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Ekosistem i¢in biiyiik nem arz eden denizel ortamlarda meydana gelen olumsuz degisimlerin 6niine gecilebilmesi
icin alinacak 6nlemlerin belirlenmesinde takip ve izleme sistemlerinin gelistirilmesi kritik bir rol oynamaktadir. Bu
noktada her gegen giin ilerleyen sensor teknolojisinin tiriinii olan uzaktan algilanmais goriintiilerin kullanilmasi ¢ev-
resel degisim analizlerde 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bunun yani sira, derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi
da bu karmasik ve biiyiik hacimli uzaktan algilanmis veri setlerinden daha yiiksek performans alinmasini saglamak-
tadir. Bu caligmada, 2021 yilinda Marmara Denizi'nin dogusunda yer alan Kocaeli Korfezi'nde gozlemlenen miisilaj olu-
sumlarinin uydu goriintiileri ve derin 6grenme modelleri ile tespiti ve haritalandirilmas: hedeflenmistir. Calismada
atmosferik olarak diizeltilmis Sentinel-2 (Seviye-2) goriintiileri temel veri kaynagi olarak kullanilmis ve piksel taban-
l1 Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) mimarisine dayali derin 6grenme modelleriyle siniflandirma yapilmistir. Bu kapsam-
da, ESA modellerinin siniflandirma performansi, model olusumunda kullanilan egitim veri setinin boyutuyla iligki-
li olarak detayli bir sekilde ele alinmistir. Sentinel-2 uydu goriintiilerinin yeniden 6rneklenmesi ve kara piksellerinin
maskelenmesinin ardindan ¢aligma alaninda yer alan temiz su yiizeyi ve miisilaj olusumlarina yonelik 6rnek piksel-
ler toplanmuistir. Derin 6grenme modellerinin egitim ve test asamasinda kullanilmak iizere elde edilen 6rnek piksel-
lerden olusan veri seti boyutunun miisilaj olusumlarinin tespitine etkisinin incelenmesi amaci ile yer dogrulama veri
seti 6rnekleme oranlar1 dikkate alinarak belirlenmistir. Caligma sonuglari,model olusumunda kullanilan 6rnek sayisi-
nin artmasi ile birlikte tahmin modelinin performansinda %7 seviyelerinde artis oldugunu gostermektedir. Bununla
birlikte 19 Mayis 2021 tarihinde ¢alisma alaninda 4km2’lik bir alana yayilan yogun miisilaj olusumlar: tespit edilmis-
tir. Elde edilen nicel degerlendirmeler sonucunda daha genis veri setlerinin derin 6grenme modellerinin siniflandir-
ma dogruluguna katki sagladig: gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglar1, Miisilaj, Sentinel-2, Uzaktan Algilama.
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Abstract

The development of tracking and monitoring systems plays a critical role in determining the measures to be taken to prevent ne-
gative changes in marine environments, which are of great importance for the ecosystem. At this point, the use of remotely sensed
images, which are the product of sensor technology that advances day by day, offers significant advantages in environmental change
analyses. In addition, the use of deep learning techniques provides higher performance from these complex and large volume remo-
tely sensed data sets. In this study, it was aimed to detect and map the mucilage formations observed in Kocaeli Bay, located in the
east of the Marmara Sea in 2021, with satellite images and deep learning models. In this study, atmospherically corrected Sentinel-2
(Level-2) images were used as the main data source and classification was made with deep learning models based on pixel-based
Convolutional Neural Networks (ESA) architecture. In this context, the classification performance of ESA models is discussed in
detail in relation to the size of the training data set used in model formation. After resampling the Sentinel-2 satellite images and
masking the land pixels, sample pixels for the clean water surface and mucilage formations in the study area were collected. In or-
der to examine the effect of the size of the data set, which consists of sample pixels obtained for use in the training and testing sta-
ges of deep learning models, on the detection of mucilage formations, the ground validation data set was determined by taking into
account the sampling rates. The study results show that as the number of samples used in model formation increases, there is a 7%
increase in the performance of the prediction model. However, on May 19, 2021, dense mucilage formations spread over an area of 4
km2 were detected in the study area. As a result of the quantitative evaluations obtained, it was seen that larger data sets contribu-
ted to the classification accuracy of deep learning models.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Mucilage, Sentinel-2, Remote Sensing.

Giris

Gilin gectikce artan niifus yogunlugunun ihtiyaclarinin giderilmesi amaciyla hizla artan sanayilesme, gerekli ham
maddenin temini i¢in artan tarimsal faaliyetler, niifusa bagli artan antropojenik etkiler ve en 6nemlisi kiiresel 1sin-
mayla birlikte iklim degisikliginin etkileri her gecen giin ekosistemde biiyiik degisiklikler meydana getirmektedir.
Hem denizlerde hem de karasal ekosistemde meydana gelen degisikliklere bu ortamlarda yagsayan canlilar farkl tep-
kiler verebilmektedir. Denizel ortamlardaki canlilarin en ¢arpici tepkilerinden biri de miisilaj olusumudur. Miisilaj,
genel olarak deniz kari, kiimelenmis kiitle, kopiik birikimi, flokiilasyon ve mukus aglomerasyonu gibi terimlerle de
tanimlanmaktadir (Ozalp, 2021). Deniz salyasi olarak da adlandirilan bu olusumlarin temel nedeni ise planktonik
organizmalar ve filamentli alglere dayanmaktadir (Schiaparelli vd., 2007). Genellikle ani degisimler sonucu mey-
dana gelen miisilaj olusumlarinda karasal girdilerin etkili oldugu bilinmekle beraber biiyiik oranda belirsizlik de
bulunmaktadir (Cozzi vd., 2004). Miisilaj olusumlarindaki artisin, alt tabakadaki ¢6ziinmiis oksijen seviyelerinin
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tikkenmesine neden olarak, ekosistemde bir ¢okiige yol acabilecegi ifade edilmektedir (Tas vd., 2020). Dolayisiyla
hem deniz ekosistemini hem de dolayh olarak karasal ekosistemin gevresel olarak korunmasi amaciyla gerekli 6n-
lemlerin alinmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu dogrultuda, gerekli 6nemlerin alinabilmesi ve karar vericilere ge-
rekli bilgilerin saglanabilmesi amaciyla bu olusumlara neden olan faktorlerin ortaya ¢ikarilmasi, meydana geldigi
siireclerde takip ve tespit edilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Nitekim, 6zellikle genis kapsama alanlarina sahip veri teminine olanak saglayan uzaktan algilama teknolojilerinin
kullanimi bu konudaki aragtirmalara biiytik katk: saglamaktadir. Her gecen giin gelisen sensor teknolojisi sayesin-
de yer gozlemine dayali uygulamalarda daha yiiksek seviyede 6zelliklerin elde edilmesini saglayan uzaktan algi-
lanmig goriintiilerden olusan veri setleri; su kalitesinin degerlendirilmesi, alg patlamasi olusumlarinin tespiti, su
alanlarinin ¢ikarimi gibi cesitli caligsma alanlarinda siklikla kullanilmaktadir (Colkesen vd.,2024; Mishra ve Mishra,
2024; Wasehun vd., 2024; Sun vd.,2024). Bunun yani sira, son donemin popiiler teknolojisi olan yapay zekaya daya-
I1 derin 6grenme teknikleri de diisiik seviyeli ham verilerden elde edilen 6zelliklerden daha yiiksek seviyede bilgi
¢ikarimina olanak tanimasi nedeniyle kompleks veri seti olarak nitelendirilebilen uzaktan algilanmis veri setle-
rinde siklikla tercih edilmektedir (Kattenborn vd.,2021; Hou vd.,2021; Hu vd.,2021; Kaushal vd.,2024; Xue vd.,2024).

Halihazirda mevcut literatiir goz 6niinde bulunduruldugunda, miisilaj formasyonlarinin tespitinde bir¢ok farkl
teknik ve veri seti kullanilarak calismalar gerceklestirilmistir (Kavzoglu vd.,2021; Acar vd.,2021; Kavzoglu ve Goral,
2022; Yagci vd.,2022; Colkesen vd.,2023; Sefercik vd.,2024; Yilmaz vd.,2024; Esi vd.,2024). Ornegin Acar vd.(2021) tara-
findan gerceklestirilen calismada bulut tabanli Google Earth Engine platformunda Sentinel-2 uydu goriintiilerinin
temel veri seti olarak kullanilmis olup makine 6grenmesi algoritmalarindan Rastgele Orman algoritmasi siniflan-
dirma agamasi icin tercih edilmistir. Miisilaj olusumlarinin tespitine yonelik gerceklestirilen bagka bir calismada
Yagci vd.(2022) giinliik veri alimina olanak saglayan ancak diisiik mekansal ¢oziiniirliige sahip Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS) uydu goriintiilerinin miisilaj olusumlarinin giinliik olarak izlenmesi ve tespi-
tini incelemistir. MODIS uydu gortintiileri ile elde edilen sonuglar hem Sentinel-2 uydu goriintiileriyle hem de yer-
sel dl¢iimlere dayali spektroradyometre 6l¢iimleriyle dogrulanmistir. Diger taraftan nitel ve nicel sonuglar, tireti-
len haritalarda kara-su gecis bolgelerinde sinirl giivenilirlik olsa da miisilaj olusumlarini dogru bir sekilde tespit
edebilmektedir. Colkesen vd. (2023) tarafindan gerceklestirilen calismada, miisilaj olusumlarinin tespitine yone-
lik Sentinel-2 uydu gortintiileri kullanilarak Otomatik Miisilaj Cikarim indeksi (AMEI) 6nerilmigtir. U¢ farkl tarih-
te Marmara Denizi'nde meydana gelen miisilaj olusumlarina dayali olarak gelistirilen AMEI, Jenks Natural Breaks
(JNB) esik deger algoritmasina dayali olarak otomatik esik deger tayini uyarinca gelistirilmistir. Diger taraftan 6ne-
rilen yontem, 21 farkl spektral indeksle karsilagtirilmis olup elde edilen yontemin etkinligi vurgulanmistir. Sefercik
vd.(2024) tarafindan gergeklestirilen calismada ise miisilajin deniz suyu kalitesi, deniz yiizeyi sicaklig1 ve radar sin-
yali yansima giicii tizerindeki etkileri, miisilajla kapl iki farkli bolgede yapilan detayli bir aragtirmayla degerlendi-
rilmigtir. Yersel 6l¢timlere dayal: su yiizeyi sicaklig, elektriksel iletkenlik, pH, askida kat1 maddeler, ¢6zlinmiis ok-
sijen ve klorofil-a gibi su kalitesi parametreleri de ¢calisma kapsaminda elde edilmistir. Ayrica, yine yersel 6l¢iimlere
dayali olarak farkli miisilaj formasyonlari ve temiz su ylizeyine ait spektral yansima degerleri elde edilmistir. Bunun
yani sira uzay tabanli Sentinell-1, Sentinel-2 ve Sentinel-3 radar ve optik goriintiileri kullanilarak, miisilajin deniz
yiizeyi sicakligl, spektral yansima ve radar sinyali geri sa¢ilma tizerindeki etkileri incelenmistir. Sonuglar, miisila-
jin su kalitesi tizerinde belirgin etkiler yarattigini ve orta ile yogun miisilajin radar sinyali giictinde sirasiyla yakla-
sik 0,5 ve 1 desibel azalmaya neden oldugunu gostermistir. Ayrica, deniz yiizeyi sicakligi acisindan, temiz su ile orta
yogunluklu ve yogun miisilaj alanlar1 arasindaki farkin 1,05-2,25°C arasinda oldugu ortaya konmustur.

Calisma kapsaminda, Marmara Denizi'nin dogusunda yer alan Kocaeli Korfezi'nde meydana gelen mdisilaj olusum-
larinin Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) tabanli derin 6grenme teknikleri ve Sentinel-2 uydu goriintiileri ile tespit edil-
mesinde egitim veri seti boyutunun, siniflandirma performansina etkisi incelenmistir.

123



124

Dr. Ogr. Uyesi Meltem CELEN, Prof. Dr. Mehmet Salim ONCEL, Ars. Gér. Mustafacan SAYGI, Dog. Dr. [smail COLKESEN,
Evrisimsel Sinir Adlariyla Marmara Denizi'ndeki Miisilaj Olusumlarinin Tespitinde Egitim Veri Seti Boyutunun Etkisinin incelenmesi
Examining the Effect of Training Data Set Size on the Detection of Mucilage Formations in the Sea of Marmara with Convolutional Neural Networks

Yontem

Gergeklestirilen ¢aligma kapsaminda uygulanan yontem
adimlar ti¢ temel baglik altinda toplanmustir. Ilk olarak te-
mel veri seti olarak kullanilacak Sentinel-2 uydu goriintii-
leri, calisma alaninda miisilaj olusumlarinin gézlemlen-
digi tarihte temin edilmistir. Ardindan temin edilen uydu
gorilintiilerinin yeniden 6rneklenmesi ve kara alanlarinin
maskelenmesi gibi 6n islemleri gerceklestirilmis ve derin
ogrenme modellerinin egitim asamasinda kullanilmak tize-
re egitim ve test veri setleri olusturulmus ve calismanin
amacina yonelik olarak rastgele boliinmiigtiir. Son olarak
siniflandirma islemlerinin gerceklestirilmesi i¢in kullani-
lacak ESA tabanli derin 6grenme modelleri olusturulmus
ve siniflandirma iglemleri gerceklestirilmistir.

40°47'30"N

40°42'30"N

40°40'0"N

Sekil I. Calisma Alani.

Calisma Alan ve Veri Seti

Caligma kapsaminda uygulama alani olarak, 2021 yilin-
da yogun miisilaj olusumlarinin gozlemlendigi Marmara
Denizi’nin dogusunda yer alan izmit Korfezi se¢ilmis-
tir (Sekil I). Marmara Bolgesi'nin dogusunda yer alan ve
yogun sanayi faaliyetlerinin merkezi konumunda bulu-
nan Kocaeli ilinin kiy1 seridi igerisinde kalan ¢alisma ala-
ni1 yaklagik 210 km2’lik bir alan1 kapsamaktadir. Bolgenin
Tiirkiye’nin en 6nemli sanayi merkezlerinden biri konu-
munda olmasi, niifusun hizla artmasina neden olmustur.

Son bes yillik niifus 6l¢iimlerine gore, Kocaeli'nin niifu-
sunun %20 oraninda bir artig gostererek 2.102.907 kisiye
ulastig tespit edilmistir (TUIK, 2023).

29°45'0"E

29°50'0"E
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Calisma kapsaminda, temel veri seti olarak Avrupa Uzay
Ajansi tarafindan Copernicus programinin Sentinel-2 uydu
misyonu tarafindan servis edilen uydu goriintiileri kulla-
nilmistir. Yer gozlemine dayali uygulamalar i¢in gelistiri-
len Sentinel-2 uydu misyonu Sentinel-2A ve Sentinel-2B
glinege es yoriingede bulunan ikiz uydulardan olugmak-
tadir. Ug farkli mekansal ¢oziinitirliik tipi sunan Sentinel-2
uydu gorilintiileri, 10 m mekansal ¢éziintirlige sahip 4
spektral banda,20 m mekansal ¢oziiniirlige sahip 6 spekt-
ral banda ve 60 m mekénsal ¢oziiniirlige sahip 3 spektral
banda sahiptir. Bes giinliik zamansal ¢oziiniirliige sahip
Sentinel-2 uydu goriintiileri, kizilétesi ve kirmizi kenar
dalga boyu araliginda 5 farkli spektral banda ve agik eri-
sime sahip olmasi nedeniyle bir¢ok arastirmada kullanil-
maktadir. Sentinel-2 uydu goriintiilerine ait teknik 6zel-
likler Tablo I'de verilmistir.

Tablo I: Sentinel-2 Uydu Goriintiilerinin Teknik Ozellikleri.

Eant Spektral Bolge D:II;;I;izyu Sainari
Numarasi

BO1 Kiyr Aerosol 443 60
BO2 Mavi 490 10
BO3 Yesil 560 10
B0O4 Kirmizi 665 10
BOS Kirmizi kenar 705 20
BO6 Kirmizi kenar 740 20
BO7 Kirmizi kenar 783 20
BO8 Yakin Kizil6tesi 842 10
B8A Kirmizi Kenar 865 20
BO9 Su Buhari 945 60
B10 Kisa Dalga Kizilétesi 1380 60
BI11 Kisa Dalga Kizil6tesi 1610 20
B12 Kisa Dalga Kizil6tesi 2190 20

Veri Temini ve On islemler

Temel veri olarak kullanilan, caligma alaninda miisilaj formas-
yonlarinin gozlemlendigi 19 Mayis 2021 tarihli Sentinel-2 uydu go6-
riintiisii Avrupa Uzay Ajansi Copernicus Agik Erigim Merkezi'nden
(https://dataspace.copernicus.eu/) temin edilmistir. Sentinel-2
uydu goriintiisii; atmosferik, radyometrik ve geometrik diizelt-
meleri gerceklestirilmis Seviye-2 olarak temin edilmistir. Miisilaj
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olusumlarinin daha hassas ve yiiksek dogrulukta tespiti amaciy-
la caligma alaninda bulut icermeyen goriintiiler tercih edilmis-
tir. Elde edilen goriintiiniin 60 m mekansal ¢oziintirliige sahip
kiy1 aerosolleri, atmosferik etkiler ve su buhar gibi ¢aligmalar
icin kullanilan Kiy1 Aerosol (B01), Su Buhari (B09) ve Kisa Dalga
Kizil6tesi - Sirrus (B10) bantlar: veri setinden ¢ikarilmis olup ge-
riye kalan 10 spektral bant ¢alismada kullanilmistir. Veri setin-
den yer alan 20 m mekénsal ¢oziintirliikteki spektral bantlar,10 m
mekansal ¢oziintirlikteki diger spektral bantlarin ¢oziintirligi-
ne esitlenebilmesi adina literatiirde siklikla kullanilan en yakin
komsuluk enterpolasyon teknigi yardimiyla 10 m mekéansal ¢6-
zlintirlige yeniden 6rneklenmistir (Wang vd.,2016). Veri setinin
¢oziinirliginiin iyilestirilmesi amaciyla gerceklestirilen islem-
ler ENVI 5.3 yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir.

Yeniden orneklenen veri seti tizerinde kara alanlarinin maske-
lenmesi literatiirde bir¢ok ¢alismada su alanlarinin ¢ikarimin-
da yaygin olarak kullanilan Modifiye Normalize Edilmis Fark Su
indeksi’'nden (MNDWI) yararlanilmistir (Xu, 2006). Veri setinin
Yesil (B03) ve Kisa Dalga Kizil6tesi-1 (B11) spektral bantlarini esas
alinarak hesaplanan bu spektral indeks, -1 ile +1 deger araligina
sahip olmakla beraber negatif degerler kara piksellerine karsilik
gelirken pozitif degerler su piksellerini temsil etmektedir. Calisma
kapsaminda, belirtilen veri seti kullanilarak olusturulan gri-dii-
zey indeks haritasi iizerinden, gorsel yorumlamaya dayal1 esik
tayini kullanilarak kara alanlari maskelenmistir. Bununla bir-
likte, calismada daha hassas bir sonug elde edilebilmesi i¢in go-
riintiide yer alan gemilere ait pikseller de maskelenmis olup yal-
nizca miisilaj ve su piksellerinden olusan goriintii elde edilmistir.

Gergeklestirilecek siniflandirma isleminde kullanilacak egitim
ve test veri setinin olusturulmasi amaciyla ¢alisma alaninda yer
alan temiz su yiizeyi ve miisilaj olusumlarina ait 6rnek pikseller
toplanmistir. Miisilaj olusumlarina yonelik toplanan 6rnek pik-
seller Colkesen vd. (2022) tarafindan gerceklestirilen ¢caligmada
belirtilen orta ve diisiik yogunluktaki miisilaj olusumlar: da géz
oniinde bulundurularak toplanmistir. Gérsel yorumlamaya daya-
1 gergeklestirilen bu islemlerin daha hassas bir sekilde gercek-
lestirilebilmesi amaciyla yalanci renk kombinasyonlarindan ya-
rarlanilmigtir. Toplanan 6rnek piksellerin spektral yapis: analiz
edilmis olup ortalama ve standart sapma degerlerine bagl ola-
rak aykir1 degerler elimine edilmistir. Son durumda siniflandirma
isleminde kullanilmak tizere her iki sinifa ait 1500’er 6rnek pik-
sel kullanilarak veri seti olusturulmustur. $ekil 2’de su ve miisi-
laj 6rnek piksellerine iligkin ortalama spektral imzalar1 verilmis-
tir. Spektral imzalar incelendiginde miisilaj olusumlarinin hem
spektrumun hem goriiniir bolgesinde hem de kizil 6tesi bolgesin-
de su piksellerinden oldukga farkli spektral karakteristigi oldu-
gu goriilmektedir. Bununla birlikte, su ve miisilaj olusumlarinin
Sentinel-2 goriintiisiiniin orta kizil6tesi bantlarinda (B11 ve B12)
spektral olarak benzer degerler aldig: goriilmektedir.
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Sekil Il. Miisilaj ve Su Piksellerinin Spektral imzalari.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Calisma kapsaminda, gergeklestirilen siniflandirma islem-
leri i¢in Evrisimsel Sinir Aglar1 mimarisinin temel alin-
dig1 piksel-tabanli derin 6grenme teknigi kullanilmistur.
Ozellikle ESA mimarisine dayali derin 6grenme teknik-
lerinin, biiyiik veri boyutuna ve kompleks yapiya sahip
uzaktan algilanmig goriintiilerde 6zellik 6grenme 6zel-
ligi sayesinde siniflandirma performansina katki: sagla-
maktadir (Zhang vd.,2019). Bunun yani sira geleneksel ta-
banli yontemlere kiyasla diigiik seviyeli 6zellikler olarak
nitelendirilebilen ham verilerden ytiiksek seviyede ve de-
rin ozelliklerin ¢ikarilmasini saglamasi farkli durumlara
kolay adapte olabilmesini ve dolayisiyla transfer edilebilir
bir model gelistirilmesine katki sunmaktadir (Hinton and
Salakhutdinov, 2006; Wang vd., 2018). Calisma kapsamin-
da tasarlanan ESA tabanli derin 6grenme modellerinde 2
ardisik konvoliisyon katmanlar: ve ardindan her biri1x 1

cekirdek (Kernel) boyutuna sahip ReLU aktivasyon fonksi-
yonu ile etkinlestirilmistir. Evrisim katmanlarinin ardin-
dan elde edilen 6zellikler diizlestirme (Flatten) katmanai ile
vektorel formata dontistiiriilmistiir. Bu islemi takiben iki
tam bagli (Dense) katman kullanilmis olup ReLu aktivas-
yonu fonksiyonu kullanilarak dogrusal olmayan iligkile-
rin modellenmesi amac¢lanmigtir. Modelin agir1 6grenme
durumunu ortadan kaldirmak ve genelleme kapasitesini
artirmak amaciyla %20’lik seyreltme (Dropout) kullanil-
mis ve bazi noronlar rastgele olacak sekilde devre dig1 bi-
rakilmigtir. Son agamada ise modelin son katmaninda, iki
sinifli bir siniflandirma problemi i¢in softmax aktivas-
yon fonksiyonu ile ¢aligan bir ¢ikt1 katmani yer almakta-
dir. Calismanin amacina yonelik olarak farkli egitim veri
setlerinin performanslarinin daha objektif bir sekilde de-
gerlendirilebilmesi i¢in tiim model egitimlerinde ESA ta-
banli model mimarisi ayni1 sekilde kullanilmistir.
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Sonuclar ve Tartisma

Calismanin temel amaci, miisilaj olusumlarinin tespiti-
ne yonelik farkl egitim veri seti boyutlar: dikkate alinarak
olusturulan ESA modellerinin performanslarinin analiz
edilmesidir. Bu dogrultuda, goriintii izerinde su ve miisilaj
olusumlarini temsil eden toplam 3.000 pikselden olusan
yer dogrulama verisi, rastgele 6rnekleme prensibine dayali
olarak Tablo IT'de verilen farkli 6rnekleme oranlar: dikka-
te alinarak egitim ve test veri seti olarak ayrilmistir. Elde
edilen veri setinin egitim ve test sayisina yonelik bilgilere
Tablo IT'de yer verilmistir.

Tablo II: Derin Ogrenme Modelinin Egitim ve Test Asamalarinda
Kullanilan Piksel Sayilar.

Spektral Bolge Merkez Dalgaboyu (nm)

10:90 300 2700
30:70 900 2100
50:50 1500 1500
70:20 2100 900
90:10 2700 300

Tablo II'de yer alan farkl: egitim boyutlarina sahip veri setleri
kullanilarak egitilen derin 6grenme modellerinin performans-
larinin objektif bir sekilde karsilagtirilabilmesi amaciyla model
hiper-parametreleri tiim modellerde sabit tutulmustur. Bu kap-
samda model hiper-parametreleri deneme yanilma stratejisine
bagli olarak belirlenmis olup Tablo III'te belirtilmistir.

Tablo III: Derin Ogrenme Modellerinin Egitim Asamasinda
Kullanilan Hiper Parametreler.

Optimizatér Adam
Ogrenme Orani 0.001

Kayip Fonksiyonu Kategorik Capraz Entropi
Batch Boyutu 16

Egitim Tur Sayisi 10

Derin 6grenme modelleri Tablo IIT'te belirtilen hiper parametreler
kullanilarak ayri ayr1 egitilmis olup egitim siireclerinde herhan-
gi bir sekilde “asir1 6grenme” ve “yetersiz 6grenme” olmamaistur.
Model egitimlerinde, egitim tur sayisinin 10 olarak belirlenme-
sinin en temel nedeni derin 6grenme modellerinin yiiksek is-
lem kapasiteli is istasyonlarina ihtiya¢ duymasinin yani sira s1-
niflandirma probleminin nispeten ikili siniflandirma problemi
(miisilaj ve su) olarak basit bir problem olarak nitelendirilebilir
olmasindan kaynaklanmaktadir. Modellerin egitim siireglerinin
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degerlendirilebilmesi i¢in her bir egitim tur sayisinda elde edi-
len egitim ve dogrulama kayip grafikleri olusturulmustur. Ayrica,
her bir derin 6grenme modeli i¢in en az egitim kaybinin yasandi-
g1 egitim tur sayist model tahmin agsamasinda kullanilmak iize-
re belirlenmisgtir.

Derin 6grenme modellerinin egitim agamasinin ardindan mo-
dellerin performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla litera-
tiirde derin 6grenme ve uzaktan algilama tabanli uygulamalarda
siklikla tercih edilen dogruluk analizi metrikleri kullanilmistir.
Dogruluk analizi metriklerine iligkin esitlikler agsagida verilmistir.

Kesinlil = —2Y
DP +YP
Hassasiyet = __DP__
DP +YN
F- Shor= 2% Ke'sm'hk x Hassasiyet
Kesinlik+Hassasiyet
ou=—D2P
DP+YP+YN
Genel Dogruluk = —DP+DN __
DP+DN+YP+YN

Bu kapsamda, modellerin tahmin sonuglari ve test pikselleri kul-
lanilarak hata matrisi tiretilmistir. Ardindan sinif bazli dogru-
luk degerlendirmesi i¢in Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN),
Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) degerleri hesaplanmisg
olup bu kapsamda kesinlik, hassasiyet, f-skor, genel dogruluk ve
birlesim iizerinde kesisim metrikleri hesaplanmigtir. Dogru po-
zitiflerin sayisinin, dogru pozitifler ve yanlis pozitiflerin topla-
mina bolinmesiyle elde edilen kesinlik metrigi, tahmin edilen
piksellerin ne kadarinin eksiksiz tahmin edildigine yonelik bil-
givermesi amaciyla kullanilmigtir. Diger taraftan hassasiyet ise
dogru pozitiflerin sayisinin dogru pozitif ve yanlis negatiflerin
sayisinin toplamina boliinmesiyle elde edilmektedir. Diger taraf-
tan bireysel kullaniminda net bir sekilde siniflandirma dogru-
lugunun elde edilmesine katk: saglamayan kesinlik ve hassasi-
yet metriklerinin harmonik ortalamasi olarak elde edilen f-skor
metrigi hesaplanmigtir. Bunun yani sira kesigim alanlarinin bir-
lesim alanlarina oraniyla elde edilen birlesim tizerinde kesigim
(IoU) ve hata matrisinde yer alan tiim bilesenlerin formiilasyo-
nuna dahil edildigi genel dogruluk (GD) metrikleri hesaplanmais-
tir. Uygulanan modellerin farkli metrikler i¢in dogruluk analizi
sonuglari Tablo IV’te belirtilmisgtir.
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Tablo IV: Dogruluk Analizi Sonuglar:.

Kesinlik (%)
Hassasiyet (%)
F-Skor (%)

IoU (%)

GD (%)

92,97
92,12
92,01
85,20
92,04

97,88
97,87
97,86
95,81

97,86

98,39 98,99 99,33
98,43 99,02 0L g
98,40 99,00 99,33
96,85 98,02 98,68
98,40 99,00 99,34

Elde edilen sonuglar g6z 6niinde bulunduruldugunda tim
dogruluk analizi metriklerinde en yiiksek egitim veri seti
boyutuna sahip veri seti kullanilarak egitilen derin 6gren-
me modelinin en yiiksek siniflandirma performansina sa-
hip oldugu goriilmiistiir. Bunun yani sira 10:90 dagilimina
sahip veri setinin ardindan dogruluk oraninda %5’in iize-
rinde bir artig saglanmasina karsin 30:70 veri setinin ardin-
dan dogruluk oranlarindaki artig boyutu %1’in altina diis-
migtiir. Ozellikle IoU metrigi baz alinarak gerceklegtirilen

analizde 10:90 ve 30:70 veri setleri kullanilarak egitilen de-
rin 6grenme modelinin %10’un tizerinde bir farka sahip ol-
dugu gorilmektedir. Genel dogruluk metrigindeki deger-
lere benzer sekilde 30:70 veri seti dagilimiyla egitilen derin
o6grenme modelinin ardindan dogruluk oranlarindaki artig
azalma egilimi gostermistir. Buna yonelik olarak her bir egi-
tim veri setinde derin 6grenme modellerinin genel dogru-

luk oranlarinin dagilimi Sekil I1T’te gosterilmistir.

99 4

98 1

97 1

96 -

954

Genel Dogruluk (%)

94 4

93 -

92 -

10:90 30:70

50:50 70:30 90:10

Egitim / Test Veri Seti Orani

Sekil lll. Derin Ogrenme Modellerinin Egitim Veri Setine Gore Genel Dogruluk Oranlari.
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Geleneksel yontemlere ve makine 6grenmesi algoritmala-
rina gore diisiik seviyeli 6zelliklerden ytiksek seviyeli 6zel-
liklerin ¢ikarilmasina katki saglayan derin 6grenme mo-
delleri, bu yontemlere kiyasla daha yiiksek boyutlara sahip
veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir. Nitekim bu durum goz
ontinde bulunduruldugunda derin 6grenme modellerinin
daha yiiksek siniflandirma performansina sahip oldugu da
calisma kapsaminda gerceklestirilen uygulamada goriil-
miistiir. Farkli veri seti boyutlari kullanilarak egitilen derin
o6grenme modellerinin dogruluk analizi sonucu elde edilen
genel dogruluk oranlar1 goz oniinde bulunduruldugunda
egitim verisinin boyutunun artmasi durumunda modelin
tahmin dogrulugunun 6nemli seviyelerde artis gosterdigi
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goriilmektedir.

Elde edilen sonuglar neticesinde en yiiksek siniflandirma
dogruluguna ulagilan derin 6grenme modeli kullanilarak 19
Mayis 2021 tarihinde ¢aligma alaninda tespit edilen miisilaj
olusumlarinin dagilimini gosteren tematik harita tiretilmis-
tir (Sekil IV). Caligma alaninin bat1 kesiminde, Korfezin ku-
zey ve dogusunda yer alan kiy1 kesimlerinde yogun miisi-
laj olusumlar gozlenmistir. Toplamda yaklasik 210 km2’lik
kisminda miisilaj olusumlarn gozlenmistir. Bununla birlikte
yalnizca yliksek yogunluktaki miisilaj olusumlarinin degil
ayni zamanda orta ve diisiik yogunlukta olarak nitelendi-
rilebilen formasyonlarin da derin 6grenme modeli tarafin-
dan tespit edildigi goriilmustiir.

29°48'0"E

29°52'30"E 29°57'0"E

0 25 5 10
I T

Sekil IV. En Yiiksek Genel Dogruluk Oranina Sahip Derin Ogrenme Modeli icin Uretilen Tematik Harita.
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Calisma kapsaminda, son donemin popiiler teknolojisi ya-
pay zeka tabanli derin 6grenme tekniklerinin uzaktan al-
gilanmus veri setleri kullanilarak miisilaj formasyonlarinin
tespitindeki performanslar1 incelenmistir. Bu dogrultuda,
farkli egitim ve test veri seti boyutlarinda olugturulan beg
farkli veri seti kullanilarak ESA tabanli derin 6grenme mo-
dellerinin performanslari analiz edilmistir. Derin 6gren-
me modellerinin egitim siireclerinin ardindan model per-
formanslar1 dogruluk analizi metrikleri kullanilarak nicel
olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, egitim veri
seti boyutunun artigina paralel olarak derin 6grenme mo-
delinin performansinda 6nemli seviyelerde artiglar oldugu-
nu gostermektedir. Buna karsin, egitim veri seti boyutunun
10:90 olarak belirlenerek egitilen derin 6grenme modelinin

performansinin, egitim veri seti boyutu 30:70 olarak belirle-
nerek egitilen derin 6grenme modeline gore biiyiik bir artig
sergilemesine ragmen ardindan model dogrulugunun ¢ok
diisiik artig gostererek neredeyse sabit kaldig1 goriilmek-
tedir. Dolayisiyla, gelecek caligmalarda gergeklestirilen bu
analizlerin farkli uzaktan algilanmas veri setleri, farkli derin
6grenme mimarileri ve parametre optimizasyonu stiregleri
degerlendirilerek gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bunun
yani sira caligma kapsaminda modellerinin performanslar:
yalnizca su ve miisilaj olusumlarina yonelik pikseller kulla-
nilarak degerlendirilmistir. Dolayisiyla, gelecek caligmalar-
da egitilen derin 6grenme modellerinin farkli nesnelerin de
dogruluk analizine dahil edilerek modellerin hassasiyetinin
degerlendirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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