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Oz

Kiyilar kara ve deniz sinirinmi olugturan, belirli bir canli ekosistemini ihtiva eden alanlardir. Sularin iklim
degisimine bagli olarak c¢ekilmesi veya yiikselmesi, gelgit hareketleri, tropik ekosistemlerde hava
olaylarma bagli olarak meydana gelen firtina, hortum, kasirga vb. iklim olaylarinda, deniz alanlarmin
karalardan ayrildig1 kiy1 ¢izgisinin belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda Sentinel-
2A uzaktan algilama goriintiisii izerinde, makine 6grenmesi tabanli mean-shift, rastgele orman (RO) ve
destek vektdr makinalar1 (DVM) yontemleri uygulanmig olup, boéliitleme sonrasi sonug¢ goriintiileri
dogruluk ve IoU metrikleri ile degerlendirilmistir. Genel dogruluklar, mean-shift, rastgele orman ve
destek vektor makinalari igin sirasiyla %97.23, %99.15 ve %98.68 bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Kiy1 ¢izgisi, Rastgele orman, Mean-shift, Destek vektor makinalari, Boliitleme

Machine Learning Based Segmentation of Shoreline Using Mean-Shift, Random
Forest and Support Vector Machine
Abstract

The coast is an area that forms the boundary between land and sea and contains a certain ecosystem of
life. To determine the coastline where sea areas are separated from the land in climatic events such as
storms, tornadoes, hurricanes, which occur due to the withdrawal or rise of waters due to climate change,
tidal movements, weather events in tropical ecosystems. In this study, machine learning-based mean-shift,
random forest (RO), and support vector machines (SVM) methods were used on the Sentinel-2A satellite
image, and the results were evaluated by calculating overall accuracy and using IOU metrics. The overall
accuracies are 97.23%, 99.15%, and 98.68% for mean-shift, random forest, and support vector machines,
respectively.
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1. GIRIS

Kiyilar kara ve deniz sinirini olusturan, belirli bir
canlt ekosisteminin igerisinde yagamasina olanak
saglayan alanlardir. Kiyilar okyanus ve denizlerin
biriktirme ve asindirma faaliyetleri sonucu olusur
[1]. Sularm iklim degisimine bagh olarak
cekilmesi veya yiikselmesi, gelgit hareketleri,
tropik ekosistemlerde hava olaylarina baglh olarak
meydana gelen firtina, hortum, kasirga vb. iklim
olaylarinda, denizlerin karalardan ayrildigi kiy
cizgisi  alanlarmin  belirlenmesi, izlenmesi,
yonetimi ve siirdiiriilmesi i¢in sinoptik goriis sunan
uzaktan algilama sistemleri ile genis alanlarinin
takibi, diger yersel dl¢limlere nazaran daha etkili,
hizli ve diisiik maliyetlidir.

Kiyt ¢izgisi iilkemiz i¢in 8333 kilometre
uzunlugundadir [2]. Genis bir sinir ihtiva eden kiy1
sinirlarimizin ~ yillar  igerisindeki  dogal  ve
antropojenik siireglere bagli olarak degisiminin
gozlenmesi i¢in yapay zeka calismalarinin bir
uygulama alani olan makine dgrenmesi yontemleri
ile  dogrudan  belirlenebilmektedir. ~ Uydu
goriintiileri lizerinde yapilan goriinti
segmentasyonu diger bir deyisle bdliitleme,
goriintii  analizi isleminde benzer gri seviye
degerlerine sahip goriintii piksellerin homojen
olarak gruplandirilmasidir. Genel olarak, goriintii
boliitlemesi i¢in kullanilan yodntemler kontrolli
veya kontrolsiiz olmak iizere iki sekilde
siniflandirilir.  Kiimeleme tabanli  kontrolsiiz
boliitleme yontemlerinde piksel gruplama islemi,
kiime merkezlerinin giincellenmesi bitinceye kadar
devam eder. Ornegin, K-Means veya makale
kapsaminda uygulanan Mean-Shift gibi
yontemlerde durum boyledir. Kontrollii 6grenme
tabanli makine 6grenmesi yontemlerine ise en ¢ok
benzerlik (ECB), rastgele orman (RO) ve destek
vektor makinalari (DVM) 6rnek verilebilir.

Bu calisma kapsaminda, uzaktan algilama verileri
ile kiyt ¢izgisinin belirlenmesi i¢in makine
Ogrenmesi tabanli, mean-shift, rastgele orman

(RO) ve destek vektéor makinalari (DVM)
yontemleri  kullanilarak, bélitleme  sonuglari
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dogruluk  metrikleri ve kesisim iizerinden
birliktelik (IOU) metrikleri ile degerlendirilmistir.

2. ONCEKIi CALISMALAR

Kiy1 ¢izgisi belirlenmesi {izerine daha Onceki
yapilan calismalar incelendiginde; Satiroglu ve
arkadaslar1 (2015), Istanbul’un Anadolu Feneri ve
Agva dahil olmak tizere 1990-2005 yillar1 arasinda
kiyillarda meydana gelen degisimi Landsat MSS ve
Landsat TM  wuydu  goriintileri  iizerinde
gerceklestirilen ISODATA ve ECB yontemi ile
siiflandirmigtir. Calisma sonucunda 1990-2005
yillar1 arasindaki degisim tarim alanlart igin
%63,9, yerlesim %600,7, c¢ayir %50,8 azalis
gosterirken; agac %39,1 ve bos alan %18,2°lik bir
artis gostermistir. Unel ve arkadaslar1 (2019),
Aydmlar Goéleti’nin 2015-2019 yillar1 arasindaki
kiyt degisimini ortofoto haritalar iizerinde
inceleyip gol alammin 8713.83 m’ biiyiidiigiinii
belirtmislerdir [3]. Erdem ve arkadaslar1 (2018),
Landsat-8 goriintiisii iizerinde Istanbul’un belirli
bolgesi icin rastgele orman yontemi ile kiy1
cizgisini  belirlemek ig¢in  farkli  spektral
kombinasyonlar iizerinde 14,93 ve 14,85 karesel
ortalama hata ile belirlemislerdir [4]. Coban ve
arkadaglar1  (2019), Batum/Coruh Deltasinda
HES’lerin isletilmesinden sonraki dénem olan
1985-2019 yillar1 arasindaki 11 uzunlugundaki km
kiyt degisimi icin ASTER GDEM verisi tizerinde
iirettikleri sayisal yiikseklik modeli ile kiy1
cizgisinin kara yoniinde 238 m’ye kadar
geriledigini goézlemlemislerdir [5]. Aykut (2019),
IHA ile elde edilen kiy1 goriintiileri iizerinde 10
metre araliklarla enine kesitler olusturup GNNS ile
kiyt boyunca aldig1 koordinatlar arasinda yapilan
hesaplama ile konum dogrulugunu 1.068 m olarak
belirlemistir [6]. Kilar ve arkadaslar1 (2019),
Mersin Goksu deltasinin kiy1 degisiminin 25 ve 50
yil  sonraki konumlarin1  1984-2017  yillari
arasindaki Landsat goriintiileri iizerinde bant
oranlamas1 yaparak, elde edilen kiy1 ¢izgilerini
DSAS (Digital Shoreline Analysis Tool) araci ile
kiyt degisim degerlerini dikkate alarak ileriye
yonelik tahmin gerceklestirmiglerdir. Sonug olarak
25 il i¢in kiyi ¢izgisinin ortalama 114 m ve 50 yil
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sonra ortalama 223 m gerileme olacagi asinma
alanlar1 i¢in elde edilirken birikme alanlar1 i¢in 25
yil sonra ortalama 119 m ve 50 yil sonra 236 m
olacagi oOngorillmiistir [7]. Kiy1 ¢izgisinin
belirlenmesinde yapilmis uluslararasi calismalara
bakildiginda; Di ve arkadaglar1 (2003) yiiksek
coziinlirliige sahip IKONOS uydu goriintiisi
iizerinde PAN bandi da kullanarak mean-shift
yontemi  kiyr  ¢izgisinin = segmentasyonunu
gerceklestirmiglerdir [17]. Bamdadinejad ve
arkadaglar1 (2021), 1998-2017 yillar1 arasindaki
Landsat goriintiileri kullanilarak DVM ve ECB
yontemleri ile kiyt ¢izgisini ¢ikarmiglardir [18].
Billa ve arkadaglar1 (2011), Malezya bdlgesine ait
Radarsat-1 SAR goriintiisii tizerinde yar1 otomatik
olarak kiy1 ¢izgisinin ¢ikarimi gergeklestirmislerdir
[19]. Rishikeshan ve arkadaslar1 (2017), Cartosat
1-2, LISS 1V ve Landsat 8 goriintiileri kullanarak
gelistikleri  morfolojik tabanli  matematiksel
yaklasim  ile  kiyr  g¢izgisinin  ¢ikarimini
gerceklestirmiglerdir [20]. Kafrawy ve arkadaslar
(2017), kiyr gozleme icin Landsat 8 goriintiisii
iizerinde esikleme, bant oranlama ve siniflandirma
islemleri gerceklestirerek normalize fark bitki
indeksi ve normalize fark su indeksini
uygulamiglardir. Elde edilen kiy1 ¢izgisinin
dogrulamasini yiiksek ¢oziiniirliikkle Pleiades Bl
goriintiisii ile geceklestirmislerdir. Uyguladiklar
yontemler %84-%94 arasinda bir dogruluk
dretmigtir [21].

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Uygulama goriintiisii Copernicus (ESA) tarafindan
iicretsiz  olarak saglanan 22/04/2021 tarihli
Sentinel-2A uydu goriintiisiidiir. Uygulama ile
kara ve deniz smirlarinin ayrilip kiyr ¢izgisinin
tespiti amaclanmistir. Orijinal olarak 12 banda
sahip uydu gorintiisiiniin 10 metre konumsal
¢Ozlniirliige sahip kirmizi, yesil, mavi ve NIR
bantlar1 birlestirilip uygulama goriintiisii 4 banth
bir koleksiyon haline getirilmistir (Cizelge 1).
798x798 piksel boyutlarinda olacak sekilde,
calisma bolgesi Istanbul olarak belirlenmistir.
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Uygulamalar MATLAB ortaminda
gergeklestirilmistir.
Cizelge 1. Sentinel- 2A bant bilgileri [8]
Spektral | DAIEADOYU | o itk
Bant Arahg
Alan (m)
(nm)
Kiy1
B1 Aerosol 0.443 60
B2* Mavi 0.490 10
B3* Yesil 0.560 10
B4* Kirmizi 0.665 10
Vejetasyon
B5 Kirmizi 0.705 20
Kose
Vejetasyon
B6 Kirmizi 0.740 20
Kose
Vejetasyon
B7 Kirmizi 0.783 20
Kose
Yakin
B8* | Kizil otesi 0.842 10
(NIR)
Vejetasyon
BSA Kirmizi 0.865 20
Kose

*(Calisma kapsaminda segilen bantlar
3.2. Mean-Shift

Mean-Shift, obje tabanli kontrolsiiz bir goriintii
segmentasyon yontemidir. 1975 yilinda Fukunaga
ve Hostetler tarafindan ortaya atilmistir. K(x)
yogunluk tahmin kerneli olmak iizere , d boyutlu
bir oklit uzayinda R’ rastgele dagilmis n nokta
icinde x(i) (i=1,2,...,n) x’i hesaplamak icin
oncelikle kernel yogunluk fonksiyonu hesaplanir:

()= ¥ K [x;x’) (M

Kernelin tahmin kalitesi, yogunluk ve tahmin
edilen yogunluk arasindaki karesel hatanin
ortalamast ile dlgiiliir. f{x) yogunluk fonksiyonu ile
tanimlanan nitelik uzaymda Oncelikle olarak
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modlar belirlenir. Modlar, gradyanlarm sifir
olduklar1 noktalarda vardir. Bu sonuglara bakarak
mean-shift ile bu degerler aranir.

G(x)=c, (] ) @
1 Vi, (x
m,g (%)= Ehzc—;’ ”‘((x)) 3)
h,G
Ortalama kayma prosediirii ardistk  olarak

asagidaki islemlerin yapilmasi ile gergeklesir:

1) mp(x) ortalama  kayma  vektdriiniin
hesaplanmast
2) Kernel G(x)’in ortalama kayma vektori ile

tekrar hesaplanmasi

Gorlinti  tizerinde mean-shift  yontemini
uygulamak icin goriintiiye ait RGB degerleri
L*u*v renk uzayma gevrilir [9]. Mean-shift, veri
kiimesi tizerindeki veri dagiliminin en yiiksek
oldugu yeri bulmayi saglar. Yani elinizdeki bir
goriintii ve devam eden goriintii lizerinde (next
frame), belirlenen bir alan icerisinde yer alan tepe
noktalarinin belirlemesi siirecidir. Belirlenen tepe
noktalari, takip edilmek istenilen obje olacaktir.
Oldukga basit, hizl1 ve islevsel bir yontemdir.

3.3. Rastgele Orman

Rastgele orman yontemi, 2001 yilinda Leo
Breiman tarafindan gelistirilmistir. Rastgele orman
yontemi olusturdugu diigiimler {izerinde, rastgele
secilen degiskenler arasindaki en iyi degeri
kullanarak, her bir diigiim i¢in yeniden dallara
ayrilir.  Ogzellikler rastgele secilerek agaclar
gelistirilir. Agaglar, gelistirildikten sonra budama
islemi yapilmaz. Yontemi uygulamak igin iki
parametre gereklidir. Bu parametreler, en iyi
bolinmeyi  gergeklestirmek icin  kullanilan
degisken sayist (m) yani goriintii i¢in bant sayisi
ve gelistirilecek aga¢ sayist N, diger bir ifade ile
goriintii boyutudur. GINI indeksine bagli olarak
sinif homojenligi 6l¢iilir ve Ornegin goriinti
smiflandirma isleminde pikselin hangi sinifa ait
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oldugu GINI indeksindeki degere gore belirlenir
[10].

2.2 (f (B, PIIP)Cf (B, P/|P) )

J#l

Burada P veri setindeki egitim verisini, Bi rastgele
sekilde segilen pikselin ait oldugu etiket simnifi
ve f(B;, P/|P]), se¢ilmis olan 6rnegin Bi simifina
ait olma olasiligidir. GINI indeks degeri
biiyiidiikge smif heterojenligi artarken, GINI
indeks degeri azaldik¢a sinif homojenligi artar.

3.4. Destek Vektor Makinalar

Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis
tarafindan 1963 yilinda temelleri atilan Destek
Vektor Makineleri (DVM) istatiksel O6grenme
teorisine  dayali  bir  kontrolli = dgrenme
algoritmasidir [11]. Cogunlukla siniflandirma i¢in
kullanilan destek vektér makinalart dogrusal
olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan
olmak tizere iki gesittir. DVM’de ayrilacak iki sinif
arasinda en uygun ayirt etme yiizeyi belirlenir. Bu
yiizeye yakin en yakin vektorler, ‘destek vektori’
olarak isimlendirilir. Agirlik ve girdi degerleri
vektor seklinde ifade edebilirse, veriler hiper
diizlem boyunca ayrilir. Birgok siniflandirma
problemi i¢in dogrusal siniflandirma yetersiz
kalmaktadir. Verilerin &zellikle ¢ok boyutlu
problemlerde dagilimi dogrusal olmadigindan, veri
smiflandirmasi i¢in kullanilacak olan hiper-diizlem
de dogrusal olmayan yapiya sahip olmalidir.
Ayrica, destek vektdor makinalart “kernel based”
yani cekirdek fonksiyonu tabanli siniflandiricilar
grubundadir. DVM’de ¢ekirdek fonksiyonlar1 ¢ok
boyutlu verileri ayirmak i¢in kullanilir. Cekirdek
fonksiyonu sayesinde Oncelikle veriler dual uzay
olarak nitelendirilen Lagrange uzayina aktarilmasi
gerekir. Lagrange uzayinin 6zelligi problemi daha
yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak verilerin daha
rahat ayrilmasini saglamasidir.

iki sinif icin siniflandirma -1/+1 sinf etiketleri ile
ifade edilirse; X={x;,y;} i¢in x; € R, ise y; = +1
ve x; ER, ise y; =—1 olur. 1/ |lw| destek
vektorlerinin en uygun hiper diizleme olan
uzakligini ifade eder.
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Dogrusal olarak ayrilabilen destek vektorlerine ait
Lagrange denklemi:

N
L, =%w2 D 6.y, (wx, +b)+ )6, )
i=1 i=1

Dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifa ait destek
vektor denklemi:

h(x):Z@yiK(xi’yi)+b (6)

K(x;,y:) cekirdek  fonksiyonlarini ifade
etmektedir. DVM i¢in kullanilan bazi ¢ekirdek
fonksiyonlar::  (5) lineer, (6) sigmoid, (7)
polinomial ve (8) radial basis funtion (RBF)
cekirdek (kernel) fonksiyonlarini ifade etmektedir.

K(x,y) =X.y (7N
K(x,y)=tanh(;/x.y)+b ®)
K(x,y)=(1+x.y)d 9

K(x,y)zexp(—;/x—y)zK(x,y)=x.y (10)
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Sekil 1. Calisma blesi

o ( ] 2Kilometre
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Calisma kapsaminda uygulanan DVM ydntemi
icin literatiirde en ¢ok kullanilan [12,13] RBF
¢ekirdek fonksiyonu tercih edilmistir.

4. CALISMA BOLGESI VE
DOGRULUK ANALIZi

Boliitleme sonrasi dogruluk analizi, deniz igin
403,415 ve kara igin 233,389 nokta ile
gergeklestirilmigtir. Dogruluk, test goriintiisiindeki
etiket smiflart ile yine simiflandirma sonrasi
iretilen sonug goriintlisii  lizerinde bulunan
degerler (siniflar) arasinda karsilasgtirma yapilarak
belirlenir. Boliitleme islemine ait smiflandirma
Olciitleri Congalten ve Green’in (1999) sundugu
yontemle belirlenmistir [14]. Dogruluk analizi i¢in,
Sekil 2(f)’de gosterilen yer gercegi kullanilarak
hata matrisi olugturulmustur. Dogruluk analizi igin
kullanilan  IoU, genel dogruluk, kullanici
dogrulugu ve iretici dogrulugu asagida belirtildigi
gibi hesaplanir.

Genel dogruluk test verisi i¢cinde dogru olarak
tahmin edilen tim piksellerin, toplam piksel
sayisina oranlamastyla bulunur.

DP + DN

Genel Dogruluk =
(DP+YP+YN+DN)

(11)
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Kullanici dogrulugu, modelin yanlis negatiflerden
ne kadar iyi kagindigini belirler. Dogru gergek
degerlerin tiim gercek degerlere olan oranidir.
Kullanici dogrulugu smiflandirma sonucu olusan
ciktt goriintiisiiniin giivenirligini 6lger. Kullanici
dogrulugu tahmin edilen degerin gercekte ne
kadarinin yeryiiziinde kendi simnifina ait olup
olmadiginin 6l¢iitiidiir.

DP

Kullanict Dogrulugu = ————
S = op v

(12)

Uretici dogrulugu egitim ve test verilerinin kag
tanesinin dogru bir sekilde siniflandirildiginin
Olciitiidiir. Diger bir deyigle iretici dogrulugu
tahmin edilen degerlerin gercekte kac tanesinin
dogru tahmin edildigini gosterir.

DP

Uretici Dogrulugu = ———
S = Dp o ve)

(13)

IoU, bilgisayarla gorii alanindaki gelismelerle
birlikte boliitleme sonuglarini kullanan bir metrik
olup, yersel dogrulama goriintiisii ile siniflandirma

sonrast ¢ikti  gOriintiisi  arasindaki  kesisen
alanlarin, toplam alana olan oramidir [15].
TP (14)

Us——
TP+ FP+FN
5. BULGULAR VE TARTISMA

Boliitleme sonrast RO, DVM ve Mean-Shift
yontemlerine ait sonug¢ goriintilleri Sekil 2°de
verilmistir. Sonuglar gorsel olarak incelendiginde
RO, kara alanlarindaki yogun orman alanlarini yer
yer deniz sinifi olarak bulmustur (Sekil 2c). Kiy1
boyunca girintili ve ¢ikintili alanlar1 detayli bir
sekilde belirleyememistir. DVM, kiyt s
boyunca var olan nesnelerinin detaylarini
belirlemede RO’ya goére daha iyidir (Sekil 2.d).
Mean-Shift yontemi, RO gibi kara alanlarini deniz
olarak belirlemis ve kiy1 lizerinde olan iskele gibi
yapilar1 tam olarak g¢ikarmakta yetersiz kalmistir
(Sekil 2.e)

840

o0 05 i ZKilometre Kara

{ Il S Y I Y S

Sekil 2. RGB (a), 4 BANT (Kirmizi, Yesil, Mavi,
Yakin kizildtesi bant kombinasyonu)(b),

RO (¢), DVM (d), Mean- Shift (e), Yer

Gergegi ()

RO Kara Deniz
Kara 229033 4356
Deniz 1070 402345
DVM Kara Deniz
Kara 225661 7728
Deniz 871 402544

Mean-Shift Kara Deniz

Kara

12160
Deniz 5464

Sekil 3. RO, DVM ve Mean-Shift yontemlerine ait
hata matrisleri
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Cizelge 2. Dogruluk analizi sonucu elde edilen

IoU, iretici dogrulugu, kullanici
dogrulugu ve genel dogruluk degerleri
Yontem [P0kt |y u | b | kp | 6D
siniflari
Kara 97.69 | 99.53 | 98.13
RO Deniz 98.67 | 98.93 | 99.73 99.15
Kara 96.33 | 99.62 | 96.69
DVM Deniz 99.78 | 98.12 | 99.78 98.65
Mean- Kara 92.62 | 97.58 | 94.79 97.23
shift Deniz 95.76 | 97.03 | 98.65 i

Kara sinifi en yiiksek IoU degeri RO, deniz sinifi
icinse DVM’den elde edilmistir. Genel dogruluklar
RO, DVM ve Mean-Shift igin sirastyla %99.15,
%98.65 ve %97.23’tiir. Uretici dogruluklar1 kara
ve deniz smiflart icin RO ve DVM yontemleri
birbirine yakin olup sirasiyla %98 ve %99
civarindadir. Mean-Shift ydntemi igin etiket
siniflarinin iretici dogruluklart %97°de kalmistir.
Kullanic1 dogruluklar kara etiket sinifi i¢in RO,
DVM ve Mean-Shift i¢in sirasiyla %98.13,
%96.69 ve %94.79’dur. Deniz etiket sinifi iginse
%99.73, %99.78 ve %98.65’dir. Mean-Shift
yontemi detaylar1 ¢ikarmada iyi olmayip, RO gibi
kara  alanlarindaki  yerleri  deniz  olarak
bolitlemistir. Bunun sebebi Mean-Shift
yonteminin spektral yansima degerlerine yani renk
bilgisine olduk¢a duyarli olmasidir. DVM, yakin
ve benzer yansima degerlerinin {istesinden gelmis
ve gorsel olarak incelediginde daha iyi bir sonug
vermistir. RO yontemi ise farkli yansitimlardan
etkilenmis olup DVM kadar basarili olamamustir.

Makale kapsaminda kiyt ¢izgisinin = ¢ikarimi,
yapilan caligmalar ile karsilastirildiginda Kumar
vd., (2020), Hindistan Odissa kiyist i¢in K-En
yakin komsu (KNN), DVM, yapay sinir aglari
yontemleri kullanarak yaptiklar1 ¢alismada %80-
%84 arasinda bir dogruluk elde etmislerdir [22].
Makale kapsaminda kiy1 c¢izgisinin belirlenmesi
icin iiretilen dogruluk %14-%18 arasinda bir artig
saglamigtir. Erdem vd., (2021), derin 6grenme
yontemleri (WaterNet) ile kiy1 ¢izgisini %99
dogrulukla  belirlemislerdir [23]. Makale
kapsaminda sadece RO yontemi ile ayni sonug
elde edilmistir. Dang vd., (2022), derin 6grenme
mimarisi olan U-NET mimarileri ile yaptiklar
calismada %97 ve %98 olan genel dogruluklar
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elde etmislerdir. Bu sonu¢ makale sonuglari ile
ayn1 olup, RO yontemi %1 artig gostermistir. Son
donemde derin 6grenme yontemleri ile yapilan
caligmalar ile dogruluk artsa da, derin 6grenme
mimarileri yiiksek performansli bir donanima ve
biiyiik verilere ihtiyag duymaktadir. Bu noktada
makine Ogrenmesi yontemleri, derin &grenme
yontemlerinden ¢ok az bir farkla dogruluk
tireterek, daha diisiik donanim ve veri ile kiy1
siirlarmin ayrilmasina olanak saglamaktadir.

6. SONUCLAR

Bu c¢alisma kapsaminda ilgili calisma bdlgesi
iizerinde Sentinel-2A uydu goriintiisii kullanilarak
RO, DVM ve Mean-Shift makine Ogrenmesi
yontemleriyle kiy1 ¢izgisi belirlenmigtir. Elde
edilen genel dogruluklar RO, DVM ve Mean-Shift
icin sirastyla %99.15, %98.65 ve %97.23’tiir. RO
ile en yiiksek genel dogruluk elde edilse de
sonuglar gorsel olarak incelediginde kara sinifini
yer yer deniz olarak boliitledigi goriilmiistiir.
DVM, kiy1 ¢izgisi iizerindeki obje detaylarinin
¢ikarilmasinda RO ve Mean-Shift’e nazaran daha
iyidir. Sonu¢ olarak, RO, DVM ve Mean-Shift
makine 6grenmesi yontemleri %95’in iizerinde bir
genel dogruluk {rettikleri igin kiy1 ¢izgisinin
belirlenmesinde basarili olduklari tespit edilmistir.
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