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ONSOZ

Makine Ogrenmesi Siniflandiricilarinin kiy: tiplerine bagh olarak, kiy1 boyunca ne
kadar isabetli tahminler yaptig1 sorusu bu ¢alismanin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bu
sebeple, sik karsilasilan falez, sahil, yapay kiyi tipleri ¢calisma kapsamina dahil edilmistir. Bu
kiy1 tipleri caligmaya dahil edilirken falezler i¢in golge alan igeren ve icermeyen kisimlar, ve
sahiller icin siltli-killi ve kumlu-gakilli sahiller ayr1 olarak ele alinmistir. Gugli Makine
Ogrenmesi simiflandiricilarin isabetlilikleri bu kiyt tiplerine bagli olarak detaylica incelenmeye
calisilmistir. Bu ¢alisma ile birlikte, kiy1 ¢izgisi ¢ikartma islemine saglanan katki ile birlikte,
insanlar ve diger bircok canli tiirii i¢in degerli kaynaklar1 iceren ve risk altinda olan kiy1
alanlarinin korunmasina da katki saglanmasi hedeflenmistir.

Yiiksek lisans egitimim ve tez ¢alismam siiresince benden destegini esirgemeyen ve
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OZET

UYDU GORUNTULERINDEN KIYI CiZGiSi TESPITINDE MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ PERFORMANSLARININ DENEYSEL OLARAK
KARSILASTIRILMASI

Osman isa CELIK

Insanlar ve diger canl tiirleri icin degerli kaynaklari barindiran kiyr alanlar1 bir ¢ok
tehlikeye karsi risk altinda olan, izlenmesi ve korunmasi gerekli alanlardir. Kiyilarin korunmasi
ve izlenmesinde en énemli ve gerekli asamalardan biri kiy1 ¢izgisi ¢ikartma islemidir. Bu islem
icin geleneksel metotlarin zorluklar: ve yuksek maliyetlerine karsin, gelisen uzaktan algilama
teknikleri ve bilgisayar bilimleri bu islem igin arastirmacilari, Makine Ogrenmesi
Siniflandiricilarina yonlendirmistir. Bu konuda literatiirde birgok galisma yer almasina karsin
kiy1 ¢izgisi ¢ikartmada onemli etkisi oldugu bilinen kiy1 tipleri 6zelinde yeterli inceleme
bulunmamaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, uydu goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikartma islemi
i¢in basarili bulunan Makine Ogrenmesi smiflandiricilarinin farkli kiy1 tipleri iizerinden
isabetlilikleri detayl1 olarak incelenmeye calisilmustir. Incelenen kiyi tipleri golge alan iceren
ve icermeyen falezler, killi-siltli ve kumlu ¢akilli sahiller ve yapay kiyilardir. Destek Vektor
Makineleri, Cok Katmanli Algilayicilar ve Kolektif Ogrenme Siniflandiricilarina ait farkl
fonksiyon ve algoritmalardan olusan 12 siniflandiric1 bu kiy1 tipleri lizerinde incelemeye tabi
tutulmustur. Calisma sonucunda, Kolektif Ogrenme smiflandiricilart diger smiflandiricilarin
genel olarak gerisinde kalmustir. Yapay Sinir Aglarinin ve Destek Vektor Makineleri’nin birgok
farkli kiy1 tipinde isabetliligi gézlenirken, bilinenin aksine Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonun tiim

kiy1 tiplerinde daha basarisiz oldugu kanisina varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan algilama, uydu gorintisu, kiy1 ¢izgisi tespiti, kiyi tipleri,

makine 6grenmesi



ABSTRACT

AN EMPIRICAL PERFORMANCE COMPARISION OF MACHINE LEARNING
ALGORITHMS FOR DETECTING COASTLINE FROM SATELLITE IMAGES

Osman Isa CELIK

Coastal areas, which contain valuable resources for humans and other species, need to
be monitored and protected against many dangers. One of the most important and necessary
steps in the protection and monitoring of the coasts is the coastline extraction process. Despite
the difficulties and high costs of traditional methods for this process, developing remote sensing
techniques and computer science directed the researchers to study the Machine Learning
Classifiers. Although there are many studies on this subject in the literature, there are not
enough study depending on the coastal types which known to have an important effect on
coastline extraction. In this study, it was tried to study the accuracy of machine learning
classifiers on different coast types in detail, which were found successful for coastline
extraction from satellite images. The coastal types studied include cliffs with and without
shaded areas, clayey-silty and sandy gravel beaches and artificial coasts. 12 classifiers
consisting of different functions and algorithms belonging to Support Vector Machines, Multi-
layer Perceptron’s and Ensemble Learning classifiers were examined on these coast types. As
a result of the study, Ensemble Learning classifiers achieved lower accuracy in all studied coast
types compared to other classifiers. While Artificial Neural Networks and Support Vector
Machines achieved high accuracy in many different coast types, it was found that the Support

Vector Machines using the Sigmoid kernel function achieved the lowest accuracy in all coast

types.

Keywords: Remote sensing, satellite image, coastline extraction, coast types, machine

learning
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1. GIRIS

Kiy1 alanlari, deniz ve kara ekosistemlerinin kesistigi, insan niifusunun yaklasik
%60’1nm yasadig1 ve diger birgok canln tiirii ile paylastig1 alanlardir. Insanlar igin degerli
ekonomik ve dogal kaynaklar igeren bu alanlar, gittikce artan niifus ve iklim degisikligi sonucu
artan su seviyeleri sebebiyle tehlike altindadir (Thia-Eng, 1993; Vitousek ve digerleri, 1997).
Kiy1 alanlarmin siirdiiriilebilir olarak planlanmasi ve kiy1 ekosisteminin korunmasi i¢in kiy1
alanlarinin izlenmesi biiyiik 6nem arz etmektedir (Alesheikh ve digerleri, 2007). Kiy1 alanlarin
takibinde temel gereksinimlerden biri kiy1 ¢izgisinin tespiti ve haritalanmasidir. Kiy1 ¢izgisi
tespiti kiy1 bilimleri, kiy1r mithendisligi, kiy1 planlamasi ve yonetimi gibi birgok farkli disiplinde
kullanilmaktadir (Dolan ve digerleri, 1991). Kiy1 yapilariin insasi, sayisal modellerin
kalibrasyonu ve kontrolii, kiy1 diizenleme politikalarinin ve yasal milk sinirlarinin
belirlenmesi, vb. uygulamalar da ayni sekilde kiy1 ¢izgisi tespitini gerektirmektedir (Boak ve
Turner, 2005).

Kiy1 ¢izgisi en yaygin kullanimu ile kara ve su kiitlelerini fiziksel olarak ayiran ara ylz
olarak tanimlanmaktadir. Bu tanim ile birlikte, olusturulan kiy1 ¢izgisi igin kullanilacak referans
kotu se¢iminde farli gostergeler ile farkli tanimlamalar da mevcuttur. Genel olarak kullanilan
gostergeler; anlik goriilen, farkli su seviyesi durumlarina bagl ve kiy1 ¢izgisi ¢ikartmada tercih
edilen goriintii isleme teknigine baglh olacak sekilde 3 gruba ayrilmaktadir (Boak ve Turner,
2005; Crowell ve digerleri, 1991; Teodoro, 2016). Kiy1 cizgileri antropojenik etkiler (kiy1
yapilar1, dolgular, kiy1 beslemeleri, ekonomik ve sosyal faaliyetler vb.) ve dogal etkiler
(dalgalar, ruzgarlar, yakin kiy1 akintilari, gel-git, vb.) etkilere sik¢a maruz kalmalari sebebiyle
dinamik bir yapiya sahiptirler (Teodoro, 2016). Bu dinamik yapi bazi durumlarda kiy1
cizgisinin siklikla yeniden tespitini gerekli kilmaktadir.

Kiy1 ¢izgisi haritalama islemi 200 y1l1 agkin bir siiredir, basta yer gozlemleri ve ardindan
hava fotograflari kullanilarak gergeklestirilmistir. Kullanilan geleneksel metotlar yiiksek
maliyet, zaman ve insan giicii gerektirmekte, ayrica kiyilarin zorlu geometrik ve spektral
yapilart sebebiyle fazlaca hata barindirmaktaydilar (Li ve digerleri, 2001). Bu islemi daha az
zahmet ve maliyetle yapmaya olanak veren uydu goriintiileri geleneksel yontemlere kiyasla
daha fazla tercih edilmeye baglanmistir. 1972°de basta Landsat olmak iizere uydu goriintiileri

ile kizil Otesi bantlara ait verilerin temini, kiyr ¢izgisi ¢ikartmada uydu gorintilerinin



kullanimin1 daha makul hale getirmis ve daha isabetli sonuglar ortaya ¢ikartmistir (Alesheikh
ve digerleri, 2007; Gens, 2010).

Uydu goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikartma amaciyla bircok farkli metot denenmistir.
Bu teknikler genel olarak; goriintii isleme teknikleri, kontrolli ve kontrolsiz siniflandirma
teknikleri olarak gruplandirilabilmektedir (Abd Manaf ve digerleri, 2017). Kullanilan gorinti
isleme tekniklerinden bazilar1;; Normallestirilmis Fark Su Indeksleri (Normalized Difference
Water Index (NDWI)) (Su ve digerleri, 2016), Bant Oranlama (Band Rationing) (Kuleli, 2010),
Segmentasyon (Segmentation) (Dellepiane ve digerleri, 2004), Kenar Tespiti (Edge Detection),
Esikleme (Thresholding) (Liu ve Jezek, 2004), Dalgacik Doniistimii (Wavelet) (Niedermeier ve
digerleri, 2000) gibi yontemlerdir (Sekovski ve digerleri, 2014). Goriintii isleme tekniklerinin
yani sira uydu goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikartma ve kara-su Kitlelerinin siniflandiriimasi
amaciyla, kontrolsiiz smiflandiricilar (ISODATA (Shenbagaraj ve digerleri, 2014), vb.) ve
kontrollii siniflandiricilar (En Biiyiik Olabilirlik Kestirimi (Maximum Likelihood) (Rokni ve
digerleri, 2015), Mahalonobis Mesafesi (Mahalonobis Distance) (Sekovski ve digerleri, 2014),
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)) (Kalkan ve digerleri, 2013; Zhang ve
digerleri, 2013), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks) (Manaf ve digerleri, 2018;
Ryan ve digerleri, 1991), Karar Agaclar1 (Decision Trees) ve Kolektif Ogrenme (Ensemble
Learning) metotlar1 (Abd Manaf ve digerleri, 2017; Bayram ve digerleri, 2017)) da yaygin
olarak kullanilmakta ve gittik¢e daha fazla arastirmacinin ilgisini ¢cekmektedir.

Kontrolli  siniflandiricilarin, girdi ve Ornek ¢ikt1 verileri arasinda baglantilar:
degerlendirerek hesap agirliklarini giincelleyip, hi¢ gérmedikleri 6rnekler {izerinde basarili
tahminler yapabilmeleri bir 6grenme siirecine benzetilmekte ve Kontrollti Makine Ogrenmesi
Siniflandiricilart olarak da anilmaktadirlar (Alpaydin, 2020; Pereira ve digerleri, 2009).
Uzaktan algilama ile temin edilebilen yiksek alansal ¢ozlndrliikli ve zengin spektral araliga
(Teodoro, 2016) sahip uydu goruntiileri, Kontrollii Makine Ogrenmesi Siniflandiricilari ile kiy1
cizgisi tespitini cazip hale getirmektedir (Choung ve Jo, 2017). Bir¢ok arastirmaci uydu
goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi tespitinde basta Destek Vektdr Makineleri, Yapay Sinir Aglar ve
Kolektif Ogrenme simiflandiricilari olmak iizere Makine Ogrenmesi Smiflandiricilarina
calismalarinda yer vermistir ve ¢esitli performans kiyaslamalarinda bulunmuslardir (Kalkan ve

digerleri, 2013).



Destek Vektor Makineleri, kiy1 ¢izgisi ¢ikartma islemi iizerine yapilan ¢alismalarda
siklikla tercih edilmektedir. Choung ve Jo (2017), Destek Vektor Makineleri ve NDWI gorunt
isleme teknigini kullanilarak yiiksek ¢oztnirlikli (10m ¢ozunurlukld) WorldViev-2 uydu
goriintiilerinden ¢ikartilan kiy1 ¢izgilerinin isabetliliklerini kiyaslamistir. Referans kiy1 ¢izgisi
ile mesafe farklar tizerinden yapilan kiyaslamada Destek Vektor Makineleri’nin daha isabetli
tahminlerde bulundugunu belirtmistir. Zhang ve digerleri (2013), Destek Vektor Makineleri
icin 3 farkli ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak farkli kiy1 tipleri (falez, siltli, kumlu, yapay ve
mangrov kapli) lizerinden, Landsat7-ETM (30m c¢ozinurlukli) ve Pankromatik (15m
¢OzUn0rlikll) uydu goéruntulerinden kiyr ¢izgileri ¢ikartmis ve kiyaslamistir. Yaptigi
kiyaslamada tahmin performanslarin1 dogru tahmin edilen piksel yiizdeleri lizerinden vermis ve
Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonunun tiim kiy1 tiplerinde daha basarili oldugu kanisina varmistir.

Yapay Sinir Aglar1 kullanarak kiy1 ¢izgisi ¢ikartma amaci ile yapilan calismalarda
basarili sonuglara rastlanmaktadir. Ryan ve digerleri (1991) hava fotograflar1 Uzerinde Yapay
Sinir Aglar1 ve gorilintli isleme teknikleri kullanarak gerceklestirdigi kiyr ¢izgisi ¢ikartma
calismasinda basarili sonuglar elde etmis ve gelecek ¢alismalara yon vermistir. Manaf ve
digerleri (2018), Yapay Sinir Aglar1 i¢in farkli Aktivasyon fonksiyonlari ile orta ¢6zUn0rliklu
(30m ¢ozlndrliklu) Landsat-TM uydu gorlntulerinden kiyr gizgileri ¢ikartmis ve diger
simiflandiricilar ile performanslarimi kiyaslamistir. Kiy1 tipinden bagimsiz olarak ve dogru
tahmin edilen piksellerin yiizdesi ile yapilan kiyaslama neticesinde Yapay Sinir Aglari’nin
(ReLU aktivasyon fonksiyonu ile) diger siniflandiricilara iistiinliigiinden bahsedilmistir.

Kolektif Ogrenme (Ensemble Learning) siniflandiricilar: ile Karar Agaci (Decision
Tree) gibi zayif siniflandiricilar kullanilarak giiglii tahminler olusturulabilmektedir. Elde edilen
basarili sonuglar neticesinde, arastirmacilar bu yontemi kiy1 ¢izgisi ¢ikartma iizerinde de
kullanmiglardir. Bayram ve digerleri (2017), Terkos Go6lu gevresinde ve Karadeniz ile kesisen
yakin kiyilarda, Landsat-8 orta ¢ozinUrlikli uydu gorintileri zerinden Rastgele karar
ormanlari (Random Forests) siniflandiricist ile kiy1 ¢izgisi ¢ikartmistir. Farkli bant
kombinasyonlar1 denenerek gergeklestirilen ¢alismada 6zellikle yakin kizil Gtesi bantlar ile
yapilan denemelerde yakin sonuglar elde edilmistir. Abd Manaf ve digerleri (2017), orta
¢oziiniirlilkte Landsat TM gériintiileri iizerinden gesitli Kolektif Ogrenme siniflandiricilarmi
birbirleri ile ve diger siniflandiricilar ile kiyaslamistir. Kiy1 tipinden bagimsiz olarak ve dogru

tahmin edilen piksellerin yiizdesi ile yapilan kiyaslama neticesinde, Yapay Sinir Aglari’nin



ardindan en yiiksek basarilar 4 farkli Kolektif Ogrenme siniflandirici tarafindan elde edilmistir.
Bu smiflandiricilar, basari sirasina gore, Gradyan Arttirma (Gradient Boosting), Uyarlanabilir
Arttirma (Adaptive Boosting), Rastgele Karar Ormanlar1 (Random Forests) ve Ekstra Agaglar
(Extra Trees)’dan olugsmaktadir.

Ky tiplerine bagli olarak, kiyilar farkli spektral 6zellikler gostermektedir ve bu durum
kullanilan makine 6grenmesi siniflandiricisinin isabetliligini etkilemektedir (Zhang ve
digerleri, 2013). Ornegin siltli ya da kumlu kiyilarmn diisiik egimli yapisi sebebiyle kara-su
arasindaki farkin ayirt edilebilmesi zorlasmaktadir, buna karsilik yapay kiyilar ve falezlerde bu
fark daha kolay ayirt edilebilmektedir (Ge ve digerleri, 2014; Xukai ve digerleri, 2012). Ayni
sekilde falezlerin dik yapist sebebiyle olusan gblge alanlari igeren gorintller yanlis
simiflandiriimalara sebep olabilmektedir (Choung ve Jo, 2017).

Yapilan ¢alismalar Makine Ogrenmesi Siniflandiricilarinin Uydu Gériintiilerinden kiy1
cizgisi ¢ikartma isleminde verimliligini gdstermesine karsin kiyi tiplerine bagli olarak
isabetliliklerinin degerlendirilmesinde ¢ok az veri saglamaktadir. Ayn1 zamanda caligmalarda
kullanilan isabetlilik 6l¢iim yontemleri farklilik gostermekte ve ¢ogu tahmin edilen  kiy1
cizgisini vektorel olarak incelemek yerine tiim goriintii tizerinden degerlendirme yapmaktadir.
Bu durumun kara ve su simniflar1 arasinda gecisin oldugu kiyr cizgileri boyunca yanlis
degerlendirmeye sebep olmasi olasidir (Ge ve digerleri, 2014).

Makine Ogrenmesi Siniflandiricilarinin kiy: tiplerine bagh olarak, kiy1 boyunca ne
kadar isabetli tahminler yaptig1 sorusu bu ¢alismanin Ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bu
sebeple, sik karsilasilan falez, sahil, yapay kiy1 tipleri ¢alisma kapsamina dahil edilmistir. Bu
kiy1 tipleri caligmaya dahil edilirken falezler icin gblge alan igeren ve icermeyen kisimlar, ve
sahiller igin siltli-killi ve kumlu-gakalli sahiller ayri olarak ele alinmstir.

Makine Ogrenmesi Siniflandiricilar;, Destek Vektor Makineleri, Cok Katmanl
Algilayicilar ve Kolektif Ogrenme Smiflandiricilar1 olmak iizere 3 ana gruba ayrilmistir.
Gruplar dahilinde farkli formiil ve siniflandiricilar ile birlikte toplam 12 kiy1 ¢izgisi ¢ikartilmis
ve kiy1 tiplerine gore isabetlilikleri incelenmistir. Incelemede yanliligi azaltmak adma,
birbirinden bagimsiz ve gerekli tiim kiy1 tiplerini ayr1 ayri iceren alanlardan elde edilen veri
setleri kullanilmustir. incelemede referans olarak alinacak kiy1 cizgileri kullanici denetiminde

ve goriintii isleme teknikleri yardimiyla elde edilen ikili goriintiilerden ¢ikartilmistir.



2. MATERYAL VE METOT

2.1. Uydu Goriintiisii Kaynagi ve Calisma Bolgesi

Calismada Sentinel-2A Cok Bantli Algilayici (Multispectral Instrument (MSI)) yuksek
¢Ozundrltkll uydu goriintisii kullanilmistir (Sekil 1-A). Kullanilan goriintii, 36° 00°K-37°
01’K Kuzey enlemleri ile 29° 37°D-30° 53’D boylamlar1 arasini kapsamakta ve 22.01.2020
tarihine aittir. Calismada kullanilan gérintuye ait bant bilgileri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan Sentinel-2A MSI uydu gorintlsune ait bant bilgileri.

) Dalga Boyu Mekansal
Bant| Spektral Bolge Aralig (nm) Algilayici Cozunarlik
B02 Mavi 458-523
B03 Yesil 543-578
BO4|  Kurmuz 650-680 | -2 Mo " &
B08 | Yakin Kizil Otesi| 785-899

Calisma bolgesi olarak Tiirkiye nin Giineyinde yer alan Antalya’nm Demre Ilgesi tercih
edilmistir. Kullanilan siniflandiricilarin egitim ve tahmin siireclerini birbirlerinden ayirmak
amaciyla, bolgede komsu iki alan egitim ve tahmin dogrulamasi i¢in ayrilmistir. Egitim alani
29°56°D —29° 57°D ve 36° 12°K — 36° 13°K koordinatlar1 arasindaki 4 km?’lik bir alani, tahmin
ve dogrulama alani ise 29° 57°D — 30° 00’D ve 36° 11’K — 36° 14’K koordinatlar1 arasindaki
16 km?’lik bir alan1 igermektedir (Sekil 1-B).

Siniflandirici
Egitim
Alani

Tahmin ve Dogrulama

Sekil 1. Calismada kullanilan Sentinel-2A MSI uydu goruntusi. (A) Tum gorintt (ESA
(European Space Agency), 2020’den alinmustir.). (B) Calisma Alani.



Bolgenin tercih edilme sebebi, ¢alismada incelenmesi planlanan kiy1 tiplerini bir arada
bulunduran bir kiy1 seridine sahip olmasidir. Egitim ve tahmin dogrulamasi igin ayrilan

alanlarin (Sekil 2-A ve Sekil 2-B) ikisi de, bir sonraki boliimde detaylica anlatilacak olan; falez,

sahil ve yapay kiyilara sahiptir.

Sekil 2. Calisma kapsaminda segilen alanlar. (A) Siiflandirici egitim alani. (B) Tahmin ve
dogrulama alani.

2.2. Kiy1 Tipleri ve Belirleme Isaretleri

Calisma kapsaminda, ilgili arastirmalarda en sik tercih edilen ve Dinya genelinde
kiyilarda en ¢ok rastlanan kiyi tiplerine yer verilmeye ¢alisilmistir (Emery ve Kuhn, 1982;
Flemming, 2002; Mineur ve digerleri, 2012). Calisilan kiy1 tipleri morfolojik ozellikleri
bakimindan Falez, sahil ve yapay kiy1 olmak tizere 3 ana baslikta toplanmstir (Sekil 3).

Sekil 3. Calismada incelenen kiy1 tipleri.



Spektral farkliliklar1 bakimindan ise falez, gélge alan iceren ve icermeyen falez, sahil
ise Killi-siltli ve kumlu-gakilli sahil olmak tizere alt basliklara ayrilmistir.
2.2.1. Falez

Yaygin olarak gozlenebilen bu kiy1 tipi Diinya genelindeki okyanus kiyilarinin yaklasik
%80’ini olusturmaktadir (Emery ve Kuhn, 1982). Tektonik hareketler sonucu yukselen ana
kayanin dalga ve riizgar gibi dis etkiler ile sekil almasi ile olusan falezler dar ve dik bir
morfolojik yapiya sahiptir (Ering, 2010). Olusturduklari kiy1 ¢izgileri, 6zellikle sahillere kiyasla
geometrik yapilarini uzun siire muhafaza etmektedir. Uydu goérintilerinde, falezlerin sahip
oldugu kaya ve bitki dokular1 bu kiy1 tipinin gorsel olarak belirlenmesini kolaylagtirmaktadir
(Sekil 4-A).

Kaya ve bitki ortiileri ile su arasindaki sicaklik farki, kizil 6tesi bantlarin kiy1 ¢izgisi
¢ikartma isleminde etkisini arttirmaktadir (Zhang ve digerleri, 2013). Buna karsilik, falezlerin
dik yapisi sebebiyle goriintiilerde golge alanlar olusabilmektedir (Sekil 4-B). Golge alanlar kara
ve su arasindaki sicaklik farki ile birlikte kizil 6tesi bantlarin etkisini de azalmakta ve ¢ikartilan
kiy1 ¢izgilerinde hatalara sebep olmaktadir (Choung ve Jo, 2017). Bu sebeple ¢alisma
kapsaminda siniflandiricilarin isabetlilikleri degerlendirilirken her iki durum i¢in ayr1 bulgular

elde edilip, siniflandiricilarin isabetlilikleri degerlendirilmistir.

Sekil 4. Falez gorselleri. (A) Golge alan icermeyen falez. (B) Golge alan igeren falez.

2.2.2. Sahil

Sahiller ¢ogunlukla fiziksel etkiler (dalga, riizgar, sicaklik farki, vb.) ile parcalanan
kayaglarin ve/veya organik maddelerin dalga, akinti, akarsular vb. yollarla taginip biriktirilmesi

ile meydana gelen kiyilardir (Ering, 2010; Flemming, 2002). Insanlar ve diger bir ¢ok canl tiirii



i¢cin degerli olan bu kiyilar ayn1 zamanda dis etkilere kars1 hassas, korunmasi ve takip edilmesi
gereken alanlardir.

Farkli siniflandirmalara yer verilse de genel olarak, nominal c¢aplari 2mm’den biiyiik
olan taneler ¢akil veya kaba kum, 50pu-2mm aras1 kum, 2pm-50pum arasi silt ve 2um’den kiiciik
taneler ise kil olarak smiflandirilmaktadir (Verheye ve Ameryckx, 1984; Zuo ve digerleri,
2017). Uydu gorunttlerinde, siltli-killi sahiller i¢in ince tane ¢apina bagli olarak artan koheziv
ozellik ve su muhtevasi ile birlikte daha koyu bir doku ortaya ¢ikartmaktadir. Kumlu-gakilli
sahiller ise bunun tam tersine yiiksek parlakliga sahip bir goriintii olusturmaktadir.

Sahillerin diisiik egimli yapisi, kara-su ayrimimni gii¢lestirmektedir. S1g su altinda kalan
karalar ve yogun su iceren kiyilar spektral 6zellikler arasinda bir gegise sebep olmaktadir ve bu
durum kiy1 ¢izgisi ¢ikartma isleminde hataya sebep olabilmektedir.(Zhang ve digerleri, 2013).
Bunun disinda, 6zellikle kumlu kiyilarda askidaki kati maddeler ayrimi zorlastiran bir diger
etkidir. Calisma kapsaminda sahiller, siltli-Killi sahil (Sekil 5-A) ve kumlu-gakill: sahil (Sekil

5-B) olmak iizere iki alt baslikta incelenmis ve simiflandiricilarin isabetlilikleri

degerlendirilmistir.

Sekil 5. Sahil gdrselleri. (A) Killi-siltli sahil. (B) Kumlu-gakilli sahil.

2.2.3. Yapay kiyr

Insan niifusunun artmasi ile birlikte kiy1 alanlarinda yer alan yapilarin sayis1 da giin
gectikce artmaktadir (Mineur ve digerleri, 2012). Mahmuzlar, dalgakiranlar, kiy1 koruma
yapilar1 vb. bir cok yap1 kiyilarda yer almakta ve kiy1 ¢izgisi ¢ikartma ¢aligmalarinda incelenen

kiy1 seritlerine dahil olmaktadir.



Uydu goruntulerinde yapay kiyilar ¢ogunlukla tas ve/veya beton dokusu ve sahip
olduklari diizgiin geometriler ile kolaylikla ayirt edilebilmektedir (Sekil 6) (Zhang ve digerleri,
2013). Spektral agidan tas yapilar falezler ile beton yapilar ise kumlu-gakilli kiyilar ile benzerlik
gostermektedir (Ge ve digerleri, 2014).

{

Sekil 6. Yapay kiy1 gorseli.

2.3. Makine Ogrenmesi Smiflandiricilar

Calisma kapsaminda incelenen Makine Ogrenmesi Siniflandiricilar;, Destek Vektor
Makineleri, Cok Katmanli Algilayict (veya Yapay Sinir Agi) ve Kolektif Ogrenme
Siniflandiricilart olarak 3 baglikta toplanmistir. Destek Vektor Makineleri igin 4 ¢ekirdek
fonksiyonu, Cok Katmanli Algilayict i¢in 4 aktivasyon fonksiyonu ve 4 farkli Kolektif 6grenme
smiflandiricisi ile toplamda 12 adet kiy1 ¢izgisi olusturulmus ve kiy1 tiplerine gore isabetlilikleri
degerlendirilmistir.

Kullanilan = siniflandiricilar ~ “Python”  programlama diline ait “Scikit-Learn”
modiiliinden elde edilmistir. Scikit-learn, kontrollii ve kontrolsiiz gesitli modern Makine
Ogrenmesi algoritmalarmi birlestiren, bir moduliidir (Buitinck ve digerleri, 2013; Pedregosa
ve digerleri, 2011). Modiilde faydalanilan siniflandiricilar igin bahsedilen degerler disinda
siiflandiric1 parametreleri mevcut halleri ile kullanilmustir.

2.3.1. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektdr Makineleri (Support Vector Machines (SVMs)), yuksek boyutlu uzayda
bir veya bir dizi hiper-diizlem (hyper-plane) olusturarak siniflandirma, regresyon vb. islemleri
gerceklestirir. En uygun hiper-diizlemi olusturabilmek i¢in ayrim sinirlarina yakin verilerden

destek vektorleri olusturur ve en uygun kenar bosluklarini (optimal margin) elde etmeye ¢aligir



(Boser ve digerleri, 1992; Cortes ve Vapnik, 1995; Ladicky ve Torr, 2011). Olusturulan bu
hiper-dizlem iki boyutlu uzayda basitce, lineer ya da lineer olmayan cizgileri ifade etmektedir
(Sekil 7).

Sekil 7. Iki boyutlu diizlemde uygun kenar boslugu ve uygun hiper diizlem gésterimi (Cortes
ve Vapnik, (1995)'ten alinmistir.)

Destek Vektor Makineleri hiper-diizlem olusturmak amaciyla g¢ekirdek (kernel)
fonksiyonlarindan faydalanmaktadir. Cekirdek fonksiyonu olarak, siiflandirma probleminin
yapisina gore farkli fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda Destek Vektor
Makineleri i¢in, benzer ¢alismalar (Kalkan ve digerleri, 2013; Zhang ve digerleri, 2013)’da
tercih edilen 3 farkli ¢cekirdek fonksiyonu ve ek olarak Lineer ¢ekirdek fonksiyonlari islemlerde
kullanilmistir. Islemlerde kullanilan fonksiyonlar Lineer, Polinom (Polynomial), Radyal
Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function (RBF)) ve Sigmoid fonksiyonlardan olusmaktadir
(Scholkopf ve Smola, 2001). Lineer ve Polinom fonksiyonlar (denklem (2.1) ve denklem (2.2))
birbirlerine benzer olmak ile birlikte Polinom derecesini gosteren “d” parametresi ile
ayrilmaktadirlar. Calismada tigiincii dereceden Polinom ¢ekirdek fonksiyonu tercih edilmistir.
Radyal Tabanli fonksiyon (denklem (2.3)) igin “c” ¢ekirdek fonksiyonunun genisligini
belirleyen serbest bir parametreyi, Sigmoid fonksiyon (denklem (2.4)) igin ise Po ve Pa,

fonksiyonun seklini kontrol etmeye yarayan parametreleri ifade eder.

K(Xi,XZ)=X1TX2 (2.1)
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K(xl,xz):(xfx2 +1)d (2.2)
K(xl,xz)zexp{—%J (2.3)

K (%, %) =tanh(B,x %, + 3,) (2.4)

Calismanin ilerleyen kisminda Destek Vektére Makineleri’nden bahsedilirken
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarini (Linear, Polynomial, RBF ve Sigmoid) ifade edecek sekilde
SVMs-L, SVMs-P, SVMs-R ve SVMs-S kisaltmalar1 kullanilmustir.

2.3.2. Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer Perceptron (MLP)), Yapay Sinir Aglar
(Artificial Neural Networks (ANN))‘na ait bir sinifa dahil olan bir makine 6grenmesi modelidir.
Ogrenme islemi esnasinda verilen girdi grubu iizerinden (X = x1, x2, ..., xn), hedef gruba (Y =
yl, y2, ..., yo), ulasmak iizere, siniflandirma veya regresyon amactyla bir yaklasim fonksiyonu
kullanir. Bu tanimda “n” girdi grubu boyutunu “o” ise ¢ikt1 grubu boyutunu ifade etmektedir.
Girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda bir veya daha fazla katman igerebilmektedir (Sekil 8). Bu
katmanlar, Gizli Katmanlar (Hidden Layers veya Hidden Units) olarak adlandirilmaktadir
(Barber ve Bishop, 1998; Bishop, 1996; Funahashi, 1989; Rumelhart ve digerleri, 1985).

Ciktilar

Girdiler

Sekil 8. Cok Katmanli Algilayicilar’a ait genel tahmin yapis1 (Rumelhart ve digerleri
(1985)'ten alinmustir.)
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Cok Katmanli Algilayicilar’da girdi verilerine ait agirliklar ve yanlilik (bias) degerleri
hesaba katilarak bir toplam elde edilir. islem sonucu elde edilen toplamlar nceden belirlenen
bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak siradaki katmana aktarilir (Sharma, 2017). Bu ¢alisma
kapsaminda, Cok Katmanli Algilayicilar igin benzer ¢alismalar (Manaf ve digerleri, 2018; Ryan
ve digerleri, 1991)‘da da kullanilan 3 farkli Aktivasyon Fonksiyonu ve ek olarak Birim
aktivasyon fonksiyonu incelenmistir. Kullanilan fonksiyonlar, Birim (Identity) fonksiyonu
(denklem (2.5)), Sigmoid veya Mantiksal (Logistic) fonksiyon (denklem (2.6)), Hiperbolik
Tanjant fonksiyonu (denklem (2.7)) ve Diizeltilmis Lineer Birim (Rectified Linear Units
(ReLU)) fonksiyonu (denklem (2.8))’dur. Calismanin kalan kisminda Cok Katmanl
Siniflandiricilar, MLP-I, MLP-L, MLP-T ve MLP-R kisaltmalari ile kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarimi (ldentity, Logistic, Tanh ve RelU sirasi ile) belirtecek sekilde ifade edilmistir.

f(x)=x (2.5)
1

f(x):1+e’x (2.6)

f (x)=tanh(x) (2.7)

fx = max(0, x) (2.8)

2.3.3. Kolektif Ogrenme Simflandiricilar

Kolektif Ogrenme Smiflandiricilari, diisiik tahmin kapasitesine sahip siniflandiricilarin
tahminlerini basarilarina gore agirliklandirarak basarili  tahmin modelleri olusturan
smiflandiricilardir (Zhang ve Ma, 2012). Calisma kapsaminda kullanilan Kollektif Ogrenme
Siniflandiricilari, Rasgele Karar Ormanlar1 (Random Forests (RF)), Ekstra Agaglar (Extra
Trees (ET)), Uyarlanabilir Arttirma (Adaptive Boosting (AdaB)) ve Gradyan Arttirma
(Gradient Boosting (GB)) siniflandiricilaridir. Segilen modeller, zayif smiflandirict olarak
Karar Agaci (Decision Tree (Brodley ve Utgoff, 1995)) kullanmaktadirlar.

Rastgele Karar Ormanlari (Random Forests (RF)), cok sayida Karar Agaci kullanilarak,
giiclendirilmis tahminler yapmak iizere gelistirilmis bir Kollektif Ogrenme (Ensemble learning)

modelidir. RF’nin tahminlerindeki hatalar aga¢ sayis1 arttikca belirli bir limit degerine
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yakinsamaktadir (Breiman, 1999). Her bir tahmin agaci girdi veri setinden rastgele segilmis bir
alt-veri seti kullanmaktadir. Her aga¢ i¢in kullanilan egitim setleri birbirinden farkli olacak
sekilde rastgele 6rneklenmistir (Oshiro ve digerleri, 2012; Shi ve Horvath, 2006). Modelde agag
sayisindaki artig, modelin tahmin giici ile birlikte islem siiresini de arttirmaktadir. Bu sebeple
ayarlama islemi i¢in en yliksek tahmini yapan en az aga¢ sayis1 aranmustir.

Ekstra Agaglar (Extra Trees (ET)) modeli, RF modeline oldukga benzer bir yapidadir.
RF modelinden 2 6nemli farki bulunmaktadir. Bu farklardan ilki, ET modelinde her bir karar
agac1 icin rastgele 6rnekleme islemi yerine tiim girdi veri seti kullanilarak egitim islemi yapilir.
Ikinci olarak ise, tahmin agaglarinin yapisindaki dallanmalar yukaridan-asagiya rastgele olarak
belirlenmektedir (Geurts ve digerleri, 2006). Modelin tahmin basarisini gelistirme amaciyla RF
modelinde oldugu gibi en yiiksek tahmini veren en diisiik aga¢ sayisi belirlenmeye ¢alisilmistir.

Arttirma (Boosting) algoritmalar1, veri seti tizerinden farkli dagilimlar ireterek
kullandig1 zayif siniflandiricilar ile tahminler iiretir ve hatay1 minimize edecek sekilde iiretilen
tahminlerin kombinasyonlari ile gii¢lii bir tahmin modeli olusturur (Freund ve digerleri, 1996).
Gradyan Arttirma (Gradient Boosting (GB)) algoritmasinda siniflandirict tahminleri kademeli
olarak azaltilirken, Uyarlanabilir Arttirma (Adaptive Boosting(AdaB)) algoritmasinda zayif
tahmin edilen siiflarin agirliklart arttirilip, zayif siniflandiricilarin agirliklar: azaltilarak en iyi
modeller olusturulmaya calisilir (Dietterich, 2000; Freund ve digerleri, 1996; Margineantu ve
Dietterich, 1997).
2.4. Metodolojik Akis

Calisma 4 temel boliimden olusmaktadir (Sekil 9). Ik asamada gériintiiler islemden
gecirilerek ilgili bolgelere ait veriler ayrilip, kullanici denetiminde ¢ikti siniflar
olusturulmustur. Ikinci bdliimde girdi ve ¢ikt1 verileri islemlerden gegirilerek siiflandiricilarin
kullanimina hazirlanmistir. Ugiincii asamada siniflandiricilar hazirlanip, tahminleri elde
edilerek calismanin amaci olan isabetlilik degerlendirme islemi i¢in bulgular elde edilmistir.
Son adimda ise tahmin edilen kiy1 ¢izgileri kiy1 tiplerine gore ayrilarak smiflandiricilarin

isabetlilikleri degerlendirilmistir.
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Sekil 9. Bu ¢aligma kapsaminda takip edilen metodolojik akis.

2.5. Goriintii isleme

Goriintii isleme agamasinin amaci, egitim ve sinama alanlarindaki piksel koordinatlarina
karsilik gelecek sekilde bantlara ait girdi verilerini tiim uydu goriintiisiinden ayirmak ve kara-
su smiflandirmalarini igeren ¢iktr verilerini olusturmaktadir. Goriintii isleme asamasi “Blue
Marble Geographics” firmasi tarafindan tiretilen “Global Mapper v.20.0” yazilimi1 kullanilarak
gergeklestirilmistir.

[k asamada, uydu goriintiisiinden egitim ve smama alanlarini igeren kisimlara karsilik
gelen goriintiiler kesilmis ve bolgeler ana goriintiiden ayrilmustir (Sekil 2). Ardindan kullanici
denetiminde c¢ikt1 simiflar1 elde edilmistir. Bu islemde gorsel yorumlamay1 kolaylastirmak
amacityla yanlis renkli goruntii (false color image) ve Normallestirilmis Fark Su indeksleri
(Normalized Difference Water Index (NDWI)) sonuglar1 ile olusturulmus gri tonlamali

goriintiiler kullanmilmistir. Yanlis renkli goriintiiler iiretilirken goriintiideki Kirmizi, Yesil ve
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Mavi degerleri sirasiyla yakin kizil 6tesi, kirmizi ve yesil bantlar ile degistirilerek karalarin
daha belirgin oldugu goriintiiler elde edilmistir (Sekil 10-A ve Sekil 10-B). NDWI degerleri
denklem (2.9) (McFeeters (2013)'ten alinmustir.) yardimi ile hesaplanmistir. Bu denklemde
Green ve NIR sirastyla, yesil ve yakin kizilotesi spektral bolgelerine karsilik gelen bant
degerlerini ifade etmektedir. Elde edilen veriler 0-255 arasinda 6l¢eklendirilip gri tonlamali

goriintiiler olusturulmustur (Sekil 10-C ve Sekil 10-D).

Green— NIR (2.9)
Green+ NIR

NDWI =

D]

Sekil 10. Islenmis goriintiiler (A-B) Sirastyla, egitim ve sinama alanlarina ait yanls renkli
goruntu (False Color Image)’ler. (C-D) Sirasiyla, egitim ve sinama alanlarina ait gri tonlamal
NDWI gortntileri.
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Esas goriintii ve islenmis goriintiiler yardimiyla, kullanici denetiminde ikili goriintiiler

elde edilmistir (Sekil 11-A ve Sekil 11-B).

Sekil 11. Goriintii isleme sonucunda elde edilen ikili goriintiiler (beyaz ve siyah alanlar sirasi
ile su ve kara siiflarin1 gostermektedir.). (A) Egitim Alani. (B) Sinama Alani.

2.6. Veri Isleme

Veri isleme asamasinin amaci, uydu goriintiisiinden elde edilmis bantlar1 ve ¢ikti
siniflarimi  igeren ikili gorintiileri islemden gecirerek smiflandiricilarin - kullanimina
hazirlamaktir.

Bu amagla ilk once siniflandiricilarin tahminlerindeki hatali yonelimi engellemek
amaciyla girdi verilerini iceren bantlar {izerinde segme islemi gergeklestirilmistir. Kullanilacak
bantlarin belirlenmesi amaciyla, Korelasyon Tabanli Ozellik Se¢imi (Correlation-based Feature
Selection (CFS)) metodu (Hall, 1999) kullanilmistir. CFS metodu geregi, egitim alani
siirlarindaki tiim bantlara ait girdi verileri ve ¢ikt1 verileri arasindaki korelasyon degerleri
belirlenmistir (Sekil 12). Korelasyon degerlerinin belirlenmesinin ardindan, ¢ikti verileri ile en
yiiksek mutlak korelasyon degerini (0.83) gosteren yakin kizil 6tesi bant degerleri birincil girdi
grubu olarak segilmistir. ikincil girdi grubu olacak bandin segiminde ise ¢ikt1 verileri ile yiiksek
mutlak korelasyon degerini (>0.50) gdsteren gruplar arasindan, birincil girdi grubu ile en diistik
korelasyonu (0.72) gosteren yesil bant verileri tercih edilmistir. Girdi gruplarinin secilmesinin

ardindan girdi verilerinin i¢inden kullanilmayacak bant gruplar1 (Mavi ve Kirmiz1) elenmistir.
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Sekil 12. Egitim alan1 dahilindeki, bant verileri ve ¢ikt1 siniflar1 arasindaki korelasyon
degerleri.

Girdi verileri tizerinde son olarak bir 6l¢geklendirme islemi gergeklestirilmistir. Bu islem
ile smiflandiricilarin agirlik katsayisi hesaplamalart esnasinda ortaya ¢ikabilecek abartili
sonuglarin 6niine gegilmesi hedeflenmistir. islem geregi girdi verileri 0 ile 1 arasinda bir
Olceklendirmeye tabi tutulmustur ve girdi verilerine son halleri verilmistir.

2.7. Simiflandiricr Islemleri

Bu agsamada siniflandiricilarin hiper-parametreler (hyper parameters)’inin ayarlanmast,
siiflandiricilarin egitim bolgesinden elde edilen girdi ve cikti verileri ile egitilmesi ve son
olarak ise sinama alanina ait bant degerlerini kullanarak tahmin islemleri gerceklestirilmistir.

Tahminlerinde en iyi performanslari elde edebilmek adina siniflandiricilarin her biri igin
ayarlama (tuning) islemleri gergeklestirilmistir. Ayarlama islemlerinde, parametrelere karsilik
gelen basarilar1 belirlemek amaciyla, egitim verileri tizerinde dogrulama (validation) islemleri
gerceklestirilmistir. Dogrulama isleminde, K-Capraz Katman Dogrulama (K-Fold Cross
Validation) (Kohavi, 1995) uygulanmistir. Dogrulama islemindeki “K” ifadesi veri setinin
boliinecegi grup sayisini ifade etmektedir. Bu ¢alismada, egitim girdi veri seti Onceden rastgele
kanistirilarak 5 esit parcaya ayrilmistir. Bu parcalar esit sayida kara ve su c¢ikti siniflarini
icermektedir. BOliinmiis veri setleri tizerinde 4 adet veri grubu, ayarlama katsayisinin mevcut

degeri ile egitilmis ve kalan 1 adet veri seti ile sinanmistir. Bu iglem her 5 veri grubu igin tekrar
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edilmistir ve ortalama basarilar1 denenen katsay1 degerinin basarisi olarak alinmistir. Her bir
model i¢in denenen katsay1 degerleri icerisinden en yiiksek basariy1 gosteren degerler o model
icin ¢aligmanin kalan kisminda kullanilmak iizere se¢ilmistir.

Ayarlama islemleri ile SVMs smiflandiricilar1 igin  Dizenleme Parametre
(Regularization Parameter (C))’leri denenmis ve SVMs-L, SVMs-P, SVMs-R, SVMs-S i¢in
sirastyla 145, 114, 56 ve 2 degerleri elde edilmistir. MLP siniflandiricilar i¢in gizli katman
sayilar1 degistirilerek denemeler yapilmistir ve MLP-1, MLP-L, MLP-T, MLP-R i¢in sirasiyla
13, 2, 2 ve 31 gizli katman sayilar1 modeller i¢in secilmistir. Son olarak Kolektif Ogrenme
modelleri i¢in farkli karar agaci sayilar1 denenerek, RF, ET, GB ve AdaB smiflandiricilari igin
77,300, 130 ve 87 adet karar agaci kullanilarak egitim ve tahmin islemlerine gegilmistir.

Egitim alanina ait bant verileri kullanarak siiflandiricilar egitilmis ve tahmine hazir
hale getirilmistir. Sinama alanina ait bant verileri ile yapilan tahminlerin sonucunda her bir
siniflandiricinin tahminleri ikili goriintiiler haline getirilmistir.

2.8. Isabetlilik Degerlendirmesi

Ana islemlerin gergeklestirilmesi ve tahmin sonuglarinin elde edilmesinin ardindan
¢alismanin son asamasi olarak siniflandiricilarin farkli kiyi tiplerinde elde ettigi isabetlilikler
belirlenmis ve degerlendirilmistir. Isabetlilik degerlendirme islemini gerceklestirebilmek
amaciyla, oncellikle dogrulama alani igin  kullanici denetiminde olusturulan ve model
tahminleri ile elde edilen ikili gorintulerden vektor kiy1 gizgileri ¢ikartilmistir. Arastirma
kapsaminda kiy1 tiplerine gore isabetlilik degerlerinin belirlenmesi hedeflendiginden ¢ikartilan

tiim kiy1 ¢izgisi kiyt tiplerine gore ayrilmistir (Sekil 13).

KARA

/’//
-
Km 0+000 Km 14910 //
s {i(m 84440
Km 3+070 psiteEll
J {Km 7+500
Km 3+770\ r e
e

DENIZ

Sekil 13. Referans kiy1 ¢izgisi lizerinde ayrilan kisimlarin baslangi¢ noktasina uzakliklari.
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Ayrilan konumlara karsilik gelen kiy1 tipleri ve uzunluklar1 Tablo 2°de gésterilmistir.

Tablo 2. Referans kiyi ¢izgisi lizerinde ayrilan kiyi tiplerinin konumlar1 ve uzunluklari.

Kiy: Tipi Ozellik Baslangic| Bitis UiEPnI;J K Toplam (km)

0+000 | 1+910 191

Falez Golge Alan Igermeyen| 3+070 |3+770| 0,70 356

7+500 | 74990 0,49 ’

Golge Alan Igeren 7+990 |8+440| 0,45
_ (Siltli-Killi) 1+910 | 3+070 | 1,16

Sahil 3,58
(Kumlu-Cakallr) 8+440 |10+860| 2,42

Yapay - 3+770 | 7+500 3,73 3,73

Toplam (km) 10,86

Tahminlerden elde edilen kiy1 ¢izgilerinin, referans alinan kiy1 ¢izgisi ile aralarindaki
kiy1 boyu farklar modellerin tahminlerindeki isabet performanslarini belirlemek amaciyla
incelenmistir. Tahmin edilen ve referans alinan kiy1 ¢izgileri arasindaki mesafeleri 6lgmek
amactyla fark 6l¢iim islemi gerceklestirilmistir. Bu islem icin Kiy1 Cizgisi Fark Olgiimii
(Coastline Difference Measurement (CDM)) yontemi kullanilmistir. CDM yontemi, ayni
bolgeye ait 2 kiy1 ¢izgisi arasindaki mesafe farklarinin hizlica ve pratik bir sekilde 6l¢tilebilmesi
amaciyla olusturulmustur (Celik ve Gazioglu, 2020).

CDM yontemi uygulanirken, el ile ¢ikartilan kiy1 ¢izgileri referans kiyi ¢izgileri olarak,
model tahminlerinden elde edilen kiy1 ¢izgileri ise fark kiyi cizgileri olarak kabul edilmistir.
Kiy1 ¢izgilerinin birbirleri ile kesistigi noktalar belirlenmistir ve belirlenen kesisim noktalari
arasinda referans kiy1 gizgilerinden sapmalari igeren kisimlar fark bolgeleri (differential parts)
olarak adlandirilmstir.

Bolgesel fark (d)’larin biiyiliklik ve yonlerinin belirlenebilmesi amaciyla fark
bolgelerinde referans kiyi ¢izgisi ve fark kiy1 ¢izgisi arasinda kalan alan (A)’lar hesaplanmistir.
Hesaplanan alanlarin ilgili fark bolgesine ait referans kiy1 uzunlugu (L) na bdliinmesi ile yanlis
tahmin edilmis alanda 1 m’de olusan ortalama farklar elde edilmistir (denklem (2.10) (Celik ve
Gazioglu (2020)’ndan alinmuistir.)).
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d=s2 (2.10)
L

Denklemde kullanilan isaret katsayisi (s) farkin su tarafinda olmasi halinde +1 degerini,
kara tarafinda olmasi halinde ise -1 degerini alarak farkin yoniiniin daha rahat anlagilmasin
saglamaktadir. Elde edilen farklar kiy1 uzunlugu boyunca grafikler yardimiyla daha rahat
go6zlenebilmektedir.

Elde edilen farklar tizerinde, tahminlerdeki sapmalarin yoniinii (kara veya su yoninde)
gorebilmek amaciyla en biiylik sapmalar belirlenmistir. Bunun yani sira isabetlilik belirlemek
amaciyla farklarin ortalamalar1 (i) ve tahminlerin tutarliligini gérmek amaciyla da standart

sapma (o) degerleri her bir siniflandirict i¢in hesaplanarak tablolar halinde verilmistir.
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3. BULGULAR

Siniflandiricilar igin tiim referans kiy1 seridi boyunca elde edilen farklar Ek 1 EK 2 ve
Ek 3’te verilmistir.

3.1. Falezler i¢in Isabetlilik Degerleri

Falezler i¢in elde edilen isabetlilik sonuglarinda, kiyida goélge alanlarin yer almasina
bagli olarak, tiim smiflandiricilar igin belirgin farklar gozlenmistir. Golge alanlar
smiflandiricilarin kara piksellerini su olarak tahmin etmesine sebep olmustur ve tim
simiflandiricilar i¢in en biiyiik negatif farklar bu alanda gozlenmistir. Golge alan i¢cermeyen
kisimlarda siniflandiricilar genel olarak isabetli ve birbirlerine yakin farklar gostermesine
karsin, golge alan igeren kisimlarda tum siniflandiricilar i¢in olumsuz bir isabetlilik farki
meydana gelmistir (Tablo 3 ve Tablo 4). Bu farkliliga en iyi uyum saglayan siniflandiricilar
Lineer, Logaritmik, ve Tanh aktivasyon fonksiyonlarini kullanan Cok Katmanli Algilayicilar

olmustur

Tablo 3. Golge icermeyen falez i¢in siniflandiricilara ait isabetlilik sonuglari.

Destek Vektor Makineleri
Smiflandirici SVMs-L | SVMs-P | SVMs-R | SVMs-S
Maksimum Fark (m) | +10,00 +10,00 +10,00 -10,00
1 (m) 0,29 0,23 0,32 -0,79
o (m) 1,30 1,42 1,36 2,75
Cok Katmanh Algilayici
Simiflandirici MLP-1 | MLP-L | MLP-T | MLP-R
Maksimum Fark (m) | +10,00 +10,00 +10,00 +10,00

1 (m) 0,32 0,32 0,32 0,32
o (m) 1,36 1,36 1,36 1,36
Kollektif Ogrenme
Siniflandirici RF ET GB AdaB
Maksimum Fark (m) | +10,00 +10,00 +10,00 +5,00
1 (m) 0,39 0,36 0,42 0,26
o (m) 1,49 1,45 1,52 1,66
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Cok Katmanli Algilayicilar, gélge icermeyen falezlerde aktivasyon fonksiyonundan
bagimsiz olarak ayni isabetliligi gostermislerdir. Golge alanlarin goriintiiye dahil olmasi ile
birlikte ReLU aktivasyon fonksiyonu i¢in isabetlilikte bir diisiis gdzlenmistir.

Destek Vektor Makineleri icin, Lineer ve RBF ¢ekirdek fonksiyonlar1 falezlerde golge
alanlarin sebep oldugu zorluga en iyi uyum saglayan fonksiyonlar olmustur. SVMs-L ve SVMs-
R, MLP-R fonksiyonuna ¢ok yakin sonuclar elde etmislerdir. Polinom ve Tanh aktivasyon

cekirdek fonksiyonlar1 gdlge alanlar ile birlikte biiylik bir isabetlilik kayb1 yasamislardir.

Tablo 4. Golge Alan igeren falez i¢in siniflandiricilara ait isabetlilik sonuglari.

Destek Vektor Makineleri
Simiflandirici SVMs-L | SVMs-P | SVMs-R | SVMs-S
Maksimum Fark (m) | +10,00 -11,43 +10,00 +10,00
u (m) 0,22 -1,33 0,22 0,44
o (m) 4,39 6,00 4,39 6,21
Cok Katmanh Algilayici
Simiflandirici MLP-1 | MLP-L | MLP-T | MLP-R
Maksimum Fark (m) | +10,00 +10,00 +10,00 +10,00

1 (m) 0,00 0,00 0,00 0,22
o (m) 4,31 4,31 4,31 4,39
Kollektif Ogrenme
Siniflandirici RF ET GB AdaB
Maksimum Fark (m) | +10,00 +10,00 +10,00 +10,00
1 (m) 0,22 0,44 -0,22 0,22
o (m) 5,85 5,46 5,95 5,37

Kollektif 6grenme siiflandiricilar, gélge alanlarda isabetliliklerini korumalarina karsin
standart sapma degerleri biiyiikk artis gostermistir. Golge alan igcermeyen kiyillarda AdaB
siniflandiricisi tarafindan biiyiik bir isabetlilik ve tutarlilik gosterirken golge alanlarin etkisiyle
sonuclarinda daha biiylik sapmalar meydana gelmistir. Bu gruptaki siniflandiricilar birbirine
yakin ve ortalama sayilabilecek sonuglar vermistir. Siniflandirict grubunun i¢inde AdaB

smiflandiricisi falezler i¢in nispeten en iyi isabetlilikleri gostermistir.
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3.2. Sahiller I¢in Isabetlilik Degerleri

Sahiller igin isabetlilikler incelendiginde, Kollektif Ogrenme Smiflandiricilart ve
Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlu Destek Vektor Makineleri’nin isabetlilikleri beklendigi gibi s1g
su altinda kalan ve askidaki kat1 maddelerden belirgin bir sekilde olumsuz etkilenmistir. Basta
SVMs-L olmak tizere, kalan siniflandiricilar bu etkilerin iistesinden daha basarili bir sekilde
gelmistir ( Tablo 5 ve Tablo 6)

Destek Vektor Makineleri icin Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu hem killi-siltli hem de
kumlu ¢akilli sahillerde diger ¢ekirdek fonksiyonlari ve denen tiim siniflandiricilar i¢inde en
diisiik performansi gostermistir. Tiim siniflandiricilar genelinde en buylk pozitif fark SVMs-S
smiflandiricisinin  tahminlerinde gozlenmistir. Lineer ¢ekirdek fonksiyonu ise Killi-siltli
sahillerde tiim MLP smiflandiricilart ve SVM-P ve SVM-R ile birlikte en iyi performansi
gostermis ve Kumlu-gakilli sahillerde de diger tiim siiflandiricilart geride birakarak sahil

kiyilarin genelinde biiyiik bir isabetlilik elde etmistir.

Tablo 5. Killi-Siltli sahil i¢in siniflandiricilara ait isabetlilik sonuglari.

Destek Vektor Makineleri
Siiflandirica SVMs-L | SVMs-P | SVMs-R | SVMs-S
Maksimum Fark (m) | +5,00 +5,00 +5,00 +16,79
1 (m) 0,17 0,17 0,17 9,27
o (m) 0,92 0,92 0,92 6,42
Cok Katmanh Algilayici
Siiflandirica MLP-1 | MLP-L | MLP-T | MLP-R
Maksimum Fark (m) | +5,00 +5,00 +5,00 +5,00

1 (m) 0,17 0,17 0,17 0,17
o (m) 0,92 0,92 0,92 0,92
Kollektif Ogrenme
Simiflandirici RF ET GB AdaB
Maksimum Fark (m) | +13,33 +13,33 +13,33 +13,33
1 (m) 2,24 1,72 2,33 1,81
o (m) 3,95 3,87 4,01 3,66

Cok Katmanl Algilayicilar, kumlu ¢akilli kiyilarda isabetlilik bakimindan SVMs-L’in
az bir farkla gerisinde olmasina karsin, sahil kiyilar genelinde isabetli ve tutarli kabul

edilebilecek sonuclar elde etmislerdir. Killi-Siltli kiyilarda aktivasyon fonksiyonlarina karsilik
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isabetliliklerde farklilik gozlenmezken, kumlu-gakilli kiyilarda, falezlerin aksine RelLU
aktivasyon fonksiyonu diger fonksiyonlar1 geride birakmustir.

Kollektif Ogrenme siniflandiricilar: Killi-siltli sahillerde, kumlu-cakilli sahillere
kiyasla nispeten daha basarili olmasina karsin sahiller genelinde diisiik isabetli ve daha tutarsiz
tahminlerde bulunmuslardir. kiyilar genelinde en biiyiik farklar, SVMs-S siniflandiricinin
ardindan bu siniflandirict gurubuna ait tahminlerde gozlenmistir. Killi-Siltli sahillerde ET,
AdaB’den az bir farkla, grup igindeki en isabetli tahminleri yapmustir. Kumlu-gakilli sahillerde

ise AdaB’nin gruptaki diger siniflandiricilara isabetlilik bakimindan iistiinliigii gozlenmistir.

Tablo 6. Kumlu-Cakilli sahil i¢in simiflandiricilara ait isabetlilik sonuglari.

Destek Vektdor Makineleri
Siiflandirici SVMs-L | SVMs-P | SVMs-R | SVMs-S

Maksimum Fark (m) | 5,00 -6,67 -6,67 +15,37
1 (m) -0,37 -1,03 -1,03 10,99
o (m) 1,95 2,09 2,43 3,23

Cok Katmanh Algilayici
Siniflandirici MLP-1 | MLP-L | MLP-T | MLP-R
Maksimum Fark (m) | 5,00 +5,00 +5,00 +5,00

1 (m) -0,70 -0,74 -0,70 -0,53
o (m) 1,96 2,00 1,96 1,91
Kollektif Ogrenme
Smiflandirici RF ET GB AdaB
Maksimum Fark (m) | +7,50 +10,00 +6,67 +10,00
1 (m) 4,20 5,51 4,03 3,21
o (m) 2,62 3,67 2,61 3,26

3.3. Yapay Kiy1 i¢in Isabetlilik Degerleri

Yapay kiyilarda beklendigi gibi tiim smiflandiricilar i¢in daha tutarh ve yiksek
isabetlilikler elde edilmistir. Siniflandiricilar genelinde hatalar, su siniflarinin kara sinifi olarak
tahmin edilmesi ile pozitif yonlii olarak gézlenmistir (Tablo 7).

Destek Vektor Makineleri i¢in Sigmoid fonksiyon diger aktivasyon fonksiyonlari ve
kalan tim smiflandiricilara kiyasla daha isabetsiz tahminler yapmustir. Destek Vektor

Makineleri icin en isabetli tahmin Polinom cekirdek fonksiyonu kullanan SVMs-P
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smiflandiricisi ile elde edilmistir. Siniflandirict grubu genelinde en blyuk farklar +10 m olarak
gbzlenmistir.

Cok Katmanli Algilayicilar da ise aktivasyon fonksiyonundan bagimsiz olarak,
simiflandiricilar genelinde en isabetli tahminler gozlenmistir. Birim (Identity) aktivasyonu
kullanan MLP-I siniflandiricisi gruptaki diger siniflandiricilara kiyasla az da olsa daha isabetsiz
tahminler elde etmistir. Siniflandirici grubu genelinde en biiyiik farklar +5 m olarak
gozlenmistir.

Kolektif Siniflandiricilar, 6zellikle sahil kiy1 ¢izgilerinde elde etiklerinden daha isabetli
sonuglar elde etmislerdir. Diger siiflandirici gruplarina kiyasla ise sonuglar daha isabetsizdir.
Siniflandirict grubu i¢inde birbirlerine yakin isabetlilikler ve tutarliliklar elde edilmis olup, ET

smiflandiric1 diger Kolektif Ogrenmesi smiflandiricilariin az bir farkla 6niine gecmistir.

Tablo 7. Yapay kiy1 i¢in siniflandiricilara ait isabetlilik sonuglart.

Destek Vektor Makineleri
Simiflandirici SVMs-L | SVMs-P | SVMs-R | SVMs-S
Maksimum Fark (m) | +10,00 +10,00 +10,00 +10,00
1 (m) 0,27 0,19 0,38 0,80
o (m) 1,22 1,12 1,39 2,75
Cok Katmanh Algilayici
Simiflandirici MLP-1 | MLP-L | MLP-T | MLP-R
Maksimum Fark (m) | +5,00 +5,00 +5,00 +5,00

1 (m) 0,19 0,16 0,16 0,16
o (m) 0,93 0,86 0,86 0,86
Kollektif Ogrenme
Siniflandirici RF ET GB AdaB
Maksimum Fark (m) | +7,50 +10,00 +7,50 +7,50
u (m) 0,48 0,46 0,59 0,51
o (m) 1,53 1,54 1,69 1,57
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4. TARTISMA VE SONUCLAR

Cok Katmanli Algilayicilar veya Yapay Sinir Aglart siniflandiricilarinin, Manaf ve
digerleri (2018) ve Ryan ve digerleri (1991)’nin ¢alismalarinda isaret ettikleri gibi uydu
goriintiilerinden kiy1r ¢izgisi ¢ikartma isleminde kullanimi basarili sonuglar vermektedir.
Kullanilan aktivasyon fonksiyonu ve kiyi tiplerine bagli olarak MLP siniflandiricilarinin
performansi etkilemekle beraber Manaf ve digerleri (2018)’nin belirttiginin aksine, incelenen
fonksiyonlarin herhangi birinde genel olarak belirgin bir Gstunliikten sz etmek ¢ok gugtur.
Ozellikle golgeli alan iceren falezlerde ve yapay kiyilarda diger modellere kiyasla en isabetli
ve tutarli sonuglar bu smiflandiric1 grubu ile elde edilmistir. Sahil tiplerinde ¢ok basarili
sonuglar elde edilmesine karsin kumlu-gakilli sahillerde SVMs-L siniflandiricisinin az farkla
da olsa gerisinde kalmstir.

Calisma kapsaminda en sasirtici sonuglar Destek Vektor Makineleri siniflandiricilar ile
elde edilmistir. Zhang ve digerleri (2013)’nin belirttiginin aksine Sigmoid ¢ekirdek
fonksiyonun kullanildigi SVMs siniflandiricilari igin tiim kiy1 tiplerinde hem diger ¢ekirdek
fonksiyonlarina hem de diger smiflandirict gruplarina kiyasla, en basarisiz sonuglar elde
edilmistir. Diger cekirdek fonksiyonlar i¢in kiy1 tipleri genelinde birbirine yakin ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Lineer ¢ekirdek fonksiyonun kullandigr SVMs-L smiflandiricisi basta
kumlu-gakilli sahiller olmak tizere sahil kiy1 tipinde en biiyiik isabetlilik degerlerini elde
etmistir.

Kolektif Ogrenme smiflandiricilar;, kiy1 tipleri genelinde beklenen isabetliligi
gosterememislerdir. Manaf ve digerleri (2018)’nin belirttiginin aksine isabetlilik bakimindan
SVMs-L, SVMs-P ve SVMs-R siniflandiricilarinin gerisinde kalmislardir. Kiy1 tiplerine gore
farklilik gostermekle birlikte grup icinde yapilan degerlendirmede Uyumlu Arttirma (AdaB)
siniflandiricisinin belirgin bir tistiinliigii bulunmaktadir. Bu siiflandiric1 6zellikle falez kiyi
tipinde yiiksek isabetlilik gostermistir.

Calisma kapsamina uydu goruntilerinde en sik karsilasilan falez, sahil ve yapay kiyilar
ile giiclii Makine Ogrenmesi Siniflandiricilart kullamlmistir. Uydu gériintiilerinden kiy1 ¢izgisi
cikartma isleminde, Makine Ogrenmesi Modelleri igin kiy1 tiplerine bagl olarak isabetlilikler
elde edilmistir. Islem gergeklestirilirken kiy1 tipleri, falezlerde golgeli alanlar iceren goriintiler

ve sahillerde ise siltli-killi ve kumlu-gakilli sahiller ayrica degerlendirmeye tabi tutulmustur.
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Degerlendirme isleminin objektifligini arttirmak adina birbirinden bagimsiz alanlardan elde
edilen veri setleri ile modeller egitilmis ve sinanmustir. Kullanilan spektral bantlar tahminleri
giiclendirmek adina ¢ikt1 siniflari ile korelasyonlari incelenerek eleme islemine tabi tutulmustur
ve yesil ve yakin kizil 6tesi bantlar1 kullanilmistir. Modellerin en 1yi performanslarini elde
edebilmeleri i¢in temel parametreleri egitim veri seti ile bir ayarlama islemine tabi tutulmustur.
Modellerin tahminleri, kullanict denetiminde ve goriintii isleme teknikleri kullanilarak
cikartilan referans kiy1 ¢izgisi lizerinde belirlenen kiy1 tiplerine gore kiyaslanmistir. Elde edilen
yeni kanilarin yani sira 6nceki ¢alismalarda elde edilen kanilarin bir kisminin da gegerliligi
sorgulanmistir. Calisma neticesinde dnceki kanilarin bazilar1 desteklendigi gibi, bir kismi i¢in
de aksi yonde bulgulara rastlanmstir.

Calisma kapsamina miimkiin olan en genis materyaller dahil edilmeye calisilsa da,
mevcut ve yenilerinin eklendigi bir ¢ok makine 6grenmesi modeli mevcuttur. Ayrica Diinya
Uzerinde genis ve farkli cografyalar1 kaplayan kiyilar spektral ve morfolojik agidan ¢ok farkli
yapilara sahiptir. Gelecek ¢aligmalarda farkli model ve kiy1 tiplerinin eklenmesi ile alanda daha
onemli bulgularin elde edilebilmesi miimkiindiir. Bunlarin yani sira caligma kapsaminda
kullanilmayan spektral bantlarin kullanilmasi da farkli bulgularin elde edilmesinde fayda
saglayabilir.

Geleneksel yontemlere ve goriintii isleme tekniklerine kiyasla, kiy1 ¢izgisi ¢ikartma
isleminde kolaylik ve isabetlilik saglayan Makine Ogrenmesi Algoritmalari igin kiy1 tiplerine
bagl olarak isabetlilik degerlendirmesi konusunda fark edilen eksiklik caligma kapsaminda
giderilmeye calisilmistir. Elde edilen sonuglar neticesinde, alanda ¢alisma yapan arastirmacilar
ve kiy1 ¢izgisi ¢ikartma isleminin kullanildigi bir ¢cok alanda 6zellikle incelenen alanlardaki
baskin kiy1 tiplerine bagli olarak siniflandirict se¢iminde bir rehber olusturulmaya ¢alisilmistir.
Cikartilan kiy1 cizgilerinde isabetlilik ve giivenilirligin arttirilmasi ilgili kiyr bolgesinin
izlenmesi ve korunmasinda onem arz etmektedir. Kiy1 ¢izgisi ¢ikartma islemine saglanan
katkiyla beraber, insanlar ve diger bir ¢ok canli tiirii i¢in degerli olan ve risk altindaki kiy1

alanlarinin korunmasina da katki saglanmasi ¢calismanin temel hedefleri arasindadir.
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EKLER

EK 1. SVMs Siniflandiricilar icin Referans Kiy1 Cizgisi Boyunca Farklar
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EK 1.2. SVMs-P i¢in Fark Degerleri.
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EK 2. MLP Smiflandiricilart icin Referans Kiy1 Cizgisi Boyunca Farklar
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EK 2.2. MLP-L i¢in Fark Degerleri.
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EK 3. Kolektif Ogrenme Simiflandiricilar icin Referans Kiy1 Cizgisi Boyunca Farklar
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(Yiiksek Lisans) MADDE 36 — (2) Tezle ilgili benzerlik 6n incelemesi, danismanin bilgisi dahilinde 6grenci ile birlikte Universitenin kabul ettigi
yazilim programi kullanilarak yapilir. Enstitii, s6z konusu teze iligkin intihal yazilim programi nihai raporunu alarak danismana ve jiiri tiyelerine
goénderir. Rapordaki verilerde veya sinav jiiri tiyesi/tiyelerinin somut kanitlarla belgeledikleri verilere gore gergek bir intihalin tespiti halinde; tez,
gerekgesi ile birlikte, karar verilmek tizere enstitii yonetim kuruluna gonderilir.
(Doktora) MADDE 50 — (4) Ogrenci, doktora tezinin savunmasindan once tezini, diizeltme verilen tezlerde ise diizeltilmis tezini danigmanina
sunar. Tezle ilgili benzerlik 6n incelemesi, danismanin bilgisi dahilinde 6grenci ile birlikte Universitenin kabul ettigi yazilim programi kullanilarak
yapilir. Enstitii, s6z konusu teze iliskin intihal yazilim programu nihai raporunu alarak danismana ve jiiri tiyelerine gonderir. Rapordaki verilerde
veya sinav jiiri liyesi/ilyelerinin somut kanitlarla belgeledikleri verilere gore gercek bir intihalin tespiti halinde; tez, gerekgesi ile birlikte, karar
verilmek iizere enstiti yonetim kuruluna génderilir




Uydu Goruntulerinden Kiy!
Cizgisi Tespitinde Makine
Ogrenmesi Algoritmalarinin
Performanslarinin Deneysel
Olarak Karsilastiriimasi

Yazar Osman Isa Celik

Gonderim Tarihi: 30-Haz-2020 09:30AM (UTC+0300)
Gonderim Numarasi : 1351682745

Dosya adi: osman_isa_elik-yl.docx (644.09K)

Kelime sayisi: 7893

Karakter sayisi: 54402



Uydu Goruntilerinden Kiyi Cizgisi Tespitinde Makine Ogrenmesi
Algoritmalarinin Performanslarinin Deneysel Olarak
Karsilastiriimasi

ORIJINALLIK RAPORU

"3

"l %] %2

BENZERLIK ENDEKSI  INTERNET YAYINLAR OGRENCI ODEVLERI

KAYNAKLARI

BIRINCIL KAYNAKLAR

Submitted to University College London

Ogrenci Odevi / J <% 1
tufuab2017.aku.edu.tr

internet Kaynag: <%1

Submitted to Siksha 'O' Anusandhan University <o 1
Ogrenci Odevi Yo
Submitted to Istanbul Gelisim Universit

Ogrenci Odevi y <% 1
Submitted to Tobb University of Economics &

<%
Technology
Ogrenci Odevi
www.progmat.hu

H internet Kgynag <%1
Submitted to Mimar Sinan Guzel Sanatlar

<% 1

University
Ogrenci Odevi




www.bilmat.or

B internet Kaynagi J <%1
docplayer.biz.tr

n interneFt)Ka%agl <%1
mtegm.meb.qgov.tr

interne?Kaynagl J <%1
Submitted to Recep Tayyip Erdogan Universit

Ogrenci Odevi P P J Y <% 1

YILDIZ, Hulya, BOZKURT, Yesim Akaydin, <, 1
KOZLU, Tolunay and KOC, Ahmet. "Ratlarda °
prenatal, postnatal ve erigskin donemlerde
glandula submandibularis'in gelisimi uzerinde
1stk mikroskobik ¢alismalar", Atattirk Universitesi
Veteriner Fakultesi, 2010.
Yayin
worldwidescience.or

internet Kaynagi J <%1
WWWw.yumpu.com

internet K);ynaglp <%1

Submitted to Universidad Carlos Ill de Madrid <o 1
Ogrenci Odevi Yo
web.itu.edu.tr

internet Kaynagi <%1




Alintilari ¢ikart Uzerinde Eslesmeleri ¢cikar < 5 words

Bibliyografyayi Cikart ~ Uzerinde



	Turnitin2tez.pdf
	Uydu Görüntülerinden Kıyı Çizgisi Tespitinde Makine Öğrenmesi Algoritmalarının Performanslarının Deneysel Olarak Karşılaştırılması
	Yazar Osman İsa Çelik
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