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OzET

YAPAY SiNiR AGLARI VE RASTGELE ORMAN YONTEMLERI iLE LANDSAT 8
GORUNTULERINDEN OTOMATIK KIYI CiZGiSi CIKARTILMASI

Abdulkadir INCE

Harita Mihendisligi Anabilim Dal

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

insanlarin suya olan vazgecilmez ihtiyaci, kiyi alanlarini insanlarin en ¢ok kullandig
yerlesim yerleri haline getirmistir. Kiyilar dogal habitat i¢cin en uygun habitatlar
olusturmaktadir. Kiyilar ayni zamanda mikroklimatik o6zellikleri sayesinde tatil ve
dinlenme olanaklari saglayan alanlardir. Turizm, sanayi, kilttr balikcihgi, kentlesme gibi
faaliyetler kiyi alanlari agisindan en biylik tehditlerden bazilaridir. Bu tehditler, kiyi
alanlarinin korunmasi ve strdirilebilir kiyr yonetimi icin kiyi alanlarinin izlenmesini
zorunlu hale getirmistir. Dogal cevre yonetimi, afet yonetimi, kiyi erozyonu incelemeleri,
kati madde tasinimi ve kiyi morfodinamiklerinin modellenmesi gibi farkli alanlarda kiyi
cizgileri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu sebeple kiyi cizgilerinin 6zellikle uydu
gorintilerinden elde edilmesi icin c¢esitli yontemler kullanilarak bir¢ok c¢alisma
gerceklestirilmistir. Son vyillarda yapay zeka kullanilarak elde edilen basarilar, cesitli
alanlarda calisan bilim insanlarini da yaptiklari calismalarda yapay zeka kullanmaya
tesvik edici olmustur.

Sunulan tez calismasi kapsaminda, uydu gorintilerinden kiyi cizgisi ¢cikarimi kendini
diizenleyen haritalar, yapay sinir aglari ve rastgele orman yoéntemleri kullanilarak
gerceklestirilmistir.
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YiuratdcalGgund  Prof. Dr. Bilent Bayram’ in yaptigi 115Y718 numarali ve
“SURDURULEBILIR KIYI ALANI iZLEME MODELI ICIN iHA VE iHA-LIDAR VERILERINDEN
OTOMATIK UC BOYUTLU KIYI CiZGISi CIKARTILMASI VE ANALIZi: TERKOS (iSTANBUL)
ORNEGI” baslikli TUBITAK projesinin test alani olan istanbul’un Catalca ilgesine bagl
Terkos bolgesinin Karadeniz kiyisi yontemlerin test edilmesi igin segilmistir. Tez
kapsaminda Onerilen yontemlerin s6z konusu proje agisindan uygulanabilirligi test
edilmistir.

Karadeniz Bolgesi’ nin 5 farkh konumuna ait 2017 yilina ait LANDSAT 8 goriintiisi egitim
amacli olarak kullanilmistir. istanbul-Terkos bélgesine ait 2013, 2015, 2017 tarihlerine
ait ayni mevsimde elde edilmis (¢ veri seti, Antalya boélgesine ait 2017 yilinda elde
edilmis bir LANDSAT 8, izmir bélgesine ait 2017 yilinda elde edilmis bir LANDSAT 8, ve
Ercek GolU’ ne ait 2018 yilinda elde dilmis bir gérintli olmak lzere toplam alti farkli
LANDSAT 8 gorlintist test amach olarak kullaniimistir.

Uygulamanin birinci asamasinda Kendini Diizenleyen Haritalar Yontemi icin Terkos
bolgesine ait uydu gorintist kara ile deniz olacak sekilde kiimelenmis ve kiyi cizgisi
cikartilmistir. Yapay Sinir Aglari Yontemi icin Karadeniz Bolgesi’ ne ait 5 farkli uydu
goriinttsit kullanilarak karadan ve denizden 2 adet sinif olusacak sekilde 6rnek veriler
toplanmistir. Yapay sinir aglari bu veriler ile egitilmis ve aglarin test edilmesi icin Terkos
bolgesine ait uydu gorintisi egitilen aglar ile siniflandirilarak kiyi cizgileri ¢cikartiimistir.
Rastgele Orman Yonteminde agacg yapilarini olusturmak icin yapay sinir aglarinin
egitiminde kullanilan egitim verileri kullaniimistir.

Bu tezin ana amaci, Yapay Sinir Aglari Yonteminde kullanilan egitim verileri ile Rastgele
Orman Yonteminde aga¢ yapilarini olusturmak igin kullanilan verilerinin Kendini
Diizenleyen Haritalar Yontemi kullanilarak otomatik olarak toplanmasini saglamaktir.

ikinci asamada Karadeniz Bolgesi’ ne ait uydu goriintiileri Kendini Diizenleyen Haritalar
Yoéntemi kullanilarak kara ile deniz olacak sekilde kiimelenmistir. Kimeleme sonuglarina
gore orijinal goérintilerden deniz ve kara siniflari ayrilmistir. Daha sonra, elde edilen bu
veriden vyararlanilarak yapay sinir aglari icin her bir goriintliye ait deniz ve kara
kiimelerinden rastgele 6rnek veriler toplanmistir. Rastgele toplanan bu veriler ile yapay
sinir aglari egitilmis ve test alanina ait gorintilerden kiyi gizgileri ¢ikartiimistir. Rastgele
Orman Yontemi icin ise yapay sinir aglarinda kullanilan rastgele toplanmis veri seti, agac
yapilarini olusturmak icin kullanilmistir. Olusturulan bu aga¢ yapilarina gére test
bolgesine ait uydu gorintileri siniflandirilmis ve kiyi gizgileri ¢ikartilmistir.

ilk iki asamada kullanilan yapay sinir aglari Levenber — Marquardt (TRAINLM), Olcekli
Conjugate Gradient (TRAINSCG) egitim fonksiyonlari ile Hyperbolic Tangent Sigmoid
(TANSIG), Logistic Sigmoid (LOGSIG) baglanti fonksiyonlarinin kombinasyonlarindan tek
gizli katmanli ve 2000 iterasyonlu olarak tasarlanmistir.

Son asama olan (g¢lincli asamada TRAINSCG — TANSIG kombinasyonu kullanilarak farkh
sayida gizli katman (5, 10, 15) ve iterasyon sayilariyla (500, 1000, 1500, 2000) yeni aglar
tasarlanmistir. Gizli katman ve iterasyon sayilarinin olusturduklari kombinasyonlar ile
tasarlanan aglar hem kullanici tarafindan toplanan egitim verileri ile hem de Kendini
Diizenleyen Haritalar Yontemi sonuglarindan rastgele toplanan egitim verileri ile
egitilerek kiyi gizgileri elde edilmistir.
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Oncelikle belirlenen kombinasyonlarin test edilmesi amaciyla ®nerilen ydntemler
Istanbul-Terkos, 2017 Landsat 8 gorintilisiine uygulanmistir. Birinci asamadaki Kendini
Diizenleyen Haritalar Yontemi ile elde edilen kiyi cizgisi elle yapilan sayisallastirma
sonuclari ile karsilastirilmis ve ortalama 0,49 piksel hata ile kiyi cizgisi cikarilmistir.
Kullanici tarafindan toplanan egitim verileri ile egitilen yapay sinir aglari icerisinden
TRAINSCG — TANSIG kombinasyonu ortalama 0,61 piksel hata ile en iyi sonucu vermistir.
Ayni egitim verilerinin kullanildigl Rastgele Orman yontemi sonuclari icerisinden ise en
iyi sonucu 50 agactan olusan ve ortalama 0,45 piksel hata ile kiyi gizgisi elde edilmistir.
ikinci asamadaki Kendini Diizenleyen Haritalar Yéntemi kiimeleme sonuglarina gore
rastgele toplanan egitim verileri kullanilarak egitilen aglardan elde edilen en iyi sonug
ortalama 0,22 piksel hata ile TRAINSCG — TANSIG kombinasyonuna aittir. Ayni rastgele
egitim verileri kullanilarak olusturulan agac yapilari icerisinden 250 agach agac yapisi
ortalama 0,79 piksel hata ile kiyi c¢izgisini tespit etmistir. Uclincii asamadaki
kombinasyonlarda kullanici tarafindan toplanan egitim verileri kullanilarak olusturulan
aglardan en iyi sonucu ortalama 0,36 piksel hata ile 10 gizli katmanli ve 1000 iterasyonlu
yapay sinir ag1 vermistir. Kendini Diizenleyen Haritalar Yontemi kiimeleme sonuglarina
gore rastgele toplanan egitim verileri kullanilarak egitilen aglardan elde edilen en iyi
sonug ise ortalama 0,20 piksel hata ile 5 gizli katmanli ve 1000 iterasyonlu yapay sinir
agina aittir.

Bu asamanin ardindan segilen en iyi konfigurasyonlar géz 6niinde bulundurularak 6 ek
test verisi kullanilmistir. Elle sayisallastirma sonuglari ile elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Istanbul-Terkos bdlgesi 2013 yilina ait LANDSAT 8 gorintisiinden
ortalama 0,47 piksel, Istanbul-Terkos bolgesi 2015 yilina ait LANDSAT 8 goriintisinden
ortalama 0,36 piksel, Istanbul-Terkos bdlgesi 2017 yilina ait LANDSAT 8 goriintisinden
ortalama 0,36 piksel, Ercek Goli'niin 2017 yilina ait LANDSAT 8 goriintisiinden ortalama
0,57 piksel, izmir bdlgesinin 2017 yilina ait LANDSAT 8 gériintiisiinden ortalama 0,31
piksel ve Antalya bolgesinin 2017 yilina ait LANDSAT 8 gorintistnden ortalama 1,31
piksel hata ile kiyi cizgileri tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kendini diizenleyen haritalar, yapay sinir aglari, rastgele orman,
goriintl isleme, uzaktan algilama, kiyi ¢izgisi ¢ikarimi
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ABSTRACT

AUTOMATIC SHORELINE EXTRACTION FROM LANDSAT 8 IMAGERIES
WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND RANDOM FOREST METHODS

Abdulkadir INCE

Department of Geomatics Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Bilent BAYRAM

Coastal areas are always very important for human being because of their habitat. In
addition to it, coastal areas provide vacation and relaxation opportunities because of
their microclimatic features. Activities such as tourism, industry, aquaculture and
urbanization are main threads for coastal areas. Therefore, monitoring of coastal areas
one of the vital issues for preserving and sustainable management of environmental
heritage. Shorelines are widely used in different areas such as natural environment
management, disaster management, coastal erosion studies, solid matter transport and
modeling of coastal morphodynamics. For this reason, many studies have been carried
out using various methods in order to extract the shoreline from satellite images in
particular. Due to their advantages, Artificial Neural Network (ANN) based methods
became very popular for many scientists.

In this thesis, shoreline extraction from satellite image was performed by using SOM,
ANN and Random Forest (RF) methods. In this study, Terkos region has been chosen for
testing of the proposed methods within the scope of "TUBITAK Project (Project No:
115Y718) titled" Integration of Unmanned Aerial Vehicles for Sustainable Coastal Zone
Monitoring Model — Three-Dimensional Automatic Coastline Extraction and Analysis:
Istanbul-Terkos Example “.
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Landsat 8 imageries have been used to implement proposed algorithms. 5 Landsat 8
images have been used for training which were from different part of Black Sea region
of Turkey and taken in the year of 2017. 6 Landsat 8 images were used for testing of
proposed methods First data set is from Terkos-Istanbul in the years of 2013, 2015,
2017. Second one is from province of Antalya which was taken in the year of 2017, third
one is from province of izmir which was taken in the year of 2017 and last data set is
from Lake Ercek which was taken in the year of 2017. NIR-RED-BLUE bands of all test
data have been used for this thesis.

In the first phase of the thesis, using SOM method, satellite image of Terkos region is
clustered as two clusters (land — sea) and shoreline has been extracted from the
clustered image. To train the ANN method, 5 different satellite images belonging to the
Black Sea Region were used. From these images, sample data were collected to form 2
classes (land — sea). The same training areas have been used for both ANN and RF
methods.

The main aim of this thesis is to collect automatically using results of SOM method and
to train ANN model and to construct tree structures for the RF method.

In the second phase of the thesis, the training data-set have been classified to obtain
land and sea classes. Following to this step, training of artificial network and generating
of the tree structure was carried out using randomly selected data from the results of
SOM. After training, SOM, ANN and RF methods have been implemented to the test
images.

The artificial neural networks used in the first and second steps were consisted of single
hidden layer and 2000 iterations by combination of Levenber-Marquardt (TRAINLM) and
Scale Conjugate Gradient (TRAINSCG) training functions with Hyperbolic Tangent
Sigmoid (TANSIG) and Logistic Sigmoid (LOGSIG) transfer functions.

In the final step, new networks were designed using the TRAINSCG - TANSIG
combination with different numbers of hidden layers (5, 10, 15) and iteration numbers
(500, 1000, 1500, 2000). The manually selected training data and results of SOM method
has been used separately as training data set for all combinations.

First of all, to test the defined combinations of the proposed methods were applied on
Istanbul-Terkos, 2017 Landsat 8 image. The shoreline obtained by the SOM Method in
the first step was compared with the manual digitization and the average error was
calculated as 0,49 pixels. Among the artificial neural networks trained by user - collected
training data, the TRAINSCG - TANSIG combination gave the best result with an average
error of 0,61 pixels. In the results of the RF method using the same training data, which
consists of 50 trees, average shoreline extraction error was 0,45 pixels.

Based on the clustering results of the SOM Method at the second step, shoreline
extraction error was calculated as 0,22 pixels by using TRAINSCG - TANSIG combination.
The same training data were used for RF method and created 250 trees. As a result,
average error was calculated as 0,79 pixels.

XX



In the third step, the best resultant network from the user-collected training data
provided 10 hidden layers and 1000 iterative artificial neural networks was used and
average shoreline extraction error was calculated as 0,36 pixels. The use of SOM results
and by selecting of randomly training data, the ANN configuration with 5 hidden layers
and 1000 iteration, the shoreline extraction error was calculated as 0.20 pixels.

After this step, by considering of best combinations of proposed methods, using
additional 6 images, methods were tested again. For each image accuracy assessment
was realized by comparison of manual digitizing results with obtained results.

The shoreline was extracted with an average error of 0,47 pixels from the LANDSAT 8
image of the Terkos region in the year of 2013. In the same way the shoreline extracted
with an average error of 0,36 pixels from the LANDSAT 8 image of the Terkos region in
the year of 2015. For Istanbul-Terkos, 2017 Landsat 8 image, average extraction error
was calculated as 0.22 pixels. The shorelines were extracted with an average error of
0.57 pixels from the LANDSAT 8 image of Ercek Lake in the year of 2017, an average error
of 0.31 pixels from the LANDSAT 8 image of the lzmir region in the year of 2017 and an
average error of 1.31 pixels from the LANDSAT 8 image of the Antalya region in the year
of 2017.

Keywords: Self-Organizing Maps, artificial neural networks, random forest, image
processing, remote sensing, shoreline extraction

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

XXi



BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Awad (2010) tarafindan yapilan calismada, mevcut olan bircok gorinti bolitleme
yontemlerinin uydu gorintileri icin uygun olmadigini ve bu tekniklerin uygulanabilmesi
icin 6nceden bir bilgiye ihtiyac duyuldugundan bahsedilmistir. Bu engellerin listesinden
gelmek icin denetimsiz yapay sinir agi metodu olan kendini diizenleyen haritalar (SOM)
ve esik deger metodunu kullanarak, TSOM seklinde tanimlanan yeni bir uydu goriintisi
bolutleme yontemi gelistirilmistir. TSOM yontemi ile ISODATA (iteratif olarak kendini
dizenleyen veri) yontemini farkh ¢ozinirliklere sahip 2 uydu goriintisi kullanarak
karsilastirilmis ve TSOM yonteminin ISODATA yontemine gore daha dogru sonuglar

verdigi gozlemlenmistir [1].

Yuan ve dig. (2009) tarafindan yapilan calismada, otomatik bir yapay sinir agi
siniflandirma sistemi Gzerinde durulmustur. Yapay sinir aglari (Artificial Neural Networks
— ANN), SOM yontemi ve SOM ydnteminin benzetilmis tavlama (simulated annealing)
yontemini ile birlestirildigi bir yontem sunulmustur. Bu yontemler kullanilarak LANDSAT
uydu gorinttsi siniflandirilmis ve ayni bolgeye ait yliksek ¢ozinirlikli ortofoto
haritadan elde edilen sinif verileri ile karsilastirilarak sonuclar sunulmustur. Diger 2
yonteme kiyasla ANN yonteminin, daha dogru sonuclar verdigi gdzlemlenmistir. Ayrica,
SOM yonteminin benzetilmis tavlama (simulated annealing) yontemi ile birlestirildigi

yontem, SOM yOntemine gore daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir [2].



Marandi ve dig. (2017) gerceklestirdikleri ¢alismada, siniflandirma islemlerinin bilim,
endistri, isletme ve saglk sistemlerin ayrilmaz bir parcasi oldugunu ve siniflandirma
islemlerinin bu kadar yaygin olmasindan dolayi en kicik bir gelismenin bile degerli
oldugunu vurgulamaktadir. Bircok disiplinde siniflandirma islemlerinde kullanilan en
glcli yontemlerden biri olan ANN ile SOM yontemini birlestirerek, kendiliginden
organize hata odakl yapay sinir ag1 adini verdikleri metot ile klasik ANN yontemini 5
farkli veri seti kullanarak karsilastiriimistir. Onerilen yéntemin daha dogru ve giivenilir

oldugunu ortaya koydugu gézlemlenmistir [3].

Akar ve Gungor (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, farkl konumsal ¢ézlndrlige ve
karakteristie sahip cok banth uydu gorintileri kullanarak rastgele orman (RF)
yonteminin performansi incelenmistir. 2005 ve 2008 yillarina ait Ikonos ve QuickBird
uydu gorantilerinin kullanildig bu calismada, siniflandirma sonuglari Gentle AdaBoost
(GAB), En Cok Benzerlik (ECB) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemlerinden elde
edilen sonuglarla karsilastiriimistir. Elde edilen sonuglarda, RF yonteminin daha iyi

sonuclar ortaya koydugunu gozlemlenmistir [4].

Pal (2013) tarafindan gergeklestirilen calismada, RF ve destek vektor makineleri (DVM)
yontemlerinin siniflandirma sonuglarini, siniflandirma dogruluguna, egitim siiresine ve
kullanici tarafindan belirlenen parametrelere gore karsilastirmistir. LANDSAT uydu
goriintlstintn kullanildigl bu calismanin sonuglarinda, siniflandirma dogrulugu ve egitim
sliresi bakimindan RF yonteminin, DVM yodntemine esit derecede iyi performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Ayrica RF ydnteminin, DVM ydntemine goére kullanici

tarafindan belirlenen parametre sayisinin daha az oldugu vurgulanmistir [5].

Bayram ve dig. (2017) yapmis olduklar calismada, Terkos bodlgesine ait farkli
¢oziinurliiklere sahip LANDSAT ve GOKTURK uydu gorintileri kullanilmistir. RF
yonteminin yiksek ve distk ¢oziniarlukli gérintilerde performansi olgllmustir. Elle
yapilan sayisallastirmaya ile yapilan dogruluk degerlendirmelerine gore, RF yonteminin
hem yiksek ¢ozinirliklid hem de dislk ¢ozindrlikli goriintilerde iyi sonuglar ortaya

koydugu gozlemlenmistir [6].



Bayram ve dig. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, sayisal ortofotolardan kiyi gizgisi
cikariminda 2 farkli yalinlastirma yontemi, yalinlastirma yapilmadan elde edilen kiyi
cizgisi ile karsilastirlmistir. Letonya’ nin Riga bdlgesine ve 2013 yilina ait 7 adet
ortofotonun Near-Infrared (NIR) bantlarina ait gérintilerden Yalin Dogrusal Yinelemeli
Kimeleme (SLIC) yontemiyle kiyi cizgileri Uretilmistir. Bend ve Douglas-Peucker
yalinlastirma yontemleriyle elde edilen kiyi ¢izgileri yalinlastirma yapilmadan elde edilen
SLIC yontemi sonucu ile karsilastirilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda yalinlastirma
yontemlerinden elde edilen kiyi gizgilerinin birbirine daha yakin ve dogru sonuglar

verdigi gorilmistar [7].

Reis ve Bayram (2016) tarafindan gerceklestirilen calismada, Parcacik Siri
Optimizasyonu (PSO) yontemi ile Ergek GOli’'niin 2013 ve 2014 yillarina ait RASAT uydu
gorintulerinden kiyi gizgileri cikartiimistir. PSO yontemi ile elde edilen kiyi cizgileri elle
yapilan sayisallastirma sonuclari ile karsilastiriimistir. Yapilan calisma sonucunda
kullanilan yontemin diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi goralmistir

[8].

Aydin ve UANNI (2013) gerceklestirdikleri calismada, Sakarya ilinin Karasu ilgesinin kiyi
degisimi 1987, 1995, 2003, 2011 ve 2013 yillarina ait LANDSAT uydu gorintilerinden
elle sayisallastirma yapilarak yillara gore degisim gézlemlenmistir. Elde edilen sonuglara
gore Sakarya Nehrinin Karadeniz’ e dokildigi nehir agzinin her iki tarafinda 1987 yilina

gore 300 m’ ye varan ciddi bir degisim gozlemlenmistir [9].

Kuleli (2010) tarafindan yapilan ¢alismada, 1989, 1999 ve 2009 yillarina ait LANDSAT TM
uydu gorintileri kullanilarak Kizihrmak ve Yesilirmak nehir agizlarinda yillara gore kiyi
cizgisi degisim oranlari hesaplanmistir. 20 yillik bir degisimde Kiziirmak nehir kiyi
¢cizgisinin 660 m, Yesilirmak nehir kiyi ¢izgisinin ise 620 m’ ye varan oranda kara tarafinda

ilerledigi belirlenmistir [10].



Dogan (2008) tarafindan gerceklestirilen yiksek lisans tezinde, 1963 yilina ait Corona,
1987 ile 2000 yillarina ait LANDSAT ve 2007 yilina ait Aster uydu gorintileri kullanilarak
Alacati bolgesindeki kiyr cizgisi ve kiyr alani kullanimindaki zamansal degisim
belirlenmistir. 1963 yilindan 2007 yilina kadar toplamda 8,1119 hektar alanin denizin
doldurulmasiyla kazanildig tespit edilmistir. 1963 yili ile 2007 villari arasi kiyi cizgisi

degisiminin ise 42 mile 132 m arasinda degistigi belirlenmistir [11].

Upadhyay ve Chhabra (2015) tarafindan yapilani calismada, degistirilmis bir SOM yapay
sinir ag1 (MSOM ANN) gériintii bolitleme yontemi sunulmustur. Ozellik ¢ikarma ve
egitim veri setinin olmadigi 6nerilen yontemde, gorintiler gri deger yogunluklarina gore
siniflandiriimistir. Klasik SOM yapay sinir agina (SOM ANN) fazladan bir katman
eklenerek SOM ANN sonucu olusan kiimelerin gri degerleri, girdi verilerin gri degerlerine
gore belirlenmistir. Onerilen bu ydntemin test edilmesi icin Berkeley Ornekleme Veri
Setini kullaniimis ve elde edilen sonuclar Bulanik C-Ortalamalar yontemi ile elde edilen
sonuglarla karsilastirilmistir. Onerilen MSOM ANN yénteminin Bulanik C-Ortalamalar

yonteminden daha iyi sonuclar ortaya koydugu tespit edilmistir [12].

Pascula ve dig. (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, 6nerilen alt piksel otomatik kiyi
cizgisi cikarimi algoritmasi ile ardisik zamanli uydu goriintiilerinden otomatik kiyi cizgisi
cikarimi gerceklestirilmistir. 30 m ¢ozunurlikli LANDSAT TM (28 adet) ve LANDSAT
ETM+ (10 adet yiksek kazanimli, 7 adet diisik kazanimli) gorintileri kullaniimistir. Elde
edilen kiyi cizgilerinin cografi koordinatlarinin dogruluklarini arttirmak icin calisilan
bolgeye ait 0,5 m ¢ozlinirliklh ortofoto harita kullanilmistir. Elde edilen kiyilar ortofoto
harita Gizerinde yapilmis olan kiyi ¢gizgisi ile karsilastirildiginda, yliksek kazanimli LANDSAT
ETM+ goriintilerinde maksimum 10,54 m hata, LANDSAT TM goruntilerinde maksimum
11,09 m hata ve disik kazanimli LANDSAT ETM+ goriintiilerinde maksimum 13,24 m
hata elde edilmistir [13].



Acar ve dig. (2012) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, SAR uydu gorintilerinden
otomatik kiyi gizgisi ¢cikarimi yapan bir algoritma gelistirilmistir. Zonguldak ve Bartin
illerini kapsayan 2007 ve 2010 yillarina ait HH ve HV polarizasyonlu toplam 4 PALSAR
uydu goriintistinden kiyi cizgileri cikarilmis ve elle yapilan sayisallastirma sonuglariyla
karsilastirilmistir. Elde edilen kiyi gizgileri uzunluklarina gore karsilastirildiginda, 2007
yilina ait HV polarizasyonlu goriintiden yiizde 0,61 ve HH polarizasyonlu gorintiiden
yliizde 0,85 dogrulukla kiyi cizgileri elde edilmistir. 2010 yilina ait HV polarizasyonlu
goriintliden yizde 0,41 ve HH polarizasyonlu gérintiden ylzde 0,21 dogrulukla kiyi

cizgileri elde edilmistir [14].

Olgun (2012) tarafindan yapilan yiiksek lisans tezinde, Goksu deltasinin 1980-2008 yillari
aras! kiyr degisimi gézlemlenmis ve analiz edilmistir. 1/25000 ve 1/100000 o&lcekli
topografik haritalar, LANDSAT TM ve TERRA/ASTER uydu goruntileri ile Yuksek Su
Seviyesi (YSS)’ den alinan GPS (Global Positioning System) o6lgtimleri kullaniimistir.
Yapilan calisma sonucunda, kiyi degisimi ve hesaplanan yillik degisim oranlarinin delta
gelisimine paralel oldugu ve bu degisimin nehirler tarafindan tasinan malzeme miktari

ile orantili oldugu sonucuna ulasilmistir [15].

Kalkan ve dig. (2010) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, 2002 yilina ait LANDSAT
ETM+ uydu gorintisinden otomatik kiyi cizgisi cikarimi yapilarak, bu kiyi ¢izgisi Cografi
Bilgi Sistemi (CBS) platformlarinda kullanilabilir hale getirilmistir. Beysehir goéliine ait
uydu gorintisi, nesne tabanli gorintd isleme yazilimi olan eCognition Developer ile
segmente edilmis ve daha sonra MATLAB ortaminda esikleme yontemiyle gorintiideki
gol sinif secilerek CBS platformlarinda kullanilabilecek uzantili olarak kiyi cizgisi

cikarilmistir [16].



Sesli (2006) tarafindan yapilan ¢alismada, Trabzon iline ait Orman Genel MidUrlGgi’ne
bagl Trabzon Bélge Mudurligl’ nden temin edilen 1973 yilina ait 1/23000 6lgekli hava
fotograflari ve 2002 yilina ait 1/15000 6lcekli kizilotesi hava fotograflari kullanilarak kiy:
cizgisi ve kiyr bolgesi kullanimindaki degisim belirlenmistir. Calisma sonucunda, kiyi
cizgisindeki zamansal degisimler saptanarak dolgu yapilan alanlar ile kiyr alani
kayiplarinin biyuklikleri tespit edilmistir. 1973-2002 yillari arasinda 16 farkh yerde
toplam 101 hektarlik alanin doldurularak kazanildigi ve 19 farkl yerde toplam 11,3

hektarlik alanin kaybedildigi sonucuna ulasiimistir [17].

ince ve dig. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, Sapanca Goli’ ne ait 2012 tarihli RASAT
uydu gorintiisinden nesne tabanli Meanshift ve SLIC yontemleri kullanarak otomatik
kiyr cizgisi ¢cikarimi gerceklestirilmistir. Kullanilan yontemler sonucu elde edilen kiyi
cizgilerini elle yapilan sayisallastirma sonucu ile karsilastirilmistir. Meanshift yonteminin
alansal dogrulugu 0,27 km? ve konumsal dogrulugu 7,66 m, SLIC ydntemi icin alansal

dogrulugu 0,06 km?, konumsal dogrulugu ise 6,07 m bulunmustur [18].

1.2 Tezin Amaci

Sunulan bu tezin amaci, uydu gorintilerinden kiyi ¢izgisi ¢ikarimi icin ANN ve RF
yontemlerinde kullanici tarafindan secilen egitim verilerinin SOM yontemini kullanarak
otomatik olarak elde edilmesidir. SOM yontemi kullanilarak tasarlanan ANN ve agac
yapilari ile kullanici kaynakh hatalarin elimine edilmesi ve zaman konusunda tasarruf

saglanmasi amaglanmistir.



1.3 Hipotez
Sunulan bu tezde,
e “SOM yonteminin kiyi gizgisi ¢ctkariminda kullaniimasi uygun mudur?”

e “Farkli uydu gorintilerinden kullanici tarafindan toplanan egitim verileri ile
egitilen yapay sinir aglari ve agac yapilarinin, hi¢ kullanilmayan goriintilerde iyi

sonuglar vermeleri mimkin mudar?”

e “Farkliuydu gorintilerinin SOM yéntemi sonuclari kullanilarak rastgele toplanan
egitim verileri ile egitilen yapay sinir aglari ve agac yapilarinin, hi¢ kullaniimayan

gorintilerde iyi sonuclar vermeleri mimkin midar?”

sorularinin yanitlari arastiriimistir.



BOLUM 2

UZAKTAN ALGILAMA VE KI1YI CizGiSi CIKARIMI

Bu boélimde uzaktan algilama ile kiyi gizgisi ¢ikariminda uzaktan algilamanin yeri ve

oneminden bahsedilmistir.

2.1 Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, cesitli platformlar (uydu, ucak, helikopter, insansiz hava araci vb.)
kullanilarak yerylziinde ya da uzayda bulunan cisimlerle direkt temas kurmadan bu
cisimlerden yayilan-yansiyan enerjinin algilanmasi ve kaydedilmesidir. Uzaktan algilama
sistemleri, Ozellikle uydulara yerlestirilen sistemler, yerylzinin sik sik ve tutarh bir
sekilde gorintilerini elde ederler. Bu sistemler, yerylzii sisteminin ve insan

faaliyetlerinin diinyadaki etkilerini izlemek i¢in ¢cok degerlidir [19].

Sekil 2. 1 Uzaktan algilama platformlarina 2 6rnek



Uzaktan algilama teknolojilerinin 6nemi uygulamalarindan bazilari sunlardir [19]:

e Cevresel degerlendirme ve izleme (kentsel bliyime, tehlikeli atiklar)

Kiresel degisim algilama ve izleme (atmosferik ozon tiiketimi, ormansizlastirma,

kiresel 1Isinma)
e Tarim (mahsul durumu, verim tahmini, toprak erozyonu)
e Yenilemez kaynak arastirmasi (mineraller, petrol, dogalgaz)
e Yenilebilir dogal kaynaklar (sulak alanlar, topraklar, ormanlar, okyanuslar)
e Meteoroloji (atmosfer dinamigi, hava durumu tahmini)
e Haritalama (topografya, arazi kullanimi, insaat mihendisligi)
o Askeri gbzetleme ve kesif (stratejik politika, taktik degerlendirme)

e Haber medyasi (illistrasyonlar, analizler)

2.2 Kiyi Cizgisi

Ulkemizde, vyirirlikte olan 3621 ve bu kanunun bazi maddelerinde degisiklik

yapilmasina dair 3830 Sayili Kiyi Kanunu’ na gore;

Kiyi Cizgisi: Deniz, dogal ve yapay gol ve akarsularda taskin durumlari disinda suyun kara

parcasina degdigi noktalarin birlesmesinden olusan dogal ¢izgi,

Kiyi Kenar Cizgisi: Deniz, dogal-yapay gol ve akarsularin, kiyi ozelligi gosteren
kesimlerinde kiyi cizgisinden sonraki kara yoniinde su hareketlerinin olusturdugu

alanlarin dogal siniri,

Kiyi: Deniz, gol ve akarsularin kiyi gizgisi boyunca uzanan kiyi hareketlerinin disttgi
kumluk, cakillik, taslik ve bataklik alanlarinin kara yoniindeki dogal cizgisi arasinda kalan

alan,

Sahil Seridi: Deniz, dogal ve yapay gollerin kiyi kenar cizgisinden itibaren kara yéniinde

yatay olarak en az 100 m genisligindeki alan olarak tanimlanmaktadir.



Kiy1 Bolgesi: Nehir deltalari, diiz sahiller, kumsal ve kumullar, kayaliklar, batakhk ve
lagiinler vb. cok degisik yapilar iceren, sahil hatti cevresini kara kesiminde ve kiyi sularini
da icerecek sekilde kucaklayan, karanin denizle birlestigi ortak vyizey olarak

tanimlanabilmektedir [17].

Sekil 2. 2 Kiyi kanununa gore kiyr tanimlarini gésteren kroki [17]

Sekil 2. 2’ de kiyt kanununa goére tanimlanan kiyilar yer almaktadir.

2.3 Kiyi Gizgisi Cikariminda Uzaktan Algilamanin Yeri ve Onemi

Kiyilar, diinyada meydana gelen dogal ve yapay kokenli degisimlerin en ¢ok yasandigl
alanlardir. Kiyi alanlarinin deniz ve kara ortamlarinin etkilesim sahasinda olmasi
meydana gelen dogal degisimlerin kiyi alanlarinda etkili olmasina neden olmaktadir.
Bunun yaninda insanoglunun tarih boyunca yerlesim, barinma, ekonomi ve ulagim
amach olarak daima kiy1 alanlarini kullanmasi, bu sahalarda yapay kokenli kiyi

degisimlerinin de yasanmasina neden olmustur [20].
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Kiyi cizgisi pozisyonun bilinmesi, kiyisal problemlerle miicadelede, kiyinin kara ve deniz
tarafindaki kaynaklarin tanimlanmasinda ve o6l¢ctilmesinde en temel gereksinimdir. Bu
nedenle, kiyl c¢izgisinin veya deniz-kara sinirinin belirlenmesi, kiyi ¢izgilerinin
degisimlerinin tespiti, kiy1 bolgesi yonetimi, havza sinirlarinin ¢izilmesi ve taskin koruma
calismalari gibi bircok konu agisindan 6nem tasimaktadir. Ancak, geleneksel yer 6lciim
teknikleri ile kiyi cizgisinin veya deniz-kara sinirinin belirlenmesi 6zellikle cok genis
alanlarda zaman alici, zor ve bazi durumlarda imkansiz bir is olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Uzaktan algilama teknikleri ve sagladigi verileri ise 0Ozellikle kiyi cizgisi
degisimlerinin tahmininde, kiyisal alanlarin ve delta bélgelerin arastiriimasinda ve

izlenmesinde genis alanlar icin cok dnemli 6n bilgiler saglayabilmektedir [21].

Son zamanlarda kiyi alani yonetimi ve kiyi cizgisindeki ya da kiyi kullanimindaki degisimin
izlenmesi amaciyla, uzaktan algillama ve cografi bilgi sistemleri yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Uzaktan algilama ayni zamanda kiyi degisiminde kullanilan en verimli

yontemlerden biridir [15].
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BOLUM 3

YONTEMLER

Kimelemenin ardindaki temel diisiince, nesnelerin kendi aralarindaki benzerlikleri géz
ontne alinarak verilerin gruplandiriimasi islemidir. Baska bir deyisle, birbirine benzeyen
nesneleri ayirma islemidir. Siniflandirmanin kiimelemeden farki, 6nceden tanimlanmis

siniflar olmasidir [22].

Kendini diizenleyen haritalar (SOM) yontemi bir kiimeleme ydntemi ve yapay sinir aglari

(ANN) ile rastgele orman (RF) yontemleri ise siniflandirma yontemleridir.

Bu boélimde ilk once, sunulan galismada kullanilan yéntemler sirasiyla Kendini
Dizenleyen Haritalar (SOM), Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Rastgele Orman (RF) basliklari
altinda anlatilmistir. Daha sonra ise, bu yontemlerden elde edilen kiyi gizgilerinin elle

yapilan sayisallastirma sonuglari ile karsilastiriima islemleri anlatiimistir.

3.1 Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM)

Kendini dlizenleyen haritalar (self-organizing maps), kendini dizenleyen ozellik
haritalari, Kohonen aglari, Kohonen haritalari veya kisaca SOM olarak bilinen kendini
diizenleyen haritalar (SOM) 1982 yilinda Finlandiya Akademisi’ nde profesor olan Tuevo

Kohonen tarafindan gelistirilmistir [23].
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SOM, kendini diizenleyen sinir aglarini yani kontrolsiiz yapay sinir aglarini kullanarak veri
boyutlarini azaltan bir veri gorsellestirme teknigidir. Veri gorsellestirmedeki en biyuk
sorun insanlarin yiksek boyutlu verileri basitce gorsellestirememesidir. Bu nedenle,
yliksek boyutlu verileri anlamalarina yardimci olacak teknikler gelistirilmistir. SOM
yOonteminin boyut indirgemede izledigi yol basit sekilde, benzer verileri bir araya
getirerek bunlari gruplamasi seklindedir. Dolayisiyla bu yontemin boyut indirgeme ve
benzerlikleri gorsellestirme olarak kabaca 2 asamadan olustugunu soylemek

mumkindar [24].

SOM yontemi, isminden de ¢cok net bir sekilde anlasildigi gibi, yontemin kendi kendini
organize etmesi, hicbir denetlemeye ihtiyac duymamasi anlamina gelmektedir. SOM
aglari, denetimsiz rekabet¢ci 6grenme ile kendi baslarina  6grenmeyi
gerceklestirmektedir. Yontemin ismindeki haritalar kelimesi, agirhk degerlerini girdi
verilerine uyacak sekilde eslestirmeye calistiklari icindir. Bir SOM agindaki diagimler
(nodes), onlara sunulan girdiler gibi olmaya calismaktadir. Bu baglamda, 6grenme islemi
boyle gerceklestiriimektedir. Girdi verilerinin 6zellik verilerinin saklanmasi ilkesi, SOM
yénteminin temel bir ilkesidir ve bu yontemi ¢cok degerli kilan seylerden biridir. Ozellikle
girdi verileri arasindaki topolojik iliskiler, girdi verisi haritasi olusturulduktan sonra da

korunmaktadir. Bu karmasik verilerin sunumunda pragmatik bir degere sahiptir [25].

SOM yonteminin temelde 2 bileseni vardir: veri ve agirliklar. Veri bileseni, cok boyutlu
olan ve boyut indirgemesi yapilmak istenen girdi veridir. Agirliklar bileseni ise, 2

bilesenden olusur: agirlik degerleri ve bu degerlerin girdi verideki konumlari [24].

3.1.1 SOM a Ait Ogrenme Algoritmalan

SOM yonteminde temel olarak 2 farkli 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir. Bunlar

sirali 6grenme ve toplu (batch) 6grenme algoritmalaridir [26].

Sirali 6grenmede, girdi verisindeki her bir veri ile en uygun eslesen veri (Best Matching
Unit — BMU) aranmaktadir ve hemen eslestirilmektedir. Toplu 6grenme algoritmasinda

ise, batlin girdi veri icin glincellemeler iterasyon sonuna saklanmaktadir [27].
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3.1.1.1 Siral Ogrenme Algoritmasi

Sirali 6grenme isleminin, [28] e gore matematiksel modeli 2 adimda sunulmustur.

Adim 1: bj, X ile eslesen en iyi harita elemani ve mjise X vektérinin j komsusuna ait

vektor olmak Gzere:

b; = argmjin{”xl- — m;(t)|} (3.1)

denklemi yardimiyla en yakin harita elemani bulunur. t iterasyon sayisini, X; egitim
kiimesinden rastgele secilen ornek veri vektorini temsil etmektedir. En iyi harita
elemanini bulmak icin, X;j ile diger tim komsu vektorleri arasindaki mesafeler

Olcllmektedir.
Adim 2: m; vektorleri, b;yéniinde hareket ettirilerek giincellenir. Bu islemin denklemi,
m;(t + 1) = mi(0) + a(t)hy,;(O)[x; — m;(0)] (3.2)

seklindedir. Burada t iterasyon sayisini, a(t) 6grenme oranini ve hp,j(t) ise komsuluk

fonksiyonu olup kazanan komsu birimin degerini temsil etmektedir. Bu komsu birim

degeri kazanan komsuda en yiiksek iken, mesafe arttikca bu deger azalmaktadir.
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Sekil 3. 1 X ile isaretlenen kazanan birimin ve komsularinin konumlarini bu kazanan
birime dogru glincellemesi.

Sekil 3. 1’ de siyah noronlar glincelleme Oncesi, gri néronlar giincelleme sonrasi ve diiz

ile kesikli cizgilerde néronlar arasi topolojik iliskileri temsil etmektedir [28].

3.1.1.2 Toplu (Batch) Ogrenme Algoritmasi

Toplu 68renme algoritmasi iteratif bir algoritmadir ve tek bir veriye ait vektori
kullanmak yerine bitlin veriyi herhangi bir ayarlama yapmadan 6nce aga sunmaktadir

[26].

Toplu 6grenme algoritmasinin sirali 6grenme algoritmasindan bir farki da agirhk
degerlerini hesaplarken 6grenme orani (a(t)) kullanmamasidir. Toplu 6grenme
algoritmasi, olusturulan harita aginda daha az glincelleme ve farkli iyilestirmeler
yapilabildiginden dolayl buylk veri setlerinde hesaplama islemlerini daha hizli

gerceklestirmek icin kullanilmaktadir [27].

Toplu 6grenme algoritmasinda da her iterasyonda (3.1) denklemi kullanilarak her bir X;
icin en iyi harita elamani (bj) bulunmaktadir. Daha sonra (3.3) denklemi kullanilarak her

bir mj vektord, bi yéniinde hareket ettirilerek giincellenmektedir [28].
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2L b, ()X
N hp,j(t)

m;(t+1) = (3.3)

Bu denklemde A, toplam X; vektoérlerinin sayisini temsil etmektedir.

Orijinal SOM algoritmasi, sirali 6grenme algoritmasi kullanilarak gelistirilmistir. Fakat
hesaplama islemlerini hizlandirmaya yonelik arastirmalar sonucunda toplu 6grenme
algoritmasinin  ¢ok etkili bir sekilde bu hesaplama islemlerini hizlandirdigi

gozlemlenmistir [29].

Sunulan tez calismasinda Toplu Ogrenme algoritmasini kullanan SOM aglari

kullaniimistir.

3.1.2 Toplu Ogrenme ile SOM Algoritmasi

SOM yonteminde néronlarin kendilerini organize etme yollari, girdi verileri temsil etmek
icin birbirleriyle yarismalarina dayanmaktadir. N6éronlar, her bir iterasyonda temsil
hakkini kazanan noéron olmak icin kendilerinin degistirilmesine izin vermektedir.
Agirliklarinin  kendilerini organize ederek benzerlikleri temsil eden bir haritaya

donistirmesini saglayan bu secim ve 6grenme siirecidir [24].

Toplu 6grenme ile SOM algoritmasina ait islem adimlari asagida siralanmistir [26]:
Kendini diizenleyen haritalar, n x m noérondan olusan dikdértgen bir grid agindan
olusmaktadir. Girdi vektér Xx; = (le,sz, ---)xjd) (G=1,2,..,N) vektori, d
boyutlu her bir 7 néronunun agirhk  degerlerinden olusan @ w; =

(Wi, Wip, e, Wig) (i =1,2,...,n*m) vektori ise agirlk vektdrini temsil

etmektedir.

ADIM 1: ilk adimda agin baslangic agirlik vektorleri rastgele belirlenir. Daha sonra her

bir X; girdi vektori ile batln agirhk vektorleri arasindaki mesafeler hesaplanir. Her bir

X; girdi vektorine en yakin néron C; (3.4) denklemi kullanilarak bulunur:

cj = arg miin{”wl- - xj||} (3.4)
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ADIM 2: Bu islem iterasyon sayisi arttirilarak (£ = ¢t+1, ¢ = iterasyon sayisi) her bir girdi
veriye en yakin néron bulunur. Her bir girdi veriye ait en yakin néron bulunduktan sonra

girdi verilerin agirhik degerleri (3.5) denklemi kullanilarak glincellenir:

N g
new _ 2j=tlc;i%]

w; = Z?’:lhcj,i (3.5)
Bu denklemde hc]-,i komsuluk fonksiyonudur ve
Jricre, I
heyi = exp(= =0 (3.6)

”ri — T islemi ile her bir j girdi verisine ait en yakin néron Cj ile diger her bir i néronu
arasindaki mesafe hesaplanir. a(t) = (1 — t/t;qx) komsuluk yarigap fonksiyonu
ile 6grenme siiresi azaltilir, burada g, komsuluk yaricapinin (0) ilk degeri ve t,,,y
maksimum iterasyon sayisidir.

ADIM 3: Adim 1 ve Adim 2’ deki islemler iterasyon sayisi tamamlanincaya kadar devam

eder.

3.2 Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks — ANN)

Sinir aglari alaninda yapilan calismalar son yillarda giderek artan bir ilgi gormektedir.
Warren McCulloch ve Walter Pitts 1943 vyilinda ilk yapay néronlarin modelini
sundugundan beri, stiregelen yillarda yeni ve daha gelismis dneriler sunulmustur. ANN,

sinir sistemlerinin bilgi isleme yeteneklerini modellemeye yonelik bir girisimdir [30].

Diger bir deyisle ANN, herhangi bir yardim almadan dogrudan insan beyninin 6grenme,

hatirlama, Gretme gibi 6zelliklerini kendinde barindirabilen ag yapidaki bir modeldir [31].
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Sekil 3. 2 Yapay zeka

ANN biyolojik sinir aglarina benzer sekilde gelistirilmistir. Biyolojik sinir htcreleri
sinapslar ile iletisim kurup isledikleri bilgileri de sahip olduklari aksonlar araciligiyla diger
hiicrelerle paylasmaktadir. Benzer sekilde yapay olarak gelistirilen sinir hicreleri
disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon fonksiyonu ile bu
bilgileri isledikten sonra aga ait baglantilari kullanarak diger hiicrelere gondermektedir.

Bir ANN yapisi 3 katmandan olusmaktadir. Bunlar;
e  Girdi katmani
e Arakatmanlar
o  Cikti katmani

Girdi katmani, aga gelen bilgilerin giris yaptig katmandir. Aga giris yapan bilgiler ara

katmanlarda islenerek ¢ikti katmanina ulastiriimaktadir [32].
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Girdi katman Gizli katman Cikti katmami
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Sekil 3. 3 ANN katmanlari

Sekil 3. 3’ te yapay sinir aglarinin yapisini olusturan katmanlar gosterilmistir.

3.2.1 Egitim Yontemleri

Yapay sinir aglarini egitmek icin bircok egitim yontemi bulunmaktadir. Burada Gradient

Descent, Conjugate Gradient ve Quasi- Newton yontemlerine yer verilmistir.

3.2.1.1 Gradient Descent (Egim Azaltimi) Yontemleri

Temel gradient descent yontemine gore noronlarin  agirhklarini  performans
fonksiyonunun gradyan degerinin azaldigi yonde glincelleyen en popiler egitim
yontemleridir. Gradient descent egitim yontemleri geriye yayilimli, momentumlu ve

esnek geriye yayilimh olmak tzere l¢ yontemden olusmaktadir [33].

3.2.1.2 Conjugate Gradient (Birlesik Egim) Yontemler

Temel gradient descent yontemi agirliklari, performans fonksiyonunun gradyan
degerinin en hizli sekilde azaldigi yoéne dogru ayarlamaktadir. Bu en hizli sekilde
yakinsama saglayamamaktadir. Conjugate gradient yontemleri, en ¢ok azalma yonlerini
bulmak yerine eslenik yonler arayarak genellikle daha hizli yakinsama saglayan
yontemlerdir. Conjugate gradient yontemleri diger yéntemlere gore biraz daha fazla yer

tutmaktadir. Bu nedenle, bu yontemler ¢ok sayida agirliga sahip aglar icin iyidir.
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Conjugate gradient egitim yontemlerii, 6lcekli, Fletcher-Reeves yenilemeli geri yayihiml

ve Polak-Riebre yenilemeli geri yayilimli olmak tzere (ic ydontemden olusmaktadir [34].

Bu tez calismasinda Olgekli (Scaled) Conjugate Gradient Yontemi kullaniimistir.

3.2.1.2.1 Scaled Conjugate Gradient (Olgekli Birlesik Egim) Yontemi

Bu yontem 1993 yilinda Moller tarafindan gelistirilen 6lcekli conjugate gradient yontemi,
sayisal analiz problemlerinde ¢cok kullanilmaktadir. Diger bircok standart geriye yayilim
yontemlerinden farkli olarak, bu yontemde kullanicidan herhangi bir parametre girisi

beklenmemektedir ve hesaplama giicii diger yontemlere gore daha ytiksektir [35].

Olcekli conjugate gradient yénteminde, conjugate gradient yontemlerinde oldugu gibi
satir aramasi gerektirmemektedir. Her bir 6grenme iterasyonunda, satir aramasi
yapmasini o6nleyen bir mekanizma kullanarak diger yoéntemlerden daha hizli
calismaktadir. Diger conjugate gradient yontemlerine goére daha fazla iterasyona ihtiyag
duymaktadir, fakat islem sayisi her iterasyonda satir taramasi yapilmadigi i¢cin énemli

derecede azalmistir [36].

Satir aramasi, bir hedef fonksiyonun yerel minimum degerini bulmaya yarayan iteratif

bir yaklasimdir [37].

3.2.1.3 Quasi- Newton (Newton Benzeri) Yontemleri

Newton yontemleri conjugate gradient yontemlerine gére daha iyi ve hizli optimizasyon
saglamaktadir. Newton yontemlerinin temel basamagini, basari olcltliindeki giincel
agirlik ve egilim degerlerine ait Hessian matrisi (ikinci tiirevler) olusturmaktadir. Newton
yontemleri conjugate gradient yontemlerine gére daha hizli yakinsamaktadir, fakat bu
yontemler daha karmasiktir ve ileri beslemeli yapay sinir aglarinda Hessian matrisini
hesaplamak daha fazla zaman gerektirmektedir. Newton yontemlerinden ikinci tlirevin
hesaplanmasini gerektirmeyenler Quasi — Newton ya da Secant yontemleri olarak
adlandiriimaktadir. Bu yodntemler algoritmalarinin her bir iterasyonunda Hessian
matrisini gincellemektedir. Quasi — Newton yontemleri Broyde-Fletcher-Goldfarb-

Shanno ve Levenberg-Marquardt geri yayillim yéntemlerinden olusmaktadir [33].
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Quasi — Newton yontemleri ikinci tarevleri kullanilamayan veya hesaplanmasi ¢cok uzun
islemler gerektiren diizglin dogrusal olmayan fonksiyonlarin minimizasyonunda en etkili
yontemlerdir. Bu yontemler, bir dizi arama yoni boyunca egriligi tahmin ederek ikinci
tirev bilgilerini olusturmaktadir. Bu yontemlerden en basarili yenileme yontemi Broyde-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) yéntemidir. Bu yontemlerin ¢ok cesitli problemlerde
basarisina ragmen, klasik Quasi — Newton yontemleri ¢ok biyik sayilarda iterasyon ve

bazi problemlerde fonksiyon degerlendirmesi gerektirebilecegi iyi bilinmektedir [38].

Bu tez calismasinda Levenberg- Marquardt Geri Yayillim Yontemi kullaniimistir.

3.2.1.3.1 Levenberg- Marquardt Geri Yayilim Yontemi

Levenber — Marquardt geri yayillim yodntemi, dogrusal olmayan gercek degerli
fonksiyonlarin karelerinin toplami olarak ifade edilebilen ¢ok degiskenli bir fonksiyonun
minimumunu bulmaktadir. Algoritmasinin her iterasyonunda performans fonksiyon
degerini daima azaltarak calisan iteratif bir yontemdir. Bu 6zelligi, Levenber — Marquardt
geri yayllim yontemini orta blyuklikteki aglarda en hizli egitim algoritmasi yapmaktadir.
Levenber — Marquardt geri yayilllm yontemi de Broyde-Fletcher-Goldfarb-Shanno
yontemi gibi fazla bellek ihtiyaci ve egilimin ve Hessian matrisinin hesaplanmasinin

glicligl konusunda dezavantaja sahiptir [39].

3.2.2 Yapilarina Gore ANN Modelleri

Farkli transfer fonksiyonlari ve egitim yaklasimlarina bagli olarak cesitlilik gosteren yapay
sinir aglarinin yapilari, icerdikleri néronlarin birbirlerine baglanma tiplerine goére ileri ve

geri beslemeli olarak ikiye ayrilmaktadir [40].

3.2.2.1 ileri Beslemeli Aglar
ileri beslemeli ANN, yapay sinir aglarinin en yaygin ve ilk gelistirilen tiirlerden biridir [41].

ileri beslemeli aglarda néronlar ¢ikisa dogru diizenli katmanlardan olusmaktadir ve her

birinden sadece kendinden sonraki katmanlara baglanti vardir [40].

ileri beslemeli ANN, dogrusal cikti katmani ile birlikte bir veya daha fazla dogrusal

olmayan gizli katmanlardan olusmaktadir [42].
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ileri beslemeli ANN modelinde, néron agirliklari egitimden sonra sabitlenir. Bu nedenle
herhangi bir néronun durumu, néronun baslangic ve gecmis durumlariyla degil, yalnizca
girdi ve ¢ikti verileriile belirlenmektedir. Yani herhangi bir dinamizm s6z konusu degildir.
Sonug olarak, ileri beslemeli aglar statik aglar olarak da adlandirilabilir. ileri beslemeli
sinir aginin avantaji, basit bir optimizasyon algoritmasi ile kolaylikla olusturulabilmesi ve

glnimiizde kullanilan en popiiler sinir ag mimarisi olmasidir [43].

GIRDI KATMANI  GizZLi KATMANLAR CIKTI KATMANI

Sekil 3. 4 ileri beslemeli ANN [43]

Sekil 3. 4’ te ileri beslemeli yapay sinir agina ait girdi, gizli ve cikti katmanlari

gosterilmistir. Oklar ise agin ileri beslemeli oldugunu belirtmektedir.

3.2.2.1.1 Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron) Aglar

Cok katmanli algilayici aglar, ileri beslemeli yapay sinir aglarinin en sik kullanilan Gyesidir.
Bunun temel nedeni basit ve cok karmasik fonksiyonel iliskileri modellemesi yetenegidir.
Bu cok sayida pratik uygulama vasitasiyla kanitlanmistir. Cok katmanli algilayici aglar,
algilayici (perceptron) adi verilen basit néronlardan olusan aglardir. Bu algilayicilarin her
biri girdi agirliklarina gore bir kombinasyon olusturmaktadir ve bazi dogrusal olmayan

aktivasyon fonksiyonlari ile birden cok girdiden tek bir ¢ikti hesaplamaktadir [44].
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Cok katmanl algilayicilara ait en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari [45],

Linear aktivasyon fonksiyonu (PURELIN)

Hyperbolic Tangent Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (TANSIG)

Logistic Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (LOGSIG)

Hard Limit aktivasyon fonksiyonu (HARDLIM)

Radial Basis aktivasyon fonksiyonu (RADBAS)

Sunulan tez calismasinda, Hyperbolic Tangent Sigmoid (TANSIG) ve Logistic Sigmoid
(LOGSIG) aktivasyon fonksiyonlari kullaniimistir.

Logistic Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (LOGSIG): [-00, +00] deger araliginda bulunan ve

en sik kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur.

a
t n
7
> A
0
e S
— e — 1
a = Logsig (7)) = Py

Sekil 3. 5 Logistic Sigmoid aktivasyon fonksiyonu [46]

Hyperbolic Tangent Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (TANSIG): Cok katmanh algilayici
aglarin gizli katmanlarinda kullanilan diger bir sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.
Logistic Sigmoid fonksiyonu ile ayni denkleme sahiptir fakat deger araligi [-00, +o0] degil

[-1, +1] seklindedir.
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F +1
> A
0
-1
a = Tansig (1) = : 1
= Tansi = ——-
& 14e—2n

Sekil 3. 6 Hyperbolic Tangent Sigmoid aktivasyon fonksiyonu [46]

3.2.2.1.2 Geriye Yayilim Algoritmasi

Geriyayilim algoritmasi, en popliler algoritmalardan biridir. Bu algoritma; hatalari geriye
dogru cikistan girise azaltmaya c¢alismasindan dolayi geri yayilim ismini almistir. Bu

yontem, hatalarin geri yayilimi olarak da bilinmektedir [47].

Geriye yayilim algoritmasinda, her bir girdi verisi gizli katmanlardaki ndéronlarda
islenerek ciktl katmaninda sonug Uretilmektedir. Elde edilen bu sonuclar ile beklenen
sonuclar karsilastirilarak hatalar bulunmaktadir. Cikti katmanindaki hatalarin tirevleri
alinarak geriye dogru gizli katmanlardaki néronlara aktarilmaktadir. Gizli katmanlardaki
noronlar gelen bu hatalari azaltmak icin kendi agirliklarini ayarlamaktadir. Bu agirliklari
degistirme denklemleri, agda bulunan ortalama hatanin karesi en kiictk olacak sekilde

dizenlenmektedir [48].
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Sekil 3. 7’ de yer alan 6rnek ag kullanilarak geri yayilim algoritmasi anlatiimistir.

Girdi Katmani Ara Katman Gikti Katmani
Sekil 3. 7 ileri beslemeli cok katmanli ANN
Gi: Girdi katmanina ait herhangi bir néron
gi: Gj girdi katmanina gelen girdi verisi
Aj: Ara katmana ait herhangi bir néron
aj: Aj ara katmanina gelen veri
Ck: Cikti katmanina ait herhangi bir néron
ck: Ck cikti katmanina gelen cikti verisi
Wij: Girdi katmani ile ara katmandaki néronlar arasindaki agirlik degeri
Wik: Ara katman ile ¢ikti katmanindaki néronlar arasindaki agirlk degeri

hk: Hedef ¢ikti verisi

olmak tizere, geri yayilim algoritmasi islem basamaklari asagida siralanmistir [49]:
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Basamak 1: Agirliklara (Wij, Wijk) rastgele sayilar atanir.

Basamak 2: Egitim icin kullanilan girdi ve ¢ikti verilerinin tamami icin Basamak 2

ile Basamak 9 arasindaki islemler gergeklestirilir.

Basamak 3: Her bir girdi verisi icin Basamak 3 ile Basamak 8 arasindaki islemler

gerceklestirilir.

Basamak 4: Her bir Gj (G1, G2, ..., GN) girdi katman néronu kendisine gelen gi

girdi verisini alip ara katmanlarda yer alan néronlara aktarir.

Basamak 5: Her bir Aj (A1, A2, ..., Ap) ara katman néronu agirliklandiriimis girdi

verilerini toplar ve ¢ikti néronlara verilecek veriyi hesaplar. Hesaplanan bu cikti

verileri ¢ikti katmanindaki néronlara gonderir.
a = Wijj + 3 g Wi (3.7)
aj=f(a) (3.8)

Basamak 6: Her bir Ck (C1, C2, ..., Cm) ¢ikti katman néronu ara katmandan gelen

agirliklandinimis verileri toplar ve ¢ikti verisini hesaplar.
c=Wijk+3a Wi (3.9)
Ck=f(c) (3.10)

Basamak 7: Her bir Ck (C1, C2, ..., Cm) cikti néronu, her bir girdi verisine karsilik
gelen hedef cikti verisini alir ve hata terimini hesaplar.

6k = (hk - ck) f(c) (3.11)
Sonra Wik agirlik degerini giincellemede kullanilacak agirlik dizeltme terimini

hesaplar.

Awj = a Ok aj (3.12)
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e Basamak 8: Ara katmana ait her bir Aj (A1, A2, ..., Ap) néron, ¢ikti katmanindan

gelen hata degerlerini toplar.

&=73 Ok Wik (3.13)
Sonra hata terimini hesaplar.

8j=6f"() (3.14)
Sonra Wij agirlik degerini glincellemede kullanilacak agirlik diizeltme terimini
hesaplar.

AWij =0 6jgi (3.15)

e Basamak 9: Her bir Ck (C1, C2, ..., Cm) cikti néronu, agirlik degerlerini giinceller.
Wik (yeni) = Wik (eski) + Awji (3.16)
Wij (yeni) = Wi (eski) + Awj;; (3.17)

e Basamak 10: Bitis kosulunu kontrol et.

Geri yayllma algoritmasindan yukaridaki 10 basamaktan olusan donglyl, her
tamamladiginda olusan toplam ag hatasinin bir 6nceki dénglidekine gére daha kiglik
hesaplamasi beklenmektedir. Béylece toplam hata minimize edilene kadar veya kabul

edilebilir bir degere ulastiginda dongi sonlandirilacaktir [50].
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3.2.2.2 Geri Beslemeli Aglar

Cikt1 katmandan girdi katmanina veya gizli katmandan girdi katmanina gibi birkac farkli
geri beslemeli ag mimarileri mevcuttur. Baska bir deyisle, geri beslemeli aglar, en az bir
geriye donlk baglantiya sahip olmalari ile ileri beslemeli aglardan ayrilmaktadir.
Noronlarin bir veya birden fazla baglantilarinin durumu zamanla degisen bir yapiya sahip
oldugundan, geri beslemeli aglara ayni zamanda dinamik yapay sinir aglar da
denmektedir. Geri beslemeli bir baglantinin var olusu, agin 6grenme kabiliyetini ve
performansi (zerinde derin bir etkiye sahiptir. Geri yayilimh aglara ait néronlarin
agirliklari ayarlanabilir oldugu i¢in néronlarin durumu aga ilk girdikleri durumla beraber
onceki durumlarina da baglidir. Geri beslemeli sinir aginin avantaji, agin girdi verisinin

boyutunu ve dolayisiyla egitim sliresini azaltabilmesidir [43].

GIRDI KATMANI GiZLi KATMAN CIKTI KATMANI

Sekil 3. 8 Geri beslemeli ANN [43]

Sekil 3. 8 de geri beslemeli yapay sinir agina ait girdi, gizli ve cikti katmanlari

gosterilmistir. Oklar ise agin geri beslemeli oldugunu belirtmektedir.
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3.2.3 Ogrenme Tiirlerine Gére ANN Modelleri

Gilnlmuize kadar cesitli 6grenme algoritmalari gelistirilmistir. Bunlar temel olarak
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme olarak 3 ana gruba ayrilir

[51].

3.2.3.1 Denetimli Ogrenme

Genellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan denetimli 6grenme,

girdi ve ciktilarin bilindigi egitim verisini iceren 6grenmedir [41].

Diger bir deyisle, sinir agina hem girdi hem de ¢ikti degerleri verilmektedir ve agin
Urettigi cikti degerleri ile istenen cikti degerleri arasindaki fark sifir veya ona yakin bir

degere gelinceye kadar agirliklar degistirilmektedir [51].

3.2.3.2 Denetimsiz Ogrenme

Genellikle kiimeleme problemlerinde kullanilan denetimsiz 6grenme, girdilerin bilindigi
fakat c¢iktilarin bilinmedigi egitim verisini iceren 6grenmedir. Denetimsiz 6grenmede
yapay sinir agi, girdileri dogru bir sekilde birlestirerek uygun ciktiyi olusturacak sekilde
egitilmektedir [41].

Diger bir deyisle, aga sadece girdi verisi verilmektedir. Girdi verisi uygun bir cikti verisi

Gretinceye kadar noronlar arasi aglarin agirhiklari degistirilmektedir [51].

3.2.3.3 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, bulundugu ortami algilayan ve kendi basina kararlar alabilen bir
sistemin, hedefine ulasabilmesinde dogru kararlar almasini 6grenerek agin egitildigi bir
ogrenme cesididir. Bu yontem robotik, oyun programlama, hastalik teshisi ve fabrika
otomasyonu gibi alanlarda siklkla kullanilmaktadir. Takviyeli 68renmede ikt veri direk
aga sunulmamaktadir. Onun yerine ag girdi verileri ile egitilirken verdigi kararlarin dogru
oldugu durumlarda ag odillendiriimektedir ve vyanls oldugu durumlarda ag

cezalandirilmaktadir [52].
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3.3 Rastgele Orman (RF)

Karar agaclari (KA) son yillarda literatirde yaygin kullanimi olan bir siniflandirma ve
oruntd tanimlama algoritmasidir. Bu yontemin yaygin olarak kullaniminin en énemli
nedeni agac¢ yapilarinin olusturulmasinda kullanilan kurallarin anlasilabilir ve sade
olmasidir. KA siniflandirma isleminin gerceklestirilmesinde ¢cok asamali veya ardisik bir
yaklasim kullanmaktadir. Yontem uydu gorintilerinin siniflandiriimasinda oldugu gibi
cok karisik bir siniflandirma problemini asamali bir hale getirerek basit bir karar verme

islemi gerceklestirmektedir [53].

Girdi veri farkli 6zellige sahip niteliklerden olustugundan dolayi karar agaclarinda
dallanmanin hangi kritere gére yapilacagi oldukca nemlidir. Ornegin renk, sekil, tat gibi
girdi verisindeki verilerin Ozelliklerini tanimlayan nitelikler olabilir. Nitelik secim
kriterleriyle agac yapisindaki dallanmanin  hangi nitelige gore vyapilacagl
belirlenmektedir. En yaygin kriterler entropi, bilgi kazanimi ve GINI indeksidir. ID3 ve
C4.5 algoritmalari entropi ve bilgi kazanimina dayali bolinmelerde kullanilirken, Twoing
ve GINI algoritmalari Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (CART) yontemine dayali

bolinmelerde kullanilmaktadir [54].

3.3.1 Siniflandirma ve Regresyon Agaglari (CART)

CART, siniflandirma ve regresyon agacinin kisaltmasidir. CART algoritmasi, Morgan ve
Sonquist’ in AID (Automatic Interaction Detection) adli karar agaci algoritmasinin devami
niteliginde Breiman ve arkadaslari tarafindan 1984 yilinda onerilmistir. Hem sayisal hem
de nominal veri tirlerini, girdi ve kestirimsel degisken olarak kabul edebilen CART
algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinde bir ¢6zim olarak
kullanabilmektedir. CART karar agaci, ikili olarak 6zyinelemeli bicimde boélinen bir
yaplya sahiptir. Dallanma kriteri olarak GINI indeksinden yararlanan CART agaci, kurulus
asamasinda herhangi bir durma kurali olmaksizin siirekli olarak bliyiimektir. Artik yeni
bir bélinmenin gerceklesmeyecegi durumda bu sefer uctan kdke dogru budama islemi
baslatiimaktadir. Olasi en basarili karar agaci her budama islemi sonrasi bagimsizca
secilmis bir test verisi ile degerlendirme yapilarak tespit edilmeye c¢alisiilmaktadir. Her bir

diglimin her asamada ikiye ayrildigi CART algoritmasinda, her bir béliinme noktasinin
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belirlenmesinde GINI, Twoing gibi en iyi bolmeyi segcmek i¢in gelistirilen s6z konusu

homoijenlik 6l¢itlerinden GINI indeksi kullaniimaktadir [55].

3.3.1.1 GINI indeksi

GINI indeksi italyan ekonomist Corrado Gini tarafindan ilk baslarda gelir esitsizligini
olgmek icin kullanilmis olup, her bir girdi verinin homojenliginin 6lctldigi bir yontemdir.
Dagiimlerdeki 6zniteliklerin tek bir sinifa girmesi durumunda GINI indeksi minimuma
ulasir yani sifir olur. Karar agaclarinin bélinme kriteri, en diisiik GINI indeksine gore girdi

verilerini ayirmaktir [56].

GINI indeksi, ana diigiim sol ve sag olarak 2 alt diigime ayrildiktan sonra hem sag hem

de sol digiimdeki nitelikler icin ayri ayri hesaplanmalidir. Bunun igin,

Gsazg(T) = 1— X;p* (%) (3.18)
Gsot(T) =1 = X;p* () (3.19)

denklemleri kullanihr. Bu denklemlerde p(x;) T dugimindeki x; niteliginin olma
ihtimalini temsil etmektedir. Sag ve sol GINI degerleri hesaplandiktan sonra ana

diglimin GINI indeksini hesaplamak icin

Nsas n
G(x;) = f Gsag + Ul Gsol (3.20)
L l

denklemi kullanilmaktadir. Bu denklemde 15,5 ve N, sag ve sol dugtimlerdeki toplam

nitelik sayisini, n,; ise x; ana digumdeki nitelik sayisi temsil etmektedir [54].
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3.3.2 Rastgele Orman (RF) Algoritmasi

RF (Random Forest) yonteminde birgcok siniflandirma agaci bulunmaktadir. Girdi verinin
her biri bu siniflandirma agaclarinin hepsinden gecirilmektedir. Siniflandirma agaclari ile
girdi verinin her bir elemani siniflandiriimaktadir. Her bir girdi veri bitin siniflandirma
agaclarina girip oylandiktan sonra agac yapilarindan ¢ikan sonuglardan en fazla oyu alan
sinifa atamalar yapilmaktadir. Bu siniflandirma agaclarinin her biri asagidaki adimlari

takip etmektedir [57]:
e N sayida egitim verisi icin orijinal veriden rastgele N sayida veri toplanir.

e Eger M tane girdi veri var ise, her bir digiim icin m<M olacak sekilde bir m sayisi
belirlenir. m sayisi kadar veri M girdi verisinden rastgele secilir ve bu digtiimlerin
en iyi sekilde ayrilmasi icin kullanilir. Agac¢ yapilarinin olusturulmasinda bu m

degerleri sabit kalir.
e Her agac mimkiin olan en buyik dlclide gelisir. Budama yapilmaz.
Agac yapllari gelisirken olusabilecek orman hata orani 2 seye baghdir [57]:
» Ormandaki 2 agac arasi korelasyon ve
» Ormandaki her bir agacin dayanikliligi

Olusturulan ormandaki 2 agac arasi korelasyonun artmasi orman hata oranin artmasi
demektir. Her bir agacin bireysel dayanikliiginin arttirilmasi orman hata oranini

dislirecektir.

m sayisinin azaltilmasi korelasyon ve dayanikhligin azalmasini, arttirilmasi ise artmasini
saglamaktadir. En uygun m arahg genellikle oldukca genistir. Oob (out-of-back) hata

orani kullanilarak araliktaki m degeri hizlica bulunabilmektedir [57].

RF yonteminde, agac yapilarini olusturmak icin kullanilan verilerin 2/3’ G egitim, 1/3’ U
de test amacli kullanilmaktadir. Bu oransal dagilim kullanilan veri seti icerisine rastgele

gerceklestirilmektedir [4].
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3.4 Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi Sistemi (Digital Shoreline Analysis System — DSAS)

Uygulama bélimiinde elde edilen kiyi cizgilerinin elle yapilan sayisallastirma sonuglariyla

karsilastirilmasi islemleri Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi Sistemi (DSAS) kullanilarak yapilmistir.

Sayisal kiyi cizgisi analizi sistemi (DSAS), 2 farkli kiyi ¢izgisi arasindaki degisim orani
istatistiklerinin hesaplanmasini saglayan, Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji Arastirma
Kurumu (U. S. Geological Survey — USGS) tarafindan gelistirilmis olan ve Esri ArcGIS v.10
yaziimina eklenebilen bir fonksiyon paketidir. DSAS, kiyi boyunca kullanici tarafindan
belirlenen bir aralikta referans cizgisine dikey olarak gecirilen kesitler lretir. DSAS
kesitinde referans cizgisi ile her kiyi seridi kesisim noktasi arasindaki mesafeler

hesaplanir [58].

REFERANS CizZGiSi

KESITLER OLCUM NOKTALARI

Sekil 3. 9 DSAS bilesenleri

Sekil 3. 9’ da DSAS bilesenleri olan referans cizgisi, kesitler ve 6l¢im noktalari yer
almaktadir. Kiyi cizgilerine ait ortalama hatalari hesaplamak icin ilk 6nce, referans
cizgisine dik olan kesitler tzerindeki 6lcim noktalari arasindaki mesafeler hesaplanir.
Daha sonra, bu hesaplanan mesafeler icerisinden uyusumsuz ol¢liler (kaba hata)

ayiklanir ve kalan mesafe degerlerinin ortalamasi alinir.

Kaba hata ayiklama islemi igin asagidaki islem adimlari izlenmistir [59].
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Adim 1: Hesaplanan degisim degerlerinin ortalamalari hesaplanir. 1 sayidaki veri setinin

[; 8lgilerinin ortalamasi (L),

U =now = (3.21)

denklemi ile hesaplanir.

Ortalama degerleri hesaplandiktan sonra her bir degisim bu ortalamalardan ¢ikartilarak
her bir dlgliniin hatasi (€;) hesaplanir.

E=HK-[; (3.22)
Adim 2: Hesaplanan degisim degerlerinin standart sapmalari hesaplanir.

Standart sapma (O), (4.7)" deki denklem ile bulunur.

n g2

i=1°%i
o = 3.23
n—oo n (3.23)

Hesaplanan 6l¢li hatalarinin -o ile +o arasinda olma olasiligs;

P(—o < g < +0) =0,683 (3.24)
-20 ile +20 arasinda olma olasiligs;

P(—20 < ¢ < +20) = 0,955 (3.25)
-3cile +30 arasinda olma olasiligs;

P(—30 < ¢ < +30) = 0,997 (3.26)

seklindedir. Burada 6l¢li hatalarinin mutlak degerce standart sapmalarinin 3 katindan

kiiclik olma olasiliginin en yiiksek oldugu gorilmektedir. [59].
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34.1% | 34.1%

Sekil 3. 10 Hata olasilik fonksiyonu ve standart sapma [59]

(3.26) denklemindeki olasilik degeri en yiiksek oldugu icin, her bir kiyi gizgisinin olci
hatalari icerisinden standart sapmalarinin 3 katindan biyuk olanlar kaba hata olarak
kabul edilmis ve elimine edilmistir. Kaba hata eliminasyonu gerceklestirildikten sonra
geriye kalan mesafe degerlerinin ortalamalari alinarak kiyi gizgilerinin ortalama hatalari

yani DSAS sonuglari bulunmustur.
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BOLUM 4

UYGULAMA

Bu bolimde, sunulan tez kapsaminda gerceklestirilen uygulamaya ait bilgilere yer
verilmistir. Birinci bélimde ¢alisma bolgeleri, ikinci bolimde calismanin gerceklestirildigi
algoritmalar ve donanim, lgclinci bolimde calismada kullanilan veriler ve dérdiinci

bollimde ise uygulamanin islem adimlari anlatilmistir.

4.1 Calisma Bolgeleri

Yapilan uygulamada calisma bolgelerinden biri olan Terkos bolgesi, istanbul ilinin Catalca
ilcesi sinirlariicerisinde yer almaktadir. icerisinde istanbul’ un en biiyiik gélii olan Terkos
(Durusu) Goéli’niin de bulundugu bu bélge, istanbul ilinin en énemli su havzalarindan
biridir.

Uydu goriintileriile Terkos-Karadeniz arasi kiyi degisiminin asiri oldugu tespit edildikten
sonra dolgu ¢alismalar baglatilmistir. istanbul ilinin su ihtiyacinin %35’ ini Terkos Gélii
saglamaktadir. Gegmis yillarda kagak kum ¢ekimi nedeniyle, Karadeniz ile birlesme

tehlikesi g6z 6nlinde bulundurularak kullanima yasak boélge ilan edilmistir [60].

Bu nedenle Terkos bdlgesi, bircok calismada uygulama alani olarak kullaniimistir ve
sunulan tez calismasinda da bu bolge secilerek Karadeniz kiyisinin en hizli ve otomatik

bir sekilde tespit edilmesi amaclanmistir.
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Sekil 4. 1 Terkos ¢alisma bdlgesinin Google Earth tizerindeki gériintiisu
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Terkos bdlgesi disinda, izmir ve Antalya bolgeleri ile Ercek Goli ¢alisma alani olarak
secilmistir. Terkos, izmir ve Antalya bélgelerinin, elle yapilan sayisallastirmaya gére
sirasiyla 42,138 km, 45,760 km 40,862 km’ lik kisimlari kullanilmistir. Ercek GolU’ ne ait

elle yapilan sayisallastirma ise, 55,051 km uzunluguna sahiptir.

~

Sekil 4. 2 izmir calisma bélgesinin Google Earth lizerindeki gériintiisi
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Sekil 4. 3 Antalya calisma bolgesinin Google Earth lzerindeki goériintisi
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¢Ercek Golu

Sekil 4. 4 Ercek GolU’ niin Google Earth lizerindeki gorintisi

4.2 Kullanilan Programlar ve Donanim
Sunulan tez kapsaminda uygulamalar gergeklestirmek igin,
e ERDAS IMAGINE (14.0),
e MATLAB (v. R2016a),
e ArcGIS (v. 10.3.1) ve
e Microsoft Excel

programlari kullaniimistir.
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Kullanilan yaziimlardan MATLAB ve Microsoft Excel programlari, 6grenci hesabi
olusturularak temin edilmistir. ERDAS IMAGINE ve ArcGIS yazilimlarinin ise deneme

surdmleri kullaniimistir.

Donanim olarak Lenovo Z500 model, 64-bit islemci, 2 GB NVIDIA GeForce GT 740M ekran

karti, 8 GB RAM kapasite 2.10 GHz hiz 6zelliklerine sahip bilgisayar kullanilmistir.

4.3 Uygulamada Kullanilan Veriler ve Ozellikleri

Uygulamada Karadeniz bélgesine ait 5 adet, Terkos bdlgesine ait 4 adet, izmir bélgesine
ait 1 adet, Antalya bolgesine ait 1 adet ve Ercek Goli’ ne ait 1 adet 30 metre mekansal
¢Ozinarlukli, 16-bit radyometrik c¢ozindrlikli LANDSAT 8 uydu goriintileri

kullanilmistir.

LANDSAT 8 uydusu 11 Subat 2013 yilinda firlatilmistir. LANDSAT 8, elektromanyetik
spektrumda farkh frekans araliklarini 6lgcmektedir. Bu frekans araliklari bant olarak
isimlendirilmektedir ve LANDSAT 8 uydusunun 11 adet bandi bulunmaktadir. Bu
bantlarin elektromanyetik spektrum araliklari ve c¢ozindrlikleri Cizelge 4. 1’ de

sunulmustur [61].

Cizelge 4. 1 LANDSAT 8 uydusuna ait bantlarin spektral araliklari ve ¢ézlinirlikleri

Bant Numarasi um (mikrometre) Coziiniirlik (metre)
1 0.433-0.453 30
2 0.450-0.515 30
3 0.525 - 0.600 30
4 0.630-0.680 30
5 0.845 -0.885 30
6 1.560 - 1.660 30
7 2.100 - 2.300 30
8 0.500-0.680 15
9 1.360-1.390 30
10 10.6-11.2 100
11 11.5-12.5 100

Kullanilan LANDSAT 8 uydu goriintilerinin tarihleri Cizelge 4. 2’ de gosterilmistir.
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Cizelge 4. 2 Uygulamada kullanilan uydu gérintilerinin tarihleri

Veri Tiri Bolge Gorinti Numarasi Gorinti Tarihi
1 8 Eyliil 2017
2 10 Eylal 2017
Egitim KARADENI{Z 3 13 Eylul 2017
4 19 Eylul 2017
5 20 Eylul 2017
6 11 Eylal 2017
7 13 Ekim 2017
TERKOS
8 6 Eyliil 2015
Test 9 30 Temmuz 2013
iZMIR 10 27 Eylal 2017
ANTALYA 11 9 Kasim 2017
ERCEK GOLU 12 5 Eylul 2017

4.4 Uygulama islem Adimlar

Bu bolimde uygulama igin kullanilacak gorintiler hazirlanmis, 3 asamada yéntemlerin
uygulamalari gerceklestirilmis ve son asama olan test asamasinda, belirlenen en iyi ANN

konfiglirasyonu test gorintilerine uygulanarak sonuglar gdézlemlenmistir.

Uygulama

N e
N

SOM - ANN-3

Sekil 4. 5 Uygulama islem adimlari



Sekil 4. 5’ te uygulama asamalari ve bu asamalarda hangi islemlerin yapilacagi
kisaltmalar ile gosterilmistir. Birinci asamada yer alan SOM kisaltmasi kendini
diizenleyen haritalar yontemi uygulamasini, ANN kullanici tarafindan toplanan egitim
verilerinin kullanildigl yapay sinir aglari yontemi uygulamasini ve RF ise yine kullanici
tarafindan toplanan egitim verilerinin kullanildigi rastgele orman yontemi uygulamasini
temsil etmektedir. ikinci asamada yer alan SOM — ANN kisaltmasi SOM ydntemi sonuglari
kullanilarak rastgele toplanan egitim verilerinin kullanildigi yapay sinir aglari yontemi
uygulamasini ve SOM — RF yine SOM yontemi sonuglari kullanilarak rastgele toplanan
egitim verilerinin kullanildigi rastgele orman yontemi uygulamasini temsil etmektedir.
Birinci ve ikinci asamada, ANN yontemi icin en yuksek dogruluk saglayan egitim ve
aktivasyon fonksiyonlari belirlenmistir. Uclincii asamada ise bu egitim ve aktivasyon
fonksiyonlari kullanilarak en yiksek dogruluk saglayan gizli katman ve iterasyon sayilari
belirlenmistir. ANN-3 kisaltmasi kullanici tarafindan toplanan egitim verilerinin
kullanildigl yapay sinir aglari yontemi uygulamasini ve SOM — ANN-3 kisaltmasi SOM
yontemi sonuglari kullanilarak rastgele toplanan egitim verilerinin kullanildigi yapay sinir

aglari yontemi uygulamasini temsil etmektedir.

4.4.1 Kullanilacak Goriintiilerin Hazirlanmasi

indirilen LANDSAT 8 uydu gériintiilerine ait yakin kizilétesi, kirmizi ve mavi (NIR-RED-

BLUE) bantlari ERDAS programi ile birlestirilmis ve 3 bantli gériintiler elde edilmistir.
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Karadeniz Bolgesi (2017) - 1 Karadeniz Bélgesi (2017) - 2 Karadeniz Bolgesi (2017) - 3

Terkos Bolgesi (2017) -1

Terkos Bolgesi (2015) -3 Terkos Bolgesi (2013) -4

Karadeniz Bolgesi (2017) - 4 Karadeniz Bélgesi (2017) -5

Terkos Bolgesi (2017) - 2

izmir Bélgesi (2017) -1 Antalya Bolgesi (2017) - 1 Ergek Golu (2017) - 1

Sekil 4. 6 Uygulamada kullanilan uydu gorintilerine ait NIR-RED-BLUE kombinasyonlari
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Yapilan bu uygulamada donanim yetersizliginden dolayi gérintiler kirpilmis ve Sekil 4.

7’ de gosterilmistir. Uygulamada bu kirpilan gériintiler kullanilmistir.

Karadeniz Bolgesi (2017) - 3

Karadeniz Bolgesi (2017) - 5
- 6 -

9

Karadeniz Boélgesi (2017) - 1

- S

Karadeniz bolgesi (2017) - 4

Terkos Bolgesi (2013) - 4

Terkos Bolgesi (2015) - 3

1 1 Antalya Bolgesi (2017) -1

Terkos Bolgesi (2017) - 2

10 izmir Bolgesi (2017) - 1

12

Ergek Glii (2017) - 1

-

Sekil 4. 7 Uygulamada kullanilan kirpilmis uydu goérintilerine ait NIR-RED-BLUE
kombinasyonlari

Bu goriintillerin boyutlari Cizelge 4. 3’ te sunulmustur.
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Cizelge 4. 3 Kullanilan gorintdlerin satir ve siitun sayilari

. Gorinti .
Bolge Satir Situn
Numarasi

1 1682 3274
2 1250 2963
KARADENIZ 3 2855 4338
4 3274 4001
5 2059 3878
6 2209 5745
7 2438 5942

TERKOS
8 2130 3927
9 2381 4036
iZMIR 10 1588 1250
ANTALYA 11 2947 4850
ERCEK GOLU 12 1691 2369

4.4.2 Birinci Asama

Uygulamanin birinci asamasinda ilk 6nce Terkos bolgesine ait Cizelge 4. 3’ te yer alan 6
numarall goriintl kara ve deniz olacak sekilde SOM yontemiyle kiimelenmistir. Daha
sonra Karadeniz bélgesine ait 5 farkli uydu goriintiisiinden kullanici tarafindan toplanan
egitim verileri ile yapay sinir aglari egitilmis ve bu aglar 6 numarali gériinti ile test
edilmistir. RF ydonteminde agac yapilarini olusturmak icin yapay sinir aglarinin egitiminde
kullanilan ayni veriler kullanilarak agag¢ yapilari olusturulmustur. Bu agag yapilari da 6

numarali gorinti ile test edilmistir.

SOM yonteminde verilerin normalize edilmesi gerekmedigi icin orijinal 16-bit degerleri

kullaniimistir.

MATLAB programinda bulunan selforgmap fonksiyonu ile SOM aglari tasarlanmistir. Bu

fonksiyonun ihtiya¢c duydugu parametreler Cizelge 4. 4’de sunulmustur [62].
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Cizelge 4. 4 SOM parametreleri

dimensions Olusturulacak haritanin boyutlari
coverSteps Ogrenme iterasyon sayisi
initNeighbor Komsuluk boyutu
topologyFcn Topoloji Fonksiyonu
distanceFcn Mesafe Fonksiyonu

Bu uygulamada, dimensions (harita boyutlari), coverSteps (6grenme iterasyon sayisi),
initNeighbor (komsuluk boyutu) ve epok sayisi (egitim iterasyon sayisi) sirasiyla [2 1],
100, 3 ve 2000 olarak alinmistir. Cikti gériintlintn iki sinifli olabilmesii¢in harita boyutlari
[2 1] secilmistir. Egitim iterasyon sayisi ise 2000 secilerek, egitimin tamamlanamamasi
ortadan kaldirilmaya calisiimistir. Ogrenme iterasyon sayisi ve komsuluk boyutu ise
MATLAB programinda varsayilan olarak gelmektedir ve bu calismada degistirilmemistir.
topologyFcn (topoloji fonksiyonu) ile distanceFcn (mesafe fonksiyonu) parametreleri ile

olusturulabilecek kombinasyonlar Gzerinde durulmustur.

4.4.2.1 SOM Yontemine Ait Topoloji Fonksiyonlari

MATLAB programinda kullanilabilecek 3 farkli topoloji fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar
sirasiyla grid ag1 topolojisi (gridtop), altigen ag topolojisi (hextop) ve rastgele ag

topolojisi (randtop) seklindedir [63].

Grid Ag Topolojisi: Cikti harita Gzerindeki néronlar 1zgara ag1 olusturacak sekilde

dizilmektedir.
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Sekil 4. 8 Grid ag topolojisine gore konumlandirilmis néronlar
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Altigen Ag Topolojisi: Cikti harita Gzerindeki ndronlar altigen ag olusturacak sekilde

dizilmektedir.

Sekil 4. 9 Altigen ag topolojisine gore konumlandirilmis néronlar

Rastgele Ag Topolojisi: Cikti harita Uzerindeki néronlar rastgele konumlandirilarak ag

olusturulmaktadir.

L 0 A4 N W A& O O N ® ©
T T T T T T

0 2 4 6 8 10 12

Sekil 4. 10 Rastgele ag topolojisine gére konumlandirilmis néronlar
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4.4.2.2 SOM Yontemine Ait Mesafe Fonksiyonlari

MATLAB programinda kullanilabilecek 4 farkh mesafe fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar
sirasiyla oklid mesafe fonksiyonu (dist), kutu mesafe fonksiyonu (boxdist), baglanti
mesafe fonksiyonu (linkdist) ve manhattan mesafe fonksiyonu (mandist) seklindedir

[43].

Oklid Mesafe Fonksiyonu: X ve Y 2 néronu temsil eden 2 vektdr olmak tizere, bu 2 néron

arasindaki mesafe olan 6klid mesafesi
dgise = sqrt(sum(X —Y)?) (4.1)
denklemi ile bulunmaktadir [44].

Kutu Mesafe Fonksiyonu: X ve Y 2 néronu temsil eden 2 vektor olmak Gizere, bu 2 néron

arasindaki mesafe olan kutu mesafesi
dpoxaist = max(abs(X —Y)) (4.2)
denklemi ile bulunmaktadir [44].

Baglanti Mesafe Fonksiyonu: Noronlar arasindaki oklid mesafeleri 1’ den kii¢lik veya
esit ise, baglanti mesafesi 1 olarak belirlenmektedir. Aralarindaki mesafe 6lcilen
noronlara esit ve 1 birim uzaklikta N tane néron var ise, baglanti mesafesi N alinir. Bu
olasiliklarin disinda kalan durumlarda ise, baglanti mesafesi néron sayisina esit alinir

[43].

Manhattan Mesafe Fonksiyonu: X ve Y 2 néronu temsil eden 2 vektor olmak lzere, bu

2 noron arasindaki mesafe olan manhattan mesafesi
dmandist = Sum(abS(X - Y)) (4.3)
denklemi ile bulunmaktadir [44].

Topoloji ve mesafe fonksiyonlari kullanilarak olusturulabilecek SOM agi kombinasyonlari
Cizelge 4. 5’ te gosterilmistir. Bu kombinasyonlarin her biri icin ayri ayri SOM agi

tasarlanmistir.
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Cizelge 4. 5 SOM kombinasyonlari

Kombinayon Numarasi  Topoloji Fonksiyonu Mesafe Fonksiyonu

1 Gridtop Dist

2 Gridtop Boxdist
3 Gridtop Linkdist
4 Gridtop Mandist
5 Hextop Dist

6 Hextop Boxdist
7 Hextop Linkdist
8 Hextop Mandist
9 Randtop Dist

10 Randtop Boxdist
11 Randtop Linkdist
12 Randtop Mandist

Terkos bolgesine ait 6 numaral goriinti lzerinde Cizelge 4. 5’'teki 12 kombinasyonun

her biri ayri ayri denenmistir ve kara-deniz olacak sekilde ikili goriintiiler elde edilmistir.

Gridtop-Dist Gridtop-Boxdist Gridtop-Linkdist Gridtop-Mandist

Hextop-Boxdist Hextop-Linkdist Hextop-Mandist

Randtop-Dist Randtop-Boxdist Randtop-Linkdist Randtop-Mandist

Sekil 4. 11 Kombinasyonlara ait ikili sonug gorintiler
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Cizelge 4. 6’ da sonuclarin elde edilme siireleri yer almaktadir.

Cizelge 4. 6 Kombinasyon sonuglarinin elde edilme sireleri

Kombinayon Zaman
Gridtop — Dist 1 saat 55 dakika
Gridtop — Boxdist 1 saat 48 dakika

Gridtop — Linkdist

1 saat 52 dakika

Gridtop — Mandist

1 saat 49 dakika

Hextop — Dist

1 saat 46 dakika

Hextop — Boxdist

1 saat 48 dakika

Hextop — Linkdist

1 saat 46 dakika

Hextop — Mandist

1 saat 46 dakika

Randtop — Dist

1 saat 48 dakika

Randtop — Boxdist

1 saat 46 dakika

Randtop — Linkdist

1 saat 50 dakika

Randtop — Mandist

1 saat 48 dakika

Cizelge 4. 6’ daki sonuglar incelendiginde, bitiin kombinasyonlar yaklasik olarak ayni
slirede sonuca ulasmistir. En kisa ve en uzun sirede sonuca ulasan kombinasyonlar
renklendirilmistir. Sonug ikili gérintilerin hepsinden kiyi gizgisi ¢ikartilmis ve 6 numarali
gorlintl Gzerinde elle yapilan sayisallastirma sonuglariile karsilastirilmistir. Karsilastirma
icin Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi (DSAS) kullaniimistir. DSAS icin gerekli olan referans gizgisi,
elle yapilan sayisallastirmaya 150 m tampon (buffer) uygulanarak elde edilmistir.
Kesitlerin boyutlari 250 m ve iki kesit arasi mesafe 5 m olacak sekilde ayarlanmistir.
Karsilastirma sonuglarindan elde edilen ortalama hatalarin metre ve piksel karsiliklari

Cizelge 4. 7’ de gosterilmistir.
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Cizelge 4. 7 Kombinasyonlara ait kara ve deniz piksel sayilari

Kombinayon Ortalama Hata Ortala.ma Hata
(metre) (piksel)
Gridtop — Dist 14,61 0,49
Gridtop — Boxdist 14,61 0,49
Gridtop — Linkdist 14,61 0,49
Gridtop — Mandist 14,61 0,49
Hextop — Dist 14,61 0,49
Hextop — Boxdist 14,61 0,49
Hextop — Linkdist 14,61 0,49
Hextop — Mandist 14,61 0,49
Randtop — Dist 14,61 0,49
Randtop — Boxdist 14,61 0,49
Randtop — Linkdist 14,61 0,49
Randtop — Mandist 14,61 0,49

Cizelge 4. 7’ de de goruldugi gibi hesaplanan ortalama hatalarin hepsi ayni sonuclar

ortaya koymustur.

Sekil 4. 7’ deki 9 numarali gorinti icin de Cizelge 4. 5’ deki kombinasyonlarin hepsi
denenmistir. Elde edilen sonug ikili gérintilerin hepsinden kiyi gizgisi ¢ikartiimis ve 9
numarall gorintl Uzerinde elle yapilan sayisallastirma sonuglari ile karsilastirilmistir.
Karsilastirma icin Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi (DSAS) kullaniimistir. DSAS icin gerekli olan
referans cizgisi, elle yapilan sayisallastirmaya 150 m tampon (buffer) uygulanarak elde
edilmistir. Kesitlerin boyutlari 250 m ve iki kesit arasi mesafe 5 m olacak sekilde
ayarlanmistir. Biitlin kombinasyonlar i¢in hesaplanan ortalama hatalarin hepsi 14,17 m

/ 0,47 piksel sonucunu ortaya koymustur.

Elde edilen sonuglar ayni ¢iktigindan dolayi, Kohonen tarafindan onerilen Hextop-Dist
kombinasyonu secilmistir. Kohonen’ e gore altigen ag topolojisi ve oklid mesafe
fonksiyonu kullanildiginda daha tutarli ve dogru sonuglar alindigi gorilmistir [64]. Bu
nedenle ikinci asamada Karadeniz bélgesine ait gortintiilere SOM ydntemi uygulanirken

altigen ag topolojisi ve oklid mesafe fonksiyonu kullaniimistir.
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ANN yontemi uygulamasi da MATLAB ortaminda gerceklestirilmistir. Tasarlanan aglara
cikti olarak sadece kara ve deniz siniflari tiretecek sekilde karadan ve denizden toplanan
egitim verileri sunulmustur. ANN yonteminin uygulanabilmesi icin verilerin normalize
edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle egitim icin kullanilan ve test icin kullanilan verileri
maksimum-minimum normalizasyon yontemine gore 0-1 araligina normalize edilmistir.

Maksimum-minimum normalizasyonu,

Xi— Xmini
xl’ — L minimum (4.4)

Xmaksimum™ Xminimum

denklemi kullanilarak bir x veri setindeki bitiin x; degerleri 0-1 araligina normalize

edilmektedir [65].

Kullanilan 3 banth verilerin her bandina ayri ayri maksimum-minimum normalizasyonu

uygulanmistir.

Aglarin hepsi ileri beslemeli ve geri yayilimlidir. ilk olarak yapay sinir aglarinda gizli
katman sayisi 1 ve bu katmandaki néron sayisi 10, iterasyon sayisi da 2000 olarak
belirlenmistir. 2 egitim fonksiyonu ile 2 aktivasyon fonksiyonlari arasinda olusan
kombinasyonlar test edilmis olup secilen egitim fonksiyonlari Levenber — Marquardt
(TRAINLM) ile Olgekli Conjugate Gradient (TRAINSCG), aktivasyon fonksiyonlari ise
Hyperbolic Tangent Sigmoid (TANSIG) ve Logistic Sigmoid (LOGSIG) seklindedir. Bu

fonksiyonlarin olusturdugu kombinasyonlar Cizelge 4. 8’ de gosterilmistir.

Cizelge 4. 8 Tasarlanan ag kombinasyonlari

Kombinasyon Egitim Fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu
1 TRAINLM TANSIG
2 TRAINLM LOGSIG
3 TRAINSCG TANSIG
4 TRAINSCG LOGSIG

Cizelge 4. 8’ deki kombinasyonlar ile olusturulmus yapay sinir agi mimarileri Sekil 4. 12’

de gosterilmistir.
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Hidden Layer OutputlLayer

ZISEE o

Sekil 4. 12 Kombinasyonlardaki tek gizli katmanl ag tasarimi

Input

Sekil 4. 12’ deki Input girdi goriintilerin 3 bandini, Hidden Layer agdaki 10 néronlu gizli
katmani, Output Layer gizli katmanlardan gelen agirliklandirilmis verilerin toplandigi

katmani ve Output ise agin giktisini temsil etmektedir.

Karadeniz bolgesine ait 5 uydu gorlintiisiiniin her birinden 175000 karadan ve 175000
denizden olmak (izere 350000 piksel veri toplanmistir. Toplamda 5 gorinti kullanilarak
karadan 875000 ve denizden 875000 olmak (izere 1750000 piksel aglarin egitimi igin
kullanilmistir. Toplanan bu egitim verilerinin miktar kullanilan donanim ve yazilimin

yeterliligine gore belirlenmistir.

Kara Egitim Verisi - 1 Kara Egitim Verisi - 2 Kara Egitim Verisi -3
Deniz Egitim Verisi - 1 Deniz Egitim Verisi - 2 Deniz Egitim Verisi -3

Sekil 4. 13 1 numarali gériintiiden toplanan egitim verileri (Ustteki 3 gérinti kara,
alttaki 3 goriinti deniz)
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Kara Egitim Verisi -1 Kara Egitim Verisi - 2 Kara Egitim Verisi -3

Deniz Egitim Verisi - 1 Deniz Egitim Verisi - 2 Deniz Egitim Verisi -3

Sekil 4. 14 2 numarali goriintiiden toplanan egitim verileri (Ustteki 3 gorlinti kara,
alttaki 3 gorinti deniz)

Kara Egitim Verisi - 1 Kara Egitim Verisi - 2 Kara Egitim Verisi - 3

Deniz Egitim Verisi - 1 Deniz Egitim Verisi - 2 Deniz Egitim Verisi -3

Sekil 4. 15 3 numarali goriintliden toplanan egitim verileri (Ustteki 3 gorlinti kara,
alttaki 3 gorinti deniz)
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Kara Egitim Verisi - 1 Kara Egitim Verisi - 2 Kara Egitim Verisi -3

Deniz Egitim Verisi - 1 Deniz Egitim Verisi - 2 Deniz Egitim Verisi -3

Sekil 4. 16 4 numaral goriintiden toplanan egitim verileri (Ustteki 3 gorlinti kara,
alttaki 3 goriinti deniz)

Kara Egitim Verisi - 1 Kara Egitim Verisi - 2 Kara Egitim Verisi -3

Deniz Egitim Verisi - 1 Deniz Egitim Verisi - 2 Deniz Egitim Verisi -3

Sekil 4. 17 5 numarali goriintiiden toplanan egitim verileri (Ustteki 3 gorinti kara,
alttaki 3 gorinti deniz)

Sekil 4. 13 ve Sekil 4. 17 arasi sekiller yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan Karadeniz

bolgesine ait 5 farkh uydu gorintistinden toplanmis verileri gdstermektedir.

Tasarlanan aglarin egitilmesi 2 farkli sekilde gergeklestirilmistir. Bunlarin birincisi girdi
egitim verisinin tamaminin egitim icin kullanilarak egitilmesi, ikincisi ise girdi egitim
verisinin %70’ inin egitim igin, %15 ‘inin test i¢cin ve %15 ‘inin ise dogrulama igin
kullanilarak egitilmesidir. Bu ylizdeliklere giren veriler egitim verisi icerisinden rastgele

belirlenmektedir [66, 67].
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Birinci egitim sekli kisaca ‘Sadece Egitim’, ikinci egitim sekli ise kisaca ‘Varsayilan’ olarak
isimlendirilmistir. Kullanici tarafindan toplanan egitim verileri ile egitilen aglar kisaca

ANN aglari olarak isimlendirilmistir.

Bu egitim sekilleri dikkate alinarak her bir kombinasyon i¢cin 2 farkl ag tasarlanmistir. En
iyi sonucu veren agin belirlenmesi i¢cin Terkos bdlgesine ait 6 numarali gérinti

kullaniimistir.

Sadece Egitim - 1 Varsayilan -1

Sekil 4. 18 TRAINLM — TANSIG kombinasyonu sonug goriintileri (ANN agi)

Sadece Egitim -2 Varsayilan - 2

Sekil 4. 19 TRAINLM — LOGSIG kombinasyonu sonug goriintileri (ANN agi)

Sadece Egitim - 3 Varsayilan - 3

zites

F

1.8

E

=

Sekil 4. 20 TRAINSCG — TANSIG kombinasyonu sonug gorintileri (ANN agi)

Sadece Egitim -4 Varsayilan - 4

Sekil 4. 21 TRAINSCG — LOGSIG kombinasyonu sonug gorintileri (ANN agi)
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Sekil 4. 18 —Sekil 4. 21 arasi sekillerde ANN ag kombinasyonlarindan elde edilen sonuglar

yer almaktadir.
ANN aglarinin egitilme sireleri Cizelge 4. 9’ da gosterilmistir.

Cizelge 4. 9 ANN aglarinin egitilme sireleri

Kombinasyon Sadece Egitim Varsayilan
TRAINLM — TANSIG 12 dakika 10 dakika
TRAINLM - LOGSIG 18 dakika 12 dakika
TRAINSCG — TANSIG 48 dakika 8 dakika
TRAINSCG — LOGSIG 22 dakika 3 dakika

Cizelge 4. 9 ‘da gosterilen kombinasyonlarin egitilme siireleri incelendiginde, en hizli
egitim TRAINSCG — LOGSIG (Varsayilan) kombinasyonunda ve en yavas egitim ise
TRAINSCG — TANSIG (Sadece Egitim) kombinasyonunda gergeklesmistir. ANN aglarinda
kullanilan egitim verilerinin ag ciktilari ile hedef cikti verileri karsilastirilarak ortalama

karesel hatalar hesaplanmis ve Cizelge 4. 10’ da gosterilmistir.

Cizelge 4. 10 ANN aglarinin ortalama karesel hatalar

Kombinasyon Sadece Egitim Varsayilan
TRAINLM —TANSIG 2,36e-04 2,34e-04
TRAINLM - LOGSIG 2,38e-04 2,21e-04
TRAINSCG — TANSIG 2,51e-04 4,55e-04
TRAINSCG — LOGSIG 2,78e-04 7,01e-04

Cizelge 4. 10° da verilen ortalama karesel hatalar incelendiginde, bitin

kombinasyonlarin yaklasik ayni degere sahip oldugu gorilmektedir.

ANN aglarinda kullanilan egitim verilerine ait ag ¢iktilarinin gradyan degerleri Cizelge 4.

11’ de sunulmustur.

Cizelge 4. 11 ANN aglarinin gradyan degerleri

Kombinasyon Sadece Egitim Varsayilan
TRAINLM —TANSIG 3,93e-08 2,66e-04
TRAINLM — LOGSIG 9,66e-08 2,00e-06
TRAINSCG — TANSIG 1,90e-05 4,18e-05
TRAINSCG - LOGSIG 9,91e-07 1,25e-04
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Cizelge 4. 11’ de yer alan gradyan degerlerine bakildiginda, en disik deger TRAINLM —
TANSIG (Sadece Egitim) kombinasyonu ile elde edilirken, en biyik deger ise TRAINLM —
TANSIG (Varsayilan) kombinasyonu ile elde edilmistir. Gradyan degerinin kiiclik olmasi,

aglarin egitimlerini tamamlamasi icin bir kriterdir.

Bu aglardan elde edilen sonug goérintiler incelendiginde, kara ile deniz sinifinin
birbirinden ayrilabildigi yalnizca 5 gorintld vardir ve yalnizca bunlardan kiyi ¢izgisi
¢ikarilabilmistir. Ardindan elle yapilan sayisallastirma sonuglari ile karsilastiriimistir.
Geriye kalan 3 gorintiden kara ve deniz siniflari net bir sekilde ayrilamadigi icin
karsilastirma yapilamamistir. Karsilastirma icin Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi (DSAS)
kullanilmistir. DSAS icin gerekli olan referans c¢izgisi, elle yapilan sayisallastirmaya 150 m
tampon (buffer) uygulanarak elde edilmistir. Kesitlerin boyutlari 250 m ve iki kesit arasi
mesafe 5 m olacak sekilde ayarlanmistir. Hesaplanan ortalama hata degerleri Cizelge 4.

12’ de sunulmustur.

Cizelge 4. 12 ANN aglarina ait karsilastirma sonuglarinin ortalama hatalari

Ortalama Hata Ortalama Hata
Kombinasyon (Sadece Egitim) (Varsayilan)
metre piksel metre piksel
TRAINLM — TANSIG 32,21 1,07 - -
TRAINLM — LOGSIG 32,84 1,09 29,37 0,98
TRAINSCG — TANSIG - - 18,31 0,61
TRAINSCG - LOGSIG - - 21,08 0,70

Cizelge 4. 12, ANN aglarina ait sonug gorintilerden elde edilen kiyi gizgilerinin ortalama
hata degerlerini gbstermektedir. Cizelge 4. 12’ de yer alan metre/piksel bazli ortalama
hata degerleri incelendiginde, en iyi sonu¢ TRAINSCG - TANSIG (Varsayilan)
kombinasyonu ile ve en kot sonug ise TRAINLM — LOGSIG (Sadece Egitim)

kombinasyonu ile elde edilmistir.

En iyi sonucu veren TRAINSCG — TANSIG (Varsayilan) kombinasyonuna ait performans

grafigi Sekil 4. 22’ de sunulmustur.
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300. iterasyondaki en iyi dogrulama verisi performansi 0.00041073
0 .
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306. iterasyon
Sekil 4. 22 TRAINSCG — TANSIG (Varsayilan) kombinasyonu performans grafigi

Sekil 4. 22’ deki grafikte dikey situn ortalama karesel hatayi, yatay sltun ise iterasyon
sayisini temsil etmektedir. Mavi cizgi egitim verisine ait ortalama karesel hatayi, yesil
¢izgi dogrulama verisine iliskin ortalama karesel hatayi ve kirmizi gizgi ise test verisinin
ortalama karesel hatasini temsil etmektedir. Sekil 4. 22’ de, egitim, dogrulama ve test
verilerinin karesel ortalama hatalarinin ilk basta hizli bir sekilde azaldig1 g6zlemlenmistir.
Daha sonra ise kiguk degisimler ile en iyi sonuca ulagsmistir. Tasarlanan bu ag 300.
iterasyondaki performansini 306. iterasyona kadar 6 defa test etmistir ve degisim
olmadigi i¢in egitimi durdurmustur. MATLAB programinda 6 defa test etme durumu
sabittir fakat bu degistirilebilmektedir. Sunulan tez calismasi kapsaminda tasarlanan

aglarda bu deger sabit kabul edilip degistirilmemistir.
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306. iterasyondaki gradyan degeri 4.1751e-05

Sekil 4. 23 TRAINSCG — TANSIG (Varsayilan) kombinasyonu gradyan degerleri grafigi

Varsayilan egitim sekli kullanilarak tasarlanan aglar, egitimlerini iterasyon sayisini
tamamlamadan dogrulama verisinin karesel ortalama hatasina veya egitim verisinin
gradyan degerine gore erkenden tamamlayabilmektedir. Gradyan degerine gore
egitimin erken tamamlanmasi icin TRAINLM egitim fonksiyonu kullanildiginda agin
gradyan degeri 1,00e-06 degerinden, TRAINSCG egitim fonksiyonu kullanildiginda 1,00e-
07 degerinden daha disiik olmasi gerekmektedir. Bu degerler MATLAB programinda
sabit parametre olarak gelmektedir, ama bu degerleri degistirmek mimkiindir. Sunulan
tez calismasinda tasarlanan aglarda bu degerler degistirilmemistir. Sekil 4. 22’ de
performans grafigi yer alan ag dogrulama verisinin en iyi performansina gore egitimini
tamamlamistir. Ayrica bu agin iterasyon sayisina bagh olarak gradyan degerlerindeki
degisimi gosteren grafik Sekil 4. 23’ de sunulmustur. Gradyan degerleri, her iterasyonda
agdan cikan tahmini degerlerin gradyan degerleridir ve belirlenen gradyan degerine

dogru azalarak devam eder.

RF yontemi de MATLAB ortaminda gerceklestirilmistir. Burada agac yapilarini
olusturmak icin ANN aglarinda kullanilan egitim verileri kullaniimistir. RF yonteminde,
verilerin normalize edilmesi gerekmedigi icin orijinal 16-bit degerleri kullaniimistir. 50,

250 ve 500 agacli yapilar olusturulmustur.

ANN aglariicin kullanilan egitim verisi kullanilarak olusturulan bu agac yapilari kisaca RF

agac yapilari olarak isimlendirilmistir.

RF yontemi agac¢ sayisi (N) ve agaclarin en iyi sekilde dallanmasini belirleyen (m)

parametrelerinden olugsmaktadir.
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Breiman (2001) yapmis oldugu ¢calismada, m sayisinin degisken sayisinin karekok karsiligi
olarak alindiginda genel olarak optimum sonuca en yakin sonug¢ elde edildigini

belirtmistir [68].

Sunulan tez calismasinda, uydu gérintilerinin yalnizca 3 bandi kullanildigi icin V3 =
1,73 degeri elde edilmektedir. Bu degere en yakin tam sayi 2 oldugu icin bu parametre

2 olarak secilmistir.

RF agac yapilari olusturulduktan sonra en iyi sonucu veren agac¢ yapisinin belirlenmesi
icin Terkos bolgesine ait 6 numarali goriintl kullanilmistir. Elde edilen kiyi cizgileri elle

yapilan sayisallastirma sonuglari ile karsilastiriimistir.

50 Agag 250 Agag 500 Agag

e b b

Sekil 4. 24 Sirasiyla 50-250-500 agac sayili yapilara ait sonug siniflandiriimis gorintiler
(RF agac yapilari)

RF agac yapilarinin olusturulma siireleri Cizelge 4. 13’ te sunulmustur.

Cizelge 4. 13 Gorintulerin elde edilme sireleri

Geg¢en Zaman
50 Agag 250 Agag 500 Agag
19 dakika 59 dakika 111 dakika

Cizelge 4. 13’ teki sonuclar incelendiginde sonuca en hizli 50 agach agac yapisi ulasirken,
sonuca en yavas 500 agacli agac yapisi ulasmistir. Bu bilgilere bakilarak agac sayisinin

artmasi, sonuca ulasma siresini negatif yonde etkiledigi séylenebilmektedir.
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x1 < 6330.6-L4->= 6330.5
x3 < 7525, 5%3 5= 7525.5 x1< 6364541 >= 6364.5
2786.5 %2 >= 2786.5 x1 < 52305%1.>= 5230 x3< 9117.5 AK3 >= 9117.5
x2< 71385442 >= 7138.5 X2 < 6750 442 >= 6750 < 7083.5 /A2 >= 7083.5
X2 < 6541.5 252 >= 6541.5 P < 6843 J\x2 >= 6843 !

x1< 6028 A1 >= 6028
x1< 5651.5 A1 >= 5651.5

X2 < 6366 £&k2 >= 6366x3 < 8452 A3 >= 8452

x3% 8143.5 £8x3 >xB443168.5 /\x3 >= 8468.5

x1% 5697.5 [x1 >= 5687.5

X3 < 8644.5 A3 >= 8644.5
< 8238 3 >=808&737 A1 >= 5737
¥ x1<6014.5 A1 >= 6014.5

x2< 6901 Lx2 >= 69

B < 9156 L0x3 >= 91%6

x1< 6583581 >= 6583.5

x3< 9316.5 23 >= 9316.5

7254.5 Jx2 >x T23T69.5 L2x1 >-@70$619.5 Ax1 >= 6819.5

x1< 7232.5 51 >= 723,

x2 < 8053 [x2 >= 8083

Sekil 4. 25 50 agac sayili agac yapisinin 50. Agacina ait dallanmalar

x1< 6330.5L 6330.5

X3 < 7525 5533 7525.5 X3 < 9198 5A\3 >= 9198.5

X3 < 3463 X3 >= 3463 x2< 71385402 >= 71385 x1< 6359.5 A1 >=6359.5 x1< 6764 A1 >= 6764

x2 < 6541.5 852 >= 6541.5 X2 < 6750 42%2 >= 6750 X2 < 7662 P\x2 >= 7662

X2 < 6320.5 A%2 >= 6320.5 x1 < 503321 >= 5933 X2 < 6843 J\x2 >= 6843 X2 < 7655.5 A2 >= 7655.5!
X3 < 7693.5 /%3 >= 7698F< 8552 Ax3 >= 8552 X3 < 8644.5 N3 >= 8644.5
x1< 5897 [Ax1 >= 5897 3 s x3< 8238 /&3 >= 8238 x3 < 8969.5 23 >= 8969.5
X2 < 6989.5 A2 >= 6989.5!
1
. o v v .
Sekil 4. 26 250 agac sayili agac yapisinin 50. Agacina ait dallanmalar
x2< 61946 =6194.5
X3 < 7544.5 AYT 5= 7544.5 x1 < 6ANZ 5L 2= 64025
X2 < 2786.5 422 >=2786.5 x1< 5082 Zix1 >= 5982 x1< 5534, 5-8%15= 5534.5 x1 < 6584 541 >= 6584.5
x3 < 7540.5 A\x3 >= 7540.5 $x3 <¥748.5 /43 >= 8748.5 X3 < 8568 5523 >= 8568.5 x2< 7085 22 >=7085 x3< 9316.553 >= 9316.5
X3 < 7534.5 LXx3 »2 7 EBEB Jx2 >= 5867 X2 < 6296 /A2 >= 6296 X2 < 7149542 >= 7149.5 X2 <4254.5 %@ 92525483 >= 925R5 7461.5 2\x2 >= 7461.5
x1<6071.5 1 >= @71.9 x3<8180 A\x3>=8180  x1<5540.5/3¢1 >=5540.5 ? ¢ x1% 67490\ 706BT4Hx2 x2 70683 f\x2 >= 7¢
X2 < 6500 £Kx2 x3 8HHB4 JRK3 S6ABIAXK2 >= 6642 S 8583 A3 >= 8583 X2 <§7655.5 x2 >= MB55.¢
4 5844 5 /&1 >= A3 >=
¢ x1% 6341 Q1 >= 8841 $x1<96844.5 [t >= 5B443618.5 53 >= 86185 ¢ 2
x1 <46945.5 L1 8 S98638.5 J\x3 >= 8638.5
x18 6065 44 FOEVEAX2 >= 7067.5

x1<$129.5 \x1 >= 61205

Sekil 4. 27 500 agag sayili agac yapisinin 50. Agacina ait dallanmalar
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Sekil 4. 25 ve Sekil 4. 27 arasi sekillerde RF agac yapilarinin 50. agaclari gosterilmistir.
Sekil 4. 24’ deki goriintiilerden elde edilen kiyi cizgileri, elle yapilan sayisallastirma
sonuglar ile karsilastirilmistir. Karsilastirma igin Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi (DSAS)
kullanilmistir. DSAS icin gerekli olan referans c¢izgisi, elle yapilan sayisallastirmaya 150 m
tampon (buffer) uygulanarak elde edilmistir. Kesitlerin boyutlari 250 m ve iki kesit arasi
mesafe 5 m olacak sekilde ayarlanmistir. Hesaplanan ortalama hatalar Cizelge 4. 14’ te

gosterilmistir.

Cizelge 4. 14 Sonug gorintilere ait karsilastirma sonuglari

Agag Karsilagtirma Sonuglari

Sayisi Ortalama Hata (metre) Ortalama Hata (piksel)
50 Agag 13,64 0,45
250 Agag 14,26 0,48
500 Agag 15,39 0,51

Cizelge 4. 14’ deki sonuclar incelendiginde, 50 agaca sahip aga¢ yapisinin en iyi sonucu
verdigi gozlemlenmektedir. En kotli sonucu ise 500 agaca sahip aga¢ yapisi vermistir.
Cizelge 4. 14’ teki metre/piksel bazl ortalama hata degerlerine gére, 50 agactan olusan
RF agac yapisinin 250 ve 500 agac sayili RF agac yapilarina gére daha iyi sonuc ortaya

koydugu gézlemlenmistir.

4.4.3 ikinci Asama

Uygulamanin ikinci asamasinda SOM yontemi Karadeniz bolgesine ait 1, 2, 3, 4, 5
numarali gorintilere uygulanmistir. Daha sonra ANN aglarina ait kara ve deniz egitim
verileri ile ayni sayida olacak sekilde SOM sonuglari kullanilarak rastgele egitim verileri
toplanmistir. Cizelge 4. 8’ deki kombinasyonlari ile yeni yapay sinir aglari olusturulmus

ve bu aglar rastgele toplanan egitim verileri ile egitilmistir.

Rastgele toplanan egitim verileri ile egitilen aglar, kisaca SOM — ANN aglari olarak

isimlendirilmistir.

En iyi sonucu veren SOM — ANN aginin belirlenmesi icin Terkos bolgesine ait 6 numarali

gorintd kullanilmistir.
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RF yontemi icin SOM — ANN aglari icin kullanilan egitim verileri kullanilarak agag yapilari
olusturulmus ve en iyi sonucu veren agac yapisinin belirlenmesi icin Terkos bolgesine ait

6 numaral gortnti kullanilmistir.

Uygulanan SOM yénteminde Kohonen tarafindan 6nerilen altigen topoloji fonksiyonuile
oklid mesafe fonksiyonundan olusan kombinasyon kullanilarak deniz ve kara kiimeleri

olusturulmustur.

Karadeniz Bolgesi (2017) -1 Kara Kiimesi - 1 Deniz Kiimesi - 1

Karadeniz Bolgesi (2017) - 2 Kara Kimesi - 2 Deniz Kiimesi - 2

Karadeniz Bolgesi (2017) - 3 Kara Kiimesi - 3 Deniz Kiimesi -3
Karadeniz Bolgesi (2017) - 4 Kara Kiimesi - 4 Deniz Kiimesi - 4

Karadeniz Bélgesi (2017) -5 Kara Kiimesi - 5 Deniz Kiimesi - 5

Bapmns?

Sekil 4. 28 SOM yontemi sonuglari (1. stitun SOM yéntemi sonuglari, 2. siitun kara
kiimeleri, 3. situn deniz kiimeleri)

Sekil 4. 28’ de Karadeniz boélgesine ait 1, 2, 3, 4 ve 5 numarali gérintilerin SOM yéntemi
uygulamasi sonucu olusan iki kiimeli gérintileri ve bu ikili gérintilerin maske olarak

kullanilmasi sonucu elde edilen kara-deniz kiimelerine ait gortintiler yer almaktadir.
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Sekil 4. 28’ deki gorintilerin elde edilme siireleri ise Cizelge 4. 15’ de gosterilmistir.

Cizelge 4. 15 Karadeniz bolgesine ait goriintilerin elde edilme sireleri

Bolge Goriintii Numarasi Zaman
1 50 dakika
2 40 dakika
Karadeniz 3 1 saat 37 dakika
4 1 saat 46 dakika
5 1 saat 11 dakika

SOM yontemiyle kiimelenmis Sekil 4. 28’ deki 5 goriintiiden rastgele 4 numarali goriinti
secilip kiyr cizgisi cikartilmistir. Daha sonra elle yapilan sayisallastirmasiyla
karsilastirilmistir. Karsilastirma icin Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi (DSAS) kullaniimistir. DSAS
icin gerekli olan referans cizgisi, elle yapilan sayisallastirmaya 150 m tampon (buffer)
uygulanarak elde edilmistir. Kesitlerin boyutlari 250 m ve iki kesit arasi mesafe 5 m
olacak sekilde ayarlanmistir. Bu karsilastirma sonucuna gére SOM yontemiyle kiyi ¢izgisi

23,06 m/0,77 piksel hata ile bulunmustur.

ikinci asamada da ANN aglari kombinasyonlari kullanilarak yeni aglar tasarlanmistir.
Birinci asamadan farkli olarak bu aglarin egitimi SOM ydntemi sonuclarina gore rastgele
toplanan egitim verileri ile yapilmistir. SOM yontemi sonucu olusan kara ve deniz
kiimelerinden rastgele egitim verileri toplanmasi islemi MATLAB ortaminda yazilan bir
program ile gerceklestirilmistir. Bu program ile kiimelenmis gorintilerden otomatik
olarak rastgele gorinti parcgalari kirpilmis ve kirpilan goérintiler egitim verisi icin
kullanilmistir. Rastgele otomatik gérintl kirpma islemi yapan bu program li¢ adimda
calismaktadir. ilk adimda, rastgele veri toplanmak istenen deniz veya kara kiimesini
iceren goériintii yiiklenmektedir. ikinci adimda, yiiklenen gériintii Gizerinden otomatik
olarak rastgele pikseller secilmektedir. Uclincii adimda ise, secilen bu pikseller, kirpilacak
gorintilerin sol Ust koseleri olacak sekilde ayarlanmaktadir ve kullanici tarafindan
belirlenen satir-situn degerlerine gore goriuntiler kirpilmaktadir. Rastgele secilen
piksellerin kenarlara gelmesi durumunda, kullanici tarafindan belirlenen satir-stitun
sayisinda gorintiler olusturulamamaktadir. Fakat kullanicinin belirledigi boyutlardan
daha dislk ve rastgele secilen pikselin konumuna gore degisen boyutta goriintiler

olusturulmaktadir.
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Sunulan bu tez calismasinda, her bir kara ve deniz kiimesine ait gériintiiden bu program
yardimiyla 100 satir ve 100 situndan olusan 100 adet toplamda 1000 adet goriinti

rastgele toplanmistir.

Kara -1 Kara -2 Kara -3

Deniz-1 Deniz-2 Deniz-3

Sekil 4. 29 1 numarali goriintliniin SOM y6ntemi sonucuna gore rastgele toplanan
gorintllerden ornekler (Ustteki 3 gérintl kara, alttaki 3 goriintl deniz)

Kara -1 Kara -2 Kara -3

Deniz-1 Deniz -2 Deniz-3

Sekil 4. 30 2 numarali goriintliniin SOM y6ntemi sonucuna gore rastgele toplanan
gorintllerden ornekler (Ustteki 3 gorintl kara, alttaki 3 goriintl deniz)
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Kara -1 Kara - 2 Kara -3

Deniz-1 Deniz -2 Deniz-3

Sekil 4. 31 3 numarali goriintliniin SOM y6ntemi sonucuna gore rastgele toplanan
goruntilerden ornekler (lstteki 3 goruntii kara, alttaki 3 goriintl deniz)

Kara -1 Kara -2 Kara -3

Deniz-1 Deniz -2 Deniz-3

Sekil 4. 32 4 numarali goriintliniin SOM y6ntemi sonucuna gore rastgele toplanan
gorintllerden ornekler (Ustteki 3 gériintl kara, alttaki 3 goriinti deniz)
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Kara -1 Kara -2 Kara -3

Deniz-1 Deniz -2 Deniz-3

Sekil 4. 33 5 numarali gériintliinin SOM yontemi sonucuna gore rastgele toplanan
gorintilerden ornekler (Ustteki 3 gorintl kara, alttaki 3 goriinti deniz)

Sekil 4. 29 ve Sekil 4. 33 arasi sekillerde, SOM yontemi sonucu rastgele toplanmis

gorintilerden 6rnekler gosterilmistir.

Rastgele toplanmis bu gorintiilerden 1, 2, 3, 4 ve 5 numarali her bir gérinti icin 175000
adet piksel karadan ve 175000 adet piksel denizden otomatik olarak secilmistir.
Toplamda 5 goérinti icin rastgele toplanan verilerden 875000 kara pikseli ve 875000
deniz pikseli olmak (izere toplamda 1750000 piksel secilmistir. ANN aglarina ait egitim
verileri ile ayni sayida egitim verisi SOM sonuglari kullanilarak otomatik olarak

toplanmistir.

ANN aglari icin kullanilan Sadece Egitim e Varsayilan egitim sekilleri, SOM — ANN aglari
icin de kullanilarak ag tasarimlari gercgeklestirilmistir. En iyi sonucu veren agin

belirlenmesi icin Terkos bolgesine ait 6 numaral gorianti kullaniimistir.

Sadece Egitim - 1 Varsayilan - 1

Sekil 4. 34 TRAINLM — TANSIG kombinasyonu sonug gorintileri (SOM-ANN agi)
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Sadece Egitim -2 Varsayilan - 2

Sekil 4. 35 TRAINLM — LOGSIG kombinasyonu sonug gorintileri (SOM-ANN ag)

Sadece Egitim - 3 Varsayilan - 3

Sekil 4. 36 TRAINSCG — TANSIG kombinasyonu sonug gorintileri (SOM-ANN agi)

Sadece Egitim - 4 Varsayilan - 4

Sekil 4. 37 TRAINSCG — LOGSIG kombinasyonu sonug gorintileri (SOM-ANN agi)

SOM — ANN aglarinin egitilme siireleri Cizelge 4. 16’ da gosterilmistir.

Cizelge 4. 16 SOM — ANN aglarinin egitilme siireleri

Kombinasyon Sadece Egitim Varsayilan
TRAINLM — TANSIG 1 saat 8 dakika 18 dakika
TRAINLM — LOGSIG 1 saat 22 dakika 11 dakika
TRAINSCG — TANSIG 25 dakika 2 dakika
TRAINSCG — LOGSIG 49 dakika 3 dakika

Cizelge 4. 16’ da gosterilen kombinasyonlarin egitilme sireleri incelendiginde, en hizl
egitim TRAINSCG — TANSIG (Varsayilan) kombinasyonunda ve en yavas egitim ise
TRAINLM — LOGSIG (Sadece Egitim) kombinasyonunda gergeklesmistir.

SOM — ANN aglarinda kullanilan egitim verilerinin ag ciktilar ile hedef ¢ikti verileri

karsilastirilarak ortalama karesel hatalar hesaplanmis ve Cizelge 4. 17’ de gosterilmistir.
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Cizelge 4. 17 SOM — ANN aglarinin ortalama karesel hatalari

Kombinasyon Sadece Egitim Varsayilan
TRAINLM —TANSIG 0,00123 0,00132
TRAINLM - LOGSIG 0,00131 0,00145
TRAINSCG — TANSIG 0,00341 0,00375
TRAINSCG - LOGSIG 0,00328 0,00358

Cizelge 4. 17’ de verilen ortalama karesel hatalar incelendiginde, TRAINLM — TANSIG ve
TRAINLM — LOGSIG kombinasyonlarinin yaklasik ayin ortalama karesel hataya sahip
oldugu goriulmektedir. Ayni sekilde TRAINSCG — TANSIG ve TRAINSCG — LOGSIG
kombinasyonlarinin da yaklasik ayni ortalama karesel hataya sahip oldugu

gozlemlenmistir.

SOM — ANN aglarinda kullanilan egitim verilerine ait ag ciktilarinin gradyan degerleri

Cizelge 4. 18’ de sunulmustur.

Cizelge 4. 18 SOM — ANN aglarinin gradyan degerleri

Kombinasyon Sadece Egitim Varsayilan
TRAINLM —TANSIG 9,32e-08 1,77e-05
TRAINLM - LOGSIG 5,20e-08 4,78e-05
TRAINSCG — TANSIG 9,82e-07 2,82e-04
TRAINSCG - LOGSIG 6,13e-06 7,54e-05

Cizelge 4. 18’ de yer alan gradyan degerlerine bakildiginda, en disik deger TRAINLM —
LOGSIG (Sadece Egitim) kombinasyonu ile elde edilirken, en biyiik deger ise TRAINSCG
—TANSIG (Varsayilan) kombinasyonu ile elde edilmistir. Gradyan degerinin kiiglik olmasi,

aglarin egitimlerini tamamlamasi i¢in bir kriterdir.

SOM — ANN aglarindan elde edilen sonug gorintiler incelendiginde, 8 gorintinin
hepsinde deniz ve kara sinifi birbirinden ayrilabilmis ve kiyi cizgileri cikartilmistir.
Cikartilan kiyi cizgileri elle yapilan sayisallastirma sonuglari ile karsilastiriimistir.
Karsilastirma icin Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi (DSAS) kullaniimistir. DSAS icin gerekli olan
referans cizgisi, elle yapilan sayisallastirmaya 150 m tampon (buffer) uygulanarak elde
edilmistir. Kesitlerin boyutlari 250 m ve iki kesit arasi mesafe 5 m olacak sekilde

ayarlanmistir. Hesaplanan ortalama hata degerleri Cizelge 4. 19’ da sunulmustur.
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Cizelge 4. 19 SOM — ANN aglarina ait karsilastirma sonugclarinin ortalama hatalari

Ortalama Hata Ortalama Hata
Kombinasyon (Sadece Egitim) (Varsayilan)
Metre Piksel Metre Piksel
TRAINLM — TANSIG 7,50 0,25 22,11 0,74
TRAINLM - LOGSIG 13,88 0,46 11,23 0,37
TRAINSCG — TANSIG 6,69 0,22 20,85 0,70
TRAINSCG - LOGSIG 7,85 0,26 47,34 1,58

Cizelge 4. 19, SOM — ANN aglarina ait sonuc gorintilerden elde edilen kiyi cizgilerinin
ortalama hata degerlerini géstermektedir. Cizelge 4. 19’ da yer alan metre/piksel bazli
ortalama hata degerleri incelendiginde, en iyi sonu¢ TRAINSCG — TANSIG (Sadece Egitim)
kombinasyonu ile ve en kotl sonug ise TRAINSCG — LOGSIG (Varsayilan) kombinasyonu

ile elde edilmistir.

Cizelge 4. 19’ daki sonuglar, SOM — ANN aglarina ait ortalama hata degerlerini
gostermektedir. Cizelge 4. 19’ da yer alan metre/piksel bazli ortalama hata degerlerine
gore, en iyi sonuclar TRAINSCG — TANSIG (Sadece Egitim) kombinasyonu ile elde

edilmistir. Bu kombinasyona ait performans grafigi Sekil 4. 38’ de sunulmustur.
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974. iterasyondaki en iyi egitim verisi performansi 0.0034134
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Sekil 4. 38 TRAINSCG — TANSIG (Sadece Egitim) kombinasyonu performans grafigi

Sekil 4. 38’ deki grafikte dikey sttun ortalama karesel hatayi, yatay slitun ise iterasyon
sayisini temsil etmektedir. Mavi cizgi ise egitim veri setinin ortalama karesel hatasini
gostermektedir. Sekil 4. 38’ de, egitim verisinin karesel ortalama hatalari ilk basta ¢ok
hizli bir sekilde azalmis daha sonra ise sabit kalmistir. Tasarlanan bu ag, hesaplanan
gradyan degeri (9,82e-07), 1,00e-06 sayisindan daha distk oldugu i¢in ag egitimini
tamamlamis ve 2000 iterasyonun tamamini yapmamistir.

Sadece Egitim sekli kullanilarak tasarlanan aglar, egitimlerini dogrulama verisi

kullanilmadigindan dolayi, iterasyon sayisini tamamlamadan yalnizca egitim verisinin

gradyan degerine gore erkenden tamamlayabilmektedir.

974. iterasyondaki gradyan degeri = 9.8233e-07
0
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Sekil 4. 39 TRAINSCG — TANSIG (Sadece Egitim) kombinasyonu gradyan degerleri grafigi
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Sekil 4. 38’ deki aga ait her iterasyondaki gradyan degerlerinin yer aldigi grafik Sekil 4.
39’da sunulmustur. Gradyan degerleri, her iterasyonda agdan cikan tahmini degerlerin
gradyan degerleridir ve belirlenen gradyan degerine dogru azalarak devam eder. Bu ag
tasariminda oldugu gibi, eger belirlenen gradyan degerine veya daha kiiclik bir degere

ulasirsa ag egitimini durdurur.

ANN ve SOM — ANN aglarinin karsilastirma sonuglarina gére en iyi sonucun TRAINSCG —
TANSIG kombinasyonu ile elde edildigi saptanmistir.

SOM — RF agac yapilari 50, 250 ve 500 agactan olusmaktadir. En iyi sonucu veren agacg

yapisinib belirlemesi icin Terkos boélgesine ait 6 numarali gortintt kullanilmuistir.

50 Agag 250 Agag 500 Agag

Sekil 4. 40 Sirasiyla 50-250-500 agac sayili yapilara ait sonug siniflandiriimis gérintiler
(SOM — RF agac yapilari)

SOM — RF agac yapilarinin olusturulma siireleri Cizelge 4. 20’ de sunulmustur.

Cizelge 4. 20 Gorlintilerin elde edilme siireleri

Gegen Zaman
50 Agacg 250 Agag 500 Agag
19 dakika 59 dakika 111 dakika

Cizelge 4. 20’ deki sonuglar incelendiginde sonuca en hizli 50 agach agac yapisi ulasirken,
sonuca en yavas 500 agach agac yapisi ulasmistir. Bu bilgilere bakilarak agag sayisinin

artmasi, sonuca ulasma siiresini negatif yonde etkiledigi soylenebilmektedir.

Sekil 4. 40’ taki sonug goriintilerden elde edilen kiyi cizgileri elle yapilan sayisallastirma
sonuglari ile karsilastirilmistir. Karsilastirma icin Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi (DSAS)
kullanilmistir. DSAS icin gerekli olan referans cizgisi, elle yapilan sayisallastirmaya 150 m
tampon (buffer) uygulanarak elde edilmistir. Kesitlerin boyutlari 250 m ve iki kesit arasi
mesafe 5 m olacak sekilde ayarlanmistir. Hesaplanan ortalama hatalar Cizelge 4. 21’ de

bu degerler gosterilmistir.
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Cizelge 4. 21 Sonug gorintilere ait karsilastirma sonuglari

Agag Karsilagtirma Sonuglari

Sayisi Ortalama Hata (metre) Ortalama Hata (piksel)
50 Agag 24,28 0,81
250 Agag 23,69 0,79
500 Agac 24,03 0,80

Cizelge 4. 21’ deki metre/piksel bazli ortalama hata degerlerine gore, 250 agactan olusan
SOM — RF agag yapisinin 50 ve 500 agac sayili SOM — RF agac¢ yapilarina gére daha iyi
sonug¢ ortaya koydugu gozlemlenmistir. Birinci asamadaki RF agac yapilari ve ikinci
asamadaki SOM — RF agac vyapilarinin, metre/piksel bazli ortalama hata degerleri

karsilastirildiginda RF agac yapilarina ait sonuclarin daha iyi ¢iktigl gézlemlenmistir.

b

|-.
g
e
s,
Saged A

Legend

S0M - YSA
— RANDOM FOREST

P
o )
s0M Bir VgAY
LE) T
— 50M - RANDOM FOREST .
—— MANUEL \\_

TRANSEXT(KESIT)
—— REFERANS CIZGISI a 50 100 200 i} 00

Sekil 4. 41 Birinci ve ikinci asamada en iyi sonucu veren kiyi ¢izgileri ve DSAS bilesenleri

Sekil 4. 41’ da birinci ve ikinci asamada yapilan karsilastirma sonuglarina gore en iyi sonug

veren kiyi cizgileri, elle yapilan sayisallastirma, referans kiyi cizgisi ve kesitler yer

almaktadir.

Sekil 4. 41’ da yer alan kiyi ¢izgilerine ait ortalama hata degerleri Cizelge 4. 22’ de

gosterilmistir.
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Cizelge 4. 22 Birinci ve ikinci asamada en iyi sonug veren kiyi cizgilerinin ortalama
hatalari (DSAS sonuglari)

DSAS Sonuglan
YONTEM
metre piksel
SOM 14,61 0,49
ANN 18,31 0,61
SOM — ANN 6,69 0,22
RANDOM FOREST 13,64 0,45
SOM — RANDOM FOREST 23,69 0,79

Cizelge 4. 22’ de yer alan karsilastirma sonuclari incelendiginde, en iyi sonu¢ SOM — ANN
yontemiyle, en kotl sonug ise SOM — RANDOM FOREST yontemi ile elde edilmistir.
Cizelge 4. 22’ de yer alan degerler, SOM yontemi sonugclari kullanilarak rastgele toplanan
egitim verileri ile egitilen aglarin (SOM — ANN), kullanici tarafindan toplanan egitim
verileri ile egitilen aglara (ANN) gore daha iyi sonuglar ortaya koydugunu

gostermektedir.

4.4.4 Ugiincii Asama

Uclinci asamada, birinci ve ikinci asamada tasarlanan ag kombinasyonlarindan en iyi
sonucu veren TRAINSCG — TANSIG kombinasyonu kullanilarak farkli sayida gizli katman
ve iterasyon sayilariyla yeni aglar tasarlanmistir. Bu aglarin egitimi icin birinci asamadaki
ANN aglarinin ve ikinci asamadaki SOM — ANN aglarinin egitim verileri kullaniimistir.
Farkli gizli katman ve iterasyon sayilarindan olusan kombinasyonlar Cizelge 4. 23’ de

gosterilmistir.

Birinci asamadaki ANN aglarina ait egitim verilerinin kullanildigi aglar ANN-3 aglari, ikinci
asamadaki SOM — ANN aglarinin egitim verilerinin kullanildigi aglar kisaca SOM — ANN-3

aglari olarak isimlendirilmistir.
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Cizelge 4. 23 Gizli katman ve iterasyon sayilari ile olusturulan kombinasyonlar

Kombinasyon Gizli Katman Sayisi iterasyon Sayisi
1 5 500
2 10 500
3 15 500
4 5 1000
5 10 1000
6 15 1000
7 5 1500
8 10 1500
9 15 1500
10 5 2000
11 10 2000
12 15 2000

iterasyon ve gizli katman sayilariile olusturulan her bir kombinasyonun ag yapisi, Sadece

Egitim ve Varsayilan egitim sekilleriyle tasarlanmistir.

ANN-3 aglarindan, en iyi sonucu veren kombinasyonun belirlenmesi icin 6 numaral

goruntd kullanilmustir.

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

Sekil 4. 42 500 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
gorintileri (ANN-3 — Varsayilan)

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

heee e

Sekil 4. 43 1000 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
goruntileri (ANN-3 — Varsayilan)
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5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

Sekil 4. 44 1500 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
gorintileri (ANN-3 — Varsayilan)

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

Sekil 4. 45 2000 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
gorintileri (ANN-3 — Varsayilan)

Sekil 4. 42 — Sekil 4. 45 arasi sekiller, Varsayilan egitim seklini kullanilan aglara ait

sonuglari géstermektedir.

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

b e

Sekil 4. 46 500 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
gorintileri (ANN-3 — Sadece Egitim)

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

Sekil 4. 47 1000 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
gorintileri (ANN-3 — Sadece Egitim)

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

Sekil 4. 48 1500 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
goriuntileri (ANN-3 — Sadece Egitim)

78



5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

Sekil 4. 49 2000 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
gorintileri (ANN-3 — Sadece Egitim)

Sekil 4. 46 — Sekil 4. 49 arasi sekiller, Sadece Egitim seklini kullanilan aglara ait sonuglari

gostermektedir.
ANN-3 aglarinin egitilme sireleri Cizelge 4. 24’ de gosterilmistir.

Cizelge 4. 24 ANN-3 aglarinin egitilme sireleri

iterasyon — Gizli Katman Sadece Egitim Varsayilan
500-5 46 dakika 18 dakika
500 -10 1 saat 26 dakika 28 dakika
500-15 55 dakika 20 dakika
1000 -5 1 saat 31 dakika 17 dakika
1000 -10 2 saat 58 dakika 38 dakika
1000-15 4 saat 36 dakika 27 dakika
1500-5 3 saat 6 dakika 32 dakika
1500-10 4 saat 58 dakika 29 dakika
1500 -15 7 saat 40 dakika 49 dakika
2000-5 4 saat 22 dakika 18 dakika
2000-10 5 saat 51 dakika 43 dakika
2000—-15 11 saat 20 dakika 29 dakika

Cizelge 4. 24 de gosterilen kombinasyonlarin egitilme siireleri incelendiginde, en hizh
egitim 1000 iterasyon-5 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonunda ve en yavas egitim

ise 2000 iterasyon-15 gizli katman (Sadece Egitim) kombinasyonunda gerceklesmistir.

ANN-3 aglarinda kullanilan egitim verilerinin ag ciktilar1 ile hedef c¢ikti verileri

karsilastirilarak ortalama karesel hatalar hesaplanmis ve Cizelge 4. 25’ de gosterilmistir.
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Cizelge 4. 25 ANN-3 aglarinin ortalama karesel hatalari

iterasyon — Gizli Katman Sadece Egitim Varsayilan

500-5 2,51e-04 3,50e-04
500-10 5,77e-04 8,92e-04
500 - 15 5,15e-04 1,70e-03
1000-5 2,43e-04 2,72e-04
1000-10 2,44e-04 8,66e-04
1000 - 15 2,54e-04 1,66e-03
1500-5 2,39%e-04 3,02e-04
1500-10 2,41e-04 8,76e-04
1500 - 15 2,49e-04 1,63e-03
2000 -5 2,39%e-04 3,30e-04
2000-10 2,40e-04 7,74e-04
2000-15 2,50e-04 1,63e-03

Cizelge 4. 25’ de verilen ortalama karesel hatalar incelendiginde, en yiksek ortalama
karesel hataya 500 iterasyon-5 gizli katman (Varsayilan) kombinayonu sahiptir. En disiik
karesel ortalama hataya ise 1500 iterasyon-5 gizli katman (Varsayilan) ve 2000 iterasyon-
5 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonlari sahiptir. Ayrica iki egitim seklinde de ayni
gizli katman sayisina sahip kombinasyonlarin yaklasik ayni ortalama karesel hataya sahip

oldugu gozlemlenmistir.

ANN-3 aglarinda kullanilan egitim verilerine ait ag ciktilarinin gradyan degerleri Cizelge

4. 26’ de sunulmustur.
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Cizelge 4. 26 ANN-3 aglarinin gradyan degerleri

iterasyon — Gizli Katman Sadece Egitim Varsayilan
500-5 1,28e-04 1,42e-04
500-10 6,67e-03 2,04e-03
500 - 15 5,98e-03 4,74e-03
1000-5 1,04e-04 1,82e-04
1000-10 4,55e-05 2,78e-04
1000 - 15 3,66e-04 1,52e-04
1500-5 8,59e-06 2,78e-04
1500-10 9,93e-06 3,11e-03
1500 - 15 9,07e-04 7,63e-04
2000 -5 6,83e-06 2,97e-04
2000-10 1,24e-04 1,71e-03
2000-15 9,01e-05 9,35e-04

Cizelge 4. 26’ da yer alan gradyan degerlerine bakildiginda, en disiik deger 2000
iterasyon-5 gizli katman (Sadece Egitim) kombinasyonu ile elde edilirken, en buyiik
deger ise 500 iterasyon-10 gizli katman (Sadece Egitim) kombinasyonu ile elde edilmistir.

Gradyan degerinin kiiclik olmasi, aglarin egitimlerini tamamlamasi igin bir kriterdir.

Farkli iterasyon ve gizli katman sayilari ile olusturulan aglardan toplam 24 adet gorinti
elde edilmistir. Bu gorintiler incelendiginde kara ile deniz sinifinin birbirinden
ayrilabildigi yalnizca 19 goriintl vardir ve yalnizca bunlardan kiyi gizgisi ¢ikarilabilmistir.
Ardindan elle yapilan sayisallastirma sonuglari ile karsilastirilmistir. Geriye kalan 5
goriintiden kara ve deniz siniflari net bir sekilde ayrilamadigl icin karsilastirma
yapilamamistir. Karsilastirma icin Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi (DSAS) kullanilmistir. DSAS
icin gerekli olan referans cizgisi, elle yapilan sayisallastirmaya 150 m tampon (buffer)
uygulanarak elde edilmistir. Kesitlerin boyutlari 250 m ve iki kesit arasi mesafe 5 m
olacak sekilde ayarlanmistir. Hesaplanan ortalama hata degerleri Cizelge 4. 27’ de

gosterilmistir.
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Cizelge 4. 27 ANN-3 aglarina ait karsilastirma sonugclarinin ortalama hatalari

iterasyon — Gizli Katman

Ortalama Hata
(Sadece Egitim)

Ortalama Hata
(Varsayilan)

metre piksel metre piksel

500-5 - - 20,58 0,69
500-10 14,46 0,48 - -
500 - 15 14,91 0,50 15,16 0,51
1000-5 59,97 2,00 - -
1000-10 32,04 1,07 10,80 0,36
1000 - 15 47,65 1,59 13,99 0,47
1500-5 54,21 1,81 24,58 0,82
1500-10 41,21 1,37 - -
1500 —-15 42,61 1,42 14,76 0,49
2000 -5 52,74 1,76 20,27 0,68
2000-10 38,90 1,30 - -
2000-15 40,42 1,35 15,00 0,50

Cizelge 4. 27’ deki sonugclar, ANN-3 aglarina ait karsilastirma sonuglarini géstermektedir.
Cizelge 4. 27’ de yer alan metre/piksel bazli ortalama hata degerleri incelendiginde, en

iyi sonuc 1000 iterasyon-10 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonuyla ve en kétii sonug

ise 1000 iterasyon-5 gizli katman (Sadece Egitim) kombinasyonu ile elde edilmistir.

Cizelge 4. 27’ de yer alan metre/piksel bazli ortalama hata degerlerine gore, en iyi sonug
1000 iterasyon ve 10 gizli katman sayili Varsayilan egitim sekli kullanilarak tasarlanan

agdan elde edilmistir. Bu kombinasyona ait performans grafigi Sekil 4. 50’ de

sunulmustur.
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215. iterasyondaki en iyi dogrulama verisi performansi 0.000813307

10°
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221. iterasyon

Sekil 4. 50 1000 iterasyon - 10 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonu performans
grafigi
Sekil 4. 50’ deki grafikte dikey situn ortalama karesel hatayi, yatay siitun ise iterasyon
sayisini temsil etmektedir. Mavi ¢izgi egitim verisine ait ortalama karesel hatayi, yesil
cizgi dogrulama verisine iliskin ortalama karesel hatayi ve kirmizi ¢gizgi ise test verisinin
ortalama karesel hatasini temsil etmektedir. Sekil 4. 50’ de egitim, dogrulama ve test
verilerinin karesel ortalama hatalarinda ilk basta cok kii¢lik bir degisim gorilmektedir.
Daha sonra karesel ortalama hata degerlerinde ani bir azalma gorilmektedir. Son olarak
da yavas yavas azalarak optimum degere ulasmistir. Tasarlanan bu ag 215. iterasyonda
dogrulama verisinin en iyi performansina gore egitimini tamamlamis ve 2000
iterasyonun tamamini yapmamistir. 215. iterasyondaki performansini 221. iterasyona
kadar 6 defa test etmistir ve degisim olmadigi i¢in egitimi durdurmustur. Ayrica bu agin
iterasyon sayisina bagl olarak gradyan degerlerindeki degisimi gosteren grafik Sekil 4.

51’ de sunulmustur.
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221. iterasyondaki gradyan degeri = 0.00027757

T

I Il L i
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Sekil 4. 51 1000 iterasyon - 10 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonu gradyan
degerleri grafigi

Sekil 4. 50’ deki aga ait her iterasyondaki gradyan degerlerinin yer aldigi grafik Sekil 4.
51’de sunulmustur. Gradyan degerleri, her iterasyonda agdan ¢ikan tahmini degerlerin

gradyan degerleridir ve belirlenen gradyan degerine dogru azalarak devam eder.

SOM — ANN-3 aglari da Cizelge 4. 23’ deki kombinasyonlar kullanilarak olusturulmustur.
SOM — ANN-3 aglarindan, en iyi sonucu veren kombinasyonun belirlenmesi icin 6

numarali gorinti kullanilmistir.

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

Sekil 4. 52 500 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili SOM — ANN aglarinin
sonug goruntileri (SOM — ANN-3 — Varsayilan)

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

~ g ~

Sekil 4. 53 1000 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili SOM — ANN aglarinin
sonug gorintileri (SOM — ANN-3 — Varsayilan)

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

Sekil 4. 54 1500 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili SOM — ANN aglarinin
sonug gorintileri (SOM — ANN-3 — Varsayilan)
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5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

Sekil 4. 55 2000 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayill SOM — ANN aglarinin
sonug gorintileri (SOM — ANN-3 — Varsayilan)

Sekil 4. 52 —Sekil 4. 55 arasi sekiller, Varsayilan egitim seklini kullanan aglara ait sonuglari
gostermektedir.

10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

5 Gizli Katman

Sekil 4. 56 500 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
goruntileri (SOM — ANN-3 — Sadece Egitim)

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

[

Sekil 4. 57 1000 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
gorintileri (SOM — ANN-3 — Sadece Egitim)

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

[

Sekil 4. 58 1500 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
gorintileri (SOM — ANN-3 — Sadece Egitim)

5 Gizli Katman 10 Gizli Katman 15 Gizli Katman

f

Sekil 4. 59 2000 iterasyon ve sirasiyla 5-10-15 gizli katman sayili ANN aglarinin sonug
gorintileri (SOM — ANN-3 — Sadece Egitim)

Sekil 4. 56 — Sekil 4. 59 arasi sekiller, Sadece Egitim seklini kullanilan aglara ait sonuglari
gostermektedir.
SOM — ANN-3 aglarinin egitilme sireleri Cizelge 4. 28’ de gosterilmistir.
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Cizelge 4. 28 SOM — ANN-3 aglarinin egitilme sireleri

iterasyon — Gizli Katman Sadece Egitim Varsayilan
500-5 48 dakika 29 dakika
500-10 1 saat 32 dakika 13 dakika
500 - 15 2 saat 14 dakika 43 dakika
1000-5 1 saat 35 dakika 7 dakika
1000-10 3 saat 15 dakika 33 dakika
1000 - 15 1 saat 51 dakika 21 dakika
1500-5 2 saat 17 dakika 7 dakika
1500-10 4 saat 29 dakika 19 dakika
1500 - 15 2 saat 43 dakika 25 dakika
2000 -5 3 saat 7 dakika 5 dakika
2000-10 6 saat 30 dakika 42 dakika
2000 - 15 8 saat 36 dakika 42 dakika

Cizelge 4. 28‘ de gosterilen kombinasyonlarin egitilme sireleri incelendiginde, en hizli
egitim 2000 iterasyon-5 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonunda ve en yavas egitim

ise 2000 iterasyon-15 gizli katman (Sadece Egitim) kombinasyonunda gerceklesmistir.

SOM — ANN-3 aglarinda kullanilan egitim verilerinin ag ciktilari ile hedef cikti verileri

karsilastirilarak ortalama karesel hatalar hesaplanmis ve Cizelge 4. 29’ da gosterilmistir.

Cizelge 4. 29 SOM — ANN-3 aglarinin ortalama karesel hatalari

iterasyon — Gizli Katman Sadece Egitim Varsayilan

500-5 1,73e-03 1,79e-03
500-10 3,30e-03 4,17e-03
500 - 15 3,43e-03 3,50e-03
1000-5 1,61e-03 3,39e-03
1000-10 1,81e-03 3,48e-03
1000 -15 3,41e-03 3,54e-03
1500-5 1,55e-03 3,40e-03
1500-10 1,52e-03 3,47e-03
1500 - 15 3,40e-03 3,52e-03
2000 -5 1,51e-03 3,50e-03
2000-10 1,48e-03 3,13e-03
2000-15 3,41e-03 3,54e-03
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Cizelge 4. 29’ da verilen ortalama karesel hatalar incelendiginde, en yiiksek ortalama
karesel hataya 500 iterasyon-10 gizli katman (Varsayilan) kombinayonu sahiptir. En
disik karesel ortalama hataya ise 1500 iterasyon-5 gizli katman (Varsayilan) ve 2000
iterasyon-10 gizli katman (Sadece Egitim) kombinasyonlari sahiptir. Ayrica iki egitim
seklinde de ayni gizli katman sayisina sahip kombinasyonlarin yaklasik ayni ortalama

karesel hataya sahip oldugu gézlemlenmistir.

SOM — ANN-3 aglarinda kullanilan egitim verilerine ait ag ¢iktilarinin gradyan degerleri

Cizelge 4. 30’ da sunulmustur.

Cizelge 4. 30 SOM — ANN-3 aglarinin gradyan degerleri

iterasyon — Gizli Katman Sadece Egitim Varsayilan

500-5 8,92e-04 4,19e-03
500-10 2,56e-03 1,53e-03
500 - 15 5,74e-04 3,08e-03
1000-5 1,81e-03 1,56e-03
1000-10 4,53e-03 2,05e-02
1000 - 15 6,44e-03 1,51e-03
1500-5 9,55e-04 2,82e-04
1500-10 1,55e-03 1,33e-03
1500 - 15 3,80e-04 1,76e-03
2000 -5 7,68e-04 4,71e-04
2000-10 2,77e-04 7,93e-04
2000-15 9,65e-04 6,43e-04

Cizelge 4. 30’ da yer alan gradyan degerlerine bakildiginda, en disiik deger 2000
iterasyon-10 gizli katman (Sadece Egitim) kombinasyonu ile elde edilirken, en biylk
deger ise 1000 iterasyon-10 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonu ile elde edilmistir.

Gradyan degerinin kiicik olmasi, aglarin egitimlerini tamamlamasi icin bir kriterdir.
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Farkli iterasyon ve gizli katman sayilari ile olusturulan aglardan toplam 24 adet gorinti
elde edilmistir. Bu gorintiler incelendiginde kara ile deniz sinifinin birbirinden
ayrilabildigi yalnizca 16 goriintl vardir ve yalnizca bunlardan kiyi gizgisi ¢cikarilabilmistir.
Ardindan elle yapilan sayisallastirma sonuclari ile karsilastirilmistir. Geriye kalan 8
goriintiiden kara ve deniz siniflari net bir sekilde ayrilamadigi icin karsilastirma
yapilamamistir. Karsilastirma igin Sayisal Kiyi Cizgisi Analizi (DSAS) kullanilimistir. DSAS
icin gerekli olan referans cizgisi, elle yapilan sayisallastirmaya 150 m tampon (buffer)
uygulanarak elde edilmistir. Kesitlerin boyutlari 250 m ve iki kesit arasi mesafe 5 m
olacak sekilde ayarlanmistir. Hesaplanan ortalama hata degerleri Cizelge 4. 31’ de

gosterilmistir.

Cizelge 4. 31 SOM — ANN-3 aglarina ait karsilastirma sonugclarinin ortalama hatalari

Ortalama Hata Ortalama Hata
iterasyon — Gizli Katman (Sadece Egitim) (Varsayilan)
metre piksel metre piksel

500-5 24,69 0,82 10,54 0,35

500-10 - - - -
500-15 9,00 0,30 9,05 0,30
1000 -5 29,13 0,97 5,91 0,20

1000-10 - - - -
1000-15 7,18 0,24 12,87 0,43
1500-5 24,99 0,83 18,28 0,61

1500-10 - - - -
1500 -15 7,09 0,24 6,27 0,21
2000-5 11,88 0,40 13,79 0,46

2000-10 - - - -
2000-15 6,51 0,22 5,93 0,20

Cizelge 4. 31’ deki sonuglar, SOM — ANN-3 aglarina ait karsilastirma sonuglarini
gostermektedir. Cizelge 4. 31’ de yer alan metre/piksel bazl ortalama hata degerleri
incelendiginde, en iyi sonug¢ 1000 iterasyon-5 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonuyla
ve en kotl sonug ise 1000 iterasyon-5 gizli katman (Sadece Egitim) kombinasyonu ile

elde edilmistir.

Cizelge 4. 31’ deki sonuglar, SOM — ANN-3 aglarina ait karsilastirma sonuglarini

gostermektedir.
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Cizelge 4. 31’ de yer alan metre/piksel bazli ortalama hat degerlerine gore, en iyi sonug
1000 iterasyon ve 5 gizli katman sayili Varsayilan egitim sekli kullanilarak tasarlanan
agdan elde edilmistir. Bu kombinasyona ait performans grafigi Sekil 4. 60’ da

sunulmustur.

68. iterasyondaki en iyi dogrulama verisi performansi 0.0035938
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74. iterasyon

Sekil 4. 60 1000 iterasyon - 5 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonu performans
grafigi
Sekil 4. 60" daki grafikte dikey sttun ortalama karesel hatayi, yatay siitun ise iterasyon
sayisini temsil etmektedir. Mavi cizgi egitim verisine ait ortalama karesel hatayi, yesil
¢izgi dogrulama verisine iliskin ortalama karesel hatayi ve kirmizi ¢izgi ise test verisinin
ortalama karesel hatasini temsil etmektedir. Sekil 4. 60’ da egitim, dogrulama ve test
verilerinin karesel ortalama hatalarinda ilk basta hizli bir azalma goriilmektedir. Daha
sonra ise, karesel ortalama hata degerlerinde ¢ok biyik bir degisim goriilmemektedir
ve optimum sonuca bu sekilde ulasmistir. Tasarlanan bu ag 68. iterasyonda dogrulama
verisinin en iyi performansina goére egitimini tamamlamis ve 2000 iterasyonun tamamini
yapmamistir. 68. iterasyondaki performansini 74. iterasyona kadar 6 defa test etmistir
ve degisim olmadigi i¢in egitimi durdurmustur. Ayrica bu agin iterasyon sayisina bagh

olarak gradyan degerlerindeki degisimi gosteren grafik Sekil 4. 61’ de sunulmustur.

89



74. iterasyondaki gradyan degeri = 0.0015564

1 I

1074

Sekil 4. 61 1000 iterasyon - 5 gizli katman (Varsayilan) kombinasyonu gradyan degerleri

grafigi

Sekil 4. 60’ daki aga ait her iterasyondaki gradyan degerlerinin yer aldigi grafik Sekil 4.

61’de sunulmustur. Gradyan degerleri, her iterasyonda agdan ¢ikan tahmini degerlerin

gradyan degerleridir ve belirlenen gradyan degerine dogru azalarak devam eder.
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Sekil 4. 62 Uglincii asamada en iyi sonucu veren kiyi gizgileri ve DSAS bilesenleri

Sekil 4. 62’ de U¢lincli asamada yapilan karsilastirma sonuclarina gore en iyi sonug veren

kiyi cizgileri, elle yapilan sayisallastirma, referans kiyi gizgisi ve kesitler yer almaktadir.

Sekil 4. 62’ de yer alan kiyi cizgilerine ait ortalama hata degerleri de Cizelge 4. 32’ de

gosterilmistir.
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Cizelge 4. 32 Uglincii asamada en iyi sonug veren kiyi ¢izgilerinin ortalama hatalari

(DSAS sonuglari)
DSAS Sonuglari
YONTEM
metre piksel
ANN-3 10,80 0,36
SOM — ANN-3 5,91 0,20

Cizelge 4. 32’ de yer alan degerler, SOM yontemi sonuglari kullanilarak rastgele toplanan

egitim verileri ile egitilen aglarin (SOM — ANN-3), kullanici tarafindan toplanan egitim

verileri ile egitilen aglara (ANN-3) gore daha

gostermektedir.

4.4.5 Test Asamasi

Uygulama

Birinci Asama

Egitim Fonksiyonu

Aktivasyon Fonksiyonu

iyi sonuglar ortaya koydugunu

ikinci Asama

1. ve 2. Asamada En Yiuksek
Dogruluk Saglayan Fonksiyonlar

Uglincii Asama

Gizli Katman Sayisi

iterasyon Sayisi

3. Asamada En Yiksek Dogruluk
Saglayan Gizli Katman ve iterasyon
Sayilari

Test Asamasi

Sekil 4. 63 Test asamasinda kullanilan ANN bilesenlerin elde edildigi asamalarin

gosterimi
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Birinci, ikinci ve Uglincl asamalarda tasarlanan ag kombinasyonlarinin metre/piksel bazli
ortalama hata degerleri incelendiginde, en iyi ag kombinasyonunun (¢linci asamadaki
5 gizli katmanli, 1000 iterasyonlu SOM — ANN-3 agi oldugu gozlemlenmistir. Bu ag

yapisinin 6zelliklerinin hangi asamalarda belirlendigi Sekil 4. 63’ te gosterilmistir.

En iyi sonucu veren bu ag yapisi 7, 8, 9, 10, 11 ve 12 numarali gériintiler kullanilarak test
edilmistir. Test sonuclarindan elde edilen kiyilar, elle yapilan sayisallastirma sonugclariyla
karsilastirilmis ve ortalama hatalar hesaplanmistir. Karsilastirma icin Sayisal Kiyi Cizgisi
Analizi (DSAS) kullaniimistir. DSAS icin gerekli olan referans cizgisi, elle yapilan
sayisallastirmaya 150 m tampon (buffer) uygulanarak elde edilmistir. Kesitlerin boyutlari

250 m ve iki kesit arasi mesafe 5 m olacak sekilde ayarlanmistir.

7 Numaral Goriinti Test Sonucu

Sekil 4. 64 7 numarali test goriintisi ve elde edilen sonucu

8 Numarah Goriintii Test Sonucu

Sekil 4. 65 8 numarali test goriintiisi ve elde edilen sonucu

9 Numarah Goriintii Test Sonucu

Sekil 4. 66 9 numarali test goriintisi ve elde edilen sonucu
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10 Numarah Goriintii Test Sonucu

Sekil 4. 67 10 numaral test goriintlsi ve elde edilen sonucu

11 Numaral Gériinti Test Sonucu

Sekil 4. 68 11 numaral test goriintisi ve elde edilen sonucu

12 Numarah Goriintii Test Sonucu

Sekil 4. 69 12 numaral test goriintlisi ve elde edilen sonucu

Sekil 4. 64 ve Sekil 4. 69 arasi sekillerde, sirasiyla 7, 8,9, 10, 11 ve 12 numaral gorintiler

ve elde edilen siniflandirilmis sonug gorintiler yer almaktadir.
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Legend

— TERKOS <2015
— TERKOS -2017

— TERKOZ 2013

MANUEL

TRANSCKT (KESIT)

REFERANS CIZGIS|

Sekil 4. 70 Test asamasinda kullanilan Terkos boélgesine ait kiyi cizgileri ve DSAS

bilesenleri

Test asamasinda kullanilan Terkos bdlgesine ait 2017, 2015 ve 2013 tarihli

gorintilerden edilen kiyi cizgileri, elle yapilan sayisallastirma, referans cizgisi ve kesitler

Sekil 4. 70’ de gosterilmistir.
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Sekil 4. 71 Test asamasinda kullanilan izmir bdlgesine ait kiyi gizgisi ve DSAS bilesenleri

Sekil 4. 71’ de test asamasinda kullanilan izmir bélgesine ait goriintiiden elde edilen kiy

cizgisi, elle yapilan sayisallastirma, referans cizgisi ve kesitler gésterilmistir.
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Sekil 4. 72 Test asamasinda kullanilan Antalya bolgesine ait kiyi gizgisi ve DSAS
bilesenleri

Sekil 4. 72’ de test asamasinda kullanilan Antalya bélgesine ait goriintiiden elde edilen

kiyi cizgisi, elle yapilan sayisallastirma, referans cizgisi ve kesitler gosterilmistir.
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Sekil 4. 73 Test asamasinda kullanilan Ercek GolU’ ne ait kiyi gizgisi ve DSAS bilesenleri
Sekil 4. 73’ de test asamasinda kullanilan Ergek Goli’ ne ait goriintiden elde edilen kiyi

cizgisi, elle yapilan sayisallastirma, referans cizgisi ve kesitler gésterilmistir.

Son olarak, test asamasina ait Sekil 4. 70 ve Sekil 4. 73 arasi sekillerde bulunan kiyi

cizgilerinin ortalama hata degerleri de Cizelge 4. 33’ de gosterilmistir.
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Cizelge 4. 33 Test asamasina ait kiyi ¢izgilerinin ortalama hatalari (DSAS sonuglari)

DSAS Sonuglari

Goriintii ismi Goriintii Numarasi
metre piksel
Terkos 2017 7 10,90 0,36
Terkos 2015 8 10,80 0,36
Terkos 2013 9 13,98 0,47
izmir 2017 10 9,26 0,31
Antalya 2017 11 39,31 1,31
Ercek Golu 2017 12 16,99 0,57

Ercek GolU’ niin elle yapilan sayisallastirma sonucu hesaplanan alani 109,61 km?, test
sonucundan ise goliin alani 108,69 km? olarak hesaplanmistir. iki alan degeri arasindaki

fark 0,92 km? olarak hesaplanmistir.

Cizelge 4. 33’ de yer alan karsilastirma sonuglarina bakildiginda, tez kapsaminda tespit
edilen en iyi sonucu veren ag yapisinin oldukca basarili sonuclar ortaya koydugu
gorilmektedir. Test gérintilerinin karsilastirma sonuglarina gére en iyi sonug izmir
bolgesine ait gorintiden elde edilmistir. En kot sonug ise Antalya bolgesine ait

goriintliden elde edilmistir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Sunulan tez kapsaminda, birkac soruya cevap bulmaya yonelik calismalar yapiimistir.

Bu sorulardan birincisi SOM yonteminin kiyi ¢izgisi ¢ikariminda kullanilmasinin uygun
olup olmadigi sorusudur. SOM yénteminin uydu gorintilerine uygulanmasi sonucunda,
14,61 m (0,49 piksel) dogruluga sahip kiyi cizgileri elde edilmistir. Bu dogruluk degeri,
kullanilan LANDSAT 8 uydu goérintisiiniin ¢ozinUrliginin yaklasik yarisina esittir. Bu
bilgiler 1siginda, SOM yonteminin tek basina kiyi gizgisi ¢ikariminda kullanilmasinin uygun

oldugu gozlemlenmistir.

Cevabini bulmaya yonelik calismalar yapilan ikinci soru, farkh uydu gorintilerinden
toplanan egitim verileri kullanilarak tasarlanan yapay sinir aglari ve agac yapilarinin hic
kullanilmayan gorintilerde nasil sonuglar elde edildigi sorusudur. ANN ve RF
yontemlerinin uydu gorintilerine uygulanmasi sonucunda, ANN aglarindan 18,31 m
(0,61 piksel) ve RF agac yapilarindan 13,64 m (0,45 piksel) dogruluga sahip kiyi ¢izgileri
elde edilmistir. Bu dogruluk degerleri, kullanilan LANDSAT 8 uydu gorintlsinin
¢OzUnUrligunin yaklasik yarisina esittir. Bu bilgiler 1siginda, ANN ve RF yéntemlerinin
egitimlerinde hi¢ kullanilmayan gorintilerde iyi sonuglar verdigi gbzlemlenmistir ve bu

yontemlerin kiyi ¢izgisi ¢ikariminda kullanilmasinin uygun oldugu sonucuna ulasiimistir.
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Cevabi aranan Uglinct soru ise, farkh uydu goriintilerinden SOM yontemi sonuglari
kullanilarak toplanan egitim verileri ile egitilen yapay sinir aglarinin ve agac yapilarinin
hi¢ kullanilmayan gorintilerde nasil sonuclar elde edildigi sorusudur. SOM — ANN ve
SOM — RF yontemlerinin uydu gorintilerine uygulanmasi sonucunda, SOM — ANN
aglarindan 6,69 m (0,22 piksel), SOM — RF aga¢ yapilarindan 23,69 m (0,79 piksel)
dogruluga sahip kiyi cizgileri elde edilmistir. Bu dogruluk sonuglari incelendiginde, SOM
—ANN sonucunun LANDSAT 8 uydu goriintisiinin ¢ozinUrliginiin yaklasik dortte birine
esit oldugu gorilmektedir. SOM yontemi sonuglari kullanilarak tasarlanan yapay sinir
aglarinin dogrulugu yiksek sonuglar ortaya koydugu goézlemlenmistir. Bu sonuglar goz
oninde bulundurularak, SOM — ANN aglarinin kiyi gizgisi ¢ikariminda kullanilmasinin
uygun oldugu sonucuna ulasiimistir. SOM — RF yénteminin dogruluk sonucu ise LANDSAT
8 uydu goriintlsliniin ¢ozlnurlGginin yaklasik dortte licline esit oldugu goriilmektedir.
Yapilacak galismalarda istenilen dogruluk kriterine bagli olmakla beraber, SOM — RF
yontemi sonuglari kullanilabilir, fakat RF yontemine gére SOM — RF yonteminden elde

edilen sonuglar daha az dogruluga sahiptir.

Uygulama boliminin birinci ve ikinci asamalarinda yer alan SOM, ANN, RF, SOM — ANN
ve SOM — RF yontemlerine ait kombinasyonlardan, en iyi karsilastirma sonuglarini sahip
kombinasyonlarin karsilastirma sonugclarinin grafik Gzerindeki dagihmi Sekil 5. 1’ de
gosterilmistir.

Birinci ve ikinci Asama DSAS Sonuglan
30 T T T

25— =

o
=
T

A

o .

Hata (metre)
&
T

[——K— 1. ve 2. Asamadaki Yéntemler
i I | I |

0 1 2 3 4 5 6
Birinci ve lkinci Asama

Sekil 5. 1 Birinci ve ikinci asamaya ait yontemlerin en iyi DSAS sonuglari
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Sekil 5. 1’ deki grafik incelendiginde, en yiliksek ortalama hata degeri SOM — RF
yontemine ait oldugu gézlemlenmektedir. En diisiik ortalama hata degeriise SOM — ANN

yontemi ile elde edilmistir.

Sekil 5. 1’ deki sonugclarin elde edilme sirelerinin bulundugu grafik ise Sekil 5. 2’ de

sunulmustur.

Birinci ve ikinci Asama Zaman Scnuglari
T T T T

120 — ’EDM

100 -

80 [~ 5

Zaman (dakika)
1

20 —

—— 1.ve 2. Agamadaki Yontemier

Birinci ve ikinci Asama

Sekil 5. 2 Birinci ve ikinci asamaya ait en iyi sonuglarin elde edilme sireleri

Sekil 5. 2’ deki grafige gore, SOM yontemi sonucuna 121 dakikada, ANN agi sonucuna 23
dakikada, RF agac yapisi sonucuna 34 dakikada, SOM — ANN agi sonucuna 40 dakikada
ve SOM — RF agag yapisi sonucuna ise 74 dakikada ulasiimistir.

Sekil 5. 1 ve Sekil 5. 2’ deki grafikler birlikte degerlendirildiginde, en kisa sirede en iyi

sonuca ANN yontemiyle ulasiimistir.

Sekil 5. 1’ de karsilastirma sonuglari yer alan kiyi cizgilerinin kullanici tarafindan

dizeltilerek hatasiz hale getirilmesi icin harcanan siireler Cizelge 5. 1 ‘de gosterilmistir.
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Cizelge 5. 1 Sekil 5. 1’ deki kiyi gizgilerinin hatasiz hale getirilmesi icin harcanan siireler

Yontem Diizeltme Siresi (dakika)
SOM 23 dakika
ANN 31 dakika
RF 21 dakika
SOM — ANN 10 dakika
SOM — RF 41 dakika

Cizelge 5. 1’ deki degerler incelendiginde, uygulanan yontemlerin karsilastirma

sonuglariyla dogru orantil olarak degistigi gdzlemlenmistir.

Uygulama boliimiinde anlatilan t¢ilinci asamada, SOM — ANN yontemine ait farkli gizli
katman iterasyon sayilarinin olusturdugu kombinasyonlarin sonuglari karsilastiriimistir.
Bu ag kombinasyonlari hem kullanici tarafindan toplanan hem de SOM yoéntemi
sonuglar kullanilarak otomatik toplanan egitim verileri ile egitilmis ve sonuglar elde
edilmistir.  Kullanict  tarafindan  toplanan  egitim  verilerinin  kullanildigi
kombinasyonlardan (ANN-3 aglari) elde edilen en iyi sonu¢ 10,80 m (0,36 piksel)
seklindedir. SOM yontemi sonuglari kullanilarak otomatik toplanan egitim verilerinin
kullanildigi kombinasyonlardan (SOM — ANN-3 aglari) elde edilen en iyi sonug¢ 5,91 m
(0,20 piksel) seklindedir.

Uygulama boliminin dGglinci asamasinda yer alan ANN-3 ve SOM — ANN-3
yontemlerine ait kombinasyonlardan, en iyi karsilastirma sonuclarini sahip
kombinasyonlarin karsilastirma sonugclarinin grafik Gzerindeki dagihmi Sekil 5. 3’ de

gosterilmistir.
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Ugiincii Asama DSAS Sonuglan
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Uglincii Asama

Sekil 5. 3 Uclincii asamaya ait en iyi DSAS sonuclari
Sekil 5. 3’ deki grafik incelendiginde, SOM — ANN-3 yonteminin ANN-3 yontemine gore
daha dogru sonuglar ortaya koydugu gézlemlenmistir.

Sekil 5. 3’ deki sonuglarin elde edilme siirelerinin bulundugu grafik ise Sekil 5. 4’ de

sunulmustur.

Ugiincii Asgama Zaman Sonuglan
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Ugiincii Agama

Sekil 5. 4 Ucilincii asamaya ait en iyi sonuclarin elde edilme siireleri

Sekil 5. 4’ de yer alan grafige gore, ANN-3 yontemi sonucuna 53 dakikada ve SOM — ANN-

3 yontemi sonucuna 22 dakikada ulasiimistir.
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Sekil 5. 3 ve Sekil 5. 4’ deki grafikler birlikte degerlendirildiginde, en kisa sirede en iyi

sonuca SOM — ANN-3 yontemiyle ulasiimistir.

Sekil 5. 3’ de karsilastirma sonuglari yer alan kiyi cizgilerinin kullanici tarafindan

dizeltilerek hatasiz hale getirilmesi icin harcanan siireler Cizelge 5. 2 ‘de gosterilmistir.

Cizelge 5. 2 Sekil 5. 3’ deki kiyi cizgilerinin hatasiz hale getirilmesi icin harcanan stireler

Yontem Diizeltme Siresi (dakika)
ANN-3 17 dakika
SOM — ANN-3 8 dakika

Cizelge 5. 2’ deki degerler incelendiginde, uygulanan yoéntemlerin karsilastirma

sonuglariyla dogru orantili olarak degistigi gozlemlenmistir.

Birinci, ikinci ve Uclncli asamada kullanilan 6 numarali goriintiiden elle yapilan
sayisallastirma 37 dakika strmustir. Ayrica her bir gorintliiniin DSAS analizi 1 saat

stirmastar.

Uygulama bélimiinde anlatilan test asamasinda, SOM — ANN-3 yontemine ait yapay sinir
agl, 6 farkli uydu gorintlst kullanilarak test edilmistir. Bu goriintilerden (g tanesi
Terkos bolgesine ait farkli tarihli uydu goriintiileri, diger (i¢ tanesi ise izmir, Antalya ve
Van bolgelerine ait gorintilerdir. Bu gorintilerden elde edilen test sonuglari elle

yapilan sayisallastirmalari ile karsilastirilarak Sekil 5. 5’ deki sonuglar elde edilmistir.

104



Test Asamasi DSAS Sonuglan
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Test Agamasi

Sekil 5. 5 Test asamasina ait DSAS sonuglari

Terkos bolgesinin 2017, 2015 ve 2013 yillarina ait test gorintilerinden elde edilen
sonuglarin ortalama hata degerleri sirasiyla 10,90 m (0,36 piksel), 10,80 m (0,36 piksel)
ve 13,98 m (0,47 piksel) seklindedir. izmir ve Antalya bélgelerine ait test goriintiilerinden
elde edilen sonuglarin ortalama hata degerleri sirasiyla 9,26 m (0,31 piksel) ve 39,31 m
(1,31 piksel) seklindedir. Ercek GOIU’ ne ait test gérintisiiniin sonucunun ortalama hata

degeriise 16,99 m (0,57 piksel) seklindedir.

Bu sonuclar incelendiginde, SOM — ANN-3 yonteminin ayni bolgeye ait farkli zamanli
uydu goriintilerinden yliksek dogruluga sahip ve yaklasik olarak ayni sonuglar Urettigi
gozlemlenmistir. Karadeniz Bolgesi’ ne ait uydu goriintiilerinden otomatik toplanan
egitim verileri ile egitilen SOM — ANN-3 ag, izmir bélgesinden ve Van bolgesinden secilen
test alanlarinda da yiiksek dogruluga sahip sonuclar ortaya koymustur. Fakat Antalya
bolgesinden secilen test alaninda dogruluk yliksek olmamakla birlikte, yaklasik 1,5 piksel

olarak bulunmustur.

Test asamasindaki gorintilerin agda islenip kiyi cizgisi elde edilmesi 15 dakika
sirmustir. Ayrica her bir gorlintiiniin DSAS analizi yaklasik 1 saat strmustir. Test
gorintileri Gzerinden elle gerceklestirilen sayisallastirmalarinin siireleri ise Cizelge 5. 3’

de gosterilmistir.
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Cizelge 5. 3 Test goriintiilerinden elle yapilan sayisallastirmalar icin harcanan zamanlar

Goriintii ismi GOrintii Numarasi Elle Sayisallagtirma Siiresi (dakika)
Terkos 2017 7 35 dakika
Terkos 2015 8 36 dakika
Terkos 2013 9 34 dakika
izmir 2017 10 52 dakika
Antalya 2017 11 47 dakika
Ercek Gola 2017 12 59 dakika

Test sonucu elde edilen kiyi cizgilerinin kullanici tarafindan dizeltilerek hatasiz hale

getirilmesi icin harcanan slreler Cizelge 5. 4 ‘de gosterilmistir.

Cizelge 5. 4 Test sonucu elde edilen kiyi gizgilerinin hatasiz hale getirilmesi igin
harcanan sureler

Goriintii ismi Gorinti Numarasi Diizeltme Siiresi (dakika)
Terkos 2017 7 17 dakika
Terkos 2015 8 17 dakika
Terkos 2013 9 22 dakika
izmir 2017 10 16 dakika
Antalya 2017 11 69 dakika
Ercek Goli 2017 12 25 dakika

Cizelge 5. 4’ deki degerler incelendiginde, sirelerin karsilastirma sonuglariyla dogru

orantili olarak degistigi gozlemlenmistir.

Sunulan tez kapsaminda, uydu goérintilerinden yapay zeka algoritmalari kullanilarak
otomatik kiyi gizgisi ¢cikarimlari gerceklestirilmistir. Otomatik olarak ¢ikarilan kiyi cizgileri,
manuel olarak sayisallastirilan kiyi gizgileri ile karsilastirilarak tasarlanan yapay zekalarin
dogruluklari test edilmistir. Ayrica kiyi gizgilerinin elde edilme stireleri zamansal olarak
da degerlendirilmistir. Bu sayede yapay zeka ile elde edilen kiyi ¢izgilerinin ne derece

tutarh ve dogru oldugu gozlemlenmistir.

Bununla yaninda bu calisma ile yapay zeka uygulamalarinda kullanici tarafindan
toplanan egitim verilerinin otomatik olarak toplanmasi saglanarak, hem kullanici

kaynakli hatalar elimine edilmis hem de zaman konusunda tasarruf saglanmistir.
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