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OZET

Ky ¢izgileri; kiiresel 1sinma gibi dogal etkiler, sehirlesmenin getirdigi niifus artisi ve insan kaynakl olusan ¢evre kirliligi
etkilerinden dolayi siirekli degisim hélindedir. Bu degisimin zamansal olarak izlenmesi; kit kaynaklarimin yonetimi, kiyt
alanlarindaki ¢evrenin korunmast ve siirdiiriilebilir kiyr planlamasi i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Optik uydu gériintiileri kiyi
alanlarina ait giincel, dogru, zamansal ve giivenilir bilgiler elde edilebilmesine olanak saglamaktadir. Makine 6grenme tabanh
derin 6grenme algoritmalar: son zamanda oldukga popiilerlik kazanmustir. Sunulan ¢alismada, LANDSAT-8 uydu gorintilerinden
kuyr ¢izgisi ¢ikarumi i¢in bir semantik boliitleme algoritmast olan SegNet derin 6grenme mimarisi kullanmilmistir. SegNet mimarisi;
kodlayici, kod ¢oziicii ve simiflandirma katmanlarimi igermektedir. Kodlayict katmanlarda iiretilen diisiik ¢oziiniirliiklii 6zellik
haritalarimin, kod ¢éziicii katmanlarda girdi goriintii ile aym ¢oziiniirliige eslenmesi prensibi benimsenmistiv. Calismada, 34
LANDSAT-8 gériintiisiiniin mavi, kirmizi ve yakin kizilotesi bantlart kullamimistir. Goriintilerin 29° u SegNet Derin Ogrenme
Agi’'min egitimi igin ve 5’ i sonuglarin test edilmesi ic¢in kullamilmistir. MATLAB platformunda SegNet derin 6grenme agi
modellenmis ve hazirlanmis olan egitim seti ile egitim islemi gerceklestirilmistir. 5 test gorintusinden su ve kara simiflari ikili
goriintii formatinda elde edilmistir. Ikili goviintiiler vektor formata doniistiiviilerek kiyt cizgileri elde edilmistiv. Dogruluk analizi
icin elle sayisallastirilan kiyr ¢izgileri referans veri olarak kullamilmistir. Calismanin sonucunda her bir test goruntiisu icin
swrasiyla 9.78 m (0.33 piksel), 25.67 m (0.86 piksel), 17.07 m (0.57 piksel), 11.11 m (0.37 piksel) ve 10.69 m (0.36 piksel) olarak
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar, derin 6grenmenin ve SegNet semantik béliitleme mimarisinin kiyi ¢izgisi ¢ikariminda verimli
bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Sozcikler: derin 6grenme, goriintii isleme, uzaktan algilama, kiy1 ¢izgisi ¢ikarimi, LANDSAT-8

ABSTRACT

SHORELINE EXTRACTION FROM LANDSAT-8 SATELLITE IMAGERY BY USING DEEP
LEARNING ALGORITHMS

Shorelines are dynamic areas and due to natural and human based influences such as global warming, population increase of
urbanization and environmental pollution. Temporal monitoring of coastal change has a critical importance for coastal resource
management, protection of coastal areas and sustainable coastal planning. Optical satellite images can provide, current, accurate,
temporal and reliable information about coastal areas. Machine learning based deep learning algorithms became very popular
and they are used to solve different image processing problems. In this study, semantic segmentation SegNet deep learning
architecture has been used for shoreline extraction from LANDSAT-8 satellite images. SegNet architecture consists of encoder
layers, decoder layers and a classification layer. The principle is that the low-resolution feature maps generated in the encoder
layers match to the same resolution as the input image in the decoder layers. In the study, blue, red and near infrared bands of 34
LANDSAT-8 images have been used. 29 of them have been used to obtain training SegNet Deep Learning Network and 5 of them
for testing. SegNet deep learning was created in the MATLAB environment and the training process was carried out using prepared
training set. Using SegNet Deep Learning Networks, Land and Water classes have been obtained in binary form from 5 test images.
Binary images were converted into vector format and shorelines were obtained. Manual digitized shorelines were used as reference
data for accuracy assessment. As a result of study, for each test data, the calculated average errors were 9.78 m (0.33 pixels),
25.67 m (0.86 pixels), 17.07 m (0.57 pixels), 11.11 m (0.37 pixels) and 10.69 m (0.36 pixels) respectively. The results show that
deep learning and SegNet semantic segmentation architecture can be used efficiently for shoreline extraction.

Keywords: deep learning, image processing, remote sensing, shoreline extraction, LANDSAT-8.
1. GIRIS

Kiy1 alanlari, en ¢ok tehdit altinda olan ekosistemlerden biridir. Niifus artis1 ve kiiresel 1sitnmanin sonucu olarak
kirlilik, kentlesme ve siddetli hava olaylarina bagli olarak erozyonlarin artmasi, kiy1 alanlarinin ydnetimini 6nemli
kilmaktadir (Bendell ve Wan, 2011). Sulak alanlarin ve tarimsal arazilerin belirlenmesi, sel ve kasirga tehlikesi
barindiran bolgelerin ve yapilagsmanin tespit edilmesi i¢in kiy1 alanlarma iliskin giincel ve dogru bilgiye ihtiyac
duyulmaktadir (Liu, vd., 2007). Uydu gorintiileri kullanilarak kiy1 ¢izgilerinin sik periyotlarda izlenmesi olanaklidir
(Trochta, vd., 2015). Optik uydu gortintiilerinin kullanilmasiyla kiy1 alanlarma ait giincel, dogru, zamansal ve
guvenilir bilgiler elde edilebilmektedir (Kutser, vd., 2012).
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Uydu goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikarimi, uzaktan algilama alaninda 6nemli bir arastirma konusu olmustur. Yapilan
calismalar incelendiginde uydu goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikariminda; kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma
yontemlerinin (Maglione, vd., 2014, Sekovski, vd., 2014), nesne tabanli yontemlerin (Bayram, vd., 2013, Zhang, vd.,
2013) ve matematiksel morfolojiyi temel alan yontemlerin (Rishikeshan ve Ramesh, 2017) kullanildig: gériilmektedir.
Bunun yani sira, makine 6grenmesi teknikleri de kiy1 ¢izgisi ¢ikariminda kullanilabilmektedir (Choung ve Jo, 2017).

Makine 6grenmesi prensibini benimseyen derin 6grenme algoritmalar1 son yillarda uzaktan algilama c¢aligmalarinda
da yer edinmistir. Derin 6grenme, bilgisayarlarin insanlara benzer bir sekilde basit kavramlarin hiyerarsisinden
yararlanarak 6grenmelerine dayanan bir makine 6grenme yontemidir (Goodfellow, vd., 2016). Derin 6grenmenin
geleneksel makine 6grenme algoritmalarina gore en biiyiik avantaji otomatik 6zellik ¢ikartma yeteneginin olmasidir.
Ozellik ¢ikartma, kullanilan veri setinde hangi &zelliklerin kullanilacagina karar verme siirecidir. Geleneksel makine
6grenme algoritmalarinda bu siire¢, uygulayicinin uzun bir siire veri setini analiz ederek uygun 6zellikleri segmesi ile
gerceklesmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinda ise bu siire¢ otomatik bir sekilde gerceklesmektedir (Patterson &
Gibson, 2017). Derin 6grenme mimarileri kullanilarak goriintiilerin siniflandirilmasi, gériintiiler tizerinde obje tespiti,
semantik bolitleme ve obje temelli boliitleme yapilabilmektedir.

Sunulan ¢aligmada son yillarda popiilarite kazanan derin 6grenme yontemi ile kiy1 ¢izgisi ¢ikarim amaglanmastir.
2. CALISMA ALANI

Caligmada, 29 tanesi egitim i¢in ve 5 tanesi test i¢in olmak iizere toplam 34 tane LANDSAT-8 uydu gorintisi
kullanilmustir. Test goriintiileri, Tiirkiye’nin denize kiyisi olan farkli bolgelerinden secilmistir. Test igin kullanilan
goriintiiler egitim gorintiileri dahilinde bulunmayan goriintiilerdir. Egitim ve test goruntilerinin konumlart Sekil 1°de
gosterilmektedir.

a ¢ 2 SR e
a) Egitim i¢in kullanilan goriintiiler b) Test i¢in kullanilan goriintiiler

Sekil 1. Kullanilan goriintiilerin konumlari.

3. MATERYAL VE YONTEM

Sunulan caligmada, 30 m konumsal ¢ozinirliige ve 16-bit radyometrik ¢oziiniirliige sahip LANDSAT-8 uydu
goriintiilerinin 2. (mavi), 4. (kirmizi) ve 5. (yakin kizilétesi) bantlar1 kullanilmigtir. LANDSAT-8 géruntulerinin
teknik 6zellikleri Cizelge 1°de gosterilmektedir (Landsat-8, 2018).

Cizelge 1. LANDSAT-8 gorintilerinin teknik dzellikleri (Landsat-8, 2018).

Bantlar Ozellikleri Spektral Aralik (nm)
Bant 1 30m Coastal/Aerosol 435-452
Bant 2 30m Blue 452-512
Bant 3 30m Green 533-590
Bant 4 30m Red 636-673
Bant 5 30m NIR 851-879
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100m TIR-1 1060-1119
Bant 6

100m TIR-2 1150-1251
Bant 7 30m SWIR-2 2107-2294
Bant 8 15m Pan 503-676
Bant 9 30m Cirrus 1363-1384

Konvolisyonel Sinir Aglart gibi denetimli derin 6grenme algoritmalarinin, dzellikle goriintii smiflandirma ve obje
tespiti gibi iist diizey goriintii analizi alanlarinda oldukc¢a basarili olmasi, arastirmacilar: semantik boliitleme (piksel
seviyesinde etiketleme) problemlerinin Konvoliisyonel Sinir Aglar1 ile ¢oziimiinii arastirmaya yonlendirmistir.
Sunulan ¢aligmada uydu goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi amaciyla SegNet semantik boliitleme mimarisi (Badrinarayanan
vd., 2015) kullanilmustir.

SegNet mimarisi yol, araba, bina gibi farkli simiflar arasindaki renk, sekil ve doku 6zelliklerini modelleyerek sokak
gorintilerinin semantik bolutleme uygulamalart i¢in gelistirilmistir. SegNet mimarisi, kodlayici (encoder) katmanlari,
kodgo6ziicti (decoder) katmanlari ve piksel tabanli smiflandirma katmanindan olusmaktadir (Badrinarayanan vd.,
2015). Kodlayic1 katmanlari, obje tespiti i¢in gelistirilen VGG16 derin 6grenme mimarisinin (Simonyan & Zisserman,
2014) konvoliisyon, ReLU ve maksimum havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Konvoliisyon katmani, ¢ekirdek
matris kullanilarak girdi verilerinden belirli tiirdeki bilgileri ¢ikartmak i¢in; ReLU katmani, konvoliisyon sonucunda
uretilen 6zellik haritasina dogrusal olmayan bir yap1 kazandirmak i¢in, maksimum havuzlama katmani ise gereksiz
bilgilerin kullanimin1 engelleyerek hesaplama maaliyeti azaltmak igin kullanilmaktadir (Patterson & Gibson, 2017).
VGG16 mimarisi Sekil 2°de gdsterilmektedir.

v, 1x1x4096 1x1x1000

(=7 Konvolisyon +ReLU
(~{) Maksimum Havuzlama
Tam Bagh Katman + ReLU
| Softmax

Sekil 2. VGG16 Mimarisi (Kochakarn, 2018).

SegNet mimarisinin kod ¢6ziicii katmanlarinda piksel tabanli siniflandirma i¢in, kodlayici katmanlarinda iiretilen
diisiik ¢ozinirliikli 6zellik haritalariin girdi goriintii ile ayni ¢oziiniirliige eslenmesi islemi yapilmaktadir. Kod
¢Oziicii katmanlarinda dogrusal olmayan 6rnekleme islemini gergeklestirmek igin, her bir kod ¢oziicii katmanina
karsilik gelen kodlayict katmaninda yapilan maksimum havuzlama islemi kullanilir. Maksimum havuzlama
asamasinda hesaplanan havuzlama indisleri iist 6rnekleme yapmak amaciyla kod ¢oziicii katmanina aktarilir. Son
olarak piksel tabanli siniflandirma katmani, kod ¢oziicii katmanlarinin sonuna eklenmektedir (Badrinarayanan vd.,
2015). SegNet mimarisi Sekil 3°de gosterilmektedir.

Cikt1

Girdi Konvoliisyonel Kodlayici-Kod Coziicii

Havuzlama Indisleri
'
I Xonvolisyon + Normalizasyon + ReLU

I Ezvuzlama [ Ust Orneklem Sofmax

Sekil 3. SegNet mimarisi (Badrinarayanan vd., 2015).

RGB Gortintii

Segmentasyon
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Sunulan ¢aligmada SegNet semantik bolutleme aginda egitim verisi olarak kullanilmak tizere 250 x 250 boyutlarinda
goriintiiler ve bu goriintiilerin su ve kara smniflarini temsil eden etiket goriintiileri elde edilmistir. Egitim veri setinin
hazirlanmasinda 6ncelikle mavi — kirmiz1 — yakin kizil6tesi bant kombinasyonuna sahip 29 adet LANDSAT-8 uydu
goriintiisii tizerinde, 2000 x 2000 boyutlarinda parcalar kesilmistir. Derin 6grenme aginin egitilmesi i¢in kullanilacak
olan egitim goriintiisiiniin su ve kara simiflarin1 ifade eden etiket verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Etiket verilerinin
olusturulmasi igin, elde edilen 2000 x 2000 boyutlarindaki goriintiilerin NDWI goriintiileri olusturulmustur. Elde
edilen NDWI goriintiilerine 0 esik degeri uygulanarak su (siyah) ve kara (beyaz) siiflarini ifade eden ikili goriintiiler
olusturulmustur. Ikili goriintiilerde olusan giiriiltiiler manuel olarak temizlenmistir. Sekil 4’te egitim veri setinin
hazirlanma asamalar1 gosterilmektedir.

a) BRN bant kombinasyonunda, 2000 x 2000 b) NDWI goériintiisiine esik deger uygulanarak ve
boyutlarinda goriintii 6rnegi giiriiltii giderme islemi yapilarak elde edilen ikili
gorlntd

Sekil 4. Egitim veri setinin hazirlanma asamalari.

Egitim verileri 250 x 250 boyutlarinda kullanilacagi i¢in 2000 x 2000 boyutlarina sahip goriintiiler ve etiket goriintiileri
64 parcaya boliinerek 250 x 250 boyutlarinda goriintiiler elde edilmistir. Elde edilen 250 x 250 boyutlarindaki
goriintiilerde sirasiyla asagidaki islemler yapilmistir:

e 9%99’dan daha fazla oranda kara sinifi igeren pargalar, ¢cok ¢esitli gri degerlere sahip oldugundan ve bu durum
agn egitimini verimsizlestirecegi i¢in silinmistir.

e Bulut golgeleri ile su sinifina ait olan pikseller benzer gri degerlere sahiptir. Bu durum derin 6grenme aginin
yanlis egitilmesine sebep olacagi igin bulut igeren pargalar silinmistir.

e Veri artirma (data augmentation) yontemleri, mevcut veri setinden daha fazla veri elde etme ydntemleridir.
Makine 6grenmesinde veri setinin sayisini ve ¢esitliligini arttirmak i¢in siklikla kullanilmaktadir (Hauberg, vd.,
2016). Sunulan ¢aligmada, kalan goriintiilere 90, 180 ve 270 derece dondiirme islemi uygulanmustir. Elde edilen
gorintiiler de egitim verilerine dahil edilerek veri artirma iglemi gergeklestirilmistir.

Bu islemler sonrasinda toplam 4880 adet 250 x 250 boyutlarinda egitim verisi elde edilmistir. Egitim verilerinden
ornekler Sekil 5’te gosterilmektedir.
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Sekil 5. Egitim veri setinden drnekler.

MATLAB platformunda VGG16 yapisin1 kullanan SegNet derin 6grenme ag1 olusturulmustur. Elde edilen egitim
veri seti kullanilarak derin 6grenme agmin egitim iglemi Stochastic Gradient Descent (SGD) algoritmasi ile
gerceklestirilmistir. Egitim islemi 81300 iterasyonda ve yaklasik 43 saatte tamamlanmustir.

SegNet aginin test edilmesinde 250 x 250 boyutlarinda pargalar kullanilmistir. Her bir test goriintiisii 250 x 250
boyutlarinda pargalara bélinerek test edildiginde, her bir parganin ¢evresinde hatali sonuglar elde edildigi
gozlemlenmistir. Sekil 6’da her parcanin gevresinde gézlemlenen hatali sonuglar gosterilmektedir.

b) Sonug ikili gorinti

Sekil 6. Test gorlintusiinin 250 x 250 boyutlu parcalara bélinmesi ile elde edilen ikili goriintd.

Bu problemi engellemek icin 6ncelikle girdi goriintii 200x200 boyutlarinda bolinmistiir. Merkezi 200x200
boyutlarindaki goriintii parcasi ile ayni olan 250x250 boyutlarindaki goriintii pargalari aga girdi olarak verilmistir.
Elde edilen 250x250 boyutlarindaki ikili gériintiiniin 200x200 boyutlardaki kismi kaydedilmistir. Islem Sekil 7°de
Ozetlenmistir.

250 x 250 boyutlaninda
goruntu pargasi

200 x 200 boyutlarinda
goruntl pargas!

p.l >

Sekil 7. SegNet aginin test edilmesinde kullanilan yontem.
SegNet mimarisi icin bu yéntem uygulanarak her bir test goriinttsu igin elde edilen ikili goriintller Sekil 8, 9, 10, 11

ve 12°de gosterilmektedir. ikili goriintiiler, ArcGIS platformunda vektor formata doniistiiriilerek kiy1 cizgileri elde
edilmistir.
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a) irinci test goruntusi b) SegNet ile elde edilen ikili gérunti

Sekil 8. Birinci test géruntiisi sonucu.

a) Ikinci test goriintiisii b) SegNet ile elde edilen ikili gérunti

Sekil 9. ikinci test goriintiisii sonucu.

a) Uclincil test goriintiisi b) SegNet ile elde edilen ikili gorunti

Sekil 10. Uctinci test gérintiisii sonucu.

a) Dordlncu test goruntUsU b) SegNet ile elde edilen ikili gorunti

Sekil 11. Dérdlncu test goriintusi sonucu.

a) Beslnél test gorintasii b) SegNet ile elde edilen ikili gorinti

Sekil 12. Besinci test géruntisi sonucu.
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4. SONUCLAR

Sunulan ¢alismada, elde edilen kiy1 gizgisinin dogrulugunu analiz etmek amaciyla Sayisal Kiy1 Cizgisi Analizi Sistemi
(Digital Shoreline Analysis System — DSAS) (Thieler, 2009) kullanilmistir. Bu amag i¢in elle sayisallagtirilan kiy1
¢cizgisi ve derin 6grenme yontemi ile elde edilen kiy1 ¢izgisi arasinda kalan dik mesafeler hesaplanmustir. Kesitlerin
iiretilmesinde kullanilacak olan ana hat (baseline), elle sayisallastirilan kiy1 ¢izgilerine 500 metrelik tampon (buffer)
uygulanarak olusturulmustur. Baglangi¢ noktalari ana hat olmak {izere 5 metrede bir olacak sekilde kiy1 ¢izgisine dik
kesit ¢izgileri iretilmistir. Kesit ¢izgilerinin boylart 750 m olarak belirlemistir. Sekil 13’te ana hat, Kkesitler, elle
sayisallagtirilan kiy1 ¢izgisi ve SegNet mimarisi ile elde edilen kiy1 ¢izgisi gosterilmektedir.

Sekil 13. DSAS elemanlari. Kahverengi: kesitler, Siyah: ana hat, Kirmizi: elle sayisallastirilan kiy1 ¢izgisi, Mavi:
SegNet mimarisi ile elde edilen kiy1 ¢izgisi.

DSAS’m Net Kiy1 Cizgisi Hareketi (Net Shoreline Movement - NSM) modiilii kullanilarak elle sayisallastirilan kiy1
cizgisi ile SegNet mimarisi ile elde edilen kiy:r ¢izgisi arasindaki dik mesafeler hesaplanmistir. Hesaplanan dik

mesafeler kullanilarak elde edilen farklarin ortalamasi Cizelge 2°de gdsterilmektedir.

Cizelge 2. SegNet VGG16 ag1 igin farklarin ortalama ve karesel ortalama degerleri.

Test Gorantusu Ortalazm;;\ Hata Orta(llf:[g;?ata Ort;:r?asleﬁata Ort;;rr?aslell—lata
(m) (piksel)
1 9.78 0.33 11.58 0.39
2 25.67 0.86 45.71 1.52
3 17.07 0.57 26.86 0.90
4 1111 0.37 16.12 0.54
5 10.69 0.36 17.97 0.60

5. TARTISMA

Sunulan ¢aligmada derin 6grenme algoritmalarinin uydu goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikarimi problemindeki
performanst arastirilmistir. Bu amag igin semantik boliitleme amaciyla gelistirilen SegNet derin 6grenme mimarisi
kullanilarak 5 farkli LANDSAT-8 uydu goriintiisiinden kiy1 ¢izgisi ¢ikartilmistir.

SegNet mimarisi igin, sirastyla 9.78, 25.67, 17.07, 11.11 m ve 10.69 m ortalama hata tespit edilmistir. 1., 4. ve 5. test

goruntulerinde elde edilen ortalama hata degerlerinin % piksel boyutundan daha az oldugu goriilmektedir. 2. ve 3.
test goriintiilerinin spektral 6zelliklerinin kullanilan egitim goriintiilerinden farkli olmasi sebebi ile daha fazla hata
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hesaplandig1 ongoriilmektedir. Eger egitim goriintiilerinin sayisi ve bununla birlikte ¢esitliligi artirilirsa 2. ve 3. test
goriintiileri gibi goriintiilerde de verimli sonuglar elde edilebilecegi ongoriilmektedir.

Derin 6grenme algoritmalarinin ¢ok fazla hesaplama kullanmasi sebebiyle egitim asamasinda giiglii bir donanima
ihtiya¢ duyulmaktadir. Daha gii¢liit GPU’lar ile ¢aligilarak egitim veri setinin say1si artirilabilir. Boylelikle, veri setine
cesitlilik kazandirilacagi i¢in daha yiiksek dogruluk degerleri elde edilebilecegi ongodrillmektedir.

Kiy1 cizgilerindeki degisimin izlenmesi kiy1 alanlariin yonetimi ve dogal ¢evre i¢in 6nem arz etmektedir. Sunulan
calismada LANDSAT-8 uydu goriintiilerinden kiy1 ¢izgisi ¢ikarimi igin SegNet derin 6grenme mimarisinin verimli
sonuglar verdigi sonucuna ulasilmistir.
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