BATMAN UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU

SENTINEL-1 SAR GORUNTULERININ, DERIN OGRENME
TEKNIiKLERI KULLANILARAK MUSILAJ BOLGELERININ OTOMATIK
OLARAK TESPIT EDILMESINDEKI ROLU: MARMARA DENIZi
ARMUTLU-ZEYTINBAGI'NDA BiR VAKA CALISMASI

Enes BAKIS

YUKSEK LiSANS TEZi

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGi ANABILIiM DALI

Temmuz-2023
BATMAN
Her Hakki Sakhdir



TEZ KABUL VE ONAYI

Enes BAKIS tarafindan hazirlanan “SENTINEL-1 SAR GORUNTULERININ,
DERIN OGRENME TEKNIKLERI KULLANILARAK MUSILAJ BOLGELERININ
OTOMATIK OLARAK TESPIT EDILMESINDEKI ROLU: MARMARA DENIZI
ARMUTLU-ZEYTINBAGI'NDA BIR VAKA CALISMASI” adli tez calismasi
04/07/2023 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Batman Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii Elektrik-Elektronik Anabilim Dali’nda YUKSEK LiSANS
TEZI olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Imza

Baskan
Unvant Adi SOYADI .

Danmisman
Unvam1 Adi SOYADI

I"Jye
Unvant Adi SOYADI

Uye
Unvan1 Adit SOYADI

Uye
Unvant Adi SOYADI

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Prof. Dr. Osman PAKMA
Lisansiistii Egitim Enstitiisii Miidiirti



TEZ BILDiRiMi

Bu tezdeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢ergevesinde elde
edildigini ve tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu g¢alismada bana ait

olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

DECLARATION PAGE

| hereby declare that all information in this document has been obtained and
presented in accordance with academic rules and ethical conduct. | also declare that, as
required by these rules and conduct, | have fully cited and referenced all material and
results that are not original to this work.

Imza
Enes BAKIS

Tarih:05.07.2023



OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi
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KULLANILARAK MUSILAJ BOLGELERININ OTOMATIK OLARAK
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Dogada bulunan c¢esitli nesnelerin tespit edilmesi, tiirlerin tanimlanmasi ve bu tiirlerin
kesfedilmesi giiniimiiz diinyasinda biiyiik 6nem arz etmektedir. Aktif ve pasif goriintiileme sistemleri bu
dogrultuda hem ekonomik hem de kolaylik bakimindan avantajli bir konumdadir. Son zamanlarda
iilkemizde yasanan miisilaj olaylari hem deniz yasami hem de insan hayati igin ciddi riskler
olusturmaktadir. Bu ¢aligmada obje olarak Mayis 2021'de meydana gelen miisilaj olayindan biiyiik 6l¢iide
etkilenen bolgelerden birindeki su alanlar se¢ilmistir. Calisma alani olarak Marmara Denizi'nde Armutlu-
Zeytinbagi arasindaki bolge secilmistir. Musilaj bolgesinden toplam 1300 6rnek manuel olarak secilmis
ve GPS yardimiyla kayit altina alinmistir. Segilen bu 6rnekler 17 Mayis—22 Mayis arast miisilajli alan, 21
Haziran—22 Haziran arasi temiz alan olarak (toplam 2600 6rnek) segildikten sonra Sentinel-1 uydu
goriintiileri yardimiyla zaman serileri kullanilarak goriintii analizleri yapilmistir. Bu goriintii analizleri,
Sentinel-1 spektral bant parametreleri (VV-VH) kullanilarak yapilmistir. VV-VH spektral bant
goriintiilerinin yansima degerlerini gosteren sayisal veriler excel ortamina aktarilarak 2 adet 6zgiin veri
seti elde edilmistir. Elde edilen veri setlerine ayr1 ayri derin 6grenme ve makine 6grenmesi modelleri
uygulanarak bu miisilajli bolgesinin otomatik olarak tespit edilmesi amaglanmistir. Uygulamali derin
o6grenme (LSTM, CNN) ve makine 6grenmesi modellerimizin (DT, NB, SVM, RF, SGD) basarisinin
yiiksek (84%-100%) oldugu gozlemlenmistir. Uygulanan derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri
ile misilaj bolgelerinin daha kolay tespit edilmesi ve bu bolgelere erken miidahale edilmesi
amaglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Miisilajl1 Alan Tespiti, Sentinel-
1, Spektral Bant Parametreleri, Uzaktan Algilama
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Detection of various objects in nature, identification of species and discovery of these species are
of great importance in today's world. Active and passive imaging systems are in an advantageous position
in this direction, both in terms of economy and convenience. Recently, mucilage events in our country
pose serious risks to both marine life and human life. In this study, water areas in one of the regions that
were greatly affected by the mucilage event that occurred in May 2021 were selected as the object. The
region between Armutlu-Zeytinbagi in the Sea of Marmara was chosen as the study area. A total of 1300
samples from the Musilaj region were manually selected and recorded with the help of GPS. After these
selected samples were chosen as mucilage area between 17 May and 22 May and as clean area between
21 June and 22 June (2600 samples in total), image analyzes were made using time series with the help of
Sentinel-1 satellite images. These images analyze were performed using Sentinel-1 spectral band
parameters (VV-VH). Numerical data showing the reflectance values of VV-VH spectral band images
were transferred to excel and 2 original data sets were obtained. It is aimed to automatically detect this
mucilage region by applying deep learning and machine learning models separately to the obtained data
sets. It has been observed that the success of our applied deep learning (LSTM, CNN) and machine
learning models (DT, NB, SVM, RF, SGD) is high (84%-100%). With the applied deep learning and
machine learning methods, it is aimed to detect mucilage regions more easily and to intervene in these
regions early.

Keywords: Deep Learning, Machine Learning, Mucilage Field Detection, Sentinel-1, Spectral
Band Parameters, Remote Sensing
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1. GIRIS

Marmara Denizi'ndeki miisilaj sorunu ilk olarak Ekim 2007'de ortaya ¢ikmustir.
Balik¢ilarin "deniz salyasi" olarak adlandirdiklari bu olusum, yogun yapisi nedeniyle su
drtinleri avciligmin oniinde engel olusturmaktadir. Ayrica miisilaj olayr Marmara
Denizi'ndeki tiir gesitliligini de ciddi sekilde etkilemektedir (Garipagaoglu Ugur ve
Dinger 2022).

Deniz Salyasi adi ile bilinen bu olusum denizin dip kisimlarina inerek burada
bulunan deniz bitkilerini etkilemektedir. Deniz yosunu topragin su tutmasi ve tanecikli
bir yapida olmasini saglayan bir deniz bitkisidir. Bu goreviyle bitkilerin kok sistemleri
icin 6nemli olan yararli mikroorganizmalarin sayisini arttirmaktadir. Fakat miisilaj olay1
deniz yosunu gibi deniz bitkilerini olumsuz etkilemektedir. Bu da deniz ekosisteminde
dengesizliklere sebep olmaktadir. Ozetle miisilaj denizdeki varolussal dengeyi
bozmaktadir.

Mayis 2021'de Marmara Denizi’nde miisilaj olayinin ciddi boyutlara ulastig
goriilmektedir. Bu kapsamda miisilaj alanlarinin erken tespiti deniz ekosistemi ve
balik¢ilik faaliyetlerinin siirdiiriilebilirligi gibi olaylar igin hem zamansal hem de
ekonomik agidan 6nem tagimaktadir.

Dogada bulunan gesitli nesne ve tiirlerin tanimlanmasi, otomatik olarak
saptanmast ve bu nesnelerin Ozelliklerinin ¢ikarilmasi giiniimiiz diinyasinda siklikla
kullanilmakta ve bilyiik 6nem arz etmektedir. Aktif ve pasif goriintiileme sistemleri bu
dogrultuda hem maliyet hem de kolaylik a¢isindan avantajli konumdadir. Sentinel-1
uydusu da aktif bir goriintiileme sistemi aracidir. Sentinel-1 uydusu, irettigi
elektromanyetik sinyalleri antenleri aracilifiyla yaymakta ve goriintiiledigi ylizey
alanindan yansiyan sinyalleri {izerinde bulunan antenler araciligiyla toplamaktadir.
Ayrica, Sentinel-1 uydusu elektromanyetik sinyal kullandig1 igin atmosferik olaylar ve
hava durumlarindan etkilenmemektedir. Aktif bir sensor oldugundan dolay1r da hem
gindliz hem gece goriintii alabilmektedir. Sentinel-1 uydusundan alinan tiim
goriintiilerin piksel ¢oziiniirligi 10 metredir.

Derin 6grenme ve makine oOgrenmesi modellemelerinin uzaktan algilama
sistemleri ile kullanilmasi ile birlikte uzaktan algilama sistemleri giinlimiizde daha ¢ok
kullanilmaya baslanmistir. Kullanilan derin  6grenme ve makine O6grenmesi
modellemeleri ile bir¢ok alanda, ¢ok sayida veri i¢eren nesnelerin tespiti biiyiik 6l¢iide

kolaylagsmaktadir. Ayrica derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri bu verilerin



modellemeler sonucundaki dogruluk ve basari oranlarini karsilastirma agisindan etkili
bir konuma sahiptir.

Bu ¢alisma 14-24 Mayis 2021 tarihlerinde Marmara Denizi Armutlu-ZeytinBagi
bolgesinde meydana gelen miisilaj olaymi manuel olarak isaretledigimiz toplam 1300
noktada Sentinel-1 uydusu zaman serilerini kullanarak farkli bantlar (VV-VH) ile elde
edilen yansima degerlerine derin 6grenme ve makine 6grenme modellerini uygulanarak
bu musilaj alanlarinin tespit edilebilirliginin arastirilmasini sunmaktadir.

Bu alanda uygulanan derin 6grenme ve makine 6grenmesi modellerinin basari
orani ¢oK yiiksek bulunmustur. Bu da miisilaj bolgelerini kolay ayirt edebilmek adina
onemlidir. Ayrica noktalarmm farkli tarihlerde ayni bolge iizerinden alinmasi fakat
birbirinden ayirt edilebilir veriler olmasi bu basar1 oranina biiyiik katki saglamaktadir.

Onerilen calismada olusturulan dzgiin veri seti ile miisilajli alanlarin otomatik
tespit edildikten sonra deniz kirliligine karsi onlem ve bu kirlilige erken safhada
miidahale edilebilmesi amaglanmistir.

Bolim 3’te galisma alani goriintiisii, gortintii isleme adimlari, derin 6grenme ve
makine 6grenmesi modelleri ayrintili bir sekilde verilmistir. Bolim 4’te Elde edilen
yansima degerleri, uygulanan makine 6grenmesi ve derine 6grenme modellerinin
sonuglari ve basarilari verilmistir. Bolim 5’te kullanilan modellere gore sistemim

basaris1 ve kullanilabilirligi ele alinmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Uzaktan algilama teknolojisinden elde edilen bilgiler, canli tiirlerinin yasam
alanlarinin belirlenmesi, detaylandirilmasi, tiirlerin dagilimi ve alansal degisimi tespit
etmeyi saglamaktadir (Simsek Bagci, 2022). Makine 6grenmesi araciligiyla nesne
tespiti ve simiflandirma son zamanlarda yaygin hale gelmistir (Acar ve Altun, 2021).
Literatiirde uzaktan algilama verileri kullanilarak miisilajli alan tespiti, miisilajli alan
izlenmesi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin miisilajli alan tespiti veya
izlenmesi ig¢in kullanilmasi1 ile ilgili yapilan ¢alismalar taranmistir. Taranan bu
calismalar agagida verilmistir.

Abact ve ark. (2022), hem geleneksel hem de derin 6grenme algoritmalarini
kullanarak musilaji erken bir asamada tespit etmek icin Sentinel-2 multispektral
verilerini ve PRISMA hiper spektral verilerini analiz etmislerdir. Uydu verilerinden
yiiksek dogrulukla miisilaji tespit etmenin miimkiin oldugunu, temizlik isi ig¢in
zamandan ve paradan tasarruf edildigini gostermislerdir (Abaci ve ark. 2022).

Taskin ve ark. (2021) tarihli Sentinel-2A goriintiilerini siniflandirarak yeni bir
nesne tabanli goriintii analizi (OBIA) yaklasimi paradigmasi kullanarak Istanbul,
Kocaeli, Yalova ve Bursa kiyilarina odaklanarak Marmara Denizi ¢evresinde yogun
olarak gozlenen miisilaj olusumlarini belirlemeyi amaglamistir. 19 ve 24 Mayis 2021,
miisilajin en yogun oldugu tarihler (Kavzaoglu ve ark. 2021).

Ugur ve ark. (2021), uzaktan algilama (UA) teknikleri yardimiyla Marmara
Denizi'ndeki mevcut miisilaj olusumunu dikkate alarak misilaj tespiti igin bir
metodoloji gelistirmistir. Bu amagla Sentinel-2 uydu goriintiileri Google'in Earth Engine
(GEE) platformu ve Random Forest (RF) algoritmasi ile siniflandirilarak 10.03.2021
tarihinden 06.06.2021 tarihine kadar miisilaj olusumu belirlenmistir (Ugur ve ark.
2021).

Tassan (1993), Adriyatik Denizi'ndeki belirli meteorolojik kosullar altinda
meydana gelen bir olay olan alg cigeklenmesinden ("miisilaj”™) beyaz bir gelgiti
saptamak icin AVHRR verilerini kullanan bir algoritma gelistirdi. Daha sonra onlart test
etti ve haritasini ¢ikardi (Tassan 1993).

Kavzaoglu ve Goral (2022), bulut tabanli Google Earth Engine'i (GEE)
kullanarak Izmit Korfezi'ndeki deniz yiizeyindeki miisilaj kiimelerini etkili bir sekilde
haritalamak i¢in Mayis ve Temmuz 2021 arasinda alinan bulutsuz ve pargali bulutlu
Sentinel-2 goriintiilerinden tahmin edilen bes su indeksi kullandi. Burada yaklagik 6 km?

deniz yiizeyini kaplamakla baslayan miisilaj agregalarinin 24 Mayis'ta en yiiksek



seviyeye ulastigini ve temmuz sonunda azaldigini gozlemlemislerdir (Kavzaoglu ve
Goral 2022).

Aylin ve ark. (2022), orta (Sentinel-2) ve yiiksek uzamsal c¢ozintrlikli
(Worldview-3) uydu gériintiilerini  kullanarak Marmara Denizi'ndeki  Izmit
Korfezi'ndeki farkli miisilaj tiirlerinin spektral 6zelliklerini sunmustur. Destek vektor
makinesi (SVM) smiflandiricisi, 725 ila 950 nm arasinda degisen kizilotesi bolgede
ayirt edilebilir spektral farkliliklara sahip ti¢ farkli miisilaj tiirinii tespit etmek igin
kullanild1 (Tuzcu Kokal ve ark. 2022).

Acar (2020), Sentinel-1 SAR uydu verilerini kullanarak Diyarbakir'daki tarim
arazilerindeki EDT'leri (Transformatorleri) makine 6grenmesi yontemiyle tespit etmeye
calismistir. Calismasinda ELM (Extreme Machine Learning) kullanmis ve 85,47%
dogruluk oranina ulasmistir (Acar 2020).

Yager ve ark. (2022), 2021 yili ¢i¢eklenme doneminde kaba mekansal
¢Oztiniirliiklii MODIS iiriinlerinden miisilaj olusumlarinin giinliik olarak izlenmesini ve
tespitini incelenmislerdir. Sonuglar1 Sentinel-2A goriintiilerinden elde edilen referans
miisilaj veri setleri ve miisilaj olusumlar1 {izerindeki kisimlar spektroradyometre
olgtimleri ile dogrulamistir. Sonuglar, MODIS yiizey yansitma profillerinin alan spektral
olgtimleri ile yiksek oranda iliskili oldugunu ve tahmini misilaj olusumlarinin
mekansal olarak Sentinel-2A ile ortiistiigiinii ortaya ¢ikarmiglardir (Yager ve ark. 2022).

Kavzaoglu ve ark. (2021), Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin dort spektral bandi
arasindaki iligkiyi kullanan ‘miisilaj indeksi’ ile misilaj kapli alanlarin tespitini
hedeflemislerdir. Bu indeksten faydalanilarak 14, 19 ve 24 Mayis 2021 tarihli uydu
gortintiileri i¢in miisilaj indeks haritalarini olusturmuslardir. Sentinel-2 i¢in tanimlanan
miisilaj indeksi ile miisilaj olusumlarinin hizli bir sekilde tespit ve analizinde 6nemli bir
veri seti olusturulabilecegi gostermislerdir. Ayrica 17 Mayis 2021 tarihli Landsat-8
termal uydu goriintlisii yardimiyla temiz deniz ylizeyi ve miisilaj olusumlarinin ylizey
sicakliklarini analiz etmislerdir. Sonug olarak, miisilaj alanlarmnin yiizey sicakliginin
ortalama deniz ylizey sicakligina gore 3°C’ye kadar daha yiiksek oldugu tespit
etmislerdir (Kavzaoglu ve ark. 2021).

Kavzaoglu ve ark. (2021), Istanbul, Kocaeli, Yalova ve Bursa kiyilar1 basta
olmak tizere, Marmara Denizi'nin tamaminda yogun olarak go6zlenen miisilaj
Olusumlarini, 19 ve 24 Mayis 2021 tarihli Sentinel-2A goriintiilerini siniflandirarak
belirlemeyi amaglamamislardir. OBIA (nesne tabanli goriintii analizi) yaklagimi

kullanmiglardir. Temsili ve homojen goriintli nesneleri olusturmak igin ¢oklu



¢oOzlnlirliikli segmentasyon uygulamiglar ve tematik haritalar olusturmak igin de
Rastgele Orman (RF) simiflandirict kullanilarak bir smiflandirma yapmuislardir.
Sonuglarinin  90%'m  tizerinde dogruluk degerine sahip oldugunu gostermislerdir
(Kavzaoglu ve ark. 2021).

Haciefendioglu ve ark. (2022), uydu goriintiilerinden miisilaj alanlarinin tespitini
iyilestirmek icin transfer Ogrenme yoOntemlerini Onermislerdir. Musilaj olaylar
nedeniyle zor zamanlar geciren Marmara Denizi ¢alisma alani olarak se¢mislerdir. Veri
setini, miisilaj goriintiilerini konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) modelleri ile siniflandirmak
icin egitildi ve daha sonra misilaj alanlarii lokalize etmek i¢in yeniden
kullanmiglardir. Bireysel CNN modelleri i¢in artik aglar (ResNet)-50, gorsel geometri
grubu (VGG)-16, VGG-19 ve Inception-V3 kullanmislardir. Ogrenilen davranisi
gorsellestirmek i¢in gradyan agirlikli simif aktivasyon haritalama (Grad-CAM) teknigi
kullanildi. Ozel bir CNN modeli olusturmuslar ve miisilaj alanlarin1 daha iyi lokalize
etmek i¢in en verimli konvoliisyonel katman dikkate alinarak birlesim iizerinden
kesisme ile gercek miisilaj alanlariyla karsilastirmalar yapmuslardir. Ozel CNN
modelinin diger modellere gore istiin yerellestirme performans: goésterdigi sonucuna
varmislardir (Haciefendioglu ve ark. 2022).

Bagc1 ve ark. (2022), tarimsal iiriinlere ait Sentinel-1 uydu goriintii indeksleri ve
derin 6grenme mimarisi birlikte kullanilarak tarimsal iiriinlerden Misir ve Pamuk’un
tespitinin yapilmasi1 amaglamislardir. Calismalarinda kullandiklar1 Sentinel-1 uydu
goriintii veri setini, Google Earth Engine Code Editor (GEE-CE) yardimiyla elde
etmiglerdir. Bu veri setleri 2016-2021 yillart arasindaki Haziran, Temmuz, Agustos,
Eyliil aylarina ait toplam 434 gériintiiden olugmaktadir. Daha sonra, GEE-CE ortaminda
her bir tarimsal iriine karsilik gelen goriintiilerdeki yansima degerlerinin elde edilmesi
icin gesitli 6n islemler yapmislardir. Bu yansima degerleri, derin 6grenme ag1 girigine
verilerek sistemin performans degerleri hesaplanmislardir. Sonug¢ olarak, Sentinel-1
uydu goriintiilerinin - yansima degerleri derin 6grenme mimarisi ile birlikte
kullanildiginda 95% dogruluk degerine kadar ulasmislardir (Bagc1 ve ark. 2022).

Bakis ve Acar (2023), Marmara bolgesindeki miisilajli ve temiz alan verilerini
Sentinel-1 uydusu kullanilarak almiglardir. Sonrasinda bu verilere bir derin 6grenme
mimarisi katmani olan LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) uygulayarak c¢ok yiiksek
sonugclar elde etmislerdir (Bakis ve Acar ,2023).



Onerilen ¢alismamizin literatiire ana katkilar1 sunlardir;

Misilaj alanlarin1 otomatik tespit etmek igin makine &grenmesi ve LSTM
tekniklerinin ilk kez Sentinel-1 uydu verileri ile yapilmasi,

. Calisma sonucunda ¢ok yiiksek dogruluk degerlerinin elde edilmesi

Miisilaj alanlarin1 otomatik tespit ettikten sonra erken miidahale ile denizdeki
canlilarin 6lmesi, goriinti kirliligi gibi durumlarin 6niine gegilmesi

. Miisilaj alanlarinin tespiti igin 2 adet veri ile ilk kez es zamanli olarak hem derin
o6grenme hem de makine 6grenmesini birada kullanarak verilerin dogrulugunu
ve otomatik tespit etme basarisini sunmak,

Misilajin en ¢ok meydana geldigi zaman araliklarini otomatik tespit edip bu
alanlara zamanindan O6ncede miidahale edilerek miisilaj diizeyini en aza

indirgemek.



3. MATERYAL VE YONTEM
Tezde kullanilan materyaller, uygulanan yontemler ve verilerin nasil elde
edildigi bu bolimde verilmektedir. Onerilen calisma birka¢ asamadan olusmaktadir.

Sekil 3.1°de, onerilen galismaya ait is akis diyagrami verilmistir.

Veri Toplama

Sentinel-1 Mucilage

Makine Ogrenmesi

svM DT NB KNN SGD RF

Goriintii isleme e o g

FXRES \/?ﬂﬁgw
;wa Q \/ Qw
fy O ywr
;P{\\*j_‘ /ﬂ“/\'\f

.

Ozellik Cikarimi Oznitelik Vektorleri Derin Ogrenme

CNN LSTM

Sekil 3.1. Is akis diyagrami

Sekil 3.1°’de goriildiigii lizere ¢alisma belirli asamalardan olusmaktadir. Bu
asamalar agagidaki gibi siralanabilir;

1. Misilajli alan1 belirleme ve bu alandan veri toplama

2. Miisilajli alan iizerinden alinan verilerin isleme siireci

3. Isleme sonra elde edilen verilerden &zellik ¢ikarimi

4. Oznitelik vektorlerinin belirlenmesi (Tarihler)

5. Elde edilen veri setlerin makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulanmasi

6. Uygulanan yontemler sonucu miisilajin tahmin edilmesi
3.1. Deney Alam

Bu ¢alismada Marmara Denizi'ne kiyis1 bulunan Armutlu ve Zeytinbag: ilgeleri
arasinda kalan bolgede 2021 yili igin 17 Mayis ve 22 Mayis tarihlerinde miisilajli bolge
icin 1300 nokta, 21 Haziran ve 22 Haziran tarihlerinde ise temiz alan igin ayn1 bolge
tizerinde 1300 nokta secilmistir. Segilen noktalarin koordinatlart hi¢ degistirilmeden

sadece tarih araliklar1 degistirilmistir. Deney alani1 Sekil 3.2’de verilmistir.
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Sekil 3.2. Calisma alan1 Google Earth uydu goriintiisti

narn

3.2. Sentinel-1 Uydu Verisi Toplama

Bu bolimde  Google Earth Engine Code  Editor  Platformu
(https://code.earthengine.google.com) yardimiyla 4 farkli tarihe (17 Mayis, 22 Mayis,
21 Haziran ve 22 Haziran 2021) ait VV ve VH polarizasyonlu Sentinel-1 uydu
goriintiileri kullanilmistir. Calisma alanini1 kapsayan Sentinel-1 VV-VH bant goriintiileri
sirasiyla Sekil 3.3'te ve Sekil 3.4°te gosterilmektedir.




Sekil 3.4. Calisma alaninin Sentinel-1 uydusu VH bant gériintiisii

3.3. Nesne Verisi Toplama

Bu asamada toplam 1300 o6rnek ile miisilaj alan1 ve temiz alanin cografi
koordinatlart GPS cihazi yardimiyla kaydedilmis ve daha sonra kaydedilen veriler GEE-
CE platformunun kod yazim arayiiziine aktarilmigtir. Kod yazim arayiiziine aktarilan bu
nesne verileri yine kod yazim arayiiziinde belirli kodlar yazilarak istenilen zaman
araliginda zaman serileri kullanilarak Sentinel-1 uydu verilerine aktarilmistir. Nesne
verisi olarak isaretlenen 1300 adet noktanin ham, VV, VH goriintiileri sirasiyla Sekil

3.5’te, Sekil 3.6’da ve Sekil 3.7°de verilmistir.

o Jiw . & B! /£
Armutiuz= N~

7. Kumyak_a

Sekil 3.5. Segilen 1300 adet noktanin ham goriintiisii
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Sekil 3.7. Segilen 1300 adet noktanin Sentinel-1 uydusu VH bant goértntiisii

3.3.1 Sentinel-1 Uydusu Ozellikleri ve Isleyisi

Sentinel-1 uydular1 bas miiteahhit olarak Thales Alenia Space Italy
baskanliginda, Astrium UK tarafindan gelistirilen, elektronik sistem alti merkezi radar
ile birlestirilen, 'C-SAR' yiiklemesinden sorumlu Astrium Germany ile birlikte bir
endiistriyel consosoryum tarafindan insa edilmistir (Attema ve ark. 2007). Sentinel-1,
gece giindiiz ¢alisan, C-bandi sentetik aciklikli radar (C-SAR) goriintiileme
gerceklestiren, elektromanyetik sinyal ile calismasidan dolayr hava durumundan
bagimsiz olarak goriintii elde etmelerini saglayan kutup yoriingesindeki iki uydudan
olusan bir takimyildiz1 igerir (European Space Agency 2023). Sentinel-1 gonderdigi

elektromanyetik sinyallerin geri algilanmasi igin tizerinde bulunan antenleri kullanir. C-
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SAR cihazi, bir iletim zinciri (H veya V'ye degistirilebilir) ve H ve V polarizasyonu i¢in
iki paralel alma zinciri araciligiyla uygulanan ikili polarizasyonda (HH+HV, VV+VH)
calismay1 destekler. Cift polarizasyon verileri, arazi ortiisii siniflandirmasi ve deniz
buzu uygulamalari i¢in kullanishidir. (European Space Agency 2023)

Sentinel-1 uydusu dort 6zel alim modunda galisir:

1. Serit Haritas1 (SM): Serit Haritasi, 80 km'lik dar bir tarama genisligi
tizerinde 5 m’ye 5 m ¢oziiniirliikkte kapsama alani1 saglar. Isin gelis agis1 ve
yukseklik 1s1n  genisligi degistirilerek alt1 goriintiileme seridinden biri
secilebilir (European Space Agency, 2023).

2. Interferometrik Genis Alan (IW): interferometrik Genis serit (IW) modu,
biiyiik bir serit genisligini (250 km) orta diizeyde bir geometrik ¢6ziiniirliikle
(5 m'ye 20 m) birlestirmeye olanak tanir. Interferometri, Doppler
spektrumunun (azimut alaninda) ve dalga sayist spektrumunun (yiikseklik
alaninda) yeterli ortiismesiyle saglanir. IW modu, kara iizerinden varsayilan
edinme modudur (European Space Agency, 2023).

3. Ekstra Genis Alan (EW): Ekstra Genis Alan goriintileme modu, genis
kapsama alan1 ve kisa tekrar ziyaret siirelerinin talep edildigi deniz, buz ve
kutup bolgesi operasyonel hizmetleri i¢in tasarlanmistir. EW modu, IW
moduna benzer sekilde calisir fakat daha diisiik bir ¢6ziiniirliikle sonuglanir
(20 m'ye 40 m). EW modu, IW modunda oldugu gibi interferometri i¢in de
kullanilabilir (European Space Agency, 2023).

4. Dalga Modu (WV): Sentinel-1 Dalga modu, kiiresel okyanus dalgasi
modelleri ile birlikte, agik okyanuslardaki dalgalarin yoniinii, dalga boyunu
ve yiiksekliklerini belirlemeye yardimci olabilir. Dalga modu edinimleri,
dontisiimlii olarak iki farkl gelis agisinda elde edilen 20 km'ye 20 km'lik serit
harita goriintiilerinden olusur. Dalga goriintiileri her 100 km'de bir elde edilir
ve aym gelis agisindaki goriintiler 200 km ile ayrilir (European Space
Agency, 2023).



Ugus Yoni

SENTINEL 1 -
Uydu Alti Izleme

Yoriinge
Yikseklig
700 Km.

Ekstra Genis Alan

Serit Haritas: (SM)
Dalga Modu

interferometrik Genis Alan (TW)
Sekil 3.8. Sentinel-1 Modlar1 (European Space Agency, 2023)
3.3.1.1.Sentinel-1 Uydu Ozellikleri
a. Omiir: 7 y1l (sarf malzemeleri i¢in 12 y1l)
. Firlatict: Kourou'dan Soyuz (temel), Zenith-2 (yedek)
Yoriinge: 693 km; 12 giinliik tekrar dongiisii; dongii basina 175 devir

o O T

. Ortalama Yerel Giines Saati: 18:00 yiikselen diigiimde
Yoriinge Donemi: 98,6 dakika
Tutum Stabilizasyonu: 3 eksenli

Turum Dogrulugu: 0,01 derece (her eksen)

> Q@ = o

. Yoriinge Bilgisi: 10 m (her eksen, 3-sigma) GPS kullanarak Calisma otonomisi: 96
Calisma Ozerkligi: 96 saat

. Firlatic1 Kiitlesi: 2300 kg. (yakat ile birlikte 2430 kg.)

. Istiflenmis Boyutu: 3900 x 2600 x 2500 mm

Giines Dizisi Ortalama Giicii: 4800 W, akii kapasitesi: >300 Ah

.Uzay Araci Kullanilabilirligi: 0.998

. Veri Depolama Kapasitesi: 900 GB.

S-band1 TT&C Veri Hizlari: 4 kbit/s uzaktan kumanda; 16/128/512 kbit/s telemetri

(programlanabilir)

p. X-band1 Veri Hizi: 600 Mbit/s (Terras ve ark. 2012)

-_— x (SN —

°© 5 3
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Tablo 3.1°de Sentinel-1 uydusu spektral bant parametreleri 6zellikleri verilmistir.

Tablo 3.1. Sentinel-1 uydusu spektral bant parametreleri dzellikleri (Conradsen ve ark. 2003)

Spektral Bantlar Piksel Boyutlart  Aciklama

\AY} 10 metre Tek es-polarizasyon, dikey gonderme/dikey
alma

VH 10 metre Cift bant ¢apraz polarizasyon, dikey
iletim/yatay alma

HV 10 metre Cift bant ¢apraz polarizasyon, yatay
gonderme/dikey alma

HH 10 metre Tek es polarizasyon, yatay génderme/yatay
alma

3.3.2. Google Earth Engine-Code Editor (GEE-CE) Platform Yapisi ve isleyisi
Google Earth Engine (GEE), genel bir veri katalogu olan, bilgi islem altyapisi
sahip, jeouzamsal API' lerden olusan bulut tabanli bir platform arayiiziine sahip ve Code
Editor kisminda java ve ptyhon programlama dillerinin kullanildigi ¢ok fonksiyonlu bir
platformdur. GEE, kullanicilarin Google altyapisinda depolanan cografi kaynakli
goriintiiler ve bunlarin yan1 sira vektorler tizerinde c¢esitli algoritmalar galistirmasina
olanak saglamaktadir. Ayrica API, goriintiilleme ve veri analizleri baglaminda verilere
uygulanabilecek bir islev kitapligi saglamaktadir. GEE’nin genel veri Kiitiiphanesi,
biiyiik ¢cogunlukla kamuya agik bir sekilde goriintii ve veri kiimelerini icermektedir.
(Anomin 2021). GEE platformu, bulut tabanli cografi veri kiimelerinin bilimsel olarak
incelemesini gorsellestirip bu gorselleri islemek igin ¢ok verimli bir UA platformudur
(Gorelick ve ark. 2017). Bu gorsellestirmeler hem zamansal hem de maliyet agisindan
son derece katki saglamaktadir. GEE, veri sayisinin ¢oklugu ve aragtirmacilara daha az
malzeme ve maliyet ile aragtirma yapilabilmesi igin biiyiik imkanlar sunmaktadir.
Gegmiste biiylik boyutlu uydu verilerinin ofis ortamindaki bilgisayarlarda kaydedilip
islenmesi ve analiz edilmesi gerekirken simdi GEE'nin bulut bilisim giicli sayesinde
vektor verileri bulut ortaminda islenmesine olanak tanmimaktadir (Kumar ve ark 2018).
Bu durum verilerin ¢ok kolay bir sekilde depolanip kullanilabilmesi agisindan nemli
bir yere sahiptir. GEE kullanirken piksel se¢imlerinde mean, median min, max vb. farkl
yontemler kullanilmaktadir. Ayni zamanda GEE araci ile bulut oranlarinin az oldugu
bolgeleri segerken kod panelinden yararlanilarak bulutluluk oraninin istenildigi sekilde
secilebilmesine olanak saglamaktadir (Mateo-Garcia ve ark. 2018). GEE platformu ile
birlikte uzaktan algilama sistemlerindeki caligmalar artmis ve bu platform uzaktan
algilama alandaki gelismelere paralel ¢alismalar yapabilme olanagini arttirmistir. Cevre,
iklim, arazi Ortiisii, jeoloji, niifus, hastalik ve afet gibi bir¢ok veri seti igerdiginden

biiyiik verilere GEE ile kolaylikta erisilebilmektedir (Pratico ve ark. 2021). GEE Python
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ve Java altyapisi ile calisabilmektedir. Landsat-8, Sentinel-1 ve Sentinel-2 uydularinin
verileri GEE-CE arayiizii kullanilarak erigilebilen uydulardir. GEE igerisindeki veriler,
kullaniciya hazir bir sekilde gelmekte ve herhangi bir 6n islem siire¢lerinden ge¢meden
kullanilabilmektedirler. Bu ¢alismada GEE-CE aracihigiyla java programla dili
kullanilarak Sentinel-1 uydu verilerine erisilmis ve bu veriler kullanilmistir.

3.4. Nesne Verilerinin Ozellik Cikarinm (Feature Extraction)

Uzaktan algilama sistemlerinin gelismesiyle beraber bir¢ok alanda uzaktan
algilama verilerinin 6nemi artmistir. Bu alanlardan biri de su alanlaridir. Nesne olarak
secilen bu su alanlarinda suyun yansima degerleriyle belirli siniflandirmalar yapmak
zordur. Bunun sebebi su yiizeyinden elde edilen yansima degerlerinin birbirine ¢ok
yakin olmasidir. Fakat misilaj su iizerinde tabaka olusturdugu ig¢in miisilajli su
yiizeyinden alinan yansima degerleri ile gercek su yiizeyinden alinan yansima degerleri
arasinda ciddi farkliliklar olugabilmektedir. Bu da su alani i¢in yansima degerleriyle
siiflandirma yapabilme olanagi saglamaktadir.

Bu galismada nesne verilerinin 6zellik ¢ikarimi igin GEE platformu araciligiyla
Sentinel-1 uydusu spektral bant parametleri (VV-VH) kullanilmistir. Bu spektral bant
parametreleri GEE platformu {izerinde miisilaj bolgesinde isaretlenen 1300 adet
noktanin her biri ig¢in belirli tarihlerde misilajli alanin yansima degerlerini, belirli
tarihlerde ise temiz alan i¢in yansima degerleri vermektedir. Elde edilen bu yansima
degerleri miisilaj alan iizerinden isaretlenen her bir noktanin ayri ayri 6zelligini
vermektedir. VV ve VH bant parametleri i¢in ayr1 ayri yansima degerleri alinmistir.
Nesne verileri, daha dnceden yapilmis ve miisilajin oldugu dogrulanmis bdlge iizerinden
farkli tarihler araliginda alinmistir. Dolayisiyla her iki spektral bant i¢in elde edilen
yansima degerleri gergegi yansitmaktadir.

3.5. On Islem Siireci ve Veri Setinin Olusturulmasi

Mayis 2021°de Marmara Denizi’nde miisilaj seviyesinin ciddi boyutlara geldigi
goriilmektedir. Bu sebeple Marmara Denizi’nde miisilajin yiiksek seviyede gorildigi
Armutlu-ZeytinBagi bolgesinde toplam 1300 adet su noktasi secilmistir. Bu su noktalari
GEE platformu iizerinde manuel olarak isaretlenirken Ozellik Toplama (Feature
Collection) kismi se¢ilmistir. Bu kisim isaretlenen her bir nokta igin yansima degeri
vermesini saglamaktadir. Bu kisim segilip isaretleme yapilirken miisilajli alan piksel
piksel yakinlastirilarak isaretleme yapilmustir. Isaretlemeler tamamlandiktan sonra her

bir noktanin cografi koordinatlarinin GEE-CE kismina islenmesi gerekmektedir.
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Dolayisiyla isaretlenen her bir noktanin cografi koordinatlart bir fonksiyon
olusturularak GEE-CE arayiiziine GPS yardimiyla islenmistir.

Veri setini olusturmak i¢in elde edilen yansima degerlerinin tabloya aktarilmasi
ve daha sonra islenmesi igin istenilen formata doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Isaretlenen 1300 adet nokta degistirilmeden hem VV hem de VH band: igin 17 Mayis
ve 22 Mayis i¢in miisilajli alan yansima degerleri, 21 Haziran ve 22 Haziran igin temiz
alan yansima degerleri alinmistir. Daha sonra elde edilen yansima degerleri GEE
platformu tizerinden .xIsx formatli Excel dosyalarma dondstiiriillmistiir. Toplamda 4
adet Excel dosyasi olusturulmustur. Bu dosyalar 17 Mayis ve 22 Mayis tarihlerinde
miisilajhi alan i¢in VV ve VH bantlar1 yansima degerlerini, 21 Haziran ve 22 Haziran
tarihlerinde temiz alan i¢in VV ve VH bantlar1 yansima degerlerini igermektedir. Daha
sonra hem VV hem de VH bandi i¢in miisilaj ve temiz alan verileri .csv formatl: tek bir
Excel dosyasina doniistiiriilerek her bir bant igin ayr1 2 adet veri seti olusturulmustur.
Olusturulan 2 adet veri setine iliskin gorsel Sekil 3.9°da ve Sekil 3.10°da verilmistir. Bu
veri setlerine sonradan makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri uygulanmistir.

Sample Number May17(M)-Jun22(T) May22(M)-Jun21(T) Class

0 0 -19.0056 -28.474 1
1 1 -19.005 -28.474 1
2 2 -17.107 -28.544 1
3 3 -17.107 -28.544 1
4 4 -17.928 -28.952 1
2595 2595 -26.864 -15.690 0
2596 2596 -25.752 -15.353 0
2597 2597 -29.599 -15.690 0
2598 2598 -26.864 -15.690 0
2599 2599 -25.400 -15.465 0

2600 rows x 4 columns

Sekil 3.9. VV bandi i¢in olusturulan veri seti
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Sample Number May17(M)-June21(T) May22(M)-June22(T) Class

0 0 -25.927 -32.774 1
1 1 -25.927 -32.774 1
2 2 -26.232 -32.395 1
3 3 -26.232 -32.395 1
4 4 -26.289 -32.343 1
2595 2595 -32.866 -26.981 0
2596 2596 -32.910 -27.116 0
2597 2597 -32.839 -26.981 0
2598 2598 -32.866 -26.981 0
2599 2599 -33.073 -26.903 0

2600 rows x 4 columns
Sekil 3.10. VH bandi igin olusturulan veri seti

Olusturulan veri setine ¢esitli gorsellestirmeler uygulanmis ve dagilim grafikleri
elde edilmistir. Bu gorseller arastirma sonuglari ve tartisma kisminda ele alinacaktir.
3.6. Uygulanan Yontemler

Sekil 3.9°da ve Sekil 3.10°da goriindiigii tizere 2 adet veri setimiz mevcuttur. Bu
iki veri seti birlestirilip 3. bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setlerine (VV bandi igin
veri seti, VH bandu i¢in veri seti, VV+VH kombinasyonu igin veri seti) ayr1 ayrt makine
ogrenmesi ve derin 6grenme modelleri uygulanmistir.

3.6.1. Uygulanan Makine Ogrenmesi Yontemleri

3 adet veri setinin her birine 6 adet makine 6grenmesi yontemi uygulanmistir.
Uygulanan makine 6grenmesi yontemleri: SVM, DT, NB, KNN, SGD, RF’dir.
3.6.1.1.Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machine-SVM)

Destek Vektor Makinalar1 regresyon analizlerinde, smiflandirmalarda ve
birbirinden aykirt degerlerin tespit edilmesinde kullanilan denetimli bir makine
ogrenmesi yontemidir. Karar Destek Vektor Makinalar1 olarak da adlandirilirlar.
Kullanilan karar fonksiyonlarina Kernel fonksiyonlar1 ad1 verilir.

SVC, NuSVC ve LinearSVC ikili veya ¢oklu siniflandirma i¢in kullanilan vektor
makinalar1 6grenme yontemleridir. SVR, NuSVR, LinearSVR regresyon analizlerinde
kullanilan vektér makinalari 6grenme yontemleridir.

Genel olarak avantajlari sunlardir;

e Boyutu yiiksek olan dizilerde etkili bir yontemdir.
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e Ormnek sayismin boyut sayisina oranla daha az oldugu durumda da
etkilidir.

e Karar verme fonksiyonu kullanimi sirasinda her bir egitim noktasi igin
bir alt kiimeyi kullanir. Dolayisiyla hafiza olarak hem etkili hem de
verimli bir yontemdir.

e Farkli Kernel fonksiyonlar1 sunar, yani ¢ok yonlii bir o6grenme
yontemidir.

Genel olarak dezavantajlar sunlardir;

e Veri setinde bulunan siitun sayisi (6znitelik sayisi), satir sayisindan
(6rnek sayis1) fazla ise, veri seti her Kernel fonksiyonu ile dogru
calisgmamaktadir. Bu durumda asir1 6grenme olmamasi agisindan uygun
Kernel fonksiyonu secilmelidir.

o Karar destek vektér makinalart dogrudan olasi tahminler vermez. Bu olasi
tahminler daha karmasik olan ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak hesaplanir.

SVM makine 6grenmesi yontemine iligskin gorsel Sekil 3.11°de verilmistir.

T2

Destek
Vektérleri ) ./;SJ

D

Destek
Vektorleri

Sekil 3.11. SVM mimarisi (AKCA, 2020)

Tabloda siyah renk ve beyaz renk olmak tizere iki sinif mevcuttur. Siniflandirma
problemlerindeki asil amag¢ gelecek verinin hangi sinifta yer alacagiminin kararini
vermektir. Bu siniflandirmay1 yapabilmek i¢in iki sinifi ayiran bir dogru ¢izilir ve bu
dogrunun £1'i arasinda kalan yesil bolgeye Margin ad: verilir. Margin ne kadar genis ise
iki veya daha fazla sinif o kadar iyi ayristirilir (AKCA, 2020).
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3.6.1.2. Karar Agaclar (Decision Tree-DT)

Karar Agaglar1 regresyon analizlerinde, siniflandirma problemlerinde kullanilan

denetimli bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde amag istenilen kararlar

dogrultusunda yapisinda bulunan yaprak, dal ve kokler araciligiyla sisteme girilen

verinin hangi sinifa ait olacagini tahmin edebilen bir model olusturmaktadir.

Genel olarak avantajlari sunlardir;

Y apisindan dolay1 olusturulan modeli anlamak ve yorumlamak basittir.
Veri hazirligi i¢in kullanilan siire ¢ok azdir. Fakat veride eksik deger
bulunmamasi gerekmektedir.

Hem sayisal verileri hem de kategorik verileri isleme 6zelligine sahiptir.
Fakat hali hazirda kullanilan scikit-learn kiitiiphanesi kategorik verilerle
islem yapmay1 desteklememektedir.

Cok sayida ¢ikis verisi ile olusabilecek sorunlar1 ¢ozebilir.

Beyaz kutu modeli kullanilarak belirli durumlarda sonuglarin
yorumlanmasi ve gézlemlenmesi daha kolay hale gelmektedir.
Istatistiksel veriler kullanilarak olusturulan modelin dogrulugu test
edilebilir, bu da sistemin giivenilirligi agisindan 6nemlidir.

Performans agisindan etkili bir yontemdir.

Genel olarak dezavantajlari sunlardir;

Verilerin iyi bir sekilde genellenmemesi ile ¢ok karmasik agac yapilari
meydana gelebilir. Bunun sonucunda budama isleme yapilmasi
gerekmektedir.

Verilerde meydana gelen en ufak degisiklikler farkli bir karar agaci
modeli olusturulmasina neden olabilir. Bu da sistemin Kkararsiz
caligmasina sebebiyet verebilir.

Tahminleri ne ¢ok aciktir ne de siireklidir. Bu sebepten 6tiirii bilinen veri
noktalariin ayrik veri kiimesi disinda yeni veri olusturma gibi islemlerde
iyi degillerdir.

Karmagik problemleri kolayca ifade edemedigi icin &grenilmesi zor
kavramlar vardir.

Verilerin Karar Agact modeline uydurmadan baskin olan siniflar i¢in veri
setinin dengelenmesi gerekmektedir. Dengelenmemesi 6n yargili agaclar

olusturabilir.
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Karar Agaglari makine Ogrenmesi yontemine iliskin gorsel Sekil 3.12°de

verilmistir.

& ® & 000 o @
Sekil 3.12. Karar Agaclari mimarisi (Ulgen, 2017)
3.6.1.3.Naive Bayes (NB)

Naive Bayes yontemi, toplam smif sayis1 verilen her bir 6zellik ¢ifti arasinda
““naive’’ kosullu bagimsizlik varsayimiyla bayes teoremi ile birlikte uygulamaya dayal
denetimli bir makine o6grenmesi yontemidir. Siniflandirma problemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Gaussian, Multinomial, Complement, Bernoulli, Categorical, out-of-
core gibi gesitleri mevcuttur.

Genel olarak avantajlart sunlardir;

e (alisma acisindan hizlidir, bu 6zelligi ¢ok zaman kazandirabilir.

e (Cok sinifa sahip tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in uygun bir yontemdir.

e Ogzelliklerinin bagimsiz oldugu kanaati dogru ise, diger tiim modellerden
daha iyi ¢alisabilir ve egitim i¢in ¢ok az veri gerektirir.

e Sayisal verilere gore kategorik verilerle daha iyi ¢aligir.

Genel olarak dezavantajlari sunlardir;

e Naive Bayes tiim 6zelliklerin tamamen rastsal olarak gerceklestigini 6ne
slirdiigii i¢in gergek hayattaki verilerle dogru ¢alismayabilir.

e Veri setinde bulunmayan degiskenlere 0 olasilik degerini yiiklemektedir.
Bu da sistemin verimli ¢alismasi adina engeldir. Bu soruna ‘sifir frekans

sorunu’’ denir.
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e Tahminler baz1 durumlarda tahmin edilenin tam tersi olabilmektedir. Bu
neden ¢iktilar1 dogruluk agisindan optimize degildir.
e Diger makine 6grenmesi yontemlerime oranla ¢ok daha az kullanilirlar.
Naive Bayes makine ogrenmesi yontemine iliskin gorsel Sekil 3.13’te

verilmistir.

THE PROBABILITY OF ‘B

BEING TRUE GIVEN THAT
A" 1S TRUE THE PROBABILITY

L \C o “AT‘R%EEING
PN P @)
P(B)

P(AIB) =

THE PROBABILITY

OF'A" BEING T%}J:':S L THE PRORABILITY
GWEN THAT “B e
OF ‘B BEING
TRVUE TRUE

Sekil 3.13. Naive Bayes mimarisi (Sawla, 2018)

3.6.1.4.K-En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbours -KNN)

Komsuluga dayali smiflandirmalar kosullu ve genellemeye bagli olmayan
ogrenme modelleridir. Yalnizca egitim verisinde bulunan 6rnekleri  kullanir.
Siniflandirma sistemi her nokta i¢in ayr1 ayr1 yapilir. Bu her noktanin en yakin komsu
noktalarimin ortalamasi alinarak hesaplanir. Hangi nokta en ¢ok yakin komsuya sahipse
o nokta hedef noktasi olarak belirlenir. K-En Yakin Komsuluk bir komsuluga dayali
makine O6grenmesi yontemidir. Hedef noktalarimi (her bir k noktasi) baz alarak
ogrenmeyi uygular. En sik kullanilan komguluga bagli makine 6grenmesi modeli K-En
Yakin Komsuluk modelidir. Bu modelde kullanilan ¢esitli uzaklik hesaplama
algoritmalari mevcuttur. Oklidyen, Manhattan, Chebyshev, Hamming, Minkowski,
Manahalobis, Havarsiene, Levenshtein, Sorensen-Dice, Jacckard KNN modeli i¢in
uzaklik hesaplama algoritmalaridir.

Genel olarak avantajlari sunlardir;

e Sistem verilerini egitme acisindan diger Ogrenme yontemleri ile
kiyaslandiginda sistemi egitmen bu model i¢in daha kolaydir.
e Model boyunca sistemin isleyisi ve analizleri sayisal olarak takip

edilebilir.

e Karmasik veriler iceren veri setlerinde giizel isler ¢ikarir ve etkilidir.
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e Diizenlenebilirliginin ve uygulanabilirliginin kolay olmasi.
Genel olarak dezavantajlar1 sunlardir;
e Sistem siiregleri bakiminda bircok adima sahip oldugundan modelin
uygulanmasi i¢in yliksek donanim gerekmektedir.
e Sistem siiregleri bakiminda ¢ok adim ve islem sayisi oldugundan modeli
olusturmak zaman almaktadir (yiiksek boyutlu veriler igin).
e Yiiksek performans igin uzaklik Ol¢iimiinde hangi algoritmanin
kullanilmasi gerektiginin bulunmasi zaman alabilmektedir.
K-En Yakin Komsuluk makine 6grenmesi yontemine iligskin gorsel Sekil 3.14°te

verilmistir.

) &

®

Sekil 3.14. KNN mimarisi (Ulgen, 2017)

3.6.1.5.Stokastik Dereceli Azalma (Stochastic Gradient Descent-SGD)

Stokastik Dereceli Azalma yontemi, SVM ve LR (Lojistik Regresyon) gibi kayip
fonksiyonlarinin bulundugu yerlerde lineer siniflandirma ve regresyon analizi yapmak
igin ¢ok etkili bir yontemdir. Eski bir makine 6grenmesi yontemi olmasi ragmen Son
zamanlarda ilgi odagi haline gelmistir. Metinleri siniflandirma, dogal dil isleme gibi
alanlara uygulanmistir ve yiiksek basari elde edilmistir. Bu yontemin siiflandirmalarda
ve regresyon analizlerinde kullanildigi bilinse de aslinda tam anlamiyla makine
ogrenmesi yontemi degildir. En giizel sekilde tabir edilmesi gerekirse bu yontem igin bir
optimizasyon teknigidir, denilebilir. Calisma prensibi, fonksiyonlara ait parametreleri
devamli giincelleyerek bu fonksiyonlarin en kiigiik degerine ulagmaktir. Hipotez
fonksiyonu, maliyet fonksiyonu, hata fonksiyonu birer dereceli azalma fonksiyonudur.

Genel olarak avantajlari sunlardir;

e Verimli bir yontemdir.
e Verileri istenildigi sekilde optimize etme firsati sunar. Yani uygulama
acisindan kolaydir.

Genel dezavantajlari sunlardir;
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e Modelin uygulanmas: i¢in diizenlilestirme ve iterasyon parametresi gibi
bazi girdilerin girilmesi gerekmektedir.
e Olgeklendirmeye kars1 hassastir, yanls sonuclar dogurabilir.
Stokastik Dereceli Azalma makine dgrenmesi yontemine iligkin gorsel Sekil

3.15’te verilmistir.

Sekil 3.15. SGD mimarisi (Akinci, 2021)

3.6.1.6.Rastgele Orman (Random Forest-RF)

Rastgele Orman yontemi igin sistem egitilmeden 6nce bazi parametrelerin
ayarlanmasi1 gerekmektedir. Bu parametreler diigiim hacmi, aga¢ sayisi ve toplam
oznitelik sayisidir. Bu parametreler belirlendikten sonra Rastgele Orman yontemiyle
siniflandirmalar ve regresyon analizleri yapilabilir.

Rastgele Orman, aslinda Karar Agaglarinin birbiri ile baglanmasindan meydana
gelir. Yontemle kullanilan her agag egitim kiimesinden alinan veri drneklerinden olusur.
Daha sonra bu agaclar birbirileri ile baglanir ve aralarindan iligki saglanir. Agaglarin
baglanmasiyla Rastgele Orman Olusur. Bu agaglarin ¢iktilarinin agirhikli ortalamasini
alarak dogru sonuca ulasilmaya ¢alisilir.

Rastgele Orman yontemi finans, saglik hizmeti, e-ticaret alanlarinda siklikla
kullanilmaktadir.

Genel olarak avantajlar1 sunlardir;

e Asir1 6grenmenin riski azdir.
e Esneklik saglar.
e Onemli dznitelikleri belirlemede kolaylik saglar.

Genel olarak dezavantajlari sunlardir;

e Zaman alan bir siiregtir.

e Ekstra harici kaynak gerektirebilir (veri boyutu biiyiik oldugunda).
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e Diger yontemlere gore daha yapisi daha karmasiktir.
Rastgele Orman makine 6grenmesi yontemine iliskin gorsel Sekil 3.16°da

verilmigtir.

Veri Seti

<o e
1.Adac 2.Adag 3.Adag
A Slrlnfl B S|In|f| - Slrlnfl
Sekil 3.16. Rastgele Orman mimarisi (Tafrali, 2022)
3.6.2. Uygulanan Derin Ogrenme Yontemleri

3 adet veri setinin her birine 2 adet derin 6grenme yontemi uygulanmistir.
Uygulanan derin 6grenme yontemleri: CNN ve LSTM dir.
3.6.2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) modeli giiniimiizde goriintii tanima, goriintii
smiflandirma, nesne algilama ve tespiti vb. yapmak icin kullanilan bir derin 6grenme
modelidir.

CNN modeli goriintiileri siniflandirmada, girdi gériintiileri almada ve goriintiileri
en efektif sekilde tanimlayan bir ¢ikis verisi elde eder. CNN ile goriintiileri farkli
yonleriyle ele alip, bu goriintiileri birbirinden ayirt etmek miimkiindiir. Ayrica CNN'de
on isleme adimlar1 yok denecek kadar azdir.

CNN’in kendi i¢inde ayrilmis hazir mimarileri bulunmaktadir. Bu mimariler
LeNet, AlexNet, GoogLeNey, VGGNet vb. olarak siralanabilir.

CNN genel yapisinda giris katmani haricinde verilerin bazi siireglerden gectigi
katmanlar bulunmaktadir. Bu katmanlar; evrisimsel katman, aktivasyon katman, kesme
(kirpma) katmani, havuzlama katmani, tam baglanti katmani ve ¢ikis katmani’dir.

a-) Evrisimsel Katman (Convolutional Layer): Bu katman sistemin temel yap1
tasidir. Sisteme verilen gorintiniin 6zellikleri anlar. Bu o6zellikleri ¢ikarmak igin
goriintiiye bazi filtreler uygular. Eger goriintiiniin ayrintili 6zellikleri isteniyorsa birden

fazla filtre kullanilabilir.
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b-) Aktivasyon Katmam (Non-Linearity Layer): Bu katman evrisimsel
katmandan hemen sonra gelir. Bu katmanda gerekli aktivasyon fonksiyonlar: (ReLu
gibi) kullanilir. En hizli ve en dogru ¢alisan aktivasyon fonksiyonu ReLu’dur.

c-) Havuzlama Katmam (Pooling Layer): Bu katman genellikle CNN’deki
olusturulan ardisik evrisimsel katmanlari arasina eklenir. Bu katmanin hesaplama
sayisint ve ag icinde parametreleri azaltir. Bu sayede agdaki olasi risk durumlari
(uyumsuzluk vs.) kontrol altina alinmis olur. Bir¢ok havuzlama (pooling) islemi
mevcuttur fakat en popiileri max pooling’dir. Yine ayni prensipte calisan average
pooling, ve L2-norm pooling algoritmalart da kullanilmaktadir. Cogu kullanict bu
katmani kullanmay1 tercih etmez. Bunun yerine kullanilan filtreleri g¢esitli sekillerde
kaydirarak sonuca ulagsmay1 hedeflerler.

d-) Diizlestirme Katmani (Flattening Layer): Bu katmanin temel amaci bir
sonraki tam baglanti katmani igin giris verileri hazirlamaktir. Basit bir sekilde
diistinecek olursak bu katman ¢ok boyutlu bir veriyi tek boyuta doniistiiriip tam baglanti
katmanina aktarir.

e-) Tam-Baglanti Katmam (Fully-Connected Layer): Bu katman CNN
mimarisin en son katmanidir. Bu katmanda kullanicak aktivasyon fonksiyonu c¢ikis
verisinin sayisina gore degismektedir. Ornegin bu tezle miisilajli alan ve temiz alan diye
2 smifimiz mevcut. Smif sayimiz 2 oldugundan dolayr bu katmanda ‘sigmoid’
fonksiyonu kullaniimistir.

CNN derin 6grenme yontemine iliskin gorsel Sekil 3.17°de verilmistir.

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 3.17. CNN mimarisi (Ergin, 2018)

3.6.2.2.Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

LSTM yontemi dahili bir bellege sahip olan, her veri girisi igin ayni iglevleri
yerine getirebilen, ge¢mise doniik verileri kullanan ve bu verilerle yeni sonuglar
tiretebilen, gecmise donebildigi igin tekrarlayan bir aga sahip olan bir derin 6grenme

modelidir.
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LSTM ¢ikt1 verileri trettikten sonra bu veri kopyalayarak geri besleme ile

sisteme gonderir. Her seferinde bir dnceki kullandig veriyi hafizasinda tutar. Kisaca

LSTM’de tiim veriler birbirileri ile baglantilidirlar.
LSTM derin 6grenme yontemine iliskin gorsel Sekil 3.18’de verilmistir.
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! previous block
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Outputof
' previous block Bias: @

Sekil 3.18. LSTM mimarisi (Choubey, 2020)
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Onerilen calisma birka¢ asamadan olusmaktadir. Oncelikle calisma alani olarak
miisilajin yogun olarak gozlemlendigi Marmara Denizi’ndeki Armutlu-ZeytinBagi
bolgesi, deney alani (su alani) olarak segilmistir. Daha sonra segilen bu bolge tizerinde
manuel olarak 1300 adet nokta isaretlenmistir. Miisilajin yogun oldugu tarihlerde
(May1s 2021), secilen bu noktalarin konumlari GPS ile kaydedilmis ve bu konumlar
Sentinel-1 uydusuna aktarilmistir. Veri setini olusturmak ig¢in Sentinel-1 uydusu
spektral band parametreleri (VV-VH) kullanilarak her bir nokta i¢in yansima degerleri
elde edildi. Yine ayn1 noktalar kullanilarak sadece tarih araliklar1 degistirilerek temiz su
alaninin da yansima degerleri elde edilmis ve veri setine eklenmistir. Amag¢ VV- VH-
VV+VH bantlar1 kullanilarak bolgenin miisilajli olup olmadigini otomatik bir sekilde
belirlemektir. Bu amagla yansima degerlerinin bulundugu veri setlerine, miisilajin
otomatik olarak tespit edilebilmesi i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri
uygulanmustir. Onerilen ¢alismaya ait blok diyagrami Sekil 3.1'de verilmistir.

Olusturulan veri setlerinin dagilimina ait sekiller sirasiyla Sekil 3.19°da Sekil
3.20°de, Sekil 3.21°de verilmistir.
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Sekil 3.19. VV veri setinin dagilimi
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Sekil 3.21. VV+VH veri seti dagilimi

Sonuglar konfiizyon matris, ROC egrisi ve sistemin basari orani olarak ti¢ kisma
ayrilmaktadir. Konfiizyon matris 2x2’lik bir matristir. Bu matris tizerinde 1.satir 1.siitun
ve 2.satir 2.stitun tizerinde bulunan degerler dogru tahmin edilen test verilerini igerirken
1.satir 2.stitun ve 2.satir 1.siitun iizerindeki degerler ise yanlis tahmin edilen sonuglari
gostermektedir. ROC egrisinin x ekseni bize yanhs pozitif oran (FPR) gosterirken y
ekseni gergek pozitif orani1 (TPR) gostermektedir. ROC egrisi tizerinden bulunan AUC
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degeri bize sistemin basarisint sunmaktadir. Bu oran 0-1 arasinda degismektedir.
Maksimum basariya sahip bir sistem i¢in bu deger 1 olmaktadir. Dogruluk orani bize
test verilerinin yiizdece ne kadariin dogru bir sekilde tahmin edildigini gostermektedir.

Sonuglara ait grafikler ve diger bulgular Ptyhon programlama dilini kullanan
Jupyter Notebook iizerinden alinmistir. Ayrica uygulanan tim yontemler yine bu
platform araciligtyla yapilmistir.
4.1. VV Bandina Ait Sonuclar

Bu béliimde VV bandina ait veri setine uygulanan makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemlerinin sonuglar1 Sunulmaktadir.
4.1.1. Makine Ogrenmesi Sonuclari

K-En Yakin Komsuluk (KNN) modeli uygulanirken en énemli girdilerden biri
komsuluk degeridir. Bu deger manuel olarak el ile girilmektedir. VV band: i¢in bu
komsuluk degeri sirastyla 1, 5 ve 10 olarak segilerek uygulanmigtir. Tiim komsuluk
degerleri i¢in sonuglarimiz maksimum basar1 gostermektedir. Bu da veri setimizin
icerdigi degerlerin birbirinden ne kadar kolay ayirt edilebilecegini gostermektedir.
Sonuglart igeren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basar1 orant ayni goriintii tizerinde
Sekil 3.22°de verilmistir.

10 ROC Curve of KNN Konfiizyon Matris
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Sekil 3.22. VV bandi
matrisi ve dogruluk orani

icin kullanilan KNN modeli i¢in sistemin ROC egrisi, Konfilizyon

Decision Tree-DT (Karar Agaglar1) uygulanirken maksimum derinlik 2 olarak
secilmistir. Bu da dallanma sayisin1 azaltip verileri daha dar bir slizgegten gecirerek
dogrudan sonuca ulagsma firsati saglamaktadir. Uygulanan DT ydntemi igin sistemin
basaris1 maksimum seviyededir. Sonuclar1 igeren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve

basar1 orani ayn1 goriintii iizerinde Sekil 3.23’te verilmistir.



29

Lo ROC Curve of DT Konfiizyon Matris
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Sekil 3.23. VV bandi igin kullanilan DT modeli igin sistemin ROC egrisi, konfiizyon
matrisi ve dogruluk orani

Naive Bayes (NB) modeli az veri ile biiylik isler basarabilen bir sistemdir.
Dolayisiyla toplam 5200 adet veri ile maksimum basart orani bu model ile elde
edilmistir. Sonuglari igeren Konflizyon matrisi, ROC egrisi ve basari Oran1 ayni goriinti

tizerinde Sekil 3.24’te verilmistir.

ROC Curve of Naive Bayes
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Sekil 3.24. VV band igin kullanilan NB modeli i¢in sistemin ROC egrisi, konfiizyon matrisi ve dogruluk
orant

Destek Vektor Makineleri (SVM) modeli igin kullanilan ¢ekirdek 6zelligi linear
olarak sec¢ilmistir. Bu model i¢in de sistemin basaris1t maksimum diizeydedir. Sonuglari
iceren konflizyon matrisi, ROC egrisi ve basart orant ayni goriintli lizerinde Sekil

3.25’te verilmistir.
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ROC Curve of SVM
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Sekil 3.25. VV bandi i¢in kullanilan SVM modeli igin sistemin ROC egrisi, konfiizyon matrisi ve
dogruluk orani

Stokastik Dereceli Azalma (SGD) yontemi her adimda rastgele alinan bir veri
tizerinde islem yaparak ve islem yaptigi bu noktalari siirekli degistirerek optimum
sonuca ulagsmaya ¢alisir. Kullanilan bu model igin sistemin basariSt optimum
diizeydedir. Sonuglar1 igeren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basari orani ayni

goriintii tizerinde Sekil 3.26°da verilmistir.

ROC Curve of SGD
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Sekil 3.26. VV bandi igin kullanilan SGD modeli i¢in sistemin ROC egrisi, konfiizyon matrisi ve
dogruluk orani

Rastgele Orman (RF) modeli karar agaglarinin ¢oklu hali olarak diisiiniilebilir.
Ayrica karar agaclarina nazaran daha verileri ayrintili olarak analiz ederek optimum
sonuca ulasmaya ¢alisir. Bu model igin sistemin basarisi maksimum diizeydedir.
Sonuglar igeren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basart orani ayni goriintii iizerinde

Sekil 3.27°de verilmistir.
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71 Konfiizyon Matris
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Sekil 3.27. VV bandi i¢in kullanilan RF modeli i¢in sistemin ROC egrisi, konfiizyon matrisi ve dogruluk

orani

4.1.2. Derin Ogrenme Sonuglar
Bu kisimda kullanilan CNN ve LSTM derin 6grenme modellerine ait sonuglar

bulunmaktadir.

CNN modeli i¢in kullanilan katmanlar ve ¢ikis boyutlar1 Sekil 3.28’de

gosterilmistir.

Sekil 3.28. incelendiginde toplamda 2 adet havuzlama, 3 adet

konvoliisyon katmani, 1 adet dense katmani, 1 adet dense (¢ikis) katmani kullanilmaistir.

Layer (type) OQutput Shape

conv2d 120 (Conv2D) (None, 4, 4, 64)

max_pooling2d 80 (MaxPoolin (None, 4, 4, 64)
g2D)
conv2d_121 (Conv2D) (None, 4, 4, 64)

max_pooling2d 81 (MaxPoolin (None, 4, 4, 64)
g2D)

conv2d_122 (Conv2D) (None, 4, 4, 64)
dense_ 8@ (Dense) (None, 4, 4, 128)

dense 81 (Dense) (None, 4, 4, 1)

Total params: 16,897
Trainable params: 16,897
Non-trainable params: @

4160

Sekil 3.28. VV bandi i¢in kullanilan CNN modelindeki katmanlar ve ¢ikis boyutlar

Kullanilan bu katmanlara gore sistemin basar1 diizeyini gosteren grafik ve

dogruluk oran1 ayni goriintii iizerinde Sekil 3.29°da verilmistir. Ayrica modelin dongii

(epoch) sayisina gore sistemin basari diizeyinin degisiminin gozlemlenebilecegi goriintii
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Sekil 3.30’da verilmistir. Sekil 3.30°da goriildiigii gibi sistemin basarisi, epoch sayisi
arttikga artmaktadir. Fakat bu epoch sayisini ¢ok yliksek secebilecegimiz anlamina
gelmemektedir. Bunun sebebi derin 6grenme sisteminin asir1 6grenme olayina maruz
kalmasidir. Bir derin 6grenme sisteminin asir1 6grenmeye maruz kalmasi ile birlikte
sonu¢ kisminda basari orani yiiksek olmasina ragmen aykirt sonuglar bulabilmektedir.
Epoch 15 ve 20 i¢in dogruluk degerleri incelendiginde birbine yakin degerler oldugu
goziikmektedir. Dolayisiyla bu sistem igin en optimum epoch degeri 15 olarak
gosterilebilir. Epoch 15 i¢in dogruluk degeri yaklasik 97% seviyesindedir.

Model accuracy Maodel loss
0.85 0.70 — Tain
0.80 st
0.75 0.65
goro ,
= Q
o 065 3 060
E
0.60
0.55 —— Tain 055
050 I Test
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Epoch Epoch
accuracy: 9.84134561446762085 loss: ©.5189213156700134

Sekil 3.29. VV bandi i¢in kullanilan CNN modelindeki dongii sayisi 10 i¢in sistemin dogruluk ve kayip
grafikleri

Epoch 1/5 Epoch 1/18
9/ [= - 15 44ns/step - loss: 0.6803 - accuracy: 9.5800 - val_loss: 8.6656 - val_accuracy: 8.5200
Epoch 2/5

- 15 44ms/step - loss: @.7811 - accuracy: @.508@ - val_loss: 8.6938 - val_accuracy: 8.568

- @5 14ns/step - loss: B.6578 - accuracy: 9.5209 - val_loss: @.6485 - val accuracy: .5000  9/9 - @5 14ms/step - loss: 8.6788 - accuracy: @.5075 - val_loss: 8.659 - val_accuracy: 8.56e8

- 85 1ams/step - 1035t 8.5449 - acCUPACy! 9,560 - val loss: 8.6352 - val_accuracy: 8.500 - &5 1ms/step - loss: 8.6514 - accuracy: 9. 5 - val_accuracy: 6.5000

- 85 11ms/step - 1055 0.5383 - accUPacy! 9,560 - val loss: 8.6263 - val_accuracy: 8.500 - @5 1ms/step - loss: 0.6497 - accuracy: 9,500 - val_loss: @.6318 - val_accuracy: 8.5200

- @s 10ms/step - loss: - sccuracy:

- @5 1ems/step - loss: 9.6152 - accuracy: .5888 - val_loss: 0.6925 - val accuracy: 8.5000  9/9 - val_loss: 8.5267 - val_accuracy: 8.58e8

(a) Epoch=3

- @5 11ms/step - loss: .6172 - accuracy: 6.5 - val_accuracy: 8.5668

- @5 11ms/step - loss: 0.6838 - accuracy: @ - val_sccuracy: 0.5610

- 15 45ms/step - loss: 0.6325 - accuracy: 9.5800 - val_loss: 8.6758 - val_accuracy: 8.5200

- 8 1ims/step - loss: 0. accuracy: - val_sccuracy: 0.5923

- 85 14ns/step - loss: 0.6677 - accuracy: 9.5212 - val_loss: @.6579 - val_accuracy: 8.5200

- @5 11ms/step - loss: @.5675 - accuracy: 8. - val_accuracy: 8.8452

- s 10ms/step - loss: 6.6508 - accuracy: @.5088 - val_loss: 8.6439 - val_accuracy: 6.50e8

- s 11ms/step - loss: @.5511 - accuracy: 8.8313 - val_loss: 8.5189 - val_accuracy: 6.8513

(b) Epoch=10

- @s 10ms/step - loss: 6.6423 - accuracy: @.5088 - val_loss: 8.6353 - val_accuracy: 6.50e8

- @5 11ms/step - loss: 0.6318 - accuracy: 9.5800 - val_loss: 8.6239 - val_accuracy: 8.5200

- accuracy: 8.5009 - val_loss: 8.6763 - val_accuracy: 0.5009

- 85 11ms/step - loss: 5800 - val_loss: 0.6116 - val_accuracy: 0.5008  9/g

8.6265 - accuracy:

- B 10ms/step - £.5676 - accuracy: 9.5608 - val loss: 8.5974 - val accuracy: 9.5696 - atcuracy: 8.5008 - val loss: 8.6625 - val_accuracy: 8.5009

Epoch 3/15
- @s 11ms/step - loss: 6.5923 - accuracy: 8.5125 - val_loss: 8.5794 - val_accuracy: 6.6529  9/3 [==
Epoch 4/15

- Bccuracy: 95008 - val_loss: @.6510 - val_accuracy: 0.5089

- @5 12ms/step - loss: 8.5720 - accuracy: .5258 - val_loss: 0.5545 - val_accuracy: 8.7782 : 0.6474 - accuracy: 9,508 - val_loss: 8.6403 - val_accuracy: 8.5868

- @5 1ams/step - loss: 8.5447 - accuracy: 9.7865 - val_loss: 8.5208 - val_accuracy: 8.9144 551 0.5376 - accuracy: 9.5068 - val loss: 9.8381 - val_sccuracy: 0.5030

Epach 6/15
- @s 11ms/step - loss: 9.584@ - accuracy: @.9269 - val_loss: 8.4638 - val_accuracy: 8.9452 g3 [=
Epoch 7/15
9/3

loss: 8.6278 - accuracy: 8.509@ - val_loss: 8.6185 - val_accuracy: 8.5ae8

- @5 1ams/step - loss: 8.4462 - accUracy! 8.355% - val loss: 8.4e73 - val_accuracy: 89433 : 8.6141 - accuracy: 9.5000 - val_loss: 8,683 - val_accuracy: 8.5809

- @5 13ms/step - loss: 9.3744 - accuracy: .9615 - val_loss: .3208 - val_accuracy: 8.3577 - accuracy: 8.5 ss: 85828 - val_accuracy: 8.5365

- @5 11ms/step - loss: 0.3087 - accuracy: 9.%613 - val_loss: 02530 - val_accuracy: 8.9577  9/9 - 85 11m5/5 - accuracy: 06002 - val_loss: 8,554 - val_accuracy: 6.7327

- B oms/step - 1 - accuracy: 8,961 - val loss: 8.1513 - val_accuracy: 8,954 65 11 ss: 8.511 - val_accuracy: 8.8375

: 8.5296 - BCCUPACY: 8,833 - val]

- 85 ams/step - 1 53 - CTUTECY: 0.9542 - 8s 13ms/s 452 - val_accuracy: 0.3587

si 8.1741 - val_accuracy: .95%

loss: B.4573 - accuracy: 9.9315 - v

- @5 1ems/step - loss: 8.1541 - accuracy: .9647 - val_loss: @.1315 - val_accuracy: 8.3634 - @s 10ms/step - loss: 8.4163 - accuracy: 2,959 - val_loss: 8.3613 - val_accuracy: 8,9663

- @s ons/step - accuracy: 2.9647 - : 8.3354 - accuracy: 8.9577 - val_lass: 8.2764 - val_accuracy: 8.9663

0ss: 8.1374 - val_accuracy: .3523

- 8s sms/step - 1 L1453 - accuracy: 8.9563 - val_loss: e.13e1 - val_accuracy: .9231
Epoch 28/26 Epoch 15/15
9/3 [==: - @5 9ms/step - loss: 8.155% - accuracy: 6.9514 - val_loss: 8.1895 - val _accuracy: 8.9563  9/9 [==

6s 12ms/s loss: 8.2588 - accuracy: 8.9599 - val_loss: 8.2177 - val_accuracy: 8.9596

- @5 1ims/step - loss: 0.1369 - accuracy: 9.9649 - val_loss: @.1664 - val_accuracy: 8,955

(c) Epoch=20 (d) Epoch=15

Sekil 3.30. VV bandi i¢in kullanilan CNN modelindeki (a) dongii sayisi 5 (b) dongii sayis1 10 (¢) dongii
say1st 20 (d) dongii sayis1 15 igin kayip ve dogruluk degerleri

LSTM modeli igin kullanilan katmanlar ve g¢ikis boyutlar1 Sekil 3.31°de
gosterilmistir. Sekil 3.31 incelendiginde toplamda 3 adet LSTM (Uzun Kisa Siireli
Bellek) katmani, 1 adet dense katmani, 1 adet dense (¢1kis) katmani kullanilmustir.
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Layer (type) Output Shape Param #

Teem (LS (Neme, 1, 64)  1eses
1stm_1 (LSTM) (None, 1, 64) 33024
1stm_2 (LSTM) (None, 128) 98816
dense (Dense) (None, 32) 4128
dense_1 (Dense) (None, 1) 33

Total params: 152,897
Trainable params: 152,897
Non-trainable params: 8

Sekil 3.31. VV bandi i¢in kullanilan LSTM modelindeki katmanlar ve ¢ikis boyutlari

Kullanilan bu katmanlara gore sistemin basar1 diizeyini gosteren grafik ve
dogruluk orani ayni goriintii iizerinde Sekil 3.32’de verilmistir. Ayrica modelin dongii
(epoch) sayisina gore sistemin basari diizeyinin degisiminin gézlemlenebilecegi goriintii
Sekil 3.33’te verilmistir. Sekil 3.33’te goriildiigii gibi sistemin basarisi, epoch sayisi ile
degismektedir. Epoch sayisini 5’ten 7’ye ¢ikardigimiz zaman dogruluk degerinin
diistiigii goriilmektedir. Bu da sistemin asir1 6grenmeye maruz kaldigini gostermektedir.
Dolayistyla bu sistem igin en optimum epoch degeri 5 olarak gosterilebilir. Epoch 5 igin

dogruluk degeri yaklasik 97% seviyesindedir.

Model accuracy Model loss
0.40 =
— ain
0.950
035 TEst
0.925 1
5. 0.900 { 030
# n
5 0875 1 8025
< 0850
0825 020
—— Tain
0.800 Bst 015
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
Epoch
accuracy: 0.9647436141967773 loss: ©.12610067427158356

Sekil 3.32. VV bandi i¢in kullanilan LSTM modelindeki dongii sayist 2 igin sistemin dogruluk ve kayip
grafikleri
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Sekil 3.33. VV bandi i¢in kullanilan LSTM modelindeki (a) dongii sayisi 1 (b) dongii sayis1 3 (¢) dongii
say1st 7 (d) dongii sayis1 5 i¢in kayip ve dogruluk degerleri

4.2. VH Bandina Ait Sonuglar

Bu bolimde VH bandina ait veri setine uygulanan makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yoOntemlerinin sonuglart sunulmaktadir. Makine 6grenmesi modelleri igin
basar1 diizeyi VV bandi ile ayn1 (maksimum) c¢ikmaktadir. Dolayisiyla grafikler ve
sonuglar birbirinin aynisidir.
4.1.1. Makine Ogrenmesi Sonuclari

K-En Yakin Komsuluk (KNN) modeli uygulanirken en énemli girdilerden biri
komsuluk degeridir. Bu deger manuel olarak el ile girilmektedir. VH bandi i¢in bu
komsuluk degeri sirasiyla 1, 5 ve 10 olarak segilerek uygulanmistir. Tiim komsuluk
degerleri i¢in sonuglarimiz maksimum basari gostermektedir. Bu da veri setimizin
icerdigi degerlerin birbirinden ne kadar kolay ayirt edilebilecegini gostermektedir.
Sonuglari igeren konflizyon matrisi, ROC egrisi ve basart orant ayni goriintii iizerinde

Sekil 3.34’te verilmistir.
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Sekil 3.34. VH bandi i¢in kullanilan KNN modeli i¢in sistemin ROC egrisi, konfiizyon

matrisi ve dogruluk oranm
Decision Tree-DT (Karar Agaglar1) uygulanirken maksimum derinlik 2 olarak

secilmistir. Bu da dallanma sayisin1 azaltip verileri daha dar bir slizgecten gegirerek
dogrudan sonuca ulagsma firsati saglamaktadir. Uygulanan DT ydntemi igin sistemin
basaris1 maksimum seviyededir. Sonuglar1 igeren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve

basar1 oran1 ayn1 goriintii tizerinde Sekil 3.35’te verilmistir.

Lo ROC Curve of DT Konfiizyon Matris
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Sekil 3.35. VH band: icin sistemin ROC egrisi, Konfiizyon

matrisi ve dogruluk orani
Naive Bayes (NB) modeli az veri ile biiyiik isler basarabilen bir sistemdir.

icin kullanilan DT modeli

Dolayisiyla toplam 5200 adet veri ile maksimum basar1 oran1 bu model ile elde
edilmistir. Sonuglari iceren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basar1 oran1 ayni1 goriintii

tizerinde Sekil 3.36’da verilmistir.

ROC Curve of Naive Bayes
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Sekil 3.36. VH band igin kullanilan NB modeli i¢in sistemin ROC egrisi, konfiizyon matrisi ve dogruluk
orani

Destek Vektor Makineleri (SVM) modeli i¢in kullanilan ¢ekirdek 6zelligi linear

olarak se¢ilmistir. Bu model i¢in de sistemin basaris1t maksimum diizeydedir. Sonuglari
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iceren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basari orani ayni gorlntii iizerinde Sekil
3.37°de verilmistir.

ROC Curve of SVM
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Sekil 3.37. VH bandi i¢in kullanilan SVM modeli igin sistemin ROC egrisi, konflizyon matrisi ve
dogruluk orani

Stokastik Dereceli Azalma (SGD) yontemi her adimda rastgele alinan bir veri
tizerinde islem yaparak ve islem yaptigi bu noktalar1 siirekli degistirerek optimum
sonuca ulasmaya calisir. Kullanilan bu model igin sistemin basarisi optimum
diizeydedir. Sonuglar1 igeren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basar1 oran1 ayni

goriintii izerinde Sekil 3.38°de verilmistir.

ROC Curve of SGD
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Sekil 3.38. VH bandi i¢in kullanilan SGD modeli i¢in sistemin ROC egrisi, konfiizyon matrisi ve
dogruluk orani

Rastgele Orman (RF) modeli karar agaglarinin ¢oklu hali olarak diistiniilebilir.
Ayrica karar agaclarina nazaran daha verileri ayrintili olarak analiz ederek optimum
sonuca ulasmaya calisir. Bu model igin sistemin basarisi maksimum diizeydedir.
Sonuglari igeren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basari oran1 ayni goriintii iizerinde

Sekil 3.39°da verilmistir.
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ROC Curve of RF
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Sekil 3.39. VH bandi i¢in kullanilan RF modeli i¢in sistemin ROC egrisi, konfiizyon matrisi ve dogruluk
orani

4.2.2. Derin Ogrenme Sonuglar

Bu kisimda kullanilan CNN ve LSTM derin 6grenme modellerine ait Sonuglar
bulunmaktadir.

CNN modeli i¢in kullanilan katmanlar ve ¢ikis boyutlart Sekil 3.40°da
gosterilmistir. Sekil 3.40. incelendiginde VV bandi ile ayni, toplamda 2 adet havuzlama,

3 adet konvoliisyon katmani, 1 adet dense katmani, 1 adet dense (¢ikig) katmani

kullanilmaistir.

Layer (type) Qutput Shape Param #
“convad 120 (ConvaD)  (Nome, 4, 4, 64) 128
max_pooling2d 80 (MaxPoolin (None, 4, 4, 64) %]

g2D)

conv2d_121 (Conv2D) (None, 4, 4, 64) 4160
max_pooling2d 81 (MaxPoolin (None, 4, 4, 64) 0

g2D)

conv2d_122 (Conv2D) (None, 4, 4, 64) 4160
dense_80 (Dense) (None, 4, 4, 128) 8320
dense 81 (Dense) (None, 4, 4, 1) 129

Total params: 16,897
Trainable params: 16,897
Non-trainable params: @

Sekil 3.40. VH bandi i¢in kullanilan CNN modelindeki katmanlar ve ¢ikis boyutlar

Kullanilan bu katmanlara gore sistemin basari diizeyini gosteren grafik ve

dogruluk orani ayni goriintii iizerinde Sekil 3.41°da verilmistir. Ayrica modelin dongii
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(epoch) sayisina gore sistemin basar1 diizeyinin degisiminin gozlemlenebilecegi goriintii
Sekil 3.42°da verilmistir. Sekil 3.42°da goriildiigii gibi sistemin basarisi, epoch sayist
arttikca artmaktadir. Fakat bu epoch sayisini ¢ok yiiksek secebilece§imiz anlamina
gelmemektedir. Bunun sebebi derin 6grenme sisteminin asir1 6grenme olayimna maruz
kalmasidir. Bir derin 68renme sisteminin asir1 6grenmeye maruz kalmasi ile birlikte
sonu¢ kisminda basar1 orani yliksek olmasina ragmen aykiri sonuglar bulabilmektedir.
Epoch 5 ve 10 oldugunda sistemin basar1 diizeyi ¢ok diisiik seviyededir. Fakat sistemin
Epoch degeri 15 oldugu zaman sistem aksine en yiiksek basar1 diizeyindedir. Bu
sebepten oOtiirii sistemin basarisinin optimum diizeyde olmasi i¢in Epoch degeri 15-20

bandinda secilmelidir. Epoch 15 ve 20 icin dogruluk degeri 100% seviyesindedir.

Model accuracy Model loss
055 —— Tain
070 -
054 069
=
e 053 w 068
e A
2 a
E 052 = 067
066
051 —— Tain
050 Test 065
T T T T T T T T T T
] 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Epoch Epoch
accuracy: @.5008 loss: 8.6470

Sekil 3.41. VH bandi i¢in kKullanilan CNN modelindeki dongii sayisi 10 igin sistemin dogruluk ve kayip
grafikleri

_sccuracy: 6.5600

- loss - val_sccuracy:

(a) Epoch=5

] - 15 46ns/stap - locs: 8.7180 - accursey: 85088 - val loss: 8.6877 - val_acturacy: 0.5

- acoura:
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accurscy: 2.5009 - val_loss: 0.7156 - val_ac

accoracy: 9.5000 - vl loss: 9.6853 - val s

step - 1

-] - 8 as/step - loss: 84183 - accurs

(¢) Epoch=20 (d) Epoch=15

-+ val_loss: 0.38%9 - val_sccuracy: 1.8

=] - 8 Llns/step - loss: 8.5763 - accuracy: 8.8692 - val_loss: 8.5571 - val_accuracy: 1.6008




39

Sekil 3.42. VVH bandi i¢in kullanilan CNN modelindeki (a) dongii sayisi 5 (b) dongii sayis1 10 (c) dongii
sayis1 20 (d) dongii sayisi 15 i¢in kayip ve dogruluk degerleri

LSTM modeli i¢in kullanilan katmanlar ve ¢ikis boyutlar1 Sekil 3.43’de
gosterilmigtir. Sekil 3.43. incelendiginde VV bandi ile ayni, toplamda 3 adet LSTM

(Uzun Kisa Siireli Bellek) katmani, 1 adet dense katmani, 1 adet dense (¢ikis) katmani

kullanilmustir.
Layver (type) Output Shape Param #
Istm (ST (Nome, 1, 64)  1e896
lstm_1 (LSTM) (Mone, 1, 64) 33024
lstm_2 (LSTM) (Mone, 128) 08816
dense (Dense) (None, 32) 4128
dense_1 (Dense) (None, 1) 33

Total params: 152,897
Trainable params: 152,897
Non-trainable params: @

Sekil 3.43. VH bandi i¢in kullanilan LSTM modelindeki katmanlar ve ¢ikis boyutlar

Kullanilan bu katmanlara gore sistemin basari diizeyini gosteren grafik ve
dogruluk oran1 ayni goriintii {izerinde Sekil 3.44°te verilmistir. Ayrica modelin dongii
(epoch) sayisina gore sistemin basari diizeyinin degisiminin gozlemlenebilecegi goriintii
Sekil 3.45°te verilmistir. Sekil 3.45’te goriildiigii gibi sistemin basarisi, epoch sayisi ile
degismemektedir. Epoch sayisini 1 oldugu zaman bile sistemin basarist maksimum
diizeydedir. Fakat kayip degerlerde artma azalma meydana gelmektedir. Bu da sistemin
epoch degeri arttikca asir1 6grenmeye maruz kalmasindan dolayidir. Bu yiizden bu
sistem i¢in en optimum epoch degeri 3 olarak gosterilebilir. Epoch 3 i¢in dogruluk

degeri 100% seviyesindedir.

Model accuracy Model loss
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accuracy: 1.000@ loss: 2.8855e-084

Sekil 3.44. VH bandi i¢in kullanilan LSTM modelindeki dongii sayist 3 i¢in sistemin dogruluk ve kayip
grafikleri
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Sekil 3.45. VVH band: i¢in kullanilan LSTM modelindeki (a) dongii sayisi 1 (b) dongii sayis1 3 (€) dongii
say1st 7 (d) dongii sayisi 5 i¢in kayip ve dogruluk degerleri

4.3. VV + VH Bandina Ait Sonuclar
Bu boliimde VV ve VH bantlarina ait sonuglar birlestirilip elde edilen VV+VH

- 15 fns/step - loss: T.48%62-35 - accuracy: 1.9888 - val

- 15 fns/step - loss: 4.5888-85 - accuracy: 18699 - val |

veri setine uygulanan makine 6grenmesi ve derin 6grenme yoOntemlerinin sonuglari
sunulmaktadir.
4.3.1. Makine Ogrenmesi Sonuclari

K-En Yakin Komguluk (KNN) modeli uygulanirken en 6nemli girdilerden biri
komsuluk degeridir. Bu deger manuel olarak el ile girilmektedir. VV bandi igin bu
komsuluk degeri sirasiyla 1, 5 ve 10 olarak segilerek uygulanmistir. Sonuglart igeren
konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basar1 oran1 ayni gorilintii iizerinde Sekil 3.46’da

verilmistir.
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Sekil 3.46. VV+VH bant verilerini iceren veri seti i¢in kullanilan KNN modeli igin sistemin ROC egrisi,
konfiizyon matrisi ve dogruluk oranlari

Decision Tree-DT (Karar Agaglar1) uygulanirken maksimum derinlik 2 olarak
secilmistir. Bu da dallanma sayisin1 azaltip verileri daha dar bir siizgegten gecirerek
dogrudan sonuca ulasma firsati saglamaktadir. Uygulanan DT ydntemi igin sistemin
basarist VV ve VH bantlarini igeren ayrik veri setlerine oranla daha diisiik seviyededir.
Sonuglart igeren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basar1 orant ayni goriintii tizerinde

Sekil 3.47°de verilmistir.
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Sekil 3.47. VV+VH band: i¢in kullanilan DT modeli igin sistemin ROC egrisi, Konfiizyon matrisi ve
dogruluk orani

Naive Bayes (NB) modeli az veri ile biiyiik isler basarabilen bir sistemdir.
Dolayisiyla toplam 5200 adet veri ile maksimum basart orant bu model ile elde
edilmistir. Sonuglari igeren konfilizyon matrisi, ROC egrisi ve basar1 orani ayni1 goriintii

tizerinde Sekil 3.48’de verilmistir.
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Sekil 3.48. VV+VH band: igin kullanilan NB modeli igin sistemin ROC egrisi, Konflizyon matrisi ve

dogruluk orani

Destek Vektor Makineleri (SVM) modeli i¢in kullanilan ¢ekirdek 6zelligi linear

olarak se¢ilmistir. Bu model i¢in de sistemin basaris1t maksimum diizeydedir. Sonuglari

iceren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basari orani ayni goriintii tizerinde Sekil

3.49°da verilmistir.
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Sekil 3.49. VV+VH bandi igin kullanilan SVM modeli igin sistemin ROC egrisi, konflizyon matrisi ve

dogruluk orani

Stokastik Dereceli Azalma (SGD) yontemi her adimda rastgele alinan bir veri

tizerinde islem yaparak ve islem yaptigi bu noktalar: siirekli degistirerek optimum

sonuca ulasmaya c¢alisir. Kullanilan bu model igin sistemin basarisi optimum

diizeydedir. Sonuclart iceren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve bagar1 orani ayni

goriintii tizerinde Sekil 3.50°de verilmistir.
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ROC Curve of SGD
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Sekil 3.50. VV+VH bandi igin kullanilan SGD modeli igin sistemin ROC egrisi, konfiizyon matrisi ve
dogruluk orani

Rastgele Orman (RF) modeli karar agaglarinin ¢oklu hali olarak diistiniilebilir.
Ayrica karar agaglarina nazaran daha verileri ayrintili olarak analiz ederek optimum
sonuca ulagsmaya calisir. Bu model igin sistemin basarisi maksimum diizeydedir.
Sonuglari igeren konfiizyon matrisi, ROC egrisi ve basar1 orant ayni goriintii tizerinde

Sekil 3.51°de verilmistir.
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Sekil 3.51. VV+VH bandi i¢in kullanilan RF modeli igin sistemin ROC egrisi, konfiizyon matrisi ve
dogruluk orani

4.3.2. Derin Ogrenme Sonugclar

Bu kisimda VV+VH bandma uygulanan CNN ve LSTM derin 6grenme
modellerine ait sonuglar bulunmaktadir.

CNN modeli i¢in kullanilan katmanlar ve ¢ikis boyutlart Sekil 3.52’de
gosterilmistir.  Sekil 3.52. incelendiginde toplamda 2 adet havuzlama, 3 adet

konvoliisyon katmani, 1 adet dense katmani, 1 adet dense (¢ikis) katmani kullanilmistir.
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Layer (type) Output Shape Param #
Cconvad_12 (Comvzd)  (Nene, 2, 2, 64) 128
max_pooling2d_8 (MaxPooling (None, 2, 2, 64) 2

2D)

conv2d_13 (Conv2D) (None, 2, 2, 64) 4160
max_pooling2d_9 (MaxPooling (None, 2, 2, 64) e

2D)

conv2d_14 (Conv2D) (None, 2, 2, &4) 4160
dense_8 (Dense) (None, 2, 2, 128) 8320
dense_9 (Dense) (None, 2, 2, 1) 129

Total params: 16,897
Trainable params: 16,897
Noh-trainable params: 8

Sekil 3.52. VV+VH bandi i¢in kullanilan CNN modelindeki katmanlar ve ¢ikis boyutlari

Kullanilan bu katmanlara goére sistemin basari diizeyini gosteren grafik ve
dogruluk orani ayni goriintii tizerinde Sekil 3.53’de verilmistir. Ayrica modelin dongii
(epoch) sayisina gore sistemin basari diizeyinin degisiminin gozlemlenebilecegi goriintii
Sekil 3.54°te verilmistir. Sekil 3.54’te goriildiigii gibi sistemin basarisi, epoch sayisi
arttikca artmaktadir. Fakat bu epoch sayisini ¢ok yiiksek segebilecegimiz anlamina
gelmemektedir. Bunun sebebi derin 6grenme sisteminin asgir1 6grenme olayimna maruz
kalmasidir. Bir derin 6grenme sisteminin agir1 6grenmeye maruz kalmasi ile birlikte
sonu¢ kisminda basar1 orani yiiksek olmasina ragmen aykir1 sonuclar bulabilmektedir.
Epoch 5 ve 10 oldugunda sistemin basar1 en iyi diizeydedir. Fakat sistemin Epoch
degeri 15 ve {lizeri secildiginde sistemin basarisinda orantisiz artiglar ve azalmalar
oldugu gozlemlenmektedir. Bu da sistemin asir1 6grenmeye girdigini gostermektedir.
Bu sebepten 6tiirii sistemin bagarisinin optimum diizeyde olmasi i¢in Epoch degeri 10

bandinda secilmelidir. Epoch 10 i¢in dogruluk degeri 71.83% seviyesindedir.
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Sekil 3.53. VV+VH bandi i¢in kullanilan CNN modelindeki dongii sayis1 10 igin sistemin dogruluk ve
kayip grafikleri
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Sekil 3.54. VV+VH bandi i¢gin kullanilan CNN modelindeki (&) dongii sayis1 5 (b) dongii sayist 10 (c)
dongii sayist 20 (d) dongii sayist 15 i¢in kayip ve dogruluk degerleri

LSTM modeli i¢in kullanilan katmanlar ve c¢ikis boyutlar1 Sekil 3.55’te
gosterilmistir. Sekil 3.55 incelendiginde toplamda 3 adet LSTM (Uzun Kisa Siireli

Bellek) katmani, 1 adet dense katmani, 1 adet dense (¢1kis) katmani kullanilmistir.
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Layer (type) Output Shape Param #
Jstm (L) (Nome, 1, 64) 16896
Istm 1 (LSTM) (None, 1, 64) 33024
Istm 2 (LSTM) (None, 128) 98816
dense (Dense) (None, 32) 4128
dense_1 (Dense) (None, 1) 33

Total params: 152,897
Trainable params: 152,897
Non-trainable params: @

Sekil 3.55. VV+VH bandi i¢in kullanilan LSTM modelindeki katmanlar ve ¢ikis boyutlari

Kullanilan bu katmanlara goére sistemin basari diizeyini gosteren grafik ve
dogruluk oran1 ayni goriintii {izerinde Sekil 3.56°da verilmistir. Ayrica modelin dongii
(epoch) sayisina gore sistemin basari diizeyinin degisiminin gozlemlenebilecegi goriintii
Sekil 3.57°de verilmistir. Sekil 3.57’de goriildiigii gibi sistemin basarisi, epoch sayisi ile
orantili olarak artmaktadir. Fakat epoch sayisi 7 i¢in sistemin 6. epochtaki degeri
7.Epochtaki degerinden fazladir. Bunun sebebi sistemin asir1 6grenmeye maruz
kalmasidir. Dolayisiyla segilebilecek en optimum epoch degeri 3-6 araliginda olmalidir.

Epoch 3 i¢in dogruluk degeri 86.6% seviyesindedir.

Model accuracy Model loss
0.86 0.450 —— Tain
- 0425 st
0.400
E 082 y 0375
3 0.80 3 p3s0
078 0325
— Tain 0.300
078 et 0275
- - - . : : : r ' : ' ' ' ' T T T T
0.00 025 050 075 100 125 150 175 200 0.00 025 050 075 100 125 150 175 200
Epoch Epoch
accuracy: 0.8660 loss: 0.2746

Sekil 3.56. VV+VH bandi i¢in kullanilan LSTM modelindeki dongii sayisi 3 igin sistemin dogruluk ve
kayip grafikleri
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Sekil 3.57. VV+VH band: i¢in kullanilan LSTM modelindeki (a) dongt sayisit 1 (b) dongii sayis1 3 (c)
dongii sayis1 7 (d) dongii sayisi 5 igin kayip ve dogruluk degerleri

Uygulanan makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerine ait basari oranlari
Tablo 3.2’de verilmistir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin her bir veri
seti Ustlindeki basar1 oranlarini gosteren istatistiksel metrikler Tablo 3.2’de verilmistir.
Tablo incelendiginde makine 6grenmesi modellerinin basarist dikkat cekmektedir. Tiim
veri setleri i¢in uygulanan bu makine O6grenmesi modellerindeki basari oranlarinin
minimum degeri 99% seviyesindedir. Bu da veri setimizin birbirinden ayrilabilen veriler
icerdigini ve makine O6grenmesi modelleri ile saghikli bir sekilde calisilabilecegini
gostermektedir. Fakat derin 6grenme modellerinin tiim veri setlerindeki basaris1 makine
ogrenmesi modelleri ile kiyaslandiginda daha diisiik kalmaktadir. Bunun sebebi veri
setlerimizin ¢ok sayida veri igermemesinden dolay1 veya derin 6grenme sistemindeki
agirlik degerlerinin mutlak sonug i¢in uygun alinamamasindan kaynakli olabilir. VV ve
VH veri setleri ayr1 ayr1 derin 6grenme modellerinde de yiiksek basari orani vermistir.
Fakat VV+VH bandinin birlestirilmis oldugu veri setinde basar1 oran1 yaklasik 30%
oraninda diigmiistiir. Bu oran her 10 veriden 3’iiniin yanlis tahmin edilmesi anlamina

gelmektedir.
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Tablo 3.2. Veri setlerine uygulanan modellerin yiizdece basar1 oranlari

Derin Ogrenme Makine Ogrenmesi

CNN LSTM DT RF NB SGD KNN SVM

VV Bandina Ait 84% 96% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Veri Seti

VH Bandina Ait 97% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Veri Seti

VV+VH Bandina 72% 87% 98% 99% 99% 99% 99% 99%

Ait Veri Seti

Literatiirde yapilan benzer ¢alismalar karsilastirma tablosu olarak Tablo 3’te

verilmistir. Tablo 3.3 incelendiginde gegmis zamanlarda yapilan calismalara kiyasla

sistemimizin basar1 oran1 yiiksektir. Tablodan da goriilecegi lizere daha dnce miisilajli

bolge Sentinel-1 uydusu ile ¢alisilmamistir. Bu da c¢alismamizin 6zgiinliigiinii ortaya

koymaktadir. Calismada sadece derin 6grenme ile degil makine 6grenmesi kullanilarak

da maksimuma yakin sonuglar elde dilmistir.

Tablo 3.3. Uydu goriintilerin yardimiyla miisilajli bolge {izerinde nesne tespiti {izerine yapilan

caligmalarin karsilastirilmast

Veri Seti Araci Deney Alam Dogruluk Metot Referans
Sentinel-2A & MODIS Miisilajhi Bolge 90% Musilaj Index (Yagci et al.
(MI) Formiilia 2022)
Sentinel-2 Miisilajhi Bolge 97% Vescovi Index + (Abaci et al.
LR + (RF) & U- 2022)
Net
Segmentasyon
Sentinel-2 & Landsat-8 | Miisilajli Bolge 99% Rastgele Orman | (Kavzaoglu et
(RF) al. 2021)
Sentinel-2 Miisilajli Bolge 99.9% Rastgele Orman (Ugur et al.
(RF) 2021)
Google Earth Pro Uydusu | Miisilajli Bolge 100% CNN Deep (Haciefendiogl
Learning u et al. 2022)
Sentinel-2 Miisilajli Bolge >90% Rastgele Orman (Kavzaoglu et
(RF) al. 2021)
Sentinel-1 Miisilajh Bolge 100% LSTM, CNN, Onerilen
DT, NB, SVM, Yaklasim
RF, SGD, KNN
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Giliniimiiz diinyasinda uzaktan algilama sistemlerinin 6nemi her gegen giin daha
¢ok kullanilmakta ve onemi artmaktadir. Kullanilan bu uzaktan algilama yontemleri
sadece uydu goriintiileri ile sinirlandirilmamalidir. Sonug olarak uzak bir mesafedeki
nesnenin tespiti bile bir uzaktan algilama ¢alismasidir. Ve bu tespitler sensorler ile de
yapilabilmektedir. Onerilen calismada uzaktan kullanilan algilama sistemi Sentinel-1
uydusudur.

Bu ¢alisma 2021 Mayis ayinda Marmara Denizi’ndeki miisilaj olaymdan
esinlenerek yapilmistir. Ayrica giiniimiizde de hala kiy1 bolgelerinde, sahillerde ortaya
cikabilen bu miisilajlar deniz ekosistemine ciddi zararlar verebilmektedir. Insanlar
tarafindan ¢ok bilinmese de bu miisilaj olusumu goézle goriilmeyen deniz tabaninda da
meydana gelebilmektedir. Meydana gelen bu miisilaj deniz tabaninda bulunan bitkilere
ciddi zararlar verebilmekte ve bitkilerde yapisal bozukluk ve iglev eksiklikleri meydana
getirebilmektedir. Bunun yaninda miisilaj deniz yiizeyinde bulaniklik, tortu seklinde bir
yap1 olusturmaktadir. Bu yapilar hem dogal deniz goriintiisiinii bozmakta hem de
goriintli kirliligi olusturarak dogal dengeyi bozmaktadir. Bunun gibi birgok etkisi
bulunmaktadir. Bunlardan en onemlilerinden biri ise balik¢ilik faaliyetlerinin
stirdiirtilebilirligini  kisitlamasidir. Miisilajin  yogun oldugu bdlgelerde baliklar
etkilenmekte ve balik Oliimleri meydana gelebilmektedir. Buna bagli olarak balik
sayilar1 azalmakta ve balikgilik faaliyetlerinde kisit meydana getirebilmektedir.

Onerilen ¢aligmada 2021 Mayis aymnda miisilajin etkisinin yogun hissedildigi
Marmara Denizi’ndeki Armutlu-Zeytinbag: bolgesi miisilaj alani olarak belirlenmistir.
Daha sonra bu bolge tizerinden toplamda 1300 adet nokta GEE-CE platformu tizerinden
isaretlenmistir. Isaretlenen bu noktalar GEE-CE platformu (java altyapisina sahip)
tizerinden kodlama ile Sentinel-1 uydusuna 4 farkli tarih araliginda aktarilmistir. Bu
tarihler 17 Mayis, 22 Mayis, 21 Haziran, 22 Haziran’dir. 17 Mayis ve 22 Mayis tarihleri
misilajli alan verilerini igermektedir. 21 Haziran ve 22 Haziran tarihleri ise temiz alan
verilerini igermektedir. Bu verilerin noktalar degismeden sadece tarih aralifi
degistirilerek alindigi unutulmamalidir. Sentinel-1 uydusu VV-VH bant parametreleri
kullanilarak bu noktalarin bu bantlara karsilik gelen geri sa¢ilim degerleri alinip 2 adet
veri setinde birlestirilmistir. Bu 2 veri seti daha sonra birlestirilerek 1 adet veri seti daha
olusturulmustur. Bu 3 adet veri setine ayr1 ayr1 toplamda 6 makine 6grenmesi modeli, 2

derin 6grenme modeli uygulanmaistir.
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5.1 Sonuclar

Veri setlerine uygulanan makine 6grenmesi ve derin dgrenme modellerinin
sonuglar1 bu kisimda sunulmaktadir. Uygulanan makine 6grenmesine ait sonuglar
konfiizyon matris, ROC egrisi ve yiizdece dogruluk orani, derin 6grenmeye ait sonuglar
ise dogruluk-kayip grafigi ve degerleri, model katmanlar1 ve epoch (dongii) sayisina
gore sistemin degisen basarit oranlarini igermektedir. Konfiizyon matrisi 2x2’lik bir
matristir. Bu matriste diyagonal olan degerler dogru tahmin edilen degerleri diyagonal
olmayan degerler ise yanlis tahmin edilen degerleri gostermektedir. Ornegin VV+VH
band1 i¢in uygulana DT modeli i¢in konflizyon matrisini inceledigimizde 1560 adet test
verisinden 1532 adet verinin dogru tahmin edildigi, 28 verinin ise yanlis tahmin edildigi
goriilmektedir. Bu degerlerden dogruluk orani1 da hesaplanabilir. Bu deger (1532/1560)
*100= 98.2%’dir. ROC egrisi iizerinde bulunan AUC degeri de bize sistemin basari
oranini vermektedir. Konfiizyon matrisi tizerinden hesapladigimiz degerler kiyaslayinca
degerlerin ayni oldugu goriilmektedir. Dogruluk orani konfiizyon matrisi disinda
Jupyter Notebook tizerinden metrics.score kullanilarak ayrica bulunmustur. Bu deger de
yine ayn1 sekilde hem ROC egrisi hem de konflizyon matrisi ile desteklenmektedir.

Derin 6grenme modellemeleri i¢in kullanilan dogruluk kayip grafikleri ve
dogruluk orani, model katmanlari, epoch sayisina oranla degisen dogruluk degerleri
yine Jupyter Notebook tizerinden elde edilmistir.

Bir sonraki kisimda miisilaj en kolay, en dogru ve en zahmetsiz sekilde nasil
tespit edilebilir, miisilajin 6niine gegmek miimkiin mii, misilaj tespiti sonra neler
yapilmali gibi sorulara deginilmistir.

5.2 Oneriler ve Tartisma

Onerin bu tez galismasinda miisilajin deniz ekosistemi {izerine etkilerinin yani
sira dolayli yoldan insan yasamini da etkileyebilecegi agiklanmistir. Dolayisiyla bu
olumsuz etkileri yok etmek veya etkilerini azaltmak i¢in bir¢ok yontem gelistirebilir. Bu
calismada Onerilen yontem gozle tespit edilemeyecek yerlerde miisilajin tespiti igin
makine &grenmesi ve derin dgrenme yontemlerinin kullanilabilirligini sunmaktadir.
Onerilen ¢alismada Mayis 2021 tarihinde Marmara Denizi’nde meydana gelen miisilaj
bolgesine ait veriler kullanilmistir. Bu veriler SAR (Sentetik Agiklikli Radar) olan
Sentinel-1 uydusu kullanilarak elde edilmistir. Uydu calisilan bolgeye sinyaller
gondererek bu sinyallerin geri sacilim degerleri sayisal olarak vermektedir. Dolayisiyla
bu uzaktan algilama sistemlerini kullanmak hem maliyetsiz hem zahmetsiz hem de ¢ok

kolaydir.
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GEE-CE (Google Earth Engine-Code Editor) platformu araciligiyla elde edilen
veri setleri csv formatinda alinarak manuel olarak diizenlenmis ve makine 6grenmesi ve
derin 6grenme modellerinin uygulanabilecegi hale getirilmistir. Buradan yola ¢ikarak
verilerin elde edilme asamasinda bu platform kullanilarak ¢esitli kodlar esliginde csv
format1 halinde veriler elde edebilmek miimkiindiir. Dolayisiyla uzaktan algilama
sistemleri ile birlikte bu platform miisilajli alan tespiti i¢in kullanilabilir.

Uygulanan modellerin basar1 oranlarina bakildiginda en yiiksek basar1 oOranlari
VV ve VH bandina ait veri setlerinin ayr1 2 veri seti olarak kullanildigi zaman elde
edilmistir. VH bandinin VV bandina gore derin 6grenme modelleri i¢in daha verimli ve
basarili oldugu fakat makine 6grenmesi modelleri i¢in her iki veri setinin de maksimum
verimlilikte ¢alistig1 gériilmektedir. VV+VH bandina ait veri setine bakildiginda basari
diizeyi diger iki ayr1 veri Setine oranla derin 6grenme basarisi diisiik seviyededir. Fakat
makine 6grenmesi bagari orani yiiksek seviyededir. Buradan elde edilebilecek bazi
¢ikarimlar sunlardir;

e Derin 6grenme modeli kullanilacaksa en uygun bant VH bandidir.

e Hem VV hem VH bandina ait veriler karma olarak degil de ayr1 ayri
incelendiginde ¢ok daha yiiksek sonuglar vermektedir.

e Makine 6grenmesi modelleri VV, VH, VV+VH modelleri i¢in ¢ok
yuksek verimlilikte caligmaktadir.

e Veri sayis1 arttikga derin Ogrenme modellerinin basar1 oranlari
artabilmektedir. Dolayisiyla ¢ok daha fazla 6rnek sayisina sahip VV+VH
karma veri seti derin 6grenme modelleri igin yiiksek sonuglar verebilir.

Onerilen calismamiz diger calismalarla kiyaslandiginda bircok agidan &n
plandadir. Miisilajli bolge daha 6nceden hi¢ SAR goriintiileri ile ¢alisiilmamistir. Bunun
yerine optik gorintiiler ile ¢alisilmistir. Ayrica makine 6grenmesi modellerinden DT,
NB, SGD, KNN, derin 6grenme modellerinden LSTM daha once miisilajli veriler
tizerinde kullanilmamistir. Elde edilen sonuglara bakilarak miisilajli bolge i¢in SAR
goriintiilerinin de kullanilabilecegi ve ¢ok yiiksek dogruluk degerleri elde edilebilecegi
aciktir.

Tiim bu sonuglar ele alindiginda 6nerilen tez ¢alismasinin énemi ve dogruluk
derecesi yiiksek seviyededir. Nihayetinde bu ¢aligmaya bakarak, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme modelleri kullanilarak miisilajli alan tespiti yapilabilir ve bunun

sonucunda ise erken safhada miidahale edilerek deniz ekosistemine olas1 ciddi zararlar,
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miisilajin yaydigi kot koku, goriintli kirliligi, balik¢ilik aktivitelerinin kisitlanmasi,

denizdeki oksijen seviyesinin azalmasi gibi durumlarin 6niine gegilebilir.
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