kıyı çizgileri ile karşılaştırılmıştır. Bu işlem için 

United States Geological Survey (USGS) tarafından geliştirilen ve bir ArcGIS eklentisi olan 

Sayısal Kıyı Çizgisi Analiz Sistemi (Digital Shoreline Analysis System - DSAS) kullanılmıştır. 

Doğruluk analizi sonuçları incelendiğinde yöntemin 1 piksel doğruluğunun altında 

sonuçlar verdiği gözlemlenmektedir [5]. 

Rishikeshan ve Ramesh, yapmış oldukları çalışmada uydu görüntülerinden kıyı çizgisi 

çıkarımı için matematiksel morfolojiyi kullanan yarı otomatik bir yaklaşım ileri 

sürmüşlerdir. Geliştirdikleri yöntemi Cartosat-2, Cartosat-1, Resourcesat-2 ve LANDSAT-

8 görüntüleri kullanarak test etmişlerdir. Yöntemin doğruluğunu analiz etmek için elle 

sayısallaştırılan kıyı çizgilerini kullanmışlardır. Doğruluk analizi sonuçlarına bakıldığında 

geliştirilen yöntemin hem düşük hem de yüksek çözünürlüklü görüntülerde yüksek 

doğruluk değeri verdiği gözlemlenmektedir [6]. 

Son yıllarda uzaktan algılama uygulamalarında, uydu görüntülerinden obje çıkarımı ve 

uydu görüntülerinin sınıflandırılması konularında makine öğrenmesi teknikleri 
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kullanılmıştır [7]. Choung ve Jo, yapmış oldukları çalışmada Worldview-2 uydu 

görüntülerini kullanarak bir makine öğrenmesi yöntemi olan Destek Vektör Makineleri 

(Support Vector Machines) ile NDWI ve Adaptif Eşikleme (Adaptive Thresholding) tabanlı 

yöntemin kıyı çizgisi çıkarımındaki performansını karşılaştırmıştır. Yöntemlerin 

doğruluklarını analiz etmek için elle sayısallaştırılan kıyı çizgileri kullanılmıştır. Çalışmanın 

sonuçlarına bakıldığında Destek Vektör Makinelerinin NDWI tabanlı yönteme göre daha 

yüksek doğruluk değeri verdiği görülmektedir [8]. 

Goodfellow vd. derin öğrenmeyi, bilgisayarların insanlara benzer bir şekilde basit 

kavramların hiyerarşisinden yararlanarak öğrenmelerine dayanan bir makine öğrenmesi 

yöntemi olarak tanımlamışlardır [9]. Diğer makine öğrenmesi yöntemleri gibi derin 

öğrenme algoritmaları da son yıllarda uzaktan algılama literatüründe yer edinmiştir.  

Längkvist vd., çalışmalarında 0,5 m konumsal çözünürlüğe sahip ortofotolar ile Sayısal 

Yüzey Modeli (SYM) kullanarak bitki örtüsü, toprak, yol, bina ve su sınıflarını içeren bir 

sınıflandırma işlemi gerçekleştirmişlerdir. Yaptıkları uygulamada Konvolüsyonel Sinir 

Ağları’nı (Convolution Neural Networks – CNN) kullanmışlardır. Sınıflandırma 

doğruluğunun arttırılması işlemi için Yalın Doğrusal Yinelemeli Kümeleme (Simple Linear 

Iterative Clustering - SLIC) bölütleme algoritmasını kullanmışlardır. Sınıflandırma 

sonuçlarına bakıldığında %94,49’luk bir sınıflandırma doğruluğu gözlemlenmektedir. 

Ayrıca yapılan çalışmada SLIC algoritması sonucunda üretilen bölütlerin, Konvolüsyonel 

Sinir Ağları ile üretilen sınıflandırma sonuçları kullanılarak birleştirilmesi işlemi de 

gerçekleştirilmiştir [10]. 

Başka bir çalışmada Panboonyuen vd., hava fotoğrafları ve uydu görüntülerinden 

yolların otomatik bölütlenmesi için SegNet olarak adlandırılan derin konvolüsyonel 

kodlayıcı-kod çözücü ağ mimarisine, Exponential Linear Unit (ELU) aktivasyon fonksiyonu 

ile peysaj metrikleri (landscape metrics) ve Şartlı Rastgele Alanlar (Conditional Random 

Fields) yöntemini entegre ederek yeni bir yöntem önermişlerdir. Çalışmada iki veri seti 

kullanılmıştır. Birinci veri setinde 1171 adet 1500 x 1500 boyutlarında, 1 m konumsal 

çözünürlüğe sahip hava fotoğrafları bulunmaktadır. İkinci veri setinde ise 855 adet 1500 

x 1500 boyutlarında, 2 m konumsal çözünürlüğe sahip THEOS (Thailand Earth 

Observation System) uydu görüntüleri bulunmaktadır. Yapılan doğruluk analizi 
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sonucunda önerilen yöntemin her iki veri seti için de standart SegNet mimarisine göre 

daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenmektedir [11]. 

Bir diğer çalışmada Audebert vd., kara araçlarının otomatik bölütlenmesi ve tespiti için 

SegNet derin öğrenme mimarisini kullanmışlardır. Çalışmalarında SegNet derin öğrenme 

ağının eğitimi ve test edilmesi için ISPRS Postdam semantik etiketleme veri setini [12] ve 

NZAM/ONERA Christchurch veri setininden [13] 4 görüntüyü kullanmışlardır. Postdam 

veri seti 5 cm konumsal çözünürlüğe sahip 6000 x 6000 boyutlarında 38 adet görüntüden 

oluşmaktadır. Christchurch veri seti ise 10 cm konumsal çözünürlüğe sahiptir ve yaklaşık 

5000 x 4000 boyutlarındadır. Bölütlenen araçların türlerine göre sınıflandırılması işlemi 

için 1024 x 1024 boyutlarında, 12,5 cm konumsal çözünürlüğe sahip 1268 adet 

görüntüden oluşan Vedai veri setini [14] kullanmışlardır. Çalışmanın doğruluk analizi 

sonuçlarına bakıldığında SegNet mimarisi kullanarak otomatik araç bölütlemesinin ve 

tespitinin her iki veri seti için de başarılı sonuçlar verdiği gözlemlenmektedir. Ayrıca 

yapılan çalışmada tespit edilen araçların sayıları kullanılarak trafik yoğunluğu tahminleri 

de yapılmıştır [15]. 

Xu vd., yapmış oldukları otomatik bina çıkarımı için Res-U-Net derin öğrenme mimarisini 

kullanmışlardır. Çalışmalarında Postdam semantik etiketleme veri setine ek olarak ISPRS 

tarafından yayınlanan, 2500 x 2500 boyutlarında, 9 cm konumsal çözünürlüğe sahip 33 

adet görüntüden oluşan Vuihingen veri setini kullanmışlardır. Yöntemlerinin 

doğruluğunu artırmak için NDVI görüntülerini ve görüntü eşleme ile üretilen Sayısal 

Yüzey Modeli (SYM) verilerini kullanmışlardır. Ayrıca görüntülerin ön işlenmesi 

aşamasında görüntü keskinleştirme operatörleri kullanmışlardır. Sonuç ikili 

görüntülerdeki gürültü efektlerinin giderilmesi için Guided Filter algoritmasını 

kullanmışlardır. Doğruluk analizi sonuçları incelendiğinde her iki veri seti için de %97 

oranında bir doğruluk sonucu elde edilmiştir [16]. 

Isikdogan vd., çalışmalarında önerdikleri DeepWaterMap adında kodlayıcı – kod çözücü 

derin öğrenme ağı mimarisini temel alan bir Tam Konvolüsyonlu Ağ (Fully Convolutional 

Network) yapısı kullanarak uydu görüntülerinden su gövdesi çıkarımı 

gerçekleştirmişlerdir. Çalışmada LANDSAT-7 ETM+ uydu görüntülerinden oluşan 

GLS2000 veri setini [17] kullanmışlardır. Veri setlerinin etiketlenmesi için Feng vd. 
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tarafından üretilen; kara, su, kar/buz, gölge ve bulut sınıflarını içeren GLCF veri setini 

[18] kullanmışlardır. DeepWaterMap ile bulunan sonuçları, Çok Katmanlı Algılayıcı 

(Multilayer Perceptron - MLP) ve MNDWI (Modifiye Edilmiş Normalize Fark Su İndeksi - 

Modified Normalized Difference Water Index) görüntülerine eşik değer uygulanması 

yöntemleri ile karşılaştırılmıştır. Doğruluk analizi sonuçları incelendiğinde 

DeepWaterMap’in %90 doğruluk ile MLP ve MNDWI yöntemlerinden daha doğru 

sonuçlar verdiği gözlemlenmektedir [19]. 

Yang vd., SSAE (Stacked Sparse Autoencoder) derin öğrenme mimarisini kullanarak 

LANDSAT görüntülerinden su gövdesi çıkarımı gerçekleştirmişlerdir. Çalışmada her 

pikselin NDWI, NDVI, NDBI (Normalize Fark Bina İndeksi - Normalized Difference Built 

Index) gibi özellik değerleri belirlenerek doğruluğun artması hedeflenmiştir. Özellik 

genişleme algoritması (Feature Expansion Algorithm) kullanılarak piksel komşulukları 

dikkate alınmış, özellik matrisleri genişletilmiştir. Genişletilen özellik matrislerinin SSAE 

derin öğrenme ağına girdi olarak verilmesi önerilmiştir. Önerilen yöntem, geleneksel 

yapay sinir ağları ve DVM yöntemlerinden daha üstün performans göstermiştir [20]. 

 Tezin Amacı 

Kıyı çizgisinin tespiti ve kıyı alanlarının haritalarının oluşturulması; güvenli navigasyon, 

kıyı kaynaklarının yönetimi, kıyı alanlarındaki çevrenin korunması ve sürdürülebilir kıyı 

planlaması için kritik bir öneme sahiptir. Kıyı çizgisinde meydana gelen değişimler kıyı 

bölgesinin çevresini etkileyebilmektedir. Bu değişimler, doğal süreçlerden veya insan 

faaliyetlerinden kaynaklanabilmektedir [21]. Uydu görüntüleri kullanılarak kıyı 

çizgilerinin izlenmesiyle, yersel ölçümler ile elde edilemeyecek anlık ve zamansal 

verilerin elde edilmesi olanaklı olmaktadır [22]. 

Uydu görüntülerinden kıyı çizgisi çıkarımı ile ilgili yapılan çalışmalar incelendiğinde yarı-

otomatik yaklaşımların yanı sıra makine öğrenmesine dayalı yaklaşımların kullanıldığı da 

görülmektedir. Sunulan tez çalışmasında son yıllarda popülarite kazanan ve makine 

öğrenmesinin bir dalı olan derin öğrenme yöntemlerinin kıyı çizgisi çıkarımındaki 

performansının incelenmesi amaçlanmıştır. 
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 Hipotez 

Sunulan tez çalışması; uzaktan algılama teknolojisinin kıyı çizgisi çıkarımındaki katkısının 

araştırılması, derin öğrenme yönteminin ve derin öğrenme yönteminde kullanılan 

kavramların incelenmesi ve “LANDSAT-8 uydu görüntülerinden derin öğrenme yöntemi 

kullanılarak yüksek konumsal doğrulukta kıyı çizgisi çıkarımı mümkün müdür?” hipotezi 

üzerine kurulmuştur. 
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BÖLÜM 2 

GENEL BİLGİLER 

 Kıyı Çizgisiyle İlgili Tanımlamalar 

Kıyı çizgisi, Dolan vd. tarafından “kara ve su arasındaki fiziksel ara yüzey” olarak 

tanımlanmaktadır [23]. 

Ülkemizde 17.04.1990 tarihinde yayımlanan ve yürürlükte olan 3621 Sayılı Kıyı Kanunu 

ve bu kanunun bazı maddelerinde değişiklik yapılmasına dair 3830 Sayılı Kıyı Kanuna’na 

göre kıyı çizgisi ile ilgili yapılan tanımlamalar şu şekildedir [24]: 

“Kıyı çizgisi: Deniz, tabii ve suni göl ve akarsularda, taşkın durumları dışında, suyun 

karaya değdiği noktaların birleşmesinden oluşan çizgiyi,  

Kıyı Kenar çizgisi: Deniz, tabii ve suni göl ve akarsularda, kıyı çizgisinden sonraki kara 

yönünde su hareketlerinin oluşturulduğu kumluk, çakıllık, kayalık, taşlık, sazlık, bataklık 

ve benzeri alanların doğal sınırını, 

Kıyı: Kıyı çizgisi ile kıyı kenar çizgisi arasındaki alanı,  

Sahil şeridi: Kıyı kenar çizgisinden itibaren kara yönünde yatay olarak en az 100 metre 

genişliğindeki alanı, 

Dar Kıyı: Kıyı kenar çizgisinin, kıyı çizgisi ile çakışmasını ifade eder.” 

Şekil 2.1.’de Kıyı Kanunu’ndaki tanımlamalar gösterilmektedir. 
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Şekil 2.1 Kıyı Kanunu’nda Yapılan Tanımlamalar [25] 

 Kıyı Çizgisinin İzlenmesinin Önemi 

Kıyı çizgisinin tespiti ve kıyı alanlarının haritalarının oluşturulması; güvenli navigasyon, 

kıyı kaynaklarının yönetimi, kıyı alanlarındaki çevrenin korunması ve sürdürülebilir kıyı 

planlaması için kritik bir öneme sahiptir. Kıyı çizgisinde meydana gelen değişimler kıyı 

bölgesinin çevresini etkileyebilmektedir. Bu değişimler, doğal süreçlerden veya insan 

faaliyetlerinden kaynaklanabilmektedir [21]. Şekil 2.2’de Atlantik Okyanusu’nda örnek 

bir alanda kıyı çizgisinin yıllara göre değişimi gösterilmiştir. 
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Şekil 2.2 Kıyı çizgisinin yıllara göre değişimi [26] 

Kıyı alanları, en çok tehdit altında olan ekosistemlerden biridir. Nüfus artışı ve küresel 

ısınmanın sonucu olarak kirlilik, kentleşme ve şiddetli hava olaylarına bağlı olarak 

erozyonların artması, kıyı alanlarının yönetimini önemli kılmaktadır [27]. 

Sale vd. tarafından yapılan çalışmada, 2050 yılına gelindiğinde dünyadaki kıyı alanlarının 

%91’inin gelişiminin düzensiz planlama sebebiyle olumsuz etkileneceği öngörülmüştür 

[28]. 

Küresel ısınmanın en belirgin sonuçlarından biri, deniz seviyesindeki yükseliştir. Yükselen 

deniz seviyesinden kaynaklanan su baskını, düşük yükseklikteki bölgeleri büyük ölçüde 

etkileyecektir. Yaklaşık 100 milyon kişi ortalama deniz seviyesinin yaklaşık 1 metre 

dahilinde yaşamaktadır ve bu insanlar gelecek yıllarda daha fazla risk altında olacaktır. 

Bazı ada ülkeleri ve delta oluşturan kıyılar, deniz seviyesinin yükselmesiyle tehdit 

altındadır [29]. 
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Kıyı alanları, turizm faaliyetleri ve estetik değerlere ek olarak, ekonomik önemi olan 

balıkçılık faaliyetlerinin desteklenmesinde ve nitrojen gibi temel yaşam kaynaklarının 

döngüsünde önemli bir role sahiptir [30]. 

Sulak alanların ve tarımsal arazi kaynaklarının belirlenmesi, sel ve kasırga tehlikesi 

barındıran bölgelerin ve cephe hattından önde inşa edilen yapıların tespit edilmesi için 

kıyı alanlarına ilişkin topoğrafik haritaların güncel ve doğru bir şekilde hazırlanmasına 

ihtiyaç duyulmaktadır [31]. 

Uluslararası Coğrafi Veri Komitesi (International Geographic Data Committee - IGDC ), 

kıyı alanlarını yeryüzündeki en önemli 27 doğal zenginlikten biri olarak göstermiştir [32]. 

 Uzaktan Algılama ile Kıyı Çizgisi Çıkarımı 

Uzaktan algılama, araştırma konusu olan nesne veya alan ile temas halinde olmayan bir 

cihaz tarafından elde edilen verilerin analizi yoluyla ilgili nesne veya alan ile ilgili bilgi 

edinme bilimi ve sanatıdır [33]. 

Bir başka tanımlamada uzaktan algılama, herhangi bir temas olmadan dünyanın yüzeyi 

ile ilgili bilgileri elde etme bilimidir. Bu, yansıyan veya yayılan enerjinin algılanması, 

kaydedilmesi ve elde edilen bilgilerin işlenmesi ve analiz edilmesi ile gerçekleştirilir [34]. 

Şekil 2.3.’de uzaktan algılamada kullanılan platformlar ve algılayıcılar verilmiştir. 
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Şekil 2.3 Uzaktan algılamada kullanılan platformlar ve algılayıcılar [35] 

Uzaktan algılamada obje çıkarımı (object extraction), görüntü bölgeleri arasındaki 

karşılıklı ilişkileri tanımlamak ve sınıflandırmak için kullanılan görüntü işleme teknikleri 

olarak tanımlanabilir [36]. Uydu görüntülerine çeşitli görüntü işleme teknikleri 

uygulanarak ilgilenilen nesnelerin otomatik olarak diğer nesnelerden ayrıştırılması 

sağlanabilmektedir [37].  

Kıyı alanlarının izlenmesi ve kıyı çizgisi çıkarımına yönelik yapılan çalışmalarda yersel 

ölçüm, fotogrametrik yöntemler, uzaktan algılama verileri kullanılabilmektedir [38].  

Uydu görüntüleri kullanılarak kıyı çizgilerinin izlenmesi, yersel ölçümler ile elde 

edilemeyecek anlık ve zamansal verilerin elde edilmesini olanaklı kılmaktadır [22]. 

Optik uydu görüntülerinin kullanılmasıyla kıyı alanlarına ait güncel, doğru, zamansal ve 

güvenilir bilgiler elde edilebilmektedir [39]. 
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BÖLÜM 3 

YÖNTEM 

 Derin Öğrenme 

Goodfellow vd. derin öğrenmeyi, bilgisayarların insanlara benzer bir şekilde basit 

kavramların hiyerarşisinden yararlanarak öğrenmelerine dayanan bir makine öğrenmesi 

yöntemi olarak tanımlamışlardır [9]. 

Derin öğrenmenin geleneksel makine öğrenme algoritmalarına göre en büyük avantajı 

otomatik özellik çıkartma yeteneğinin olmasıdır [40]. Özellik çıkartma (feature 

extraction), kullanılan veri setinde hangi özelliklerin kullanılacağına karar verme 

sürecidir. Geleneksel makine öğrenme algoritmalarında bu süreç, uygulayıcının uzun bir 

süre veri setini analiz ederek uygun özellikleri seçmesi ile gerçekleşmektedir. Derin 

öğrenme algoritmalarında ise bu süreç otomatik bir şekilde gerçekleşmektedir (Şekil 

3.1). Şekil 3.2.’de yapay zekâ, makine öğrenmesi ve derin öğrenme arasındaki ilişki ifade 

edilmektedir. 
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Şekil 3.1 Geleneksel makine öğrenmesi ve derin öğrenme algoritmalarında özellik 
çıkarımı [41] 

 

Şekil 3.2 Yapay zekâ, makine öğrenmesi ve derin öğrenme arasındaki ilişki [40] 

Günümüzde derin öğrenme; görüntü tanıma, görüntü bölütleme, ses tanıma ve doğal dil 

işleme gibi birçok farklı alanda kullanılmaktadır [9]. 

3.1.1 Konvolüsyonel Sinir Ağları 

Sinir ağlarının özel bir türü olan Konvolüsyonel Ağlar veya bir diğer adıyla Konvolüsyonel 

Sinir Ağları (Convolutional Neural Networks – CNN), ızgara (grid) topolojisine benzer 

topolojiye sahip olan verileri işlemek için kullanılır. Izgara topolojisine sahip verilere 

örnek olarak, 1 boyutlu ızgara topolojisi şeklinde düşünülebilen zaman serisi verileri ve 
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piksellerin 2 boyutlu ızgara topolojisi ile ifade edildiği görüntü verileri gösterilebilir. 

Konvolüsyon Sinir Ağları, pratik uygulamalarda son derece başarılı olmuştur. 

“Konvolüsyonel Sinir Ağları” adı, ağın konvolüsyon adı verilen bir matematiksel işlemin 

kullandığını göstermektedir [9]. 

Konvolüsyonel Sinir Ağları’nın amacı, verilerdeki yüksek düzeyli özellikleri 

konvolüsyonlar yoluyla öğrenmektir. Özellikle görüntü tanıma problemlerinin çözümü 

için uygun bir yöntemdir. Şekil 3.3.’te düşük, orta ve yüksek düzey özellik çıkarımına 

ilişkin bir örnek gösterilmektedir [40]. 

 

Şekil 3.3 Düşük, orta ve yüksek düzey özellikler [42] 

 Konvolüsyonel Sinir Ağları Mimarisi 

Konvolüsyonel Sinir Ağları, girdi katmanındaki verileri Tam Bağlı Katman’dan üretilen bir 

dizi sınıf puanına dönüştürür. Konvolüsyonel Sinir Ağları mimarilerinin birçok çeşidi 

bulunmaktadır. Ancak tüm yaklaşımlar Şekil 3.4.’de gösterilen ağ modelini temel 

almaktadır. Şekilde girdi katman ile ağ mimarisi ilişkisi verilmiştir. Girdi katmanı, görüntü 

metin bilgisi, farklı ölçülere ilişkin bilgiler gibi çok farklı verilerden oluşabilmektedir. 

Örneğin üç banttan oluşan bir görüntüye ilişkin RGB (Kırmızı-Yeşil-Mavi) veri girdi verisi 

olarak kullanıldığında girdi katmanının derinliği 3’tür [40].  
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Şekil 3.4 Genel Konvolüsyonel Sinir Ağları mimarisi 

 

3.1.1.1.1 Konvolüsyon Katmanları 

Konvolüsyon işlemi, CNN'in özellik çıkartma işlemi olarak bilinmektedir. Konvolüsyon 

işleminin girdi verisi ham veri veya başka bir konvolüsyon işleminin çıktısı (özellik 

haritasının bir elemanı) olabilmektedir. Bu işlem, çekirdek matris kullanılarak girdi 

verilerinin belirli türdeki bilgileri çıkartmak için kullanıldığı bir filtreleme işlemi olarak 

yorumlanmaktadır. Örneğin, bir kenar yakalayıcı çekirdek matrisi, yalnızca bir 

görüntüdeki kenar içeren bilgileri iletmektedir [40]. Şekil 3.5.’te özellik haritasının 

üretilmesi için girdi verileri ile çekirdek matris kullanılarak konvolüsyon işlemine ilişkin 

örnek sunulmuştur. 
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Şekil 3.5 Konvolüsyon İşlemi [43] 

Şekil 3.5.’ten görüldüğü gibi, girdi verisinde her piksel için, çekirdek matris sınırları içinde 

kalan pikseller çekirdek matris ile çarpılarak özellik haritası oluşturulur. Aranılan özelliğin 

girdi verisinde tespit edilmesi durumunda yeni gri değer, kaynak pikseldeki değerden 

daha büyük bir değer olur. 

Konvolüsyon katmanındaki çekirdek matrisinin elemanları ağırlık olarak 

adlandırılmaktadır. Ağırlıkların belirlenmesi işlemi için Konvolüsyonel Sinir Ağları, eğitim 

veri seti kullanılarak Stochastic Gradient Descent (SGD) algoritması ile eğitilir. 

 

3.1.1.1.2 Aktivasyon Fonksiyonları 

Konvolüsyonel Sinir Ağlarında, konvolüsyon sonucunda üretilen özellik haritasındaki her 

bileşene aktivasyon fonksiyonu uygulanarak özellik haritasına doğrusal olamayan bir 

yapı kazandırılır.  

En sık kullanılan aktivasyon fonksiyonları ReLU (Rectified Linear Unit), Sigmoid ve 

Hiperbolik Tanjant fonksiyonlarıdır. ReLU, Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant 

fonksiyonlarının grafikleri ve eşitlikleri Şekil 3.6.’da gösterilmektedir. Yapılan çalışmalara 

bakıldığında ReLU fonksiyonunun daha doğru sonuçlar ürettiği görülmüştür. ReLU 

fonksiyonu, negatif girdileri sıfır olarak, pozitif girdileri ise değiştirmeden etkinleştirir 

[44]. ReLU katmanları, ek parametrelere sahip değildir [40]. 
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Şekil 3.6 Aktivasyon fonksiyonları 

3.1.1.1.3. Havuzlama Katmanları 

Havuzlama katmanları (pooling layers), genellikle konvolüsyon katmanından üretilen 

verilerin örneklenmesi amacıyla kullanılır. Girdi verisinin boyutu, girdi verisi boyunca 

kaydırılan bir havuzlama penceresi kullanılarak azaltılır.  

Bir havuzlama işleminde, konvolüsyon katmanından üretilen görüntü, üst üste gelmeyen 

alt alanlara ayrılır ve her alt alanın maksimum değeri alınır. Maksimum havuzlamaya 

alternatif olarak örneklemlerin ortalamasının alınmasını ifade eden ortalama havuzlama 

işlemi kullanılabilmektedir. Havuzlama katmanından elde edilecek verilerin boyutlarını 

kontrol etmek için kaydırma mesafesi (slide) ve pencere boyutu değiştirilebilmektedir 

[9]. Şekil 3.7’de maksimum havuzlama işlemi açıklanmaktadır. 

 

Şekil 3.7 Maksimum havuzlama işlemi [45] 
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Havuzlama katmanı ile gereksiz bilgilerin kullanılması engellenerek hesaplama maliyeti 

azaltılır, böylece Konvolüsyonel Sinir Ağı daha verimli hale getirilir [9]. 

3.1.1.1.4. Tam Bağlı Katman ve Softmax Katmanı 

Konvolüsyon ve havuzlama katmanlarında yüksek seviyeli özellikler tespit edildikten 

sonra, ağın sonunda genellikle Tam Bağlı Katman (Fully Connected Layer) 

bulunmaktadır. Bu katmandaki tüm nöronlar ile önceki katman arasında bağ 

bulunmaktadır. Tam Bağlı Katman, Konvolüsyonel Sinir Ağları sonucundan üretilecek 

olan sınıf puanlarını hesaplamak için kullanılmaktadır [40]. Şekil 3.8.’de Tam Bağlı 

Katman’ın yapısı gösterilmektedir. 

 

Şekil 3.8 Tam Bağlı Katman 

Tam Bağlı Katman’daki bir nöron bir önceki katmandaki tüm nöronları kullandığı için 

konumsal bilginin kaybolması söz konusu olabilmektedir. Bu, konumsal bilginin önemli 

olduğu semantik bölütleme problemleri için istenmeyen bir durumdur [46].  

Tam bağlı katmanın ardından etiket tahmini işlemi için Softmax sınıflandırıcı katmanı 

kullanılır [47]. Görüntünün semantik içeriğine ilişkin tahmin işlemlerinde tam bağlı 

katman kullanılmasına karşın, bölütleme problemlerinde tam bağlı katman silinerek 

sunulan tez çalışmasında olduğu gibi etiketler belirlenerek piksel bazlı etiketleme yapılır. 
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Etiketlerin belirlenmesine yönelik en son olasılık tahmininin yapıldığı Softmax 

fonksiyonu girdi verisinin (xi) belirli bir sınıfa (k) ait olma olasılığını hesaplamaktadır: 

𝑝(𝑦 = 𝑘|𝑥̅ =  𝑥𝑖) =  
𝑒(𝑠𝑘)

∑ 𝑒
(𝑠𝑗)

𝑗

        (3.1) 

Burada s, Konvolüsyonel Sinir Ağının önceki katmanlarından belirli bir sınıf için elde 

edilen sınıf puanıdır. 

3.1.1.1.5. Düzenlileştirme (Regularization) 

Aşırı öğrenme (overfitting), makine öğrenme algoritmalarının eğitim veri setini doğru 

öğrenememesi ve bunun sonucu olarak yanlış sınıflandırmaya neden olur. Dolayısı ile, 

derin öğrenme ağının büyük veri setlerinde kullanılması olanaksızlaşır.  Eğer derin 

öğrenme modeli, fazla sayıda benzer niteliğe sahip eğitim verileri ile eğitilirse farklı 

nitelikteki test verilerinde düşük performans gösterir. Benzer şekilde eğer derin 

öğrenme modeli, eğitim verileri üzerinde çok fazla öğrenme gerçekleştirirse farklı test 

verileri için düşük performans gösterir. Aşırı öğrenmeyi engellemek için geliştirilen 

yöntemler, düzenlileştirme (regularization) yöntemleri olarak adlandırılmaktadır [40]. 

Dropout ve L2 yöntemleri en yaygın olarak kullanılan düzenlileştirme yöntemleridir. Bu 

yöntemlerden birisi olan Dropout yöntemi, ağın eğitimi aşamasında yer alan basit ve 

etkili bir düzenlileştirme yöntemidir. Bir olasılık değeri ile karakterize edilen Dropout 

katmanlarının ağa entegre edilmesi ile uygulanır. Bir eğitim adımındaki her nöron, 

yöntem ile hesaplanan olasılıklara göre işleme dahil edilir ya da edilmez. Böylelikle derin 

öğrenme ağı, iteratif olarak belirli nöronları aktif ederek veya etmeyerek örneklenir [48]. 

Şekil 3.9’da Dropout yöntemi açıklanmaktadır. Şekilde, sol tarafta standart bir sinir ağı, 
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sağ tarafta ise Dropout uygulandıktan sonra üretilen sinir ağı gösterilmektedir. 

 

Şekil 3.9 Dropout yöntemi [48] 

Dropout yöntemi, tam bağlı katmanlarda verimli olmasına karşın konvolüsyon 

katmanlarında daha verimsiz performans göstermektedir [49]. Bu nedenle konvolüsyon 

katmanlarının kullanıldığı görüntüden obje çıkartma uygulamalarında bir başka 

düzenlileştirme yöntemi olan L2 düzenlileştirme (L2 regularization) yöntemi 

kullanılmaktadır. Sunulan çalışmada L2 düzenlileştirme yöntemi kullanılmıştır. 

L2 düzenlileştirmesi yönteminde, tüm ağırlık değerlerinin büyüklüklerinin karesi 

doğrudan kayıp fonksiyonuna eklenir ve toplam kayıp fonksiyonu minimize edilir. L2 

düzenlileştirmesi, genelleştirmeyi iyileştirir ve kullanılmayan ağırlıkların göz ardı 

edilmesine yardımcı olur [47]. Düzenlileştirme penaltısı (3.2)’deki gibi hesaplanmaktadır. 

Burada w, ağırlık matrisini ve λ, düzenlileştirme büyüklüğünü göstermektedir [50]. 

𝐿λ(𝑤) =  𝐿(𝑤) +  λ‖𝑤‖2
2        (3.2) 

3.1.2 Konvolüsyonel Sinir Ağları’nda Eğitim Parametreleri 

Eğitim parametreleri, kullanıcı tarafından seçilen ve sinir ağının performansını önemli 

ölçüde etkileyen değişkenlerdir. Eğitim parametreleri :Öğrenme Oranı, Mini-Batch 

Boyutu ve Başlangıç Ağırlıkların belirlenmesi olmak üzere üç alt gruba ayrılabilir.  
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 Öğrenme Oranı 

Makine öğrenmesinde öğrenme oranı (learning rate), ağ parametrelerinin ne kadar hızlı 

güncellendiğini göstermektedir. Eğer öğrenme oranı çok yüksek bir değer olarak 

seçilirse, ağın öğrenme süresi daha kısa bir sürede tamamlanabilmekte fakat optimum 

çözüme yakınsamayan, dengesiz eğitim sonuçları üretilebilmektedir. Eğer öğrenme 

oranı çok düşük bir değer seçilirse, ağın öğrenme süresi uzun olabilmektedir. Ayrıca 

düşük bir öğrenme oranı değerinin seçilmesi, öğrenme algoritmasını verimsiz hale 

getirebilmektedir. Öğrenme oranının değeri, veri kümesine ve diğer parametrelere bağlı 

olarak belirlenmektedir [40]. 

 Mini-Batch Boyutu 

Mini-Batch kullanılarak öğrenme sistemine eğitilmek üzere birden fazla giriş vektörü 

gönderilmektedir. Böylelikle, bilgisayar donanımının ve kaynaklarının daha efektif bir 

düzeyde kullanılması sağlanmaktadır. Bu yöntem aynı zamanda belirli lineer cebir 

işlemlerinin (özellikle matris çarpımlarının) vektörel bir şekilde hesaplanmasını 

sağlamaktadır. Ayrıca, kullanılan bilgisayar sisteminde grafik işlemci ünitesi (Graphics 

Processing Unit - GPU) bulunması durumunda vektörel hesaplamaların grafik işlemci 

ünitesinde hesaplanması sağlanabilmektedir [51]. 

 Başlangıç Ağırlıkları 

Başlangıç ağırlıklarının nasıl belirleneceği işlemi, eğitim sürecini büyük ölçüde 

etkileyebilmektedir. Bias değerleri genellikle sıfır olarak başlatılabilmekte iken ağırlık 

değerleri normal dağılımda rastgele olarak başlatılabilmektedir [52]. 

 Konvolüsyonel Sinir Ağları ile Semantik Bölütleme 

Derin öğrenme mimarileri kullanılarak görüntülerin sınıflandırılması (image 

classification), görüntüler üzerinde obje tespiti (object localization), semantik bölütleme 

(semantic segmentation) ve obje bazlı bölütleme (instance segmentation) 

yapılabilmektedir. Görüntü sınıflandırma, görüntünün hangi nesneyi veya hangi 

nesneleri ifade ettiğini tahmin etme işlemidir. Obje tespitinde ise yalnızca görüntüdeki 

objelerin isimleri değil, bunun yanında objelerin konumsal bilgisi de sınırlayıcı kutular ile 
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tespit edilmektedir. Semantik bölütleme problemlerinde ise görüntüdeki nesnelere ait 

pikseller belirli bir etiket değeri ile etiketlenmektedir. Böylelikle görüntüdeki her piksel 

için sınıf tahmini yapılır. Obje bazlı bölütleme ise aynı sınıfın farklı örnekleri için farklı 

etiketler kullanılmaktadır [53]. Şekil 3.10’da görüntü sınıflandırma, obje tespiti, semantik 

bölütleme ve obje bazlı bölütleme işlemleri görsel olarak açıklanmaktadır. 

 

Şekil 3.10 Derin öğrenme mimarilerinin görüntü analizinde kullanım alanları [53] 

Konvolüsyonel Sinir Ağları gibi denetimli derin öğrenme algoritmalarının, özellikle 

görüntü sınıflandırma ve obje tespiti gibi üst düzey görüntü analizi alanlarında oldukça 

başarılı olması, araştırmacıları semantik bölütleme (piksel seviyesinde etiketleme) 

problemlerinin Konvolüsyonel Sinir Ağları ile çözümünü araştırmaya yönlendirmiştir. 

Semantik bölütleme amacıyla geliştirilen derin öğrenme algoritmaları: 

• U-Net 

• SegNet 

• DeepLab  

• Fully Convolutional Network (FCN) 
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• ENet  

• LinkNet  

• Densely Connected Convolutional Network (DenseNet) 

• Fully Convolutional DenseNet (Tiramisu) 

• DilatedNet  

• PixelNet  

• ICNet  

• ERFNet  

• RefineNet  

• Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) 

• Deconvolution Network (DeconvNet) 

olarak özetlenebilir. Sunulan çalışmada uydu görüntülerinden kıyı çizgisi amacıyla 

SegNet semantik bölütleme mimarisi [54] kullanılmıştır. 

3.2.1 SegNet Mimarisi 

SegNet mimarisi Badrinarayanan vd. tarafından yol, araba, bina gibi farklı sınıflar 

arasındaki renk, şekil ve doku özelliklerini modelleyerek sokak görüntülerinin semantik 

bölütleme uygulamaları için geliştirilmiştir [54]. 

SegNet mimarisi, kodlayıcı (encoder) katmanları, kodçözücü (decoder) katmanları ve 

piksel tabanlı sınıflandırma katmanından oluşmaktadır. Kodlayıcı katmanları, obje tespiti 

için geliştirilen VGG16 derin öğrenme mimarisinin [57] 13 konvolüsyon katmanından 

oluşmaktadır. VGG16 mimarisi Şekil 3.11’de gösterilmektedir [54]. 
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Şekil 3.11 VGG16 mimarisi [55] 

Kod çözücü katmanlarında piksel tabanlı sınıflandırma için, kodlayıcı katmanlarında 

üretilen düşük çözünürlüklü özellik haritalarının girdi görüntü ile aynı çözünürlüğe 

eşlenmesi işlemi yapılmaktadır. Kod çözücü katmanlarında doğrusal olmayan örnekleme 

işlemini gerçekleştirmek için, her bir kod çözücü katmanına karşılık gelen kodlayıcı 

katmanında yapılan maksimum havuzlama işlemi kullanılır. Maksimum havuzlama 

aşamasında hesaplanan havuzlama indisleri üst örnekleme yapmak amacıyla kod çözücü 

katmanına aktarılır. Üst örneklem oluşturma aşaması Şekil 3.12’de açıklanmaktadır. Son 

olarak piksel tabanlı sınıflandırma katmanı, kod çözücü katmanlarının sonuna 

eklenmektedir [54]. SegNet mimarisi şekil 3.13’te gösterilmektedir. 

 

Şekil 3.12 SegNet mimarisinde üst örneklem oluşturma yöntemi [56] 
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Şekil 3.13 SegNet mimarisi [54] 

Sunulan çalışmada VGG16 ve VGG19 mimarilerindeki konvolüsyon katmanları 

kullanılmak üzere iki farklı SegNet mimarisi test edilmiştir. VGG19 mimarisi VGG16’dan 

farklı olarak 16 konvolüsyon katmanına sahiptir [57]. 

 Sayısal Kıyı Çizgisi Analizi Sistemi (Digital Shoreline Analysis System – DSAS) 

Sayısal Kıyı Çizgisi Analizi Sistemi (Digital Shoreline Analysis System - DSAS), Amerika 

Birleşik Devletleri Jeoloji Araştırmaları Kurumu (United States Geological Survey – USGS) 

tarafından geliştirilen, Esri ArcGIS yazılımı içerisinde çalışan ücretsiz bir eklenti paketidir. 

DSAS, bir zaman serisinde bulunan vektör formattaki kıyı çizgisi verilerinin değişim oranı 

istatistiklerini hesaplamak amacıyla geliştirilmiştir [58].  

Sunulan çalışmada DSAS, elde edilen kıyı çizgisinin doğruluğunu analiz etmek amacıyla 

kullanılmıştır. Bu amaç için elle sayısallaştırılan kıyı çizgisi ve derin öğrenme yöntemi ile 

elde edilen kıyı çizgisi arasında kalan dik mesafeler DSAS’ın Net Kıyı Çizgisi Hareketi (Net 

Shoreline Movement - NSM) modülü kullanılarak hesaplanmıştır. Şekil 3.9’da DSAS’da 

kullanılan referans çizgisi, kesitler ve ölçüm noktaları gösterilmektedir. 
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Şekil 3.9 DSAS yapısı 

Elde edilen kıyı çizgisi ile elle sayısallaştırılan kıyı çizgisi arasında kalan dik mesafelerin 

ortalama ve karesel ortalama hataları (3.6) ve (3.7) formülleri kullanılarak hesaplanmıştır 

[5]. 

𝑂. 𝐻. =  
1

𝑛
 ∑ |𝑋𝑖|

𝑛
𝑖=1          (3.6) 

𝐾. 𝑂. 𝐻. =  √
1

𝑛
∑ (𝑋𝑖 −  𝑋̅)2𝑛

𝑖=1        (3.7) 

Burada n toplam kesit sayısını, Xi, elde edilen kıyı çizgisi ile elle sayısallaştırılan kıyı çizgisi 

arasında kalan dik mesafeyi ifade etmektedir. 
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BÖLÜM 4 

UYGULAMA 

 Kullanılan Donanım ve Yazılım 

Sunulan çalışmada yapılan uygulamaların gerçekleştirildiği bilgisayara ait teknik 
özellikler aşağıda listelenmektedir. 

• Model  : MSI GS63VR 7RF-267XTR Stealth Pro 

• İşlemci   : Intel® Core™ i7-7700HQ 2.8GHz İşlemci  

• Yonga Seti : Intel® HM175 

• Ekran Kartı : nVidia GeForce® GTX 1060 6GB GDDR5 

• Bellek  : 16GB DDR4 2400MHz 

• Hafıza  : 128GB SSD + 1TB 7200Rpm 

Çalışmada, eğitim veri setinin hazırlanması işlemleri için QGIS yazılımının 2.18.18 

sürümü; SegNet ağının oluşturulması, eğitilmesi ve test edilmesi işlemleri için MATLAB 

yazılımının R2017b sürümü; ikili görüntülerden vektör formatta kıyı çizgisi elde edilmesi 

için ArcMap 10.5 ve doğruluk analizi için DSAS 4.4 ArcMap eklentisi kullanılmıştır. 

 Materyal 

Sunulan çalışmada, 30 m konumsal çözünürlüğe ve 16-bit radyometrik çözünürlüğe 

sahip LANDSAT-8 uydu görüntülerinin 2. (mavi), 4. (kırmızı) ve 5. (yakın kızılötesi) bantları 

kullanılmıştır. LANDSAT–8 görüntülerinin teknik özellikleri Çizelge 4.1’de 

gösterilmektedir. 
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Çizelge 4.1 LANDSAT–8 görüntülerinin teknik özellikleri [59] 

Bantlar Özellikleri Spektral Aralık (nm) 

Bant 1 30m Coastal/Aerosol 435-452 

Bant 2 30m Blue 452-512 

Bant 3 30m Green 533-590 

Bant 4 30m Red 636-673 

Bant 5 30m NIR 851-879 

Bant 6 
100m TIR-1 

100m TIR-2 

1060-1119 

1150-1251 

Bant 7 30m SWIR-2 2107-2294 

Bant 8 15m Pan 503-676 

Bant 9 30m Cirrus 1363-1384 

 

Çalışmada, 29 tanesi eğitim için ve 5 tanesi test için olmak üzere toplam 34 tane 

LANDSAT–8 uydu görüntüsü kullanılmıştır. Eğitim için kullanılan görüntülerin konumları 

Şekil 4.1’de gösterilmektedir.  
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Şekil 4.1 Eğitim için kullanılan görüntülerin konumları 

Birinci test görüntüsü olarak İstanbul’un kuzeyinde yer alan Terkos Gölü’ne ait uydu 

görüntüsü kullanılmıştır. Terkos Gölü, İstanbul’un Avrupa yakasının su ihtiyacının 

yaklaşık yüzde 95'ini, tüm İstanbul'un ise yaklaşık yüzde 40'ını karşılamaktadır. Karadeniz 

kıyı bölgesinde meydana gelen dalga ve akıntı etkilerinin yanı sıra bilimsel yöntemlere 

dayanmayan kum alımları ve hatalı kıyı tahkimatları nedeniyle Karadeniz tuzlu suyunun 

Terkos Gölü’ne nüfuz etme riski bulunmaktadır. Ayrıca Terkos kıyı bölgesi doğal ve insan 

kaynaklı sebeplerden dolayı erozyon tehdidi altındadır [60]. 

Diğer test görüntüleri, Türkiye’nin denize kıyısı olan farklı bölgelerinden seçilmiştir. Test 

için kullanılan görüntüler eğitim görüntüleri dahilinde bulunmayan görüntüler olup 

görüntülerin konumları Şekil 4.2’de gösterilmektedir. 
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Şekil 4.2 Test için kullanılan görüntülerin konumları 

 Eğitim Veri Setinin Hazırlanması 

SegNet semantik bölütleme ağında eğitim verisi olarak kullanılmak üzere 250 x 250 

boyutlarında görüntüler ve bu görüntülerin su ve kara sınıflarını temsil eden etiket 

görüntüleri elde edilmiştir. Eğitim veri setinin hazırlanmasında öncelikle mavi – kırmızı – 

yakın kızılötesi bant kombinasyonuna sahip 29 adet LANDSAT–8 uydu görüntüsü 

üzerinde, 2000 x 2000 boyutlarında parçalar kesilmiştir. Kesilen parçaların bir örneği 

Şekil 4.2’de gösterilmektedir. 
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Şekil 4.2 Eğitim verisi oluşturmak için kullanılan 2000 x 2000 boyutlarında bir görüntü 
örneği 

Derin öğrenme ağının eğitilmesi için kullanılacak olan eğitim görüntüsünün su ve kara 

sınıflarını ifade eden etiket verisine ihtiyaç duyulmaktadır. Etiket verilerinin 

oluşturulması için elde edilen 2000 x 2000 boyutlarındaki görüntülerin NDWI görüntüleri 

oluşturulmuştur. NDWI, uzaktan algılama görüntüleri kullanılarak su özelliklerini 

belirlemek için kullanılan bir bant oranlama yöntemidir. NDWI görüntüleri (4.1) eşitliği 

ile hesaplanmaktadır [61]. 

𝑁𝐷𝑊𝐼 =  
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷
         (4.1) 

NDWI değerleri -1 ile +1 arasında değişmektedir. Yeşil alanlar pozitif değerlere, toprak 

alanları sıfıra yakın pozitif değerlere ve su özelliklerinin negatif NDWI değerlerine sahip 

olma eğilimi vardır [61]. 

Sunulan çalışmada elde edilen 2000 x 2000 boyutlarındaki NDWI görüntülerine 0 eşik 

değeri uygulanarak su (siyah) ve kara (beyaz) sınıflarını ifade eden ikili görüntüler 

oluşturulmuştur. Elde edilen ikili görüntülerden bir örnek Şekil 4.3’te gösterilmektedir. 
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Şekil 4.3 Su ve kara sınıflarını ifade eden ikili görüntü örneği 

İkili görüntülerde oluşan gürültüler manuel olarak temizlenmiştir. Şekil 4.4’te gürültü 

temizleme işlemi yapılmış ikili görüntü örneği gösterilmektedir. 

 

Şekil 4.4 Gürültü temizleme işlemi yapılmış ikili görüntü örneği 
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Eğitim verileri 250 x 250 boyutlarında kullanılacağı için 2000 x 2000 boyutlarına sahip 

görüntüler ve etiket görüntüleri 64 parçaya bölünerek 250 x 250 boyutlarında görüntüler 

elde edilmiştir (Şekil 4.5). 

 

Şekil 4.5 250 x 250 boyutlarında eğitim verisi elde etme işlemi 

Elde edilen 250 x 250 boyutlarındaki görüntülerde sırasıyla aşağıdaki işlemler yapılmıştır:  

• %99’dan daha fazla oranda kara sınıfı içeren parçalar, çok çeşitli gri değerlere sahip 

olduğundan ve bu durum ağın eğitimini verimsizleştireceği için silinmiştir.  

• Mavi-kırmızı-yakın kızılötesi bant kombinasyonunda bulut gölgeleri ile su sınıfına ait 

olan pikseller benzer gri değerlere sahiptir. Bu durum derin öğrenme ağının yanlış 

eğitilmesine sebep olacağı için bulut içeren parçalar silinmiştir.  

• Veri artırma (data augmentation) yöntemleri, mevcut veri setinden daha fazla veri elde 

etme yöntemleridir. Makine öğrenmesinde veri setinin sayısını ve çeşitliliğini arttırmak 

için sıklıkla kullanılmaktadır [62]. Sunulan çalışmada, kalan görüntülere 90, 180 ve 270 

derece döndürme işlemi uygulanmıştır. Elde edilen görüntüler de eğitim verilerine dahil 

edilerek veri artırma işlemi gerçekleştirilmiştir. 

Bu işlemler sonrasında toplam 4880 adet 250 x 250 boyutlarında eğitim verisi elde 

edilmiştir. Eğitim verilerinden örnekler Şekil 4.6’da gösterilmektedir. 
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Şekil 4.6 Eğitim veri setinden örnekler 

 SegNet Ağının Eğitimi 

MATLAB yazılımı kullanılarak VGG16 ve VGG19 SegNet ağları oluşturulmuştur. Eğitim 

setinde bulunan sınıfların piksel sayılarındaki dengesizlik öğrenme sürecini 

verimsizleştirebilmektedir. Derin öğrenme mimarilerinin, sınıflandırmada baskın sınıflar 

lehine karar verme eğilimi bulunmaktadır [19]. Şekil 4.7’de, kullanılan eğitim setinde 

bulunan piksellerin frekansları gösterilmektedir.  
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Şekil 4.7 Eğitim setinde bulunan piksellerin frekansları 

Bu problemi engellemek için eğitim sırasında minimize edilecek maliyet fonksiyonu 

olarak Medyan Frekans Dengeli Çapraz Entropi Fonksiyonu (Median Frequency Balanced 

Cross-Entropy Function) kullanılmıştır. Medyan frekans dengeleme, su ve kara sınıflarına 

yeni ağırlık değerleri vermekedir [63]. 

𝑤𝑐 =  𝑓𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛/𝑓𝑐         (4.2) 

Burada wc, c sınıfının ağırlığını; fc, c sınıfının frekansını; fmedian, sınıf frekanslarının medyan 

değerini ifade etmektedir. 

SegNet ağının eğitiminde kullanılan eğitim parametreleri Çizelge 4.2’de 

gösterilmektedir. Eğitim parametrelerinin seçiminde, kullanılan donanımın özellikleri ve 

daha önce yapılan çalışmalar dikkate alınmıştır.  

 

 

 

 

 

 

 



36 

 

Çizelge 4.2 Kullanılan eğitim parametreleri 

Eğitim Parametresi Seçilen Eğitim Parametresi 

Eğitim Algoritması SGDM 

Momentum 0.9 

İlk Öğrenme Katsayısı 0.001 

L2 Regularizasyon Kaysayısı 0.0005 

Maksimum Epok 100 

Mini Batch Boyutu 6 

Verilerin Karıştırılması Başlangıçta 1 Karıştırma 

Çalıştırma Ortamı GPU 

 

SegNet VGG19 ağı için eğitim işlemi 81300 iterasyonda ve yaklaşık 51 saatte 

tamamlanmıştır. Şekil 4.8’de SegNet VGG19 ağı için öğrenme grafiği gösterilmektedir. 

SegNet VGG19 ağının öğrenme grafiği incelendiğinde %90 öğrenme doğruluğu düzeyine 

60000 ile 70000 iterasyonlar arasında ulaşıldığı gözlemlenmektedir. 

 

Şekil 4.8 SegNet VGG19 öğrenme grafiği 
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SegNet VGG16 ağı için eğitim işlemi 81300 iterasyonda ve yaklaşık 43 saatte 

tamamlanmıştır. Şekil 4.9’da SegNet VGG16 ağı için öğrenme grafiği gösterilmektedir. 

SegNet VGG16 ağının öğrenme grafiği incelendiğinde %90 öğrenme doğruluğu düzeyine 

40000 iterasyondan sonra ulaşıldığı gözlemlenmektedir. SegNet VGG16 mimarisinin 

SegNet VGG19 mimarisine göre daha az konvolüsyon katmanı içermesi, %90 öğrenme 

doğruluğu düzeyine daha erken ulaşılmasını sağlamıştır. 

 

Şekil 4.9 SegNet VGG16 öğrenme grafiği 

 Kıyı Çizgilerinin Elde Edilmesi 

SegNet ağının test edilmesinde 250 x 250 boyutlarında parçalar kullanılmıştır. Her bir 

test görüntüsü 250 x 250 boyutlarında parçalara bölünerek test edildiğinde, her bir 

parçanın çevresinde hatalı sonuçlar elde edildiği gözlemlenmiştir. Şekil 4.10’da her 

parçanın çevresinde gözlemlenen hatalı sonuçlar gösterilmektedir. 
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Şekil 4.10 Test görüntüsünün 250 x 250 boyutlu parçalara bölünmesi ile elde edilen ikili 
görüntü 

Bu problemi engellemek için öncelikle girdi görüntü 200x200 boyutlarında bölünmüştür. 

Merkezi 200x200 boyutlarındaki görüntü parçası ile aynı olan 250x250 boyutlarındaki 

görüntü parçaları ağa girdi olarak verilmiştir. Elde edilen 250x250 boyutlarındaki ikili 

görüntünün 200x200 boyutlarındaki kısmı kaydedilmiştir. İşlem Şekil 4.11’ de 

özetlenmiştir. 

 

Şekil 4.11 SegNet ağının test edilmesinde kullanılan yöntem 
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SegNet VGG19 mimarisi için bu yöntem uygulanarak elde edilen ikili görüntüler Şekil 

4.12, Şekil 4.13, Şekil 4.14, Şekil 4.15 ve Şekil 4.16’da gösterilmektedir. SegNet VGG16 

mimarisi ile elde edilen ikili görüntüler Şekil 4.17, Şekil 4.18, Şekil 4.19, Şekil 4.20 ve Şekil 

4.21’de gösterilmektedir. 

 

Şekil 4.12 Birinci test görüntüsü için SegNet VGG19 mimarisi ile üretilen ikili görüntü 

 

Şekil 4.13 İkinci test görüntüsü için SegNet VGG19 mimarisi ile üretilen ikili görüntü 
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Şekil 4.14 Üçüncü test görüntüsü için SegNet VGG19 mimarisi ile üretilen ikili görüntü 

 

Şekil 4.15 Dördüncü test görüntüsü için SegNet VGG19 mimarisi ile üretilen ikili 
görüntü 



41 

 

 

Şekil 4.16 Beşinci test görüntüsü için SegNet VGG19 mimarisi ile üretilen ikili görüntü 

 

Şekil 4.17 Birinci test görüntüsü için SegNet VGG16 mimarisi ile üretilen ikili görüntü 
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Şekil 4.18 İkinci test görüntüsü için SegNet VGG16 mimarisi ile üretilen ikili görüntü 

 

Şekil 4.19 Üçüncü test görüntüsü için SegNet VGG16 mimarisi ile üretilen ikili görüntü 
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Şekil 4.20 Dördüncü test görüntüsü için SegNet VGG16 mimarisi ile üretilen ikili 
görüntü 

 

Şekil 4.21 Beşinci test görüntüsü için SegNet VGG16 mimarisi ile üretilen ikili görüntü 

Elde edilen ikili görüntüler ArcMap ortamında vektör forma dönüştürülmüştür. Yapılan 

vektörleştirme işlemi sonucunda elde edilen kıyı çizgileri Şekil 4.21, Şekil 4.22, Şekil 4.23, 

Şekil 4.24 ve Şekil 4.25’te gösterilmektedir. 
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Şekil 4.22 Birinci test görüntüsü için elde edilen kıyı çizgileri (Sol: SegNet VGG19, Sağ: 
SegNet VGG16) 

 

Şekil 4.23 İkinci test görüntüsü için elde edilen kıyı çizgileri (Sol: SegNet VGG19, Sağ: 
SegNet VGG16) 
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Şekil 4.24 Üçüncü test görüntüsü için elde edilen kıyı çizgileri (Sol: SegNet VGG19, Sağ: 
SegNet VGG16) 

 

 

Şekil 4.25 Dördüncü test görüntüsü için elde edilen kıyı çizgileri (Sol: SegNet VGG19, 
Sağ: SegNet VGG16) 
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Şekil 4.26 Beşinci test görüntüsü için elde edilen kıyı çizgileri (Sol: SegNet VGG19, Sağ: 
SegNet VGG16) 

 Doğruluk Analizi 

Doğruluk analizi için her bir test görüntüsünden elde edilen kıyı çizgileri elle 

sayısallaştırılan kıyı çizgileri ile karşılaştırılmıştır. Kesitlerin üretilmesinde kullanılacak 

olan ana hat (baseline), elle sayısallaştırılan kıyı çizgilerine 500 metrelik tampon (buffer) 

uygulanarak oluşturulmuştur. Başlangıç noktaları ana hat olmak üzere 5 metrede bir 

olacak şekilde kıyı çizgisine dik kesit çizgileri üretilmiştir. Kesit çizgilerinin boyları 750 m 

olarak belirlemiştir. Şekil 4.26’da ana hat, kesitler, elle sayısallaştırılan kıyı çizgisi ve 

SegNet mimarisi ile elde edilen kıyı çizgisi gösterilmektedir. 
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Şekil 4.27 DSAS elemanları. Kahverengi: kesitler, siyah: ana hat, kırmızı: elle 
sayısallaştırılan kıyı çizgisi, mavi: SegNet mimarisi ile elde edilen kıyı çizgisi 

DSAS’ın Net Kıyı Çizgisi Hareketi (Net Shoreline Movement - NSM) modülü kullanılarak 

elle sayısallaştırılan kıyı çizgisi ile SegNet mimarisi ile elde edilen kıyı çizgisi arasındaki dik 

mesafeler hesaplanmıştır. Hesaplanan dik mesafeler kullanılarak elde edilen ortalama 

hata ve karesel ortalama hata değerleri Çizelge 4.3 ve Çizelge 4.4’te gösterilmektedir. 

Çizelge 4.3 SegNet VGG19 ağı için ortalama ve karesel ortalama hata değerleri. 

Test 

Görüntüsü 

Ortalama 

Hata (m) 

Ortalama Hata 

(piksel) 

Karesel Ortalama 

Hata (m) 

Karesel Ortalama 

Hata (piksel) 

1 13.38 0.45 18.61 0.62 

2 16.16 0.54 22.28 0.74 

3 20.32 0.68 33.75 1.13 

4 9.99 0.33 18.37 0.61 

5 12.62 0.42 19.68 0.66 
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SegNet VGG19 ağ mimarisi için, kullanılan 5 farklı test görüntüsünden elde edilen kıyı 

çizgilerinin ortalama hataları incelendiğinde 3. test görüntüsü haricindeki test 

görüntülerinde sırasıyla 13.38, 16.16, 9.99 ve 12.62 m ortalama hata elde edilmiştir.  

Tespit edilen ortalama hata değerlerinin ½ piksel boyutundan daha az olduğu 

görülmektedir. Benzer şekilde, 3. test görüntüsü haricindeki test görüntülerinde sırasıyla 

18.61, 22.28, 18.37 ve 19.68 m karesel ortalama hata elde edilmiştir. Tespit edilen 

karesel ortalama hata değerlerinin 1 piksel boyutundan daha az olduğu görülmektedir. 

Çizelge 4.4 SegNet VGG16 ağı için ortalama ve karesel ortalama hata değerleri. 

Test 

Görüntüsü 

Ortalama 

Hata (m) 

Ortalama Hata 

(piksel) 

Karesel Ortalama 

Hata (m) 

Karesel Ortalama 

Hata (piksel) 

1 9.78 0.33 11.58 0.39 

2 25.67 0.86 45.71 1.52 

3 17.07 0.57 26.86 0.90 

4 11.11 0.37 16.12 0.54 

5 10.69 0.36 17.97 0.60 

 

SegNet VGG16 ağ mimarisi için, sırasıyla 9.78, 25.67, 17.07, 11.11 m ve 10.69 m ortalama 

hata; 11.58, 45.71, 26.86, 16.12 ve 17.97 m karesel ortalama hata tespit edilmiştir. 2. Ve 

3. test görüntüleri haricinde elde edilen ortalama hata değerlerinin ½ piksel boyutundan 

daha az olduğu, karesel ortalama hata değerlerinin 1 piksel boyutundan daha az olduğu 

görülmektedir. 

2. ve 3. test görüntülerinin spektral özelliklerinin kullanılan eğitim görüntülerinden farklı 

olması sebebi ile daha fazla hata hesaplandığı öngörülmektedir. Eğer eğitim 

görüntülerinin sayısı ve bununla birlikte çeşitliliği artırılırsa 2. ve 3. test görüntüleri gibi 

görüntülerde de verimli sonuçlar elde edilebileceği öngörülmektedir. 
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VGG19 yapısını kullanan SegNet mimarisinde 16, VGG16 yapısını kullanan SegNet 

mimarisinde ise 13 tane konvolüsyon katmanı bulunmaktadır. Üretilen kıyı çizgilerinin 

ortalama ve karesel ortalama hata değerleri incelendiğinde kullanılan test görüntüsü ve 

eğitim görüntülerinin spektral özelliklerine bağlı olarak gerekli konvolüsyon katmanı 

sayısının değişebildiği gözlemlenmektedir.  

SegNet VGG19 ağı için ayrıntılı doğruluk analizi Çizelge 4.5’de, SegNet VGG16 ağı için 

ayrıntılı doğruluk analizi Çizelge 4.6’da gösterilmektedir. 

Çizelge 4.5 SegNet VGG19 ağı için ayrıntılı doğruluk analizi 

Test 

Görüntüsü 

Hesaplanan 

Mesafe (m) 
0-6 6-10 10-15 15-30 >30 

1 

Kesit Sayısı 1260 836 860 1449 223 

Oran (%) 27.23 18.06 18.58 31.31 4.82 

2 

Kesit Sayısı 1764 936 852 1491 767 

Oran (%) 30.36 16.11 14.66 25.66 13.20 

3 

Kesit Sayısı 1363 1033 800 1064 1021 

Oran (%) 25.81 19.56 15.15 20.15 19.33 

4 

Kesit Sayısı 2245 1062 704 511 195 

Oran (%) 47.59 22.51 14.92 10.83 4.13 

5 

Kesit Sayısı 1429 1070 957 884 235 

Oran (%) 31.23 23.39 20.92 19.32 5.14 

 

SegNet VGG19 ağı için ayrıntılı doğruluk analizi incelendiğinde her bir test görüntüsü için 

elde edilen mesafelerin sırasıyla; %63.87, %61.14, %60.52, %85.03 ve %75.54’ü ½ piksel 

boyutundan daha az; %95.18, %86.80, %80.67, %95.87 ve %94.86’sı 1 piksel boyutundan 
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daha az olarak hesaplanmıştır. Buna karşın elde edilen mesafelerin sırasıyla %4.82, 

%13.20, %19.33 , %4.13 ve %5.14’ü 1 piksel boyutundan daha fazla olarak elde edilmiştir.  

Çizelge 4.6 SegNet VGG16 ağı için ayrıntılı doğruluk analizi 

Test 

Görüntüsü 

Hesaplanan 

Mesafe (m) 
0-6 6-10 10-15 15-30 >30 

1 

Kesit Sayısı 1553 1233 912 854 76 

Oran (%) 33.56 26.64 19.71 18.45 1.64 

2 

Kesit Sayısı 1546 842 823 1432 1118 

Oran (%) 26.84 14.62 14.29 24.86 19.41 

3 

Kesit Sayısı 1543 963 858 1196 721 

Oran (%) 29.22 18.24 16.25 22.65 13.65 

4 

Kesit Sayısı 1896 813 843 849 316 

Oran (%) 40.20 17.24 17.87 18.00 6.70 

5 

Kesit Sayısı 1991 962 729 647 246 

Oran (%) 43.52 21.03 15.93 14.14 5.38 

 

SegNet VGG16 ağı için ayrıntılı doğruluk analizi incelendiğinde her bir test görüntüsü için 

elde edilen mesafelerin sırasıyla; %79.90, %55.74, %63.70, %75.30 ve 80.48’i ½ piksel 

boyutundan daha az; 98.36, 80.59, 86.35, 93.30 ve 94.62’si 1 piksel boyutundan daha az 

olarak hesaplanmıştır. 1 piksel boyutundan daha fazla olarak elde edilen mesafelerin 

oranı ise her bir test görüntüsü için sırasıyla %1.64, %19.41, %13.65, %6.70 ve %5.38’dir.  

 

 



51 

 

 

BÖLÜM 5 

SONUÇ VE ÖNERİLER 

 

Sunulan tezde derin öğrenme algoritmalarının uydu görüntülerinden kıyı çizgisi çıkarımı 

problemindeki performansı araştırılmıştır. Bu amaç için semantik bölütleme amacıyla 

geliştirilen SegNet derin öğrenme mimarisi kullanılarak 5 farklı LANDSAT–8 uydu 

görüntüsünden kıyı çizgisi çıkartılmıştır.  

Derin öğrenme algoritmalarının çok fazla hesaplama kullanması sebebiyle eğitim 

aşamasında güçlü bir donanıma ihtiyaç duyulmaktadır. Sunulan tez çalışmasında eğitim 

işlemi, VGG19 yapısını kullanan SegNet ağı için yaklaşık 51 saatte, VGG16 yapısını 

kullanan SegNet ağı için yaklaşık 43 saatte tamamlanmıştır. Daha güçlü GPU’lar ile 

çalışılarak eğitim veri setinin sayısı artırılabilir. Böylelikle, veri setine çeşitlilik 

kazandırılacağı için daha yüksek doğruluk değerleri elde edilebileceği öngörülmektedir.  

Sunulan çalışmada LANDSAT-8 uydusunun mavi – kırmızı – yakın kızılötesi bant 

kombinasyonu kullanılmıştır. Donanım yetersizliğinden dolayı daha fazla sayıda bant 

kullanılamamıştır. Kızılötesi bant, su alanlarında düşük yansıma değerleri verdiği için 

tercih edilmiştir. Daha fazla bant kullanılması durumunda SegNet derin öğrenme ağı 

daha fazla özellik haritası oluşturacaktır. Bu durumun, sunulan yöntemin doğruluğunu 

artıracağı öngörülmektedir. 

Sunulan çalışmada, derin öğrenme algoritmalarının geleneksel makine öğrenmesi 

algoritmalarına göre en büyük avantajı olan otomatik özellik çıkarımı test edilmiştir. 

Herhangi bir manuel özellik çıkarımı işlemi gerçekleştirilmeden, saf veri seti kullanılarak 
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eğitim ve test işlemleri gerçekleştirilmiştir. SegNet derin öğrenme mimarisi kullanılarak 

eğitim aşamasında kullanılacak olan özellikler, konvolüsyon ve havuzlama katmanları ile 

otomatik olarak çıkartılmıştır. Böylelikle kullanıcının eğitim veri seti için özellik 

belirlemesi aşamasının önüne geçilmiştir. 

Kıyı çizgilerindeki değişimin izlenmesi kıyı alanlarının yönetimi ve doğal çevre için önem 

arz etmektedir. Sunulan çalışmada LANDSAT–8 uydu görüntülerinden kıyı çizgisi çıkarımı 

için SegNet derin öğrenme mimarisinin verimli sonuçlar verdiği sonucuna ulaşılmıştır. 
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