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OZET

Giiniimiizde enerji tiretiminde en fazla kullanilan kaynaklarin basinda petrol (yag) gelmekte ve gelismis iilkelerin biiyiik bir kismi
petrol ihtiyaglarini tankerler araciligi ile karsilamaktadir. Ancak yogun petrol tasimaciligi zaman zaman petrol kaynakli deniz
kirliligine neden olmaktadir. Giiniimiizde ¢evre uygulamalar: ve sorunlarimin ¢oziimiinde etkin bir arag olan uzaktan algilama ve
Yapay Aciklikli Radar (SAR) teknolojisi, yag tabakalarimin izlenmesi ve saptanmasinda basarla kullamlmaktadir. SAR
goriintiilerinde yag tabakalar diisiik geri sagilim nedeniyle koyu renkte gériilmektedir. Ancak radar goriintiilerinde koyu renkte
goriilen diger osinografik objelerden yag tabakalarinin ayiwrt edilmesi onemli bir sorun teskil etmektedir.

Bu ¢alismada Liibnan kyilarinda 2006 yilinda meydana gelen yag tabakas: kirliliginin Radarsat-1 uydu verisi ile saptanmasinda
istatistiksel ogrenme tabanli Destek Vektor Makinesi ve karar agaglari temelli Rastgele Orman Yontemi kullanilmistir. Bu amaca
yonelik olarak ortak yazarlarin daha onceki yaptiklar: ¢alismalarda kullandiklar: yapay sinir aglari ve yapay ari kolonisi
algoritmasi, diger bir deyisle farkl algoritma ve yontemler karsilastirilarak, séz konusu ydontemlerin yag tabakalarinin
saptanmasindaki etkinligi ve performansi irdelenmistir.

Anahtar Sozciikler: Deniz Yag (petrol) Kirliligi, SAR Uydu Gériintiileri, Yapay Sinir Aglar, Destek Vektor Makinesi, Rastgele
Orman Yontemi

ABSTRACT

USE OF SUPPORT VECTOR MACHINES AND RANDOM FOREST METHODES FOR OIL
SPILL DETECTION

Nowadays, oil is the most commonly used resource for energy production and majority of developed countries meet needs of oil
via oil tanker. However, intensive oil transportation causes marine pollution from time to time. Today, remote sensing and
Synthetic Aperture Radar (SAR) technology, effective tools to solve the environmental problems and applications, are
successfully used in the detection and monitoring of oil layer. Oil layers appear dark due to low backscattering in SAR image.
However distinguishing of oil layers from oceanographic features which appear dark in SAR images is an important issue.

In this study, statistical learning based Support Vector Machine and Decision Tree Based Random Forest method were used for
the detection of oil pollution by using Radarsat-1 data at shores of Lebanon in 2006. For this purpose, effectiveness and
performance of these methods for oil detection were examined by comparing neural networks and artificial bee colony algorithm
which are used in earlier studies done by co-authors.

Keywords: Oil Spill, SAR Satellite Images, Neural Networks, Support Vector Machine, Random Forest Method
1. GIRIS

Petrol giiniimiizde en ¢ok kullanilan fosil enerji kaynaklarmdan biridir. 2011°deki giinlik diinya toplam petrol
iiretimi yaklasik 87 milyon varildir (Internet-1). Ulkelerin ihtiya¢ duyduklar1 petrol, tankerler ve boru hatlarryla
temin edilmekte ve belirtilen iiretimin yaklasik yarisi tankerlerle gesitli deniz rotalarindan iletilmektedir (Internet-1).
Bu denli biiyiik deniz tasimaciligi deniz kirliligine neden olmaktadir (Sabins, 1997). Diinya genelindeki sizmis
petrol miktarinin 4.5 milyon tondan daha fazla oldugu tahmin edilmektedir (Bava, vd., 2002). Petrole bagli bu
kirlilik, basta memeliler ve kuslar olmak tizere biyolojik hayati olumsuz etkilemektedir. Bu artiklarin tekrar dogada
doniisiimii ise ¢ok uzun siire almaktadir. Ozellikle rafine edilmis petrol iiriinleri ham petrol kadar yapiskan
olmamasina ragmen, denizler i¢in daha zehirli ve tehlikelidir. Giiniimiizde uzaktan algilama teknolojisi, denizlerde
olusan yag tabakasmin tespitinde kullanilan en 6nemli teknolojilerden biridir. Yapay Agiklikli Radar(SAR) ise her
tiirlii hava sartlarinda calisabilme kabiliyetinden dolayr yagin tespitinde optik algilayicilara nazaran daha basarili
sonuglar vermektedir. Yag alanlarmin geri sagilim enerji seviyeleri, yagin deniz yiizeyindeki kilcal dalgalari
engellemesinden dolayr olduk¢a diigiiktiir. Bu durum dogal olarak yag olan alanlarin radar goriintiisinde koyu
renkte goziikmesine neden olur. Bununla beraber yagin tespiti i¢in radar goriintiilerindeki koyu renkte goziiken
bolgelerin tespiti yeterli olmamaktadir. Bunun nedeni ise yaga ek olarak igsel dalgalar, denizlerdeki diisiik riizgar
alanlari, kara tarafindan korunan kisimlarinda geri sa¢ilim enerjilerinin oldukga diisiik olmasidir. Dolayisiyla yag
tabakalarinin dogal olaylardan ayirt edilebilmesi yag tabakasi tespitinde en dnemli konulardan biridir (Brekke, vd.,
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2005a; Sabins, 1997; Alpers, vd.,1991; Hovland, vd., 1994). Yapay Aciklikli Radar (SAR) verisi ile yag tabakasina
bagl kirliligin belirlenmesinde izlenecek adimlar i)segmentasyon, ii)ozellik ¢ikartimi ve iii)siniflandirma olarak
tanimlanmaktadir (Solberg, vd., 1997; Del Frate, vd.,2000; Karathanassi, vd., 2006; Brekke ve Solberg., 2005b).

Bu ¢aligmada, yag ve yag benzeri koyu renkli gériintii alanlar1 segmente edilmis ve yag tabakalari tespit edilmeye
calisilmistir. Bu amagla istatistiksel bir 6grenme yontemi olan Destek Vektor Makineleri ve karar agaglari temelli
bir grup (ensemble) 6grenme yontemi olan Rastgele Orman yontemi kullanilmistir. Destek Vektér Makineleri
yontemi, ¢ok boyutlu uzayda siniflar1 en iyi ayiran hiper diizlemin hesaplanmaya c¢aligildigi, birgok miihendislik
probleminde basarili sonuglar veren bir yaklagimdir. Rastgele Orman yontemi ise, giris verilerinin olusturdugu
ozellik vektorlerinden bagimsiz olarak rastgele vektorlerin olusturulmasi ve bu vektorler ile elde edilen karar
agaclarmin birlestirilmesinden ibarettir. Bu ¢alismada Ozkan ve arkadaslari (2011) tarafindan kullanilan ayn1 egitim
ve test verileri dikkate alinmis ve ilgili ¢alismadaki YSA bazli sonuglar, bu ¢alismada kullanilan Destek Vektor
Makineleri ve Rastgele Orman yontemlerinden elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.

2. CALISMA ALANI VE OZELLIiK CIKARTIMI

Giliniimiizde ENVISAT, Radarsat-1, Radarsat-2 vb. bir¢cok radar uydusu yag tabakalarmin belirlenmesinde etkin
olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada SAR uydu verisi olarak Istanbul Teknik Universitesi, Uydu Haberlesmesi ve
Uzaktan Algilama Merkezi’nden temin edilen Temmuz 2007 tarihli, Liibnan kiyilarmi kapsayan Radarsat-1
goriintiisii kullanilmistir. Beyrut’un yaklasik 19 km giineyindeki Jiyeh Dolum Istasyonunun Israil devleti tarafindan
bombalanmasi sonrasinda denize dokiilen yag tabakasi biiyiik bir ¢evre felaketine neden olmus ve Liibnan kiyi
seridinin yaklagik 1/3’0 etkilenmistir (Sekil 1). Ayrica, akint1 ve hava kosullarina bagl olarak, komsu iilkelerden
biri olan Tiirkiye'nin de yag tabakalar1 sebebiyle olumsuz etkilenmesinden endise duyulmustur (Ozkan, vd., 2011).
Bu tip olaylara ve/veya benzeri felaketlere gecikmeden etkin bir sekilde miidahale edilebilmesi igin kirlilige maruz
kalan alanlarm hizli ve dogru bir sekilde saptanmasi gerekmektedir.
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Sekil 1. Calisma bolgesinin haritast.

Yagm tespitinde kullanilacak ozellik bilgileri dort farkli kategoriye asagida belirtildigi sekilde ayrilmaktadir
(Solberg, vd., 1997, Del Frate, vd., 2000; Karathanassi, vd., 2006; Brekke ve Solberg, 2005b).

1. Yag tabakasi alan1 gibi geometrik karakteristikleri,
Yagin geri sagilim degerlerine ait standart sapma, ortalama, minimum ve maksimum degerleri gibi fiziksel
ozellikler,

3. Baglamsal bilgi,

4. Doku bilgisi.

Yukarida belirtilen karakteristik dzellikler pikseller yerine objeler ile temsil edildiginden piksel tabanli siiflandirma
yerine daha ¢ok obje tabanli siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir.

Topouzelis ve arkadaglar1 yukarida belirtilen kategorilere ait toplam 25 alt ozelligin yagm tespitinde
kullanilabilecegini gostermislerdir (Topouzelis, vd., 2009). Calismalarinda 6zellikle 10 6zelligin diger belirlenen
yontemlere gore siniflandirma dogrulugunu arttirdigini vurgulamislardir. Bu ¢aligmada kullanilan 9 &zellik bilgisi
asagida siralanmaktadir:

e Lokal Alan Kontrast Oram1 (ConLa): Objenin geri sa¢ilim degerinin ortalamasinin, bolge merkezli
gergevenin ortalama degerine oranidir.
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e Ortalama Orana Obje Etkisi (Opm): Obje degerlerinin standart sapmasinin ortalama degere oranidir.

e  Cevre Alan Orani (P/A): Objenin ¢gevre uzunlugunun alanma oranidir.

e Arka Plan Standart Sapmasi (BSd): Objeyi g¢evreleyen ve kullanici tarafindan secgilen ilgi bolgesindeki
piksellere ait yogunluk degerlerinin standart sapmasidir.

e  Obje Standart Sapmasi (OSd): Objenin standart sapma degeridir.

e Nesne Karmasiklig1 (C): Geometrik objenin karmasikligini ya da basitligini tanimlayan degerdir.

e Ortalama Haralick Doku Degeri (THm): Alt-nesnelerinin es olusum matrislerinin gri seviyelerinin
ortalamasidir.

e  Opm/Bpm Orant: Ortalama orana obje etkisinin ortalama degere arka plan etkisinin oranidir.

o  Sekil Faktorii (SP2): Objenin seklini tanimlar. Asimetri veya form faktorii olarak da adlandirilir.

Yukarida tanimlanan 6zelliklerden SP2, P/A ve C geometrik karakteristikler; THm dokusal karakteristik; BSd,
ConLa, Opm, Opm/Bpm ve OSd fiziksel karakteristiklerdir (Topouzelis, vd., 2009). Segmentasyon islemiyle
olusturulan koyu renkli nesnelerden 68’1 yag tabakasi, 53’ ise yag benzeri koyu renkli tabaka olarak UHUZAM
tarafindan tespit edilmistir. Yag ve yag benzeri tabakalara ait istatistiksel veriler Cizelge 1°de sunulmustur.

Cizelge 1. Yag ve yag benzeri verinin istatistiksel bilgileri (Ozkan, vd., 2011).

. Yag Yag Benzeri

Ozellikler | Min. | Maks. | Ort. | S.Sap. | Min. | Maks. | Ort. | S.Sap.
SP2 0.053 1 0.547 | 0202 | 0.269 1 0.666 | 0.173

BSd 13.635 | 68.04 | 40.453 | 14.677 | 23.475 | 68.066 | 41.780 | 9.551

ConLa 0373 | 0.85 | 0.547 | 0.088 | 0.440 | 0.663 | 0.570 | 0.062
Opm 0.177 | 0457 | 0257 | 0.066 | 0.169 | 0.297 | 0.207 | 0.025

Opm/Bpm | 0454 | 5424 | 1.071 | 0.685 | 0.433 | 1.410 | 0.808 | 0.181

0Sd 7.009 | 53.165 | 20.275 | 9.309 | 8.972 | 29.838 | 16.791 | 4.349

P/A 0.095 | 0.881 | 0.486 | 0221 | 0.173 | 0.673 | 0.448 | 0.110

C 2.020 | 51.252 | 13.250 | 9.873 | 9.213 | 74.762 | 23.898 | 11.588
THm 11.400 | 36.202 | 22.346 | 5.890 | 12.400 | 35.577 | 21.437 | 5.312

3. KULLANILAN YONTEMLER
3.1 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri istatistiksel 6grenme alaninda Vapnik ve Cortes tarafindan gelistirilmis bir 6grenme
bi¢imidir (Cortes ve Vapnik, 1995). Uydu gorintilerinin siniflandirmasinda, DVM lineer olarak ayrilamayan
verinin lineer olarak ayrilabilecegi bir yiikksek boyuta aktarilarak farkli 6rnekler arasinda maksimum smirin
bulunmasi iglemidir (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu yontemde verilerin lineer olarak ayrilabilmeleri ve
ayrilamamalari olmak fizere iki temel durum s6z konusudur. Lineer olarak ayrilabilen verilerin maksimum
sinirlarinin bulunmasi oldukga kolay olmasina ragmen, lineer olarak ayrilamayan verilerin maksimum smirinin
bulunmasi igin ise, verilerin lineer olarak ayrilabilecekleri bir iist uzaya aktarilarak ¢6ziim yapilmasi gerekmektedir
(Demirci, 2007).

3.1.1 Lineer Olarak Ayrilabilme Durumu

Sistemin egitimi i¢in kullanilacak verinin N elemandan olusan y={x,,y,},i=1,2,...N, smiflara ait etiket
degerlerinin yl.i {- L1} oldugu disiiniildiiginde, hesaplanmak istenen asir1 diizlemin st tarafinda bulunan
noktalar asagida verilen esitsizlige uyar:

W'X+b>0,y, =+ 1)

Benzer sekilde asir1 diizlemin alt kisminda kalan noktalar ise agagida belirtilen esitlige uymaktadir:

W'X+b<0,y, =-1 2
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Bu iki esitsizlik kullanilarak y,(W'X +b)-1> 0 esitsizligi elde edilir. Bu kosulu saglayan asir1 diizlemin iki

kiimenin en yakin elemanlarma olan dik uzakliklar1 toplami sinir olarak isimlendirilir. Dolayisiyla asir1 diizlemin
bulunabilmesi i¢in W(agirliklar) ve b(orijine olan uzaklik) degerlerinin bulunmasi gerekmektedir. 3 numarali
esitlikte /¥ degerlerinin minimum olmasi gerekir ve problem, optimizasyon problemi haline gelir. Bu optimizasyon
probleminin ¢6ziimiinde, ilk olarak esitsizligin ¢oziimiine yonelik olarak Lagrange fonksiyonundan yararlanilir.
Problemin Lagrange denklemi ise,

1 N N
L, :EMF —;a[y[(wa[ +b)+;a[ 3)

seklindedir. Esitlikte «, >0degerleri destek vektorlerini tanimlamaktadir. Denklemin c¢6ziimiiniin karmasik

olmasindan dolayr Karush-Kuhn-Tucker kosullar1 kullanilarak dual forma donistiiriilen problem tekrar Lagrange
formiilasyonunda yerine konuldugunda,

1
Zai _EZ aiajyl.ijl.rxj o, 20,Vi 4)
i ij

esitligi elde edilir. Bu esitlik ile tiim egitim verileri i¢in bir Lagrange ¢arpan1 hesaplanir ve ¢, > 0olan x, 6rnekleri

destek vektorlerini tanimlamaktadir. Bu destek vektorler araciligl ile asirt diizlemler ve ardindan da optimum asir1
diizlem hesaplanir (Ozkan, 2008).

3.1.2 Lineer Olarak Ayrilamama Durumu ve Cekirdek Fonksiyonlar

Birgok gercek diinya probleminde oldugu gibi uydu verilerinin siniflandirilmasinda da verideki giiriiltii ve veri
siniflarinin  dogrusal olmamasi gibi nedenlerden dolayr veri setinin dogrusal olarak ayrilabilmesi miimkiin
olmamaktadir. Bu problem ise optimizasyona hatalar1 temsil eden bir degiskenin (&,,i=1,2,...,N)eklenmesi ile

¢oziilmeye calisilir. Yeni esitsizlikler ise,
wox +b>1-E,y, =+1 )

wx +b<—1+&,y,=-1 & 20,Vi (6)
seklinde elde edilir.

Denklemde &, =0 ise veri dogru smiflandiriimig, 0 <& <1 durumunda veri dogru simiflandirilmug , H,ve H,

asir1 diizlemleri arasinda yer aliyor; son olarak & >1ise siniflandirma islemi yanlis yapilmis demektir.

Lineer olarak ayrilamama durumunda siniflandirma hatasint minimum yaparken, asir1 diizlemler arasindaki uzaklig
maksimum yapacak, Lagrange ¢arpanlarmin st smirmni gosteren bir C parametresi eklenir. Lagrange denkleminin
yeni formu ise asagidaki esitlik ile gosterilmektedir:

1y 2
Lp = E"W" + CZ&[ - Za[ {y[ (WTX[ + b) -1+ é} - Z:u[é (7)
Yukaridaki esitlige KKT kosullart uygulandiginda ise,

1 .
L,= Zai _szirxjyiyjaiaj 0<a,<CVi ®
i L]

elde edilir. Bu fonksiyondaki x/ x; carpim daha biiyiik boyutlu 6zellik uzayinda tekrar tanimlanmasi gerekmektedir.
x; nin doniisimii i¢in ¢(x,)" ve x, déniisiimi i¢in ¢(x,) fonksiyonlar: kullanilir. Diger bir deyisle esitlik asagidaki
forma dontstiiriilmiis olur (Atasever, 2011):

n 1 n .
L(a) = Zai _E Z a,»ajy,-yj(ﬂ(x,-) (ﬂ(xj) (9)

i =1
Yukaridaki esitlikte @(x, )Tgo(xj) carpimu icin ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilabilir. Cekirdek fonksiyonlari ile

verilerin yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecekleri uzaya taginarak ve ¢dziimiin bu yiiksek boyutlu uzayda
aranmasl i¢in uzaylar arasi doniisiim yapilabilir (Atasever, 2011). En sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar Cizelge
2’de verilmistir (Ozkan, 2008):

IV. Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Sempozyumu (UZAL-CBS 2012), 16-19 Ekim 2012, Zonguldak



C. Ozkan vd: Yag Tabakalarmin Saptanmasmda DVM ve Rastgele Orman Yéntemlerinin Kullanimi

Cizelge 2. Destek Vektor Makineleri’nde sikga kullanilan gekirdek fonksiyonlar

Kernel Fonksiyonu Matematiksel ifadesi Parametre

Polinom Kerneli K(x,y)=((x-y)+ l)d Polinom derecesi ( d )
Lineer Kernel K(x,y)=(x-y) Genel Kernel Ifadesi
Kuadratik Kernel K(x,y)=xy(1+x-y) Genel Kernel Ifadesi
Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneli K(x,y)= e_yH(x_y)Hz Kernel boyutu ( v)

3.2. Rastgele Orman Yontemi

Rastgele Orman yontemi Breiman tarafindan karar agaglari (decision trees), torbalama (bagging) ve rastgele alt-uzay
(random subspace ) yontemlerinin birlestirilmesi ile elde edilmis bir yontemdir (Breiman, 2001). Torbalama ile
egitim verilerinden rastgele yeni 6rneklemler olusturulur. Rastgele alt uzay ile de karar agacina ait her bir diigiimde
en iyi dallara ayrilan degisken, tiim degiskenler arasindan rastgele secilen degiskenler arasindan segilir. Rastgele
orman yonteminde de baska yontemlerde oldugu gibi kullanici tarafindan belirlenmesi gereken parametreler vardir.
Bunlar olusturulacak agac sayisi ve kullanilacak drneklem miktaridir (Pal, 2005). Rastgele orman siniflandiricisinin
olusturulmasinda CART yontemi esas alinir. Dallanma kriteri olarak da smiflarin safsizligini 6lgen Gini indeksi
dikkate alinir. Herhangi bir T diigiimii icin Gini indeksi asagida verilen esitlik ile hesaplanir:

Gini(T) =1- Z[p(j | TP (10)

Bu esitlikte p(j|7), T diigiimiindeki J sinifina ait bagil olasilig1 gdstermektedir (Internet-3).

3.3. Yapay An Kolonisi(ABC) Algoritmas: ile Egitilmis Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinm kullanildig bir ¢ok ¢alismada agirliklarin ve bias (esik) degerlerinin hesaplanmasinda, klasik
optimizasyon degerleri yerine, yapay zeka optimizasyon degerleri kullanilmaya baslanmistir. Yapay Ar1 Kolonisi
algoritmasi, bu amagla kullanilan optimizasyon yontemleri i¢inde olduk¢a basarili sonuglar veren bir yaklagimdir.
Dogadaki arilarin davraniglarindan esinlenilerek gelistirilen bu yontemde; bir kolonide is¢i, gozcii ve kasif arilar
olmak iizere li¢ grup ar1 bulunmaktadir. Algoritmada, her bir besin olasi ¢dzliimii ifade eder ve kovan igin en uygun
besin kaynagi (optimum ¢6ziim) bulunmaya ¢alisilir. ABC Algoritmasinin temel adimlari asagida verilmektedir
(Karaboga, 2011):

1. Baslangig besin kaynagi bolgelerinin tiretilmesi

TEKRARLA

2. Isci arilarin besin kaynak bolgelerine gonderilmesi

3. Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik degerlerinin hesaplanmasi

4. Gozcii arilarin olasilik degerlerine gore besin kaynak bolgelerini segmeleri
5. Terk edilecek kaynaklarin terk edilmesi ve kasif arilarin tiretimi

SU ANA KADAR (Maks Iterasyon)

Yag tabakasi tespiti i¢in YSA kullanilan ¢aligmada, agirliklar ve esik(bias) degerlerinin hesaplanmasi igin ABC
algoritmasi kullanilmis ve Levenberg-Marquardt yaklagimina goére oldukga basarili sonuglar elde edilmistir. Sekil 2’
de, ABC algoritmasi ile Yapay Sinir Aglarmin egitimi gorsellestirilmistir.
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Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Sekil 2. YSA egitiminde yapay ar1 kolonisi algoritmasmin kullanimi.

Sekil 2°de w, ve b; sirasiyla algoritma tarafindan hesaplanan agirlik ve esik(bias) degerlerini, x,,x,,..x, giris; y; ¢ikis;
fiise transfer fonksiyonunu belirtmektedir.

4. UYYGULAMA

Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman yontemi, RADARSAT-1 uydusuna ait goriintiiden elde edilen 9
ozellik bilgisine uygulanmis ve sonuglar bildirinin ortak yazarlari tarafindan daha 6nceki galigmalardan elde edilmis
olan sonuglarla karsilagtirilmistir. Yazarlar makalelerinde yag tabakalarmin belirlenmesinde en ¢ok kullanilan
yontemlerden olan yapay sinir aglarinin egitiminde klasik optimizasyon yontemlerinden Levenberg-Marquardt’a ek
olarak basarili bir yapay zeka optimizasyon yontemi olan Yapay Ari1 Koloni Algoritmasi’n1 kullanmislardir (Ozkan,
vd., 2011). Uygulamanin sonucunda ise ABC ile elde edilen sonuglarin, Levenberg-Marquardt’a gére daha robust ve
basaril1 oldugu goriilmiistiir. Onceki calismalardan elde edilen sonuglar ve Destek Vektor Makineleri ile Rastgele
Orman Yonetimi kullanilarak elde edilen smiflandirma dogruluklari Cizelge 3’te sunulmustur.

Cizelge 3. Kullanilan yontemlere ait smiflandirma dogruluklari.

Destek Vektor Makineleri Rastgele Orman YSA
Yontemi
Lineer | Polinomial RBF Kuadratik Agac Sayisi LM | ABC
d=2) (y=5,C=100) 10 50 100
Genel 100 100 100 100 100 100 100 | 89.29 | 91.07
Dogruluk(%)

* LM: Levenberg-Marquardt, ABC: Artificial Bee Colony
5. SONUCLAR

Gilintimiizde yag tabakasi kirliligi denizleri ve deniz canlilarini etkileyen en 6nemli tehditlerden biri haline gelmistir.
Bu tehdidin iistesinden gelinebilmesi ancak yag tabakasinin ¢ok hizli ve hassas olarak saptanmasina baglidir. Yapay
Aciklikli Radar tiim hava ve 151k kosullarinda yagin belirlenmesine olanak sagladigi i¢in en ¢ok kullanilan veri
kaynaklarindan biridir. Literatiirde yag tabakasi tespitinde yapay agiklikli radar verilerini kullanarak basarili
sonuglar alinan bir¢ok uygulama mevcuttur. Yag tabakasmim saptanmasindaki en biiyiikk zorluk ise, yag ile yag
benzeri alanlarin birbirinden ayirt edilmesidir. Bu amagla ilk olarak segmentasyon islemiyle goriintiideki koyu renkli
objeler cikartilarak uygun 6zellikler hesaplanir ve son olarak segilen bir siniflandiric ile yag ve yag benzeri objeler
ayirt edilir.

Siniflandirma isleminin dogrulugunu arttiran en 6nemli etkenlerden biri tercih edilecek siniflandirma yontemidir.
Yagm tespitinde kullanilan en popiiler yontemlerden biri Yapay Sinir Aglar1 (YSA)dir. Yapay zeka optimizasyon
yontemlerinin gelisimi ve YSA egitiminde (esik (bias) ve agirliklarin hesaplanmasinda) kullanilmaya baslanmasi ile
bazi ¢aligmalarda bu yontemin dogrulugu arttirilmaya galisilmistir.

Bu calismada yag ile yag benzeri bolgelerin smiflandirilmasi i¢in Destek Vektdr Makineleri ve Rastgele Orman
yontemleri kullanilmis ve bildiri ortak yazarlarina ait basgka bir ¢aligmadaki Yapay Ari1 Kolonisi, Levenberg-
Marquardt optimizasyon yontemleri ile egitilmis YSA sonuglariyla kiyaslanmistir. S6z konusu ¢aligmadaki ayn1 veri
grubu ile yapilan analizler sonucunda, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman yontemlerinin tim egitim ve
test verilerini %100 genel dogrulukla hatasiz olarak smiflandirdigi gézlemlenmistir. Destek Vektor makineleri ve
Rastgele Orman yontemlerinin birbirlerine gére basart durumlarmi irdeleyebilmek i¢in ileriki ¢aligmalarda farkli
uydu verilerinin kullanilmasi planlanmaktadir. Son olarak bu ¢aligma ile 6zellikle yag tabakalarmin saptanmasinda,
diger bir ifade ile yag tabakasinin diger koyu renkli objelerden ayirt edilmesinde bu iki yontemin kullaniminin son
derece basarili sonuglar iiretecegi gosterilmistir.
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