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Ozet

Kyt bolgelerinde su derinliklerinin belirlenmesi gerek kit yasaminin korunmasi gerekse
miihendislik uygulamalari agisindan onem teskil etmektedir. Ancak taban topografyasinin degisken
olmasi, giivenilir derinlik olgiimlerinin yapilmasint giiclestirmektedir. Bu noktada, miihendislik
uygulamalarimin ozellikle onetiid ve onanaliz safhalarinda uzaktan algilanmis uydu goriintiilerinin
kullanilmasi, batimetrik olgiimlerdeki maliyet ve isgiiciinii azaltilici bir unsur olarak ortaya
ctkmaktadwr. Béylelikle, zamansal ve alansal derinlik degisimleri etkili bir sekilde tahmin
edilebilecektir. Bu ¢alismada, uzaktan algilanmis goriintiiler yardimiyla su derinliklerinin Yapay
Sinir Aglart kullanilarak tahmin edilmesi amaclanmaktadir. Uygulamada Izmir’ in Foca ilgesinin
bati kiyilart dikkate alinmistir. Calismanin sonuglari, wydu goriintiileri kullanmilarak etkili bir
sekilde derinlik tahminleri yapilabilecegini ve batimetrik haritalar olusturulabilecegini ortaya
koymustur.
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Remote sensing of water depths in shallow waters by artificial neural networks
Abstract

Determination of the water depths in coastal zones is a common requirement in the majority of
coastal engineering applications. However, production of high quality bathymetric maps requires
expensive field survey, high technology equipment and expert personnel, and the sustainable
maintenance of bathymetric data is a challenge especially where the bottom material changes
rapidly. For many preliminary engineering applications, remotely sensed images can be effectively
used to reduce the cost and labor needed for bathymetric measurements and to overcome the
difficulties in estimating temporal and spatial changes of water depths in shallow waters. This study
introduces a procedure using the Artificial Neural Networks (ANN) in detecting water depths via
remote sensed images. As an application, a region on the west coast of the Foga, near the province
of Izmir, Turkey, is taken into consideration. The results of the study reveal the efficiency of use of
ANN in water depth detection and bathymetric surveying.
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Giris

S1g sularda yapilan batimetrik Sl¢limler, kiy1r mithendisligi uygulamalarinda biiyiik 6neme sahiptir
(Lue ve Chang, 2005; Grilli, 1998). Ancak, deniz taban1 6zellikle kiy1 bolgelerinde gelgit, dalga
hareketleri, taban akintilar1 gibi faktorlerin etkisiyle, yogun sediment hareketlerine maruz kalmakta,
dolayisiyla, batimetri kisa zaman araliklarinda bile degisebilmektedir (Grilli, 1998).

Derinlik dlgiimlerinde geleneksel olarak kullanilan Shipboard echo sounder, noktasal dl¢iimler i¢in
oldukg¢a giivenilir sonuclar vermesine ragmen (Lue ve Chang 2005) kullanimi, yogun is giicii,
zaman ve para gerektirmektedir. Bu nedenle, airborne lidar (Light detection and ranging) ve pasif
multi-spectral scanner dl¢limleri gibi uzaktan algilama tekniklerine yonelinmektedir (Martin, 1993).

Lidar, derinlik Slgiimlerinde olduk¢a dogru sonuglar vermesine ragmen, kullanimi maksimum
ylikseklik, tarama acisi, ve pozisyonu ile smirhidir. Bununla birlikte, O6l¢iim platformunun
yiiksekliginin dogru olarak bilinmesi, hassas derinlik dl¢timleri igin gereklidir (Lyzenga, 1985).

Su derinliklerinin uzaktan algilamasinda su siitunun optik karakteristiklerin kullanilmas1 (optical
remote sensing), bu alanda kullanilan ilk yontemlerdendir (Fonstad ve Marcus, 2005). Su siitunun
optik karakteristiklerinin uzaktan algilamasina dayanan modeler, genellikle su derinligi ve belirli
spectral bantlardaki yansima (reflectance) degerleri arasindaki basit regresif iligkilere
dayanmaktadir. Su derinliginden kaynaklanan yansima degerlerini, su kirliligi, taban bitki Ortiist,
tirbiilans, akinti gibi faktorlerin etkilerinden kaynaklanan yansima degerlerinden tamamiyla
ayirmak miimkiin olmamasina ragmen (Hengel ve Spitzer, 1991), s1g sularda su derinliklerinin
uzaktan algilamasinda optik uzaktan algilama teknikleri, alandan ve zamandan bagimsiz bir ortam
olusturmasi, kullaniminin kolay olmasi gibi nedenlerle, 6zellikle yansima degerlerini etkileyen
derinlik disindaki faktorlerin sabit kabul edilebildigi homojen bolgelerde, tercih edilmektedir.

Literatiirde, Lyon ve digerleri, (1992); Leu ve Chang (2005); Fonstad ve Marcus (2005); Martin,
(1993) gibi bircok arastirmaci tarafindan, kiyr bdlgelerinde, genis ve nispeten temiz akarsu
kesitlerinde su derinliklerini tahmin etmek i¢in, su siitunun optik karakteristiklerini kullanan ¢esitli
yontemler Onerilmistir. Ancak, uygulamada ¢ogu kez kirlilik, taban malzemesi, bitki ortiisii gibi
bircok etki su slitununda yansima degerlerini etkilemektedir. Bu nedenle, literatiirde Onerilen
yontemlerin dogrulugu, su derinliginden kaynaklanan yansima degerlerini diger etkenlerden izole
edebildigi olclide degismektedir. Bu noktada, insan beyninin bilgi islem yapisindan esinlenerek
gelistirilen, bir bilgi isleme paradigmasi olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA), lineer olmayan, 6rnek
verisine dayanan, sabit bir modele bagli olmayan yapisiyla (Mas, 2004), su derinliginden
kaynaklanan yansima oranina bakmaksizin batimetrik modellemede etkili bir sekilde
kullanilabilecek bir ortam sunmaktadir.

Bu c¢aligmada, uydu goriintiileri kullanilarak kiy1 bolgelerinde su derinlikleri YSA araciligiyla
tahmin edilmistir. Boylelikle, derinlik tahminlerinde degisken taban malzemesi, su kirliligi vb.
etkenlerden kaynaklanan ve de arazi dl¢limleri ve radyometrik kalibrasyonlardaki kimi zorluklarin
listesinden gelinmesi amaclanmistir. Sonuglar Tek bant (Single Band) Algoritmast ve Asal
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Bilesenler (Principal Component) Algoritmasi (Martin, 1993) tahminleriyle karsilastirilmistir.

Calisma alam ve veriler

Izmir ilinin Foga ilgesi kiyilar1 ¢aligma alani olarak secilmistir (Sekil 1). Foga ilgesindeki ana
ekonomik etkinlikler, balik¢ilik ve turizmdir. Deniz ulagimi i¢in Foga limani kullanilmaktadir,
dolayistyla, sediment hareketleri sonucu meydana gelecek derinlik degisimleri, deniz ulagimini
balikeilik, rekreasyon gibi etkinlikleri etkilemektedir.
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Sekil 1. Calisma alani ve referans derinlik ol¢iimleri

Harita genel komutanligi tarafindan yerinde yapilan derinlik 6l¢timleri referans derinlik 6l¢iimleri
olarak alinmistir. Bu derinlik 6l¢iimlerini igeren esyiikselti haritas1 Sekil (1) de verilmektedir. Aster
15 m x 15 m ¢oziniirlikli, bir (520-600 nm), iki (630-690 nm) ve i¢iincii (760-860 nm ), ve
quickbird 0,61 m x 0,61 m ¢oziintirliiklii, mavi (450-520 nm), yesil (520-600 nm), kirmiz1 (600-690
nm), ve kizilotesi (760-900 nm) bant uydu goriintiileri kullanilmistir (Temmuz, 2005). Goriintiilerle
eszamanli derinlik 6l¢iimlerine ulagilamamis, bu nedenle, ayn1 donem dl¢limleriyle yetinilmistir.

Yontem

Genel Yapay sinir aglari, esnek bilgi transfer yapisiyla son yillarda oldukga ilgi gormektedir (Mas,
2004). Lineer olmayan fonksiyonel iligkilerin arastirilmasinda kullanilabilmesi, goézlenmemis
durumlar i¢in tahminler tliretebilmesi YSA larin kullaniminda 6zendirici etkenler olmustur (Lek
vd., 1996; Mas, 2004). Ozellikle, ¢evre bilimleri, tip, molekiiler biyoloji, goriintii isleme gibi
alanlarda yaygin uygulama alani bulmustur (Atkinson & Tatnall, 1997; Mas, 2004).

Bu caligmada, s1g su derinlikleri tahmin etmek i¢in, bilgi akisini girdi katmanindan, ¢ikti1 katmanina
tek yonde saglayan ve son zamanlarda tercihen kullanilan (Atkinson ve Tatnall, 1997) ¢cok katmanl
ileri beslemeli (Multi layer feed forward) YSA lar kullanilmistir (Sekil 2). Sekil 2 deki I;, j. bant
icin, standardize edilmis yansima degerlerini igeren girdi matrislerini; o referans derinlik degerlerini
iceren, standardize edilmis ¢ikt1 matrisini; by, i. katmana ait esik degerlerini ifade etmektedir.
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Girdi katmani Ara katmanlar Cikt1 katmani

r’izl i=2 i=n-1 i=n
1 .

Sekil 2:Ag yapist

Egitim algoritmas1 olarak, en iyi bilinen algoritmalardan olan (Mas, 2004) geri yayilimli (back
propagation) Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir. Burada, ara katman girdileri net; ve
ara katman ciktilar1 f(net;), (1) esitliklerindeki gibi hesaplanabilmektedir (Hagan ve Menhaj 1994;
Atkinson ve Tatnall, 1997).

m
net; :jawi,j.o

i,j; f(net)=1/(1+ exp(-net))) (D)
wij 1. katman, j. baglantisina ait agirhgmi; o j, girdi katman i¢in Ij ye diger katmanlar i¢in

f(net;) esit olan katman ¢iktilarini gostermektedir. t,, egitim seti i¢in beklenen ¢ikti matrisinin p.

elemanini; op, ise 0 ¢iktt matrisinin p. elemanini; N, egitim seti uzunlugunu gostermek iizere, agin
egitilmesi (2) esitligiyle verilen performans degerinin kabul edilebilir bir degerin altina diisiinceye
kadar ag agirliklarinin (3) esitligi kullanilarak degistirilmesiyle saglanmaktadir.

N 2

Z (tp _Op)
RMS = ple @)
(Wijpk+1=(Wijk - [JT J+ MI]*lJT € (3)

&, J hata ve jacobyen matrislerini; p agirlik hesaplamasinda hiz ve duyarliligi degistiren bir sabiti; k
iterasyon sayisini; I, birim matrisi ve T matris tersini gostermektedir (Hagan ve Menhaj 1994).

YSA kullanarak derinlik tahmini ve sayisal yiikselti haritalarinin olusturulmasi

YSA kullanilarak derinlik tahminleri yapilabilmesi dolayisiyla bir batimetrik harita
olusturulabilmesi icin, su yiizeyinin farkli kesimlerinde anlamli Olgiide farkli yansima degerleri
veren (su slitunun yansima karakteristiklerini temsil eden) farkli banttan uydu goriintiileri, Ysa nin
girdileri olarak, ve referans noktalarindaki derinlik 6l¢timleri YSA nin beklenen ¢iktilar1 olarak
kullanilmigtir. Derinlik tahminleri i¢in agag1 da verilen yontem Onerilmektedir (Sekil 3).

Buna gore, ilk olarak her banttan uydu goriintiileri, karasal alanlar1 ve su ylizeyindeki gemi vb.
unsurlari, analiz dis1 birakabilmek, giiriiltii ve yayilim (noise ve scattering) etkilerini azaltabilmek
amaciyla filtrelendikten sonra, referans (derinlik degerleri bilinen noktalardaki) derinlik Slgitimleri
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ile ayn1 koordinat sistemine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Sonra derinligi bilinen noktalardaki her
banda ait yansima degerleri belirlenip, hem yansima degerleri hem de derinlik l¢timleri standardize
edilerek egitim ve test veri setleri olusturulmalidir. Ag yapisi ve egitim parametreleri belirlendikten
sonra istenilen performansa ulasilana kadar egitim ve test islemleri gergeklestirilir. Boylelikle, nihai
agirliklar1 kullanilarak olusturulan YSA modeli ile, istenilen noktalarda derinlik tahminleri elde
edilebilir. Derinlik tahminlerini goriintii lizerindeki tiim pikseller i¢in yapmak teorik olarak
miimkiin olsa dahi, tiim piksellerden olusacak veri setinin ¢ok biiyiik olacagi (6rnegin Quickbird
goriintiileri 4x38 milyon yansima degerine sahiptir) ve egitim setinin bu kadar ¢ok ve farkl
karakteristikli noktada yeterli dogrulukta tahmin yapamayacak kadar kiigiik olacagi i¢in, batimetri
olusturulmas istenen bolgeleri yansima 6zellikleri ve su derinlikleri bakimindan temsil edebilecegi
kabul edilen noktalarda tahminler yapmak veya tahmin 6ncesi yansima degerlerini gruplamak akilci
bir yaklasim olabilir. Sonu¢ olarak elde edilen noktasal tahminler sayisal yiikselti haritalarinin
lustrulmasinda kullanilabilecektir.

Referans noktalarinda derinlik 6l¢timlerinin Her bant i¢in uydu gériintiilerinin
elde edilmesi elde edilmesi

7 v

| Gorintii filtreleme |

| Koordinat déniisimii | |
[
2 v
Her bant i¢in, referans noktalarindaki yansima Derinlik tahmini yapilacak noktalarin
degerlerinin cikarilmasi tespiti ve bu noktalardaki derinlik ve
koordinatlarin belirlenmesi
| standardizasyon |
| standardizasyon l—
v v |
Egitim seti Test seti
(Girdi ve beklenen ¢ikt1 vektorleri) (Girdi ve beklenen ¢ikt1 vektorleri)
v
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\1« Evet
Simiilasyon <
(Derinlik tahmini)

| Ters standardizasyon |
v
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haritalarinin olusturulmasi

Sekil 3 Uzaktan algilanmis goriintiiler kullanilarak YSA araciligiyla derinlik tahmini
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Uygulama

Derinligi bilinen 300 referans noktasinda, Aster ilk ii¢c bant ve Quickbird ilk dort bant uydu
goriintiilerinin yansima degerleri visual basic ortaminda yazilan bir program aracilifiyla elde
edilmis, standardizasyon sonucu 150 ser noktalik egitim ve test verileri olusturulmustur. 300
referans noktasi kullanilarak elde edilen Tek bant (TB) ve Asal Bilesen (AB) ler algoritmasi
modellerinin determinasyon katsayilar1 Cizelge (1) de verilmektedir.

Cizelge 1 TBA, ABA derinlik modelleri determinasyon katsayilart

Aster Quickbird
Tek bant algoritmast Asal bilesenler algoritmasi Tek bant algoritmast Asal bilesenler algoritmasi
Bant R’ A.B. No R’ Bant No R’ A.B. No. R’
1 74.70 1 74.45 1 29.00 1 65.59
2 67.00 2 0.02 2 57.58 2 0.00
3 76.24 3 0.02 3 65.75 3 0.02
4 51.45 4 0.01

Aster ve Quickbird girdi vektorleri igin, ag performanslarinin iterasyon sayilariyla degisimi Sekil
(4) deki gibi elde edilmistir. Performans egrilerinin yataylasmaya basladigi noktalardaki iterasyon
sayilar1 nihai ag agirliklarinin dolayisiyla YSA modellerinin kurulmasinda kullanilmistir. Sekil (5)
de referans noktalarindaki derinlik tahminleri ile 6l¢iim degerleri karsilastirilmistir.

(a) Aster (b ) Quickbird

0.1 0.5
0.08 \ 0.4

wv 2]
é 0.06 \ g 0.3

0.04

o 0.02 - S o1
0 0

0 5 10 15 20 25 3 10 15 20 25
iterasyon no iterasyon no

(=]

Sekil 4 (a) Aster, (b) Quickbird girdi vektorleri igin elde edilen Performans egrileri
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Sekil 5 (a),(b) Aster,(c),(d)Quickbird girdi vektorleri kullanilarak kurulan YSA modelleri igin

referans noktalarindaki derinlik tahminleri ile él¢iilen derinliklerin karsilastiriimast

Modellerin uygunluguna karar verildikten sonra, Aster girdi vektorleri i¢in kurulan YSA modeli
kullanilarak, belirlenen 300 noktada derinlik tahminleri yapilmus, tiiretilen sayisal yiikselti haritasi
Sekil 6 (a) da verilmistir. Quickbird goriintiilerinin ¢oziliniirliiklerinin daha diisiik olmas1 nedeniyle
ilgili YSA modeli i¢in 575 noktada derinlik tahmini yapilarak daha hassas bir batimetrik harita
tiiretilmesi planlanmistir (Sekil 6b). Harita etkinliklerinin sinanabilmesi i¢in, egitim veri setinde
kullanilan 150 ve hem egitim hem de test setinde kullanilan 300 referans noktas1 kullanilarak 6l¢tim

degerlerine dayanan ytikselti haritalar tliretilmistir (sirasiyla Sekil 6¢-6d).
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Sekil 6 Sayisal Yiikselti Haritalarimin karsilastirilmasi.

Bant sayisinin  YSA model performansina etkilerini belirleyebilmek i¢in, farklh
kombinasyonlarini girdi vektori olarak kabul eden YSA modelleri olusturulmustur

Cizelge 2 Bant sayisinin YSA model performansina etkileri.

Quickbird Aster
Bant Performans R? Bant Performans R?
4321 0.005 91.53 3,2,1 0.006 0.90
3,2,1 0.007 89.90 2,1 0.008 0.85
2,1 0.011 83.00 1 0.010 0.82
1 0.021 67.00

bant

Bu modellerin performanslart ve referans noktalarinda tahmin edilen derinlik degerleri ile Sl¢iim

degerleri arasindaki dogrusal iliskilerin determinasyon katsayilar1 Cizelge (2) de verilmistir.
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Sonuclar

Derinlik tahminlerinde YSA larin kullanilmasi 6zellikle, su siitunundan yansima degerlerinin taban
ortiisti, su kirliligi, akinti gibi faktorlerden etkilenmesi durumlarinda faydali bir arag olarak
bulunmustur. Calisma alani, homojen olmayan taban ortiisiine sahip oldugundan Tek bant ve Asal
Bilesenler Algoritmalar yeterli dogrulukta sonuglar tiiretememektedir. Ancak YSA modelleri, % 90
i iizerinde bir varyans agiklama oranina sahip dogrulukta tahminler tiiretebilmektedir. Egitim
stirecinde Aster goriintiilerinin kullanilmasi, model ve harita tiiretim siire¢lerini kolaylastirmakla,
birlikte bu modeller Quickbird goriintiileri ile kurulan modeller kadar duyarli olamamaktadir. YSA
larin kullanimiyla her iki uydunun goriintiileri i¢in ilk iki bantla bile 80 % nin {izerinde bir varyans
aciklama orani ile derinlik tahminleri yapilabilmektedir. Ugiincii bantlarin hatta Quickbird yakin
kiz1l6tesi goriintiistiniin (11 bit) kullanilmasi, daha hassas tahminler yapmaya olanak saglamaktadir.

Yontem farkli spektral bantlar ile su derinligi arasinda dogrusal olmayan iliskileri dikkate almaya
olanak saglamaktadir. YSA modellerinin dogruluklar1 egitim ve test setlerinin dogrulugu ve
boyutuyla dogrudan iliskilidir. YSA modelleri kullanilarak tiiretilen batimetrik haritalar
incelendiginde, farkli 6l¢tim uzunluklar i¢in tiiretilen haritalara gore daha hassas tahminler verdigi
hatta noktasal kimi 6l¢lim yanilgilarint da giderdigi gézlenmektedir.

Sonug olarak, YSA lar su siitunun optik karakteristiklerini kullanarak etkili bir sekilde batimetrik
haritalama yapmaya imkan vermektedir. Bununla birlikte, ag egitiminde farkli tarihli goriintiilerin
kullanilabilmesi batimetrik haritalamadaki zamansal bagimlilig1 azaltabilmektedir. Bdylelikle,
Ozellikle asir1 hassasiyet gerektirmeyen ve belirli araliklarla tekrarlanmasi gerekli derinlik
Ol¢ciimlerinde, maliyet artisi, isglicii ve zaman kaybi anlamli 6l¢lide dnlenebilecektir.
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