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OZET

LANDSAT-8 UYDU GORUNTULERINDEN DERIN OGRENME
ALGORITMALARI KULLANARAK KIYI CizGiSi CIKARIMI

Firat ERDEM

Harita Mihendisligi Fotogrametri Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Prof. Dr. Blilent BAYRAM

Kiyi gizgileri; kiiresel Isinma gibi dogal etkiler, sehirlesmenin getirdigi niifus artisi ve insan
kaynakli olusan cevre kirliligi etkilerinden dolayi stirekli degisim halindedir. Bu degisimin
zamansal olarak izlenmesi; kiyt kaynaklarinin yonetimi, kiyi alanlarindaki ¢evrenin
korunmasi ve surdirlebilir kiyi planlamasi icin kritik bir 6neme sahiptir. Optik uydu
gorantidlerinin kullanilmasiyla kiyi alanlarina ait giincel, dogru, zamansal ve glvenilir
bilgiler elde edilebilmektedir. Makine dégrenmesi tabanli Derin Ogrenme algoritmalari
uydu gorintilerinden otomatik kiyr cizgisi cikariminda kullanilabilmektedir. Sunulan
tezde, LANDSAT-8 uydu gorintilerinden kiyi gizgisi ¢ikarimi igin bir semantik béliitleme
algoritmasi olan SegNet derin 6grenme mimarisi kullaniimistir. SegNet mimarisi;
kodlayici, kod ¢oziici ve siniflandirma katmanlarini igermektedir. Kodlayici katmanlarda
Uretilen dustk ¢cozinirllkli 6zellik haritalarinin, kod ¢o6ziici katmanlarda girdi goriinti
ile ayni ¢oziindrlige eslenmesi prensibi benimsenmistir. Calismada, 34 LANDSAT-8
goruntidstinin mavi, kirmizi ve yakin kizilétesi bantlari kullanilmistir. Kullanilan
goruntilerin 29 tanesi SegNet Derin Ogrenme Agi’nin egitimi icin ve 5 tanesi sonuclarin
test edilmesi icin kullanilmistir. Egitim veri seti icin etiket olusturmak amaciyla LANDSAT-
8 goriintilerinin NDWI (Normallestirilmis Fark Su indeksi - Normalized Difference Water
Index) gorintileri olusturulmustur. NDWI gorintiilerine esik deger uygulanarak ikili
goriuntiler olusturulmus ve etiketler belirlenmistir. Bu islemin ardindan 4880 adet
gorlintl parcasindan olusan egitim veri seti hazirlanmistir. MATLAB platformunda
VGG16 ve VGG19 mimarilerini temel alan iki farkli SegNet derin 6grenme agi
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olusturulmus ve hazirlanmis olan egitim seti ile egitim islemi gergeklestirilmistir. SegNet
derin 6grenme aglari kullanilarak, 5 adet test goriintlisiinden su ve kara siniflari ikili
bicimde elde edilmistir. ikili gdriintiiler vektoér formata déniistiiriilerek kiyi gizgileri elde
edilmistir. Kiyi gizgilerinin dogruluklarini analiz etmek igin elle sayisallastirilan kiyi
cizgileri kullanilmistir. Dogruluk analizi igin elle sayisallastirilan kiyi gizgileri referans veri
olarak kullanilmistir.

Calismanin sonucunda her bir test goriintlisiinde SegNet-VGG19 mimarisi icin sirasiyla
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 hesaplanmistir. SegNet-VGG16 agi icin ortalama
hatalar sirasiyla 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 hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar, derin
o0grenmenin ve SegNet semantik boéliitleme mimarisinin kiyi gizgisi ¢cikariminda verimli
bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, goriintl isleme, uzaktan algilama, kiyl gizgisi
¢ikarimi, LANDSAT-8.

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESi FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

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

Firat ERDEM

Department of Photogrammetry of Geomatics Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Bulent 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.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Uydu gorintilerinden kiyr cizgisi cikarimi, uzaktan algilama alaninda 6nemli bir
arastirma konusu olmustur. Kiyi gizgisi ¢itkariminda uzaktan algilama teknolojilerinin

kullanimiyla kisa stirede givenilir bilgiler elde edilebilmektedir.

Yapilan galismalar incelendiginde kontrolli ve kontrolsiiz siniflandirma yontemlerinin
kiyi cikariminda kullanilabildigi gérilmektedir. Maglione vd., yapmis olduklari calismada
keskinlestirilmis Worldview-2 gériintiilerinin NDVI (Normallestirilmis Fark Bitki indeksi -
Normalized Difference Vegetation Index) ve NDWI (Normallestirilmis Fark Su indeksi -
Normalized Difference Water Index) goriintiilerini olusturmuslardir. Urettikleri indeks
gorintilerine Maximum Likelihood (En Cok Benzerlik) kontrolll siniflandirma yontemini
uygulayarak kiyi cizgisi elde etmislerdir. Elle sayisallastirilan kiyi gizgileri ile elde ettikleri
kiyi cizgileri arasinda kalan alanlari kullanarak dogruluk analizi yapmislardir. Calismanin
sonuglarina bakildiginda NDWI goriintilerinin, NDVI gorintilerine gore daha iyi

sonuclar verdigi gortlmektedir [1].

Bir diger calismada Sekovski vd., Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique
(ISODATA) kontrolsiiz siniflandirma yontemi ile Parallelepiped, Gaussian Maximum
Likelihood, Minimum-Distance-to-Means ve Mahalanobis Mesafesi (Mahalanobis
Distance) kontrolli siniflandirma yéntemlerinin kiyi gizgisi cikarimindaki performansini
arastirmistir. Calismada Worldview-2 uydu goriintileri kullanilmistir. Yontemlerin
dogrulugunu analiz etmek icin elle sayisallastirilan kiyi gizgileri referans alinmistir. ArcGIS

yazilminin Yakinlik Analizi (Near Analysis) modula kullanilarak yapilan dogruluk analizi



sonucunda Mahalanobis Mesafesi’ nin en ylksek dogruluk degerini veren yontem

oldugu belirtilmistir [2].

Uydu gorintilerinden kiyi ¢gizgisi cikariminda nesne tabanl teknikler de literatiirde yer
edinmistir. Bayram vd. tarafindan gergeklestirilen ¢alismada farkli yillara ait LANDSAT
uydu gorintilerinden, Bayram vd. [4] tarafindan gelistirilen Fit-Coast algoritmasi
kullanilarak otomatik kiyi gizgisi ¢ikartilmistir. Fit-Coast algoritmasi otomatik kiyi gizgisi
cikarimi icin gelistirilmis Alan BlylUtme (Region Growing) tabanli hibrit bir yontemdir.
Yontemin dogrulugu elle sayisallastirilan kiyi gizgisi referans alinarak arastirilmistir.
Dogruluk analizi sonuglarina bakildiginda yontemin kullanilabilir sonuglar verdigi
gorltlmektedir. Calismada, farkli yillara ait goriintilerden Uretilmis kiyi cizgileri
kullanilarak degisim analizi yapilmistir. Ayrica arazi kullanimi ve arazi 6rtiisii degisiminin
kiyi ¢izgisi degisimine olan etkisi, obje temelli siniflandirma yéntemi kullanilarak

arastiniimistir [3].

Bir diger calismada Zhang vd., otomatik kiyi gizgisi ¢ikarimi igin kenar yakalama ve Alan
Blyutme entegrasyonunu kullanan bir yontem 6nermislerdir. Yontemi LANDSAT-5 ve
SPOT-5 goruntuleri Gzerinde uygulayarak kiyi gizgisi ¢ikartmiglardir. Dogruluk analizi igin
cikartilan kiyi gizgileri, elle sayisallastirilan kiyi gizgileri ile karsilagtiriimistir. Bu islem igin
United States Geological Survey (USGS) tarafindan gelistirilen ve bir ArcGIS eklentisi olan
Sayisal Kiyi Cizgisi Analiz Sistemi (Digital Shoreline Analysis System - DSAS) kullaniimistir.
Dogruluk analizi sonuglari incelendiginde yontemin 1 piksel dogrulugunun altinda

sonuclar verdigi gozlemlenmektedir [5].

Rishikeshan ve Ramesh, yapmis olduklari ¢calismada uydu gorintilerinden kiyi ¢izgisi
citkarimi igin matematiksel morfolojiyi kullanan yari otomatik bir yaklagim ileri
sirmuslerdir. Gelistirdikleri ydontemi Cartosat-2, Cartosat-1, Resourcesat-2 ve LANDSAT-
8 goruntileri kullanarak test etmislerdir. Yontemin dogrulugunu analiz etmek icin elle
sayisallastirilan kiyi gizgilerini kullanmislardir. Dogruluk analizi sonuglarina bakildiginda
gelistirilen yontemin hem disiik hem de yiksek ¢ozlnurlikli gorintilerde yilksek

dogruluk degeri verdigi gozlemlenmektedir [6].

Son yillarda uzaktan algilama uygulamalarinda, uydu gorintilerinden obje ¢ikarimi ve

uydu gorintilerinin  siniflandiriimasi  konularinda makine 06grenmesi teknikleri



kullanilmistir [7]. Choung ve Jo, yapmis olduklari galismada Worldview-2 uydu
gorintilerini kullanarak bir makine 6grenmesi yontemi olan Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines) ile NDWI ve Adaptif Esikleme (Adaptive Thresholding) tabanli
yontemin kiy1 ¢izgisi c¢ikarimindaki performansini  karsilastirmistir. ' Yontemlerin
dogruluklarini analiz etmek igin elle sayisallastirilan kiyi gizgileri kullaniimistir. Calismanin
sonuglarina bakildiginda Destek Vektor Makinelerinin NDWI tabanli yonteme gore daha

ylksek dogruluk degeri verdigi gorilmektedir [8].

Goodfellow vd. derin 6grenmeyi, bilgisayarlarin insanlara benzer bir sekilde basit
kavramlarin hiyerarsisinden yararlanarak 6grenmelerine dayanan bir makine 6grenmesi
yontemi olarak tanimlamislardir [9]. Diger makine 6grenmesi yontemleri gibi derin

0grenme algoritmalari da son yillarda uzaktan algilama literatiriinde yer edinmistir.

Langkvist vd., calismalarinda 0,5 m konumsal ¢oziinlirliige sahip ortofotolar ile Sayisal
Yiizey Modeli (SYM) kullanarak bitki 6rtisd, toprak, yol, bina ve su siniflarini iceren bir
siniflandirma islemi gergeklestirmiglerdir. Yaptiklari uygulamada Konvoliisyonel Sinir
Aglar’'ni (Convolution Neural Networks — CNN) kullanmiglardir. Siniflandirma
dogrulugunun arttirilmasi islemi igin Yalin Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme (Simple Linear
Iterative Clustering - SLIC) bolutleme algoritmasini kullanmislardir. Siniflandirma
sonuglarina bakildiginda %94,49’luk bir siniflandirma dogrulugu gézlemlenmektedir.
Ayrica yapilan galismada SLIC algoritmasi sonucunda uretilen bolitlerin, Konvoliisyonel
Sinir Aglan ile Uretilen siniflandirma sonuglari kullanilarak birlestiriimesi islemi de

gercgeklestirilmistir [10].

Baska bir ¢alismada Panboonyuen vd., hava fotograflari ve uydu goriintilerinden
yollarin otomatik boélitlenmesi icin SegNet olarak adlandirilan derin konvoliisyonel
kodlayici-kod ¢ozlicli ag mimarisine, Exponential Linear Unit (ELU) aktivasyon fonksiyonu
ile peysaj metrikleri (landscape metrics) ve Sartli Rastgele Alanlar (Conditional Random
Fields) yontemini entegre ederek yeni bir ydntem dnermislerdir. Calismada iki veri seti
kullanilmistir. Birinci veri setinde 1171 adet 1500 x 1500 boyutlarinda, 1 m konumsal
¢oziiniirlige sahip hava fotograflari bulunmaktadir. ikinci veri setinde ise 855 adet 1500
x 1500 boyutlarinda, 2 m konumsal ¢o6ziinirlige sahip THEOS (Thailand Earth

Observation System) uydu goriintileri bulunmaktadir. Yapilan dogruluk analizi



sonucunda 6nerilen yontemin her iki veri seti icin de standart SegNet mimarisine gore

daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmektedir [11].

Bir diger calismada Audebert vd., kara araglarinin otomatik bollitlenmesi ve tespiti icin
SegNet derin 6grenme mimarisini kullanmislardir. Calismalarinda SegNet derin 6grenme
aginin egitimi ve test edilmesi icin ISPRS Postdam semantik etiketleme veri setini [12] ve
NZAM/ONERA Christchurch veri setininden [13] 4 gorinttyd kullanmislardir. Postdam
veri seti 5 cm konumsal ¢ozindirliige sahip 6000 x 6000 boyutlarinda 38 adet goriintliden
olusmaktadir. Christchurch veri seti ise 10 cm konumsal ¢6zlnUrlige sahiptir ve yaklagik
5000 x 4000 boyutlarindadir. Boliitlenen araglarin tirlerine gére siniflandirilmasi islemi
icin 1024 x 1024 boyutlarinda, 12,5 cm konumsal c¢oziinirlige sahip 1268 adet
gorintiden olusan Vedai veri setini [14] kullanmislardir. Calismanin dogruluk analizi
sonuclarina bakildiginda SegNet mimarisi kullanarak otomatik arac boliitlemesinin ve
tespitinin her iki veri seti icin de basarili sonuglar verdigi gézlemlenmektedir. Ayrica
yapilan calismada tespit edilen aracglarin sayilari kullanilarak trafik yogunlugu tahminleri

de yapilmistir [15].

Xu vd., yapmis olduklari otomatik bina ¢ikarimi icin Res-U-Net derin 6grenme mimarisini
kullanmislardir. Calismalarinda Postdam semantik etiketleme veri setine ek olarak ISPRS
tarafindan yayinlanan, 2500 x 2500 boyutlarinda, 9 cm konumsal ¢6zlinirlige sahip 33
adet goriintiden olusan Vuihingen veri setini kullanmislardir. Yontemlerinin
dogrulugunu artirmak icin NDVI gorintilerini ve gorintli esleme ile Uretilen Sayisal
Yizey Modeli (SYM) verilerini kullanmiglardir. Ayrica gorintilerin 6n islenmesi
asamasinda gorlntl  keskinlestirme operatorleri  kullanmiglardir.  Sonug ikili
gortntilerdeki guraltt efektlerinin  giderilmesi icin Guided Filter algoritmasini
kullanmiglardir. Dogruluk analizi sonuglari incelendiginde her iki veri seti igcin de %97

oraninda bir dogruluk sonucu elde edilmistir [16].

Isikdogan vd., ¢calismalarinda 6nerdikleri DeepWaterMap adinda kodlayici — kod ¢6zlici
derin 6grenme agI mimarisini temel alan bir Tam Konvollisyonlu Ag (Fully Convolutional
Network) vyapisi  kullanarak uydu goriintilerinden su govdesi c¢ikarimi
gerceklestirmislerdir. Calismada LANDSAT-7 ETM+ uydu gorintilerinden olusan

GLS2000 veri setini [17] kullanmislardir. Veri setlerinin etiketlenmesi icin Feng vd.



tarafindan Uretilen; kara, su, kar/buz, gélge ve bulut siniflarini iceren GLCF veri setini
[18] kullanmiglardir. DeepWaterMap ile bulunan sonuglari, Cok Katmanli Algilayici
(Multilayer Perceptron - MLP) ve MNDWI (Modifiye Edilmis Normalize Fark Su indeksi -
Modified Normalized Difference Water Index) goriintilerine esik deger uygulanmasi
yontemleri ile karsilastirilmistir.  Dogruluk analizi  sonuglari incelendiginde
DeepWaterMap’in %90 dogruluk ile MLP ve MNDW!I yontemlerinden daha dogru

sonuclar verdigi gozlemlenmektedir [19].

Yang vd., SSAE (Stacked Sparse Autoencoder) derin 6grenme mimarisini kullanarak
LANDSAT gorintulerinden su govdesi ¢ikarimi gergeklestirmislerdir. Calismada her
pikselin NDWI, NDVI, NDBI (Normalize Fark Bina indeksi - Normalized Difference Built
Index) gibi 6zellik degerleri belirlenerek dogrulugun artmasi hedeflenmistir. Ozellik
genisleme algoritmasi (Feature Expansion Algorithm) kullanilarak piksel komsuluklar
dikkate alinmis, 6zellik matrisleri genisletilmistir. Genisletilen 6zellik matrislerinin SSAE
derin dgrenme agina girdi olarak verilmesi énerilmistir. Onerilen yéntem, geleneksel

yapay sinir aglari ve DVM yoéntemlerinden daha Ustiin performans gostermistir [20].

1.2 Tezin Amaci

Kiyi gizgisinin tespiti ve kiyr alanlarinin haritalarinin olusturulmasi; giivenli navigasyon,
kiy1 kaynaklarinin yonetimi, kiyr alanlarindaki ¢cevrenin korunmasi ve siirdirilebilir kiy
planlamasi igin kritik bir 6neme sahiptir. Kiyi gizgisinde meydana gelen degisimler kiyi
bolgesinin g¢evresini etkileyebilmektedir. Bu degisimler, dogal siiregclerden veya insan
faaliyetlerinden kaynaklanabilmektedir [21]. Uydu gorintileri  kullanilarak kiyi
cizgilerinin izlenmesiyle, yersel olcimler ile elde edilemeyecek anlik ve zamansal

verilerin elde edilmesi olanakli olmaktadir [22].

Uydu gorintilerinden kiyi ¢izgisi cikarimi ile ilgili yapilan ¢alismalar incelendiginde yari-
otomatik yaklasimlarin yani sira makine 6grenmesine dayali yaklasimlarin kullanildigi da
gorilmektedir. Sunulan tez calismasinda son vyillarda popdlarite kazanan ve makine
0grenmesinin bir dali olan derin 6grenme yontemlerinin kiyi ¢izgisi ¢ikarimindaki

performansinin incelenmesi amaclanmistir.



1.3 Hipotez

Sunulan tez ¢alismasi; uzaktan algilama teknolojisinin kiyi gizgisi ¢cikarimindaki katkisinin
arastirilmasi, derin 6grenme yonteminin ve derin 6grenme yonteminde kullanilan
kavramlarin incelenmesi ve “LANDSAT-8 uydu gorintilerinden derin 6grenme yontemi
kullanilarak yiksek konumsal dogrulukta kiyi gizgisi ¢ikarimi mimkin mudur?” hipotezi

Uzerine kurulmustur.



BOLUM 2

GENEL BiLGILER

2.1 Kiyi Gizgisiyle ilgili Tanimlamalar

Kiyr gizgisi, Dolan vd. tarafindan “kara ve su arasindaki fiziksel ara ylizey” olarak

tanimlanmaktadir [23].

Ulkemizde 17.04.1990 tarihinde yayimlanan ve yiiriirliikte olan 3621 Sayili Kiyi Kanunu
ve bu kanunun bazi maddelerinde degisiklik yapilmasina dair 3830 Sayili Kiyi Kanuna’na

gore kiyi gizgisi ile ilgili yapilan tanimlamalar su sekildedir [24]:

“Kiyi cizgisi: Deniz, tabii ve suni gol ve akarsularda, taskin durumlari disinda, suyun

karaya degdigi noktalarin birlesmesinden olusan gizgiyi,

Kiyi Kenar c¢izgisi: Deniz, tabii ve suni gol ve akarsularda, kiyi gizgisinden sonraki kara
yoninde su hareketlerinin olusturuldugu kumluk, cakillik, kayalik, taslk, sazlik, batakhk

ve benzeri alanlarin dogal sinirini,
Kiyi: Kiyi gizgisi ile kiyr kenar ¢izgisi arasindaki alani,

Sahil seridi: Kiyi kenar gizgisinden itibaren kara yoniinde yatay olarak en az 100 metre

genisligindeki alani,
Dar Kiyi: Kiy1 kenar cizgisinin, kiyi cizgisi ile cakismasini ifade eder.”

Sekil 2.1.”de Kiyi Kanunu’ndaki tanimlamalar gosterilmektedir.
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Sekil 2.1 Kiyi Kanunu’nda Yapilan Tanimlamalar [25]

2.2 Kiyi Gizgisinin izlenmesinin Onemi

Kiyi gizgisinin tespiti ve kiyi alanlarinin haritalarinin olusturulmasi; glivenli navigasyon,
kiy1 kaynaklarinin yonetimi, kiyr alanlarindaki ¢cevrenin korunmasi ve siirdirilebilir kiy
planlamasi igin kritik bir 6neme sahiptir. Kiy1 gizgisinde meydana gelen degisimler kiyi
bolgesinin g¢evresini etkileyebilmektedir. Bu degisimler, dogal siireclerden veya insan
faaliyetlerinden kaynaklanabilmektedir [21]. Sekil 2.2’de Atlantik Okyanusu’nda 6rnek

bir alanda kiyi gizgisinin yillara gére degisimi gosterilmistir.
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Sekil 2.2 Kiyi gizgisinin yillara gére degisimi [26]

Kiyi alanlari, en ¢ok tehdit altinda olan ekosistemlerden biridir. Nifus artisi ve kiresel
iIsinmanin sonucu olarak kirlilik, kentlesme ve siddetli hava olaylarina bagl olarak

erozyonlarin artmasi, kiyr alanlarinin yénetimini 6nemli kilmaktadir [27].

Sale vd. tarafindan yapilan ¢alismada, 2050 yilina gelindiginde diinyadaki kiyr alanlarinin
%91’inin gelisiminin dlzensiz planlama sebebiyle olumsuz etkilenecegi dngdrilmustir

[28].

Kiresel isinmanin en belirgin sonuclarindan biri, deniz seviyesindeki yikselistir. Yiikselen
deniz seviyesinden kaynaklanan su baskini, distk yikseklikteki bolgeleri bliytk 6lctide
etkileyecektir. Yaklastk 100 milyon kisi ortalama deniz seviyesinin yaklasik 1 metre
dahilinde yasamaktadir ve bu insanlar gelecek yillarda daha fazla risk altinda olacaktir.
Bazi ada Ulkeleri ve delta olusturan kiyilar, deniz seviyesinin yikselmesiyle tehdit

altindadir [29].



Kiyr alanlari, turizm faaliyetleri ve estetik degerlere ek olarak, ekonomik énemi olan
balikgilik faaliyetlerinin desteklenmesinde ve nitrojen gibi temel yasam kaynaklarinin

donglisiinde 6nemli bir role sahiptir [30].

Sulak alanlarin ve tarimsal arazi kaynaklarinin belirlenmesi, sel ve kasirga tehlikesi
barindiran bélgelerin ve cephe hattindan dnde insa edilen yapilarin tespit edilmesi igin
kiyi alanlarina iliskin topografik haritalarin giincel ve dogru bir sekilde hazirlanmasina

ihtiyac duyulmaktadir [31].

Uluslararasi Cografi Veri Komitesi (International Geographic Data Committee - IGDC ),

kiyi alanlarini yerylzindeki en 6nemli 27 dogal zenginlikten biri olarak géstermistir [32].

2.3 Uzaktan Algilama ile Kiyi Cizgisi Cikarimi

Uzaktan algilama, arastirma konusu olan nesne veya alan ile temas halinde olmayan bir
cihaz tarafindan elde edilen verilerin analizi yoluyla ilgili nesne veya alan ile ilgili bilgi

edinme bilimi ve sanatidir [33].

Bir baska tanimlamada uzaktan algilama, herhangi bir temas olmadan diinyanin yiizeyi
ile ilgili bilgileri elde etme bilimidir. Bu, yansiyan veya yayilan enerjinin algilanmasi,
kaydedilmesi ve elde edilen bilgilerin islenmesi ve analiz edilmesi ile gergeklestirilir [34].

Sekil 2.3.’de uzaktan algilamada kullanilan platformlar ve algilayicilar verilmistir.
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Sekil 2.3 Uzaktan algilamada kullanilan platformlar ve algilayicilar [35]

Uzaktan algilamada obje cikarimi (object extraction), goriintlii bolgeleri arasindaki
karsilikli iliskileri tanimlamak ve siniflandirmak igin kullanilan gérinti isleme teknikleri
olarak tanimlanabilir [36]. Uydu goruntilerine c¢esitli gorintl isleme teknikleri
uygulanarak ilgilenilen nesnelerin otomatik olarak diger nesnelerden ayrigtiriimasi

saglanabilmektedir [37].

Kiyr alanlarinin izlenmesi ve kiyi gizgisi ¢ikarimina yonelik yapilan ¢alismalarda yersel

Olglim, fotogrametrik yontemler, uzaktan algilama verileri kullanilabilmektedir [38].

Uydu gorintileri kullanilarak kiyr gizgilerinin izlenmesi, yersel o6lglimler ile elde

edilemeyecek anlik ve zamansal verilerin elde edilmesini olanakh kilmaktadir [22].

Optik uydu goriintilerinin kullanilmasiyla kiyr alanlarina ait giincel, dogru, zamansal ve

glvenilir bilgiler elde edilebilmektedir [39].
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BOLUM 3

YONTEM

3.1 Derin Ogrenme

Goodfellow vd. derin 6grenmeyi, bilgisayarlarin insanlara benzer bir sekilde basit
kavramlarin hiyerarsisinden yararlanarak 6grenmelerine dayanan bir makine 6grenmesi

yontemi olarak tanimlamislardir [9].

Derin 6grenmenin geleneksel makine 6grenme algoritmalarina gore en blyik avantaji
otomatik 6zellik cikartma yeteneginin olmasidir [40]. Ozellik ¢ikartma (feature
extraction), kullanilan veri setinde hangi ozelliklerin kullanilacagina karar verme
surecidir. Geleneksel makine 6grenme algoritmalarinda bu sireg, uygulayicinin uzun bir
sire veri setini analiz ederek uygun ozellikleri se¢cmesi ile gerceklesmektedir. Derin
O0grenme algoritmalarinda ise bu sire¢ otomatik bir sekilde gerceklesmektedir (Sekil
3.1). Sekil 3.2.de yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski ifade

edilmektedir.

12



Manuel Ozellik Cikarimi Siniflandirma Képek o B
f; . Cocuk %
Makine
Ogrenmesi b
[ ]
.. x
Bisiklet o
Convolutional Neural Network (CNN) Képek 7
Ogremlen Ozelhkler 959
3% Cocuk X
u‘_} A E-3
o o
2% Bisiklet X

Sekil 3.1 Geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinda 6zellik
cikarimi [41]

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Sekil 3.2 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski [40]

Gunlimuzde derin 6grenme; goriintl tanima, gortintl bolitleme, ses tanima ve dogal dil

isleme gibi bircok farkh alanda kullanilmaktadir [9].

3.1.1 Konvoliisyonel Sinir Aglari

Sinir aglarinin 6zel bir tird olan Konvollisyonel Aglar veya bir diger adiyla Konvollisyonel
Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks — CNN), 1zgara (grid) topolojisine benzer
topolojiye sahip olan verileri islemek icin kullanilir. 1zgara topolojisine sahip verilere

ornek olarak, 1 boyutlu 1zgara topolojisi seklinde distlintlebilen zaman serisi verileri ve
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piksellerin 2 boyutlu 1zgara topolojisi ile ifade edildigi gortnti verileri gosterilebilir.
Konvollisyon Sinir Aglari, pratik uygulamalarda son derece basarili olmustur.
“Konvolisyonel Sinir Aglar1” adi, agin konvoliisyon adi verilen bir matematiksel islemin

kullandigini gostermektedir [9].

Konvolisyonel Sinir Aglar’nin  amaci, verilerdeki yuksek dizeyli o6zellikleri
konvoliisyonlar yoluyla 6grenmektir. Ozellikle gériintii tanima problemlerinin ¢ézimii
icin uygun bir yontemdir. Sekil 3.3.”te duslk, orta ve ylksek dizey 6zellik gikarimina

iliskin bir 6rnek gosterilmektedir [40].

Digitk Diizey Ozellikler ~ Orta Diizey Ozellikler Yitksek Duizey Ozellikler

vy

"nG e D

>
o

Sekil 3.3 Dusuk, orta ve yiiksek diizey ozellikler [42]

3.1.1.1 Konvoliisyonel Sinir Aglari Mimarisi

Konvolilsyonel Sinir Aglari, girdi katmanindaki verileri Tam Bagli Katman’dan dretilen bir
dizi sinif puanina donustirir. Konvollsyonel Sinir Aglari mimarilerinin bircok cesidi
bulunmaktadir. Ancak tim vyaklasimlar Sekil 3.4.'de gosterilen ag modelini temel
almaktadir. Sekilde girdi katman ile ag mimarisi iliskisi verilmistir. Girdi katmani, gortnti
metin bilgisi, farkl oOlcllere iliskin bilgiler gibi cok farkl verilerden olusabilmektedir.
Ornegin ¢ banttan olusan bir gériintiiye iliskin RGB (Kirmizi-Yesil-Mavi) veri girdi verisi

olarak kullanildiginda girdi katmaninin derinligi 3’tir [40].
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Sekil 3.4 Genel Konvollisyonel Sinir Aglari mimarisi

3.1.1.1.1 Konvoliisyon Katmanlari

Konvolisyon islemi, CNN'in 6zellik ¢ikartma islemi olarak bilinmektedir. Konvoliisyon
isleminin girdi verisi ham veri veya baska bir konvollsyon isleminin ciktisi (6zellik
haritasinin bir elemani) olabilmektedir. Bu islem, cekirdek matris kullanilarak girdi
verilerinin belirli tirdeki bilgileri ¢gikartmak igin kullanildigi bir filtreleme islemi olarak
yorumlanmaktadir. Ornegin, bir kenar vyakalayici cekirdek matrisi, yalnizca bir
goruntideki kenar iceren bilgileri iletmektedir [40]. Sekil 3.5.te 6zellik haritasinin
Uretilmesi icin girdi verileri ile ¢cekirdek matris kullanilarak konvoliisyon islemine iliskin

ornek sunulmustur.
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Sekil 3.5 Konvoliisyon islemi [43]

Sekil 3.5.ten goruldugi gibi, girdi verisinde her piksel icin, cekirdek matris sinirlariicinde
kalan pikseller cekirdek matris ile carpilarak 6zellik haritasi olusturulur. Aranilan 6zelligin
girdi verisinde tespit edilmesi durumunda yeni gri deger, kaynak pikseldeki degerden

daha buylk bir deger olur.

Konvolisyon katmanindaki ¢ekirdek  matrisinin  elemanlari  agirhk  olarak
adlandiriimaktadir. Agirliklarin belirlenmesi islemi icin Konvolilisyonel Sinir Aglari, egitim

veri seti kullanilarak Stochastic Gradient Descent (SGD) algoritmasi ile egitilir.

3.1.1.1.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Konvolisyonel Sinir Aglarinda, konvoliisyon sonucunda uretilen 6zellik haritasindaki her
bilesene aktivasyon fonksiyonu uygulanarak 6zellik haritasina dogrusal olamayan bir

yap! kazandirilir.

En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ReLU (Rectified Linear Unit), Sigmoid ve
Hiperbolik Tanjant fonksiyonlaridir. RelU, Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant
fonksiyonlarinin grafikleri ve esitlikleri Sekil 3.6."da gdsterilmektedir. Yapilan ¢alismalara
bakildiginda RelLU fonksiyonunun daha dogru sonuclar drettigi goridlmistir. RelU
fonksiyonu, negatif girdileri sifir olarak, pozitif girdileri ise degistirmeden etkinlestirir
[44]. ReLU katmanlari, ek parametrelere sahip degildir [40].
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Sekil 3.6 Aktivasyon fonksiyonlari

3.1.1.1.3. Havuzlama Katmanlari

Havuzlama katmanlari (pooling layers), genellikle konvoliisyon katmanindan dretilen
verilerin 6rneklenmesi amaciyla kullanilir. Girdi verisinin boyutu, girdi verisi boyunca

kaydirilan bir havuzlama penceresi kullanilarak azaltilr.

Bir havuzlama isleminde, konvoliisyon katmanindan Uretilen goérinti, Ust tste gelmeyen
alt alanlara ayrilir ve her alt alanin maksimum degeri alinir. Maksimum havuzlamaya
alternatif olarak drneklemlerin ortalamasinin alinmasini ifade eden ortalama havuzlama
islemi kullanilabilmektedir. Havuzlama katmanindan elde edilecek verilerin boyutlarini
kontrol etmek icin kaydirma mesafesi (slide) ve pencere boyutu degistirilebilmektedir

[9]. Sekil 3.7’de maksimum havuzlama islemi agiklanmaktadir.

32x32

1 max=142

11

Sekil 3.7 Maksimum havuzlama islemi [45]
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Havuzlama katmani ile gereksiz bilgilerin kullanilmasi engellenerek hesaplama maliyeti

azaltilir, bdylece Konvoliisyonel Sinir Ag1 daha verimli hale getirilir [9].

3.1.1.1.4. Tam Bagh Katman ve Softmax Katmani

Konvolisyon ve havuzlama katmanlarinda yiiksek seviyeli ozellikler tespit edildikten
sonra, agin sonunda genellikle Tam Baglhh Katman (Fully Connected Layer)
bulunmaktadir. Bu katmandaki tim noéronlar ile onceki katman arasinda bag
bulunmaktadir. Tam Bagh Katman, Konvollisyonel Sinir Aglari sonucundan (retilecek
olan sinif puanlarini hesaplamak icin kullaniimaktadir [40]. Sekil 3.8."de Tam Bagh

Katman’in yapisi gosterilmektedir.

---------

Sekil 3.8 Tam Bagh Katman

Tam Bagli Katman’daki bir néron bir 6nceki katmandaki tim néronlari kullandigi igin
konumsal bilginin kaybolmasi s6z konusu olabilmektedir. Bu, konumsal bilginin 6nemli

oldugu semantik boliitleme problemleri icin istenmeyen bir durumdur [46].

Tam bagl katmanin ardindan etiket tahmini islemi icin Softmax siniflandirici katmani
kullanilir [47]. Gorintliniin semantik icerigine iliskin tahmin islemlerinde tam bagl
katman kullanilmasina karsin, bolitleme problemlerinde tam bagh katman silinerek

sunulan tez calismasinda oldugu gibi etiketler belirlenerek piksel bazli etiketleme yapilir.
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Etiketlerin belirlenmesine yonelik en son olasilik tahmininin yapildigi Softmax

fonksiyonu girdi verisinin (x;) belirli bir sinifa (k) ait olma olasiligini hesaplamaktadir:

e(sk)

p(y =klx = x;) = SR (3.1)

je(sj)

Burada s, Konvoliisyonel Sinir Aginin 6nceki katmanlarindan belirli bir sinif icin elde

edilen sinif puanidir.

3.1.1.1.5. Duizenlilestirme (Regularization)

Asiri 6grenme (overfitting), makine 6grenme algoritmalarinin egitim veri setini dogru
0grenememesi ve bunun sonucu olarak yanlis siniflandirmaya neden olur. Dolayisi ile,
derin 6grenme aginin blyuk veri setlerinde kullanilmasi olanaksizlasir. Eger derin
o6grenme modeli, fazla sayida benzer nitelige sahip egitim verileri ile egitilirse farkli
nitelikteki test verilerinde diisiik performans gosterir. Benzer sekilde eger derin
o6grenme modeli, egitim verileri lGzerinde ¢ok fazla 6grenme gergeklestirirse farkli test
verileri igin disik performans gosterir. Asiri 6grenmeyi engellemek igin gelistirilen

yontemler, dizenlilestirme (regularization) yontemleri olarak adlandirilmaktadir [40].

Dropout ve L2 yontemleri en yaygin olarak kullanilan diizenlilestirme yontemleridir. Bu
yontemlerden birisi olan Dropout yontemi, agin egitimi asamasinda yer alan basit ve
etkili bir dizenlilestirme yontemidir. Bir olasilik degeri ile karakterize edilen Dropout
katmanlarinin aga entegre edilmesi ile uygulanir. Bir egitim adimindaki her noron,
yontem ile hesaplanan olasiliklara gore isleme dahil edilir ya da edilmez. Boylelikle derin
O0grenme agy, iteratif olarak belirli néronlari aktif ederek veya etmeyerek 6rneklenir [48].

Sekil 3.9’da Dropout yontemi aciklanmaktadir. Sekilde, sol tarafta standart bir sinir agi,
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sag tarafta ise Dropout uygulandiktan sonra dUretilen sinir ag gosterilmektedir.
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Sekil 3.9 Dropout yontemi [48]

Dropout yontemi, tam bagh katmanlarda verimli olmasina karsin konvollsyon
katmanlarinda daha verimsiz performans gostermektedir [49]. Bu nedenle konvoliisyon
katmanlarinin kullanildigi gorintiden obje cikartma uygulamalarinda bir baska
dizenlilestirme yontemi olan L2 dlzenlilestirme (L2 regularization) yodntemi

kullanilmaktadir. Sunulan calismada L2 dizenlilestirme yontemi kullanilmistir.

L2 dizenlilestirmesi yonteminde, tim agirhik degerlerinin blylkliklerinin  karesi
dogrudan kayip fonksiyonuna eklenir ve toplam kayip fonksiyonu minimize edilir. L2
dizenlilestirmesi, genellestirmeyi iyilestirir ve kullaniimayan agirliklarin gbéz ardi
edilmesine yardimci olur [47]. Dlzenlilestirme penaltisi (3.2)'deki gibi hesaplanmaktadir.

Burada w, agirlik matrisini ve A, diizenlilestirme buyUklGglini géstermektedir [50].

Ly(w) = Lw) + Alwli3 (3.2)

3.1.2 Konvoliisyonel Sinir Aglari’'nda Egitim Parametreleri

Egitim parametreleri, kullanici tarafindan secilen ve sinir aginin performansini 6nemli
olciide etkileyen degiskenlerdir. Egitim parametreleri :0grenme Orani, Mini-Batch

Boyutu ve Baslangic Agirliklarin belirlenmesi olmak Uzere (¢ alt gruba ayrilabilir.
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3.1.2.1 Ogrenme Orani

Makine 6grenmesinde 6grenme orani (learning rate), ag parametrelerinin ne kadar hizli
glincellendigini gostermektedir. Eger 0grenme orani ¢ok yilksek bir deger olarak
secilirse, agin 6grenme siiresi daha kisa bir siirede tamamlanabilmekte fakat optimum
¢Ozlime yakinsamayan, dengesiz egitim sonuclari Uretilebilmektedir. Eger 6grenme
orani ¢ok duslk bir deger secilirse, agin 6grenme siresi uzun olabilmektedir. Ayrica
dislik bir 6grenme orani degerinin secilmesi, 6grenme algoritmasini verimsiz hale
getirebilmektedir. Ogrenme oraninin degeri, veri kiimesine ve diger parametrelere bagli

olarak belirlenmektedir [40].

3.1.2.2 Mini-Batch Boyutu

Mini-Batch kullanilarak 6grenme sistemine egitilmek lzere birden fazla giris vektori
gonderilmektedir. Boylelikle, bilgisayar donaniminin ve kaynaklarinin daha efektif bir
dizeyde kullanilmasi saglanmaktadir. Bu yontem ayni zamanda belirli lineer cebir
islemlerinin (6zellikle matris c¢arpimlarinin) vektoérel bir sekilde hesaplanmasini
saglamaktadir. Ayrica, kullanilan bilgisayar sisteminde grafik islemci tnitesi (Graphics
Processing Unit - GPU) bulunmasi durumunda vektorel hesaplamalarin grafik islemci

Unitesinde hesaplanmasi saglanabilmektedir [51].

3.1.2.3 Baslangi¢ Agirliklar

Baslangi¢c agirliklarinin nasil belirlenecegi islemi, egitim sirecini buyik o6lglide
etkileyebilmektedir. Bias degerleri genellikle sifir olarak baslatilabilmekte iken agirlik

degerleri normal dagilimda rastgele olarak baslatilabilmektedir [52].

3.2 Konvoliisyonel Sinir Aglari ile Semantik Bolutleme

Derin  6grenme mimarileri kullanilarak gortntilerin = siniflandirilmasi  (image
classification), gortintiler Gzerinde obje tespiti (object localization), semantik bélitleme
(semantic segmentation) ve obje bazli bolitleme (instance segmentation)
yapilabilmektedir. Gorintli siniflandirma, goérintlinin hangi nesneyi veya hangi
nesneleri ifade ettigini tahmin etme islemidir. Obje tespitinde ise yalnizca goriinttideki
objelerin isimleri degil, bunun yaninda objelerin konumsal bilgisi de sinirlayici kutular ile
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tespit edilmektedir. Semantik bélitleme problemlerinde ise goriintlideki nesnelere ait
pikseller belirli bir etiket degeri ile etiketlenmektedir. Béylelikle goriintlideki her piksel
icin sinif tahmini yapilir. Obje bazli bolitleme ise ayni sinifin farkh 6rnekleri icin farkh
etiketler kullanilmaktadir [53]. Sekil 3.10’da goriintl siniflandirma, obje tespiti, semantik

bollitleme ve obje bazh bolitleme islemleri gorsel olarak aciklanmaktadir.

a) Goruntu Siniflandirma b) Obje Tespiti

c) Semantik Boliitleme b) Obje Bazli Bélutleme

Sekil 3.10 Derin 6grenme mimarilerinin gorinti analizinde kullanim alanlari [53]

Konvolisyonel Sinir Aglari gibi denetimli derin 6grenme algoritmalarinin, 6zellikle
gorinti siniflandirma ve obje tespiti gibi Uist diizey goriintl analizi alanlarinda oldukga
basarili olmasi, arastirmacilari semantik bolitleme (piksel seviyesinde etiketleme)
problemlerinin Konvoliisyonel Sinir Aglari ile ¢c6zimiinl arastirmaya yonlendirmistir.

Semantik bélitleme amaciyla gelistirilen derin 6grenme algoritmalari:

o U-Net

. SegNet

o Deeplab

o Fully Convolutional Network (FCN)
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. ENet

J LinkNet

o Densely Connected Convolutional Network (DenseNet)
. Fully Convolutional DenseNet (Tiramisu)

J DilatedNet

J PixelNet

. ICNet

. ERFNet

J RefineNet

. Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet)

. Deconvolution Network (DeconvNet)

olarak oOzetlenebilir. Sunulan ¢alismada uydu gorintilerinden kiyi gizgisi amaciyla

SegNet semantik bolitleme mimarisi [54] kullaniimistir.

3.2.1 SegNet Mimarisi

SegNet mimarisi Badrinarayanan vd. tarafindan yol, araba, bina gibi farkl siniflar
arasindaki renk, sekil ve doku 6zelliklerini modelleyerek sokak goriintiilerinin semantik

boliutleme uygulamalari igin gelistirilmistir [54].

SegNet mimarisi, kodlayici (encoder) katmanlari, kodg¢oziicii (decoder) katmanlari ve
piksel tabanli siniflandirma katmanindan olusmaktadir. Kodlayici katmanlari, obje tespiti
icin gelistirilen VGG16 derin 6grenme mimarisinin [57] 13 konvoliisyon katmanindan

olusmaktadir. VGG16 mimarisi Sekil 3.11’de gosterilmektedir [54].
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Sekil 3.11 VGG16 mimarisi [55]

Kod ¢oziici katmanlarinda piksel tabanli siniflandirma icin, kodlayici katmanlarinda
Uretilen duslik ¢cozlintrluklG 6zellik haritalarinin girdi gortnti ile ayni ¢ozinirlige
eslenmesi islemi yapiimaktadir. Kod ¢6zilicii katmanlarinda dogrusal olmayan 6rnekleme
islemini gerceklestirmek icin, her bir kod ¢ozici katmanina karsilik gelen kodlayici
katmaninda yapilan maksimum havuzlama islemi kullanilir. Maksimum havuzlama
asamasinda hesaplanan havuzlama indisleri list 6rnekleme yapmak amaciyla kod ¢oziici
katmanina aktarilir. Ust 6rneklem olusturma asamasi Sekil 3.12’de aciklanmaktadir. Son
olarak piksel tabanli siniflandirma katmani, kod ¢o6zlici katmanlarinin sonuna

eklenmektedir [54]. SegNet mimarisi sekil 3.13’te gosterilmektedir.

| max-pooling>
X

X

Konumlar
unpooling |

Sekil 3.12 SegNet mimarisinde Ust 6rneklem olusturma yontemi [56]
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Girdi Konvoliisyonel Kodlayici-Kod Coziici Cikta

Havuzlama Indisleri
'
- Konvoliisyon + Normalizasyon + ReLU

I ivuziama [ Ust Orneklem Sofimax

RGB Goriintii Segmentasyon

Sekil 3.13 SegNet mimarisi [54]

Sunulan c¢alismada VGG16 ve VGG19 mimarilerindeki konvollsyon katmanlar
kullanilmak tzere iki farkli SegNet mimarisi test edilmistir. VGG19 mimarisi VGG16’dan

farkh olarak 16 konvolilisyon katmanina sahiptir [57].

3.3 Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi Sistemi (Digital Shoreline Analysis System — DSAS)

Sayisal Kiyr Cizgisi Analizi Sistemi (Digital Shoreline Analysis System - DSAS), Amerika
Birlesik Devletleri Jeoloji Arastirmalari Kurumu (United States Geological Survey — USGS)
tarafindan gelistirilen, Esri ArcGIS yazilimi icerisinde calisan licretsiz bir eklenti paketidir.
DSAS, bir zaman serisinde bulunan vektor formattaki kiyi gizgisi verilerinin degisim orani

istatistiklerini hesaplamak amaciyla gelistirilmistir [58].

Sunulan ¢alismada DSAS, elde edilen kiyi gizgisinin dogrulugunu analiz etmek amaciyla
kullanilmistir. Bu amag igin elle sayisallastirilan kiyi gizgisi ve derin 6grenme yontemi ile
elde edilen kiyi ¢izgisi arasinda kalan dik mesafeler DSAS’'Iin Net Kiyi Cizgisi Hareketi (Net
Shoreline Movement - NSM) moduli kullanilarak hesaplanmistir. Sekil 3.9’da DSAS’da

kullanilan referans cizgisi, kesitler ve dlclim noktalari gosterilmektedir.
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REFERANS CizGiSi

KESITLER OLCUM NOKTALARI

| I I |

Sekil 3.9 DSAS yapisi

Elde edilen kiyi gizgisi ile elle sayisallastirilan kiyi gizgisi arasinda kalan dik mesafelerin

ortalama ve karesel ortalama hatalari (3.6) ve (3.7) formulleri kullanilarak hesaplanmistir

[5].

O0.H.= = Y™ |X| (3.6)

3R

K.O.H.

R0 - B2 (37)

Burada n toplam kesit sayisini, Xi, elde edilen kiyi gizgisi ile elle sayisallastirilan kiyi gizgisi

arasinda kalan dik mesafeyi ifade etmektedir.
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BOLUM 4

UYGULAMA

4.1 Kullanilan Donanim ve Yazilim

Sunulan galismada yapilan uygulamalarin gergeklestirildigi bilgisayara ait teknik
Ozellikler asagida listelenmektedir.

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

. islemci : Intel® Core™ i7-7700HQ 2.8GHz islemci
o Yonga Seti : Intel® HM175

J Ekran Karti  : nVidia GeForce® GTX 1060 6GB GDDR5
. Bellek : 16GB DDR4 2400MHz

o Hafiza : 128GB SSD + 1TB 7200Rpm

GCahsmada, egitim veri setinin hazirlanmasi islemleri icin QGIS yaziiminin 2.18.18
siriimi; SegNet aginin olusturulmasi, egitilmesi ve test edilmesi islemleri icin MATLAB
yaziliminin R2017b slrim; ikili gortntilerden vektdr formatta kiyi cizgisi elde edilmesi

icin ArcMap 10.5 ve dogruluk analizi igin DSAS 4.4 ArcMap eklentisi kullaniimistir.

4.2 Materyal

Sunulan calismada, 30 m konumsal ¢oziindrlige ve 16-bit radyometrik ¢ozindrlige
sahip LANDSAT-8 uydu gorintilerinin 2. (mavi), 4. (kirmizi) ve 5. (yakin kizilotesi) bantlar
kullanilmistir.  LANDSAT-8  gorintilerinin - teknik  oOzellikleri  Cizelge 4.1'de

gosterilmektedir.
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Gizelge 4.1 LANDSAT-8 goruntulerinin teknik 6zellikleri [59]

Bantlar Ozellikleri Spektral Aralik (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

100m TIR-1 1060-1119
Bant 6

100m TIR-2 1150-1251
Bant 7 30m SWIR-2 2107-2294
Bant 8 15m Pan 503-676
Bant 9 30m Cirrus 1363-1384

Calismada, 29 tanesi egitim icin ve 5 tanesi test icin olmak lizere toplam 34 tane

LANDSAT—-8 uydu goriintlist kullaniimistir. Egitim igin kullanilan goérintilerin konumlari

Sekil 4.1’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1 Egitim icin kullanilan gorintilerin konumlari

Birinci test goriintlisii olarak istanbul’'un kuzeyinde yer alan Terkos Géli'ne ait uydu
goérintlisi kullanilmistir. Terkos Goli, istanbul’un Avrupa yakasinin su ihtiyacinin
yaklasik ylizde 95'ini, tiim istanbul'un ise yaklasik yiizde 40'ini karsilamaktadir. Karadeniz
kiy1 bolgesinde meydana gelen dalga ve akinti etkilerinin yani sira bilimsel yontemlere
dayanmayan kum alimlari ve hatali kiyi tahkimatlari nedeniyle Karadeniz tuzlu suyunun
Terkos Golii'ne nifuz etme riski bulunmaktadir. Ayrica Terkos kiyi bolgesi dogal ve insan

kaynakli sebeplerden dolayi erozyon tehdidi altindadir [60].

Diger test gorlntileri, Tlrkiye’nin denize kiyisi olan farkli bolgelerinden secilmistir. Test
icin kullanilan goriintiler egitim gorintileri dahilinde bulunmayan gorintiler olup

gorantilerin konumlari Sekil 4.2’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.2 Test i¢in kullanilan gérintilerin konumlari

4.3 Egitim Veri Setinin Hazirlanmasi

SegNet semantik bolitleme aginda egitim verisi olarak kullanilmak Gzere 250 x 250
boyutlarinda gorintiler ve bu gorintilerin su ve kara siniflarini temsil eden etiket
gorintileri elde edilmistir. Egitim veri setinin hazirlanmasinda 6ncelikle mavi — kirmizi —
yakin kizilétesi bant kombinasyonuna sahip 29 adet LANDSAT-8 uydu gorintisu
Uzerinde, 2000 x 2000 boyutlarinda parcalar kesilmistir. Kesilen parcalarin bir 6rnegi

Sekil 4.2’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.2 Egitim verisi olusturmak igin kullanilan 2000 x 2000 boyutlarinda bir gérinti
ornegi
Derin 6grenme aginin egitilmesi igin kullanilacak olan egitim goriintisiinin su ve kara
siniflarini  ifade eden etiket verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Etiket verilerinin
olusturulmasiicin elde edilen 2000 x 2000 boyutlarindaki gérintiilerin NDWI gortintileri
olusturulmustur. NDWI, uzaktan algilama gorintileri kullanilarak su 6zelliklerini
belirlemek igin kullanilan bir bant oranlama yontemidir. NDW!I goriintileri (4.1) esitligi

ile hesaplanmaktadir [61].

NDW] = MRZRED (4.1)
NIR+RED

NDWI degerleri -1 ile +1 arasinda degismektedir. Yesil alanlar pozitif degerlere, toprak
alanlari sifira yakin pozitif degerlere ve su 6zelliklerinin negatif NDWI degerlerine sahip

olma egilimi vardir [61].

Sunulan ¢alismada elde edilen 2000 x 2000 boyutlarindaki NDWI gorintilerine 0 esik
degeri uygulanarak su (siyah) ve kara (beyaz) siniflarini ifade eden ikili goruntiler

olusturulmustur. Elde edilen ikili gériintlilerden bir 6rnek Sekil 4.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.3 Su ve kara siniflarini ifade eden ikili gorintl 6rnegi

ikili gériintiilerde olusan giriiltiiler manuel olarak temizlenmistir. Sekil 4.4’te giiriilti

temizleme islemi yapilmis ikili gérintl 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 4.4 Glrilti temizleme islemi yapilmis ikili gorinti ornegi
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Egitim verileri 250 x 250 boyutlarinda kullanilacagi igin 2000 x 2000 boyutlarina sahip

gorintiler ve etiket goriintileri 64 pargaya bélinerek 250 x 250 boyutlarinda gorintiler

elde edilmistir (Sekil 4.5).

Sekil 4.5 250 x 250 boyutlarinda egitim verisi elde etme islemi
Elde edilen 250 x 250 boyutlarindaki goriintilerde sirasiyla asagidaki islemler yapilmistir:

* %99’dan daha fazla oranda kara sinifi iceren pargalar, ¢ok cesitli gri degerlere sahip

oldugundan ve bu durum agin egitimini verimsizlestirecegi icin silinmistir.

¢ Mavi-kirmizi-yakin kizilétesi bant kombinasyonunda bulut goélgeleri ile su sinifina ait
olan pikseller benzer gri degerlere sahiptir. Bu durum derin 6grenme aginin yanls

egitilmesine sebep olacagi icin bulut iceren parcalar silinmistir.

¢ Veri artirma (data augmentation) yontemleri, mevcut veri setinden daha fazla veri elde
etme yontemleridir. Makine 6grenmesinde veri setinin sayisini ve gesitliligini arttirmak
icin siklikla kullanilmaktadir [62]. Sunulan ¢alismada, kalan goériintiilere 90, 180 ve 270
derece dondiirme islemi uygulanmistir. Elde edilen gorintiiler de egitim verilerine dahil

edilerek veri artirma islemi gerceklestirilmistir.

Bu islemler sonrasinda toplam 4880 adet 250 x 250 boyutlarinda egitim verisi elde

edilmistir. Egitim verilerinden 6rnekler Sekil 4.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 4.6 Egitim veri setinden 6rnekler

4.4 SegNet Aginin Egitimi

MATLAB yazilimi kullanilarak VGG16 ve VGG19 SegNet aglari olusturulmustur. Egitim
setinde bulunan siniflarin  piksel sayilarindaki dengesizlik 6grenme slirecini
verimsizlestirebilmektedir. Derin 6grenme mimarilerinin, siniflandirmada baskin siniflar
lehine karar verme egilimi bulunmaktadir [19]. Sekil 4.7’de, kullanilan egitim setinde

bulunan piksellerin frekanslari gosterilmektedir.
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Sekil 4.7 Egitim setinde bulunan piksellerin frekanslari

Bu problemi engellemek icin egitim sirasinda minimize edilecek maliyet fonksiyonu
olarak Medyan Frekans Dengeli Capraz Entropi Fonksiyonu (Median Frequency Balanced
Cross-Entropy Function) kullaniimistir. Medyan frekans dengeleme, su ve kara siniflarina

yeni agirhk degerleri vermekedir [63].

We = fmedian/fc (4.2)

Burada wg, ¢ sinifinin agirhgini; fc, ¢ sinifinin frekansini; fmedian, sinif frekanslarinin medyan

degerini ifade etmektedir.

SegNet aginin egitiminde kullanilan egitim parametreleri Cizelge 4.2'de
gosterilmektedir. Egitim parametrelerinin seciminde, kullanilan donanimin 6zellikleri ve

daha 6nce yapilan calismalar dikkate alinmistir.
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Cizelge 4.2 Kullanilan egitim parametreleri

Egitim Parametresi

Secilen Egitim Parametresi

Egitim Algoritmasi SGDM
Momentum 0.9
iIk Ogrenme Katsayisi 0.001
L2 Regularizasyon Kaysayisi 0.0005
Maksimum Epok 100
Mini Batch Boyutu 6

Verilerin Karigtiriimasi

Baslangigta 1 Karistirma

Calistirma Ortami

GPU

SegNet VGG19 agl icin egitim islemi 81300 iterasyonda ve vyaklasik 51 saatte
tamamlanmistir. Sekil 4.8’de SegNet VGG19 agi icin 6grenme grafigi gosterilmektedir.
SegNet VGG19 aginin 6grenme grafigi incelendiginde %90 6grenme dogrulugu diizeyine

60000 ile 70000 iterasyonlar arasinda ulasildigl gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.8 SegNet VGG19 6grenme grafigi
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SegNet VGG16 agl icin egitim islemi 81300 iterasyonda ve vyaklasik 43 saatte
tamamlanmistir. Sekil 4.9’da SegNet VGG16 ag icin 6grenme grafigi gosterilmektedir.
SegNet VGG16 aginin 6grenme grafigi incelendiginde %90 6grenme dogrulugu dlizeyine
40000 iterasyondan sonra ulasildigi gozlemlenmektedir. SegNet VGG16 mimarisinin
SegNet VGG19 mimarisine gore daha az konvollisyon katmani icermesi, %90 6grenme

dogrulugu diizeyine daha erken ulasilmasini saglamistir.
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Sekil 4.9 SegNet VGG16 6grenme grafigi
4.5 Ky Cizgilerinin Elde Edilmesi

SegNet aginin test edilmesinde 250 x 250 boyutlarinda pargalar kullaniimistir. Her bir
test gorintlst 250 x 250 boyutlarinda pargalara boéliinerek test edildiginde, her bir
parcanin cevresinde hatali sonuclar elde edildigi gézlemlenmistir. Sekil 4.10’da her

parcanin ¢evresinde gozlemlenen hatali sonuglar gosterilmektedir.

37



Sekil 4.10 Test gorlintlistiniin 250 x 250 boyutlu parcalara boliinmesi ile elde edilen ikili
gorinti

Bu problemi engellemek icin 6ncelikle girdi gériintii 200x200 boyutlarinda bolinmustdr.
Merkezi 200x200 boyutlarindaki goriintl pargasi ile ayni olan 250x250 boyutlarindaki
goriintl parcalari aga girdi olarak verilmistir. Elde edilen 250x250 boyutlarindaki ikili
goériintiiniin  200x200 boyutlarindaki kismi  kaydedilmistir. islem Sekil 4.11° de

Ozetlenmistir.

250 x 250 boyutlarinda
géruntl parcgasi

p e 200 x 200 boyutlarinda

/ gérintil pargasi
/ -

Sekil 4.11 SegNet aginin test edilmesinde kullanilan yontem
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SegNet VGG19 mimarisi igin bu yéntem uygulanarak elde edilen ikili gorintiler Sekil
4.12, Sekil 4.13, Sekil 4.14, Sekil 4.15 ve Sekil 4.16’da gosterilmektedir. SegNet VGG16
mimarisi ile elde edilen ikili gérintiler Sekil 4.17, Sekil 4.18, Sekil 4.19, Sekil 4.20 ve Sekil

4.21’de gosterilmektedir.

Sekil 4.13 ikinci test goriintiisii icin SegNet VGG19 mimarisi ile retilen ikili gériintii
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Sekil 4.14 Uglinci test goriintiisi igin SegNet VGG19 mimarisi ile iiretilen ikili gdriinti

Sekil 4.15 Dordiinci test goriintisu icin SegNet VGG19 mimarisi ile Uretilen ikili
goruntu
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Sekil 4.17 Birinci test gorintlsi icin SegNet VGG16 mimarisi ile Gretilen ikili gorinti
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Sekil 4.19 Uglincii test goriintiisii icin SegNet VGG16 mimarisi ile iiretilen ikili gdriintii
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Sekil 4.20 Dordiincu test goriintisi icin SegNet VGG16 mimarisi ile Gretilen ikili
goruntu

Sekil 4.21 Besinci test goriintlsi icin SegNet VGG16 mimarisi ile Uretilen ikili gorunti

Elde edilen ikili gorintiiler ArcMap ortaminda vektor forma donustirilmdistir. Yapilan
vektorlestirme islemi sonucunda elde edilen kiyi cizgileri Sekil 4.21, Sekil 4.22, Sekil 4.23,
Sekil 4.24 ve Sekil 4.25’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.22 Birinci test gorintlsi icin elde edilen kiyi cizgileri (Sol: SegNet VGG19, Sag:
SegNet VGG16)

Sekil 4.23 ikinci test gériintiisi icin elde edilen kiyi cizgileri (Sol: SegNet VGG19, Sag:
SegNet VGG16)
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Sekil 4.24 Uglincii test gériintiisi icin elde edilen kiyi cizgileri (Sol: SegNet VGG19, Sag:
SegNet VGG16)

Sekil 4.25 Dordinci test goruntisi icin elde edilen kiyi cizgileri (Sol: SegNet VGG19,
Sag: SegNet VGG16)
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Sekil 4.26 Besinci test goriintlsi icin elde edilen kiyi cizgileri (Sol: SegNet VGG19, Sag:
SegNet VGG16)

4.6 Dogruluk Analizi

Dogruluk analizi icin her bir test goriintisiinden elde edilen kiyi ¢izgileri elle
sayisallastirilan kiyi cizgileri ile karsilastirilmistir. Kesitlerin tretilmesinde kullanilacak
olan ana hat (baseline), elle sayisallastirilan kiyi gizgilerine 500 metrelik tampon (buffer)
uygulanarak olusturulmustur. Baslangic noktalari ana hat olmak lizere 5 metrede bir
olacak sekilde kiyi ¢gizgisine dik kesit ¢izgileri Uretilmistir. Kesit ¢izgilerinin boylari 750 m
olarak belirlemistir. Sekil 4.26’da ana hat, kesitler, elle sayisallastirilan kiyi gizgisi ve

SegNet mimarisi ile elde edilen kiyi ¢izgisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.27 DSAS elemanlari. Kahverengi: kesitler, siyah: ana hat, kirmizi: elle
sayisallastirilan kiyi gizgisi, mavi: SegNet mimarisi ile elde edilen kiyi gizgisi

DSAS’In Net Kiyi Cizgisi Hareketi (Net Shoreline Movement - NSM) modulu kullanilarak
elle sayisallastirilan kiyi ¢izgisi ile SegNet mimarisi ile elde edilen kiyi gizgisi arasindaki dik
mesafeler hesaplanmistir. Hesaplanan dik mesafeler kullanilarak elde edilen ortalama

hata ve karesel ortalama hata degerleri Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.3 SegNet VGG19 agi icin ortalama ve karesel ortalama hata degerleri.

Test Ortalama | Ortalama Hata | Karesel Ortalama Karesel Ortalama
GorlintUsi Hata (m) (piksel) Hata (m) 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 ag mimarisi icin, kullanilan 5 farkli test goriintlisiinden elde edilen kiyi
gizgilerinin ortalama hatalari incelendiginde 3. test gorlntlsu haricindeki test
gorintilerinde sirasiyla 13.38, 16.16, 9.99 ve 12.62 m ortalama hata elde edilmistir.
Tespit edilen ortalama hata degerlerinin % piksel boyutundan daha az oldugu
gorilmektedir. Benzer sekilde, 3. test goruntisu haricindeki test gérintiilerinde sirasiyla
18.61, 22.28, 18.37 ve 19.68 m karesel ortalama hata elde edilmistir. Tespit edilen

karesel ortalama hata degerlerinin 1 piksel boyutundan daha az oldugu gorulmektedir.

Cizelge 4.4 SegNet VGG16 agl icin ortalama ve karesel ortalama hata degerleri.

Test Ortalama | Ortalama Hata | Karesel Ortalama Karesel Ortalama
Gorlintusi Hata (m) (piksel) Hata (m) 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 ag mimarisi icin, sirasiyla 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 edilmistir. 2. Ve
3. test gorintileri haricinde elde edilen ortalama hata degerlerinin % piksel boyutundan
daha az oldugu, karesel ortalama hata degerlerinin 1 piksel boyutundan daha az oldugu

gorilmektedir.

2. ve 3. test gorintilerinin spektral 6zelliklerinin kullanilan egitim gorintilerinden farkh
olmasi sebebi ile daha fazla hata hesaplandigi o6ngorilmektedir. Eger egitim
goruntilerinin sayisi ve bununla birlikte cesitliligi artirilirsa 2. ve 3. test goruntileri gibi

gorintilerde de verimli sonuglar elde edilebilecegi 6ngoriilmektedir.
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VGG19 yapisini kullanan SegNet mimarisinde 16, VGG16 yapisini kullanan SegNet
mimarisinde ise 13 tane konvoliisyon katmani bulunmaktadir. Uretilen kiyi gizgilerinin
ortalama ve karesel ortalama hata degerleri incelendiginde kullanilan test goriintiisi ve
egitim gorintllerinin spektral 6zelliklerine bagh olarak gerekli konvollisyon katmani

sayisinin degisebildigi gozlemlenmektedir.

SegNet VGG19 agi icin ayrintili dogruluk analizi Cizelge 4.5’de, SegNet VGG16 agli igin

ayrintil dogruluk analizi Cizelge 4.6’da gosterilmektedir.

Cizelge 4.5 SegNet VGG19 agi igin ayrintih dogruluk analizi

Test Hesaplanan
0-6 6-10 10-15 15-30 >30
Goriinttsli | Mesafe (m)
Kesit Sayisi 1260 836 860 1449 223
1
Oran (%) 27.23 18.06 18.58 31.31 4.82
Kesit Sayisi 1764 936 852 1491 767
2
Oran (%) 30.36 16.11 14.66 25.66 13.20
Kesit Sayisi 1363 1033 800 1064 1021
3
Oran (%) 25.81 19.56 15.15 20.15 19.33
Kesit Sayisi 2245 1062 704 511 195
4
Oran (%) 47.59 22.51 14.92 10.83 4.13
Kesit Sayisi 1429 1070 957 884 235
5
Oran (%) 31.23 23.39 20.92 19.32 5.14

SegNet VGG19 agi icin ayrintili dogruluk analizi incelendiginde her bir test gériintisi icin
elde edilen mesafelerin sirasiyla; %$63.87, %61.14, %60.52, %85.03 ve %75.54’(i % piksel
boyutundan daha az; %95.18, %86.80, %80.67, %95.87 ve %94.86’s1 1 piksel boyutundan
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daha az olarak hesaplanmistir. Buna karsin elde edilen mesafelerin sirasiyla %4.82,

%13.20, %19.33, %4.13 ve %5.14’0 1 piksel boyutundan daha fazla olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.6 SegNet VGG16 agi icin ayrintili dogruluk analizi

Test Hesaplanan
0-6 6-10 10-15 15-30 >30
Goriinttsli | Mesafe (m)
Kesit Sayisi 1553 1233 912 854 76
1
Oran (%) 33.56 26.64 19.71 18.45 1.64
Kesit Sayisi 1546 842 823 1432 1118
2
Oran (%) 26.84 14.62 14.29 24.86 19.41
Kesit Sayisi 1543 963 858 1196 721
3
Oran (%) 29.22 18.24 16.25 22.65 13.65
Kesit Sayisi 1896 813 843 849 316
4
Oran (%) 40.20 17.24 17.87 18.00 6.70
Kesit Sayisi 1991 962 729 647 246
5
Oran (%) 43.52 21.03 15.93 14.14 5.38

SegNet VGG16 agi icin ayrintili dogruluk analizi incelendiginde her bir test goriintisi icin
elde edilen mesafelerin sirasiyla; %79.90, %55.74, %63.70, %75.30 ve 80.48'i ¥ piksel
boyutundan daha az; 98.36, 80.59, 86.35, 93.30 ve 94.62’si 1 piksel boyutundan daha az
olarak hesaplanmistir. 1 piksel boyutundan daha fazla olarak elde edilen mesafelerin

oraniise her bir test gorintlsu igin sirasiyla %1.64, %19.41, %13.65, %6.70 ve %5.38'dir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Sunulan tezde derin 6grenme algoritmalarinin uydu gorintulerinden kiyi gizgisi ¢ikarimi
problemindeki performansi arastirilmistir. Bu amac icin semantik bolitleme amaciyla
gelistirilen SegNet derin 6grenme mimarisi kullanilarak 5 farkli LANDSAT-8 uydu

gorintistnden kiyi ¢izgisi ¢cikartilmistir.

Derin 6grenme algoritmalarinin g¢ok fazla hesaplama kullanmasi sebebiyle egitim
asamasinda gigli bir donanima ihtiya¢ duyulmaktadir. Sunulan tez ¢alismasinda egitim
islemi, VGG19 yapisini kullanan SegNet agi icin yaklasik 51 saatte, VGG16 yapisini
kullanan SegNet agi icin yaklasik 43 saatte tamamlanmistir. Daha glgli GPU’lar ile
cahsilarak egitim veri setinin sayisi artirilabilir. Boylelikle, veri setine cesitlilik

kazandirilacagi icin daha yulksek dogruluk degerleri elde edilebilecegi ongoriilmektedir.

Sunulan g¢alismada LANDSAT-8 uydusunun mavi — kirmizi — yakin kizilétesi bant
kombinasyonu kullaniimistir. Donanim yetersizli§inden dolayl daha fazla sayida bant
kullanilamamistir. Kizilétesi bant, su alanlarinda diisiik yansima degerleri verdigi icin
tercih edilmistir. Daha fazla bant kullanilmasi durumunda SegNet derin 6grenme agi
daha fazla 6zellik haritasi olusturacaktir. Bu durumun, sunulan yéntemin dogrulugunu

artiracagi ongorilmektedir.

Sunulan c¢alismada, derin 6grenme algoritmalarinin geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalarina gore en blylik avantaji olan otomatik 6zellik ¢cikarimi test edilmistir.

Herhangi bir manuel 6zellik ¢ikarimi islemi gerceklestirilmeden, saf veri seti kullanilarak
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egitim ve test islemleri gergeklestirilmistir. SegNet derin 6g§renme mimarisi kullanilarak
egitim asamasinda kullanilacak olan 6zellikler, konvoliisyon ve havuzlama katmanlari ile
otomatik olarak cikartilmistir. Bdylelikle kullanicinin egitim veri seti igin 0Ozellik

belirlemesi asamasinin dnline gegilmistir.

Kiyi gizgilerindeki degisimin izlenmesi kiyi alanlarinin yonetimi ve dogal ¢evre igin 6nem
arz etmektedir. Sunulan ¢calismada LANDSAT—8 uydu gorintilerinden kiyi gizgisi ¢cikarimi

icin SegNet derin 6grenme mimarisinin verimli sonuglar verdigi sonucuna ulagilmistir.
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