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OZET:

Cevrenin korunmasi ve sirddrilebilir kiyr gelistirme hedeflerine ulasmak icin kiyi alanlarinin izlenmesi gerekmektedir. Dogal ¢evre
yonetimi, afet yonetimi, kiyr erozyonu incelemeleri, kati madde tasinimi ve kiyr morfodinamiklerinin modellemesi gibi farkl
alanlarda kiyi ¢izgisi yaygin olarak kullanildigindan, kiyi gizgilerinin 6zellikle uydu gérintilerinden gikariimasi igin gesitli teknikler
gelistirilmistir. Rastgele Orman algoritmasi gelistirilen bu tekniklerden bir tanesidir. Rastgele Orman Algoritmasi, karar agaglarina
dayanan bir makine 6grenme metodudur. Karar agaglari, egitim verilerinin siniflarini analiz eder ve test verilerinin hangi sinifa ait
oldugunu egitim verilerinden cikarttigi kurallara gére belirler. Sunulan calismada Terkos bélgesi, “Surdiriilebilir Kiyr Alani izleme
Modeli icin insansiz Hava Araclari-LIDAR Teknolojilerinin Entegrasyonu- Uc Boyutlu Otomatik Kiyi Cizgisi Cikartilmasi ve
Analizi: istanbul-Terkos Ornegi” baslikli TUBITAK Projesi (Proje No: 115Y718) kapsaminda onerilen ydntemin kullaniimasi
amaclyla calisma alani olarak secilmistir. Bu calismada, Terkos Goli ve golin hemen yakininda yer aldi§i bdlgedeki Karadeniz
sahilindeki kiyi cizgileri, 22 Temmuz 2016 tarihinde alinan Landsat-8 uydu goruntlisine Rastgele Orman siniflandirma yéntemi
kullanilarak ¢ikarilmistir. Uygulamada oncelikle uydu goriintiisine 6n isleme uygulanmistir. Rastgele Orman algoritmasi ile
siniflandirma islemi icin MATLAB platformu kullaniimistir. Rastgele Orman algoritmasi ¢alisma bdlgelerine ait gorintilerin farkh
bant setlerine uygulanarak, siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Siniflandirma sonucunda kara ve su siniflari olmak tzere ikili
gorintuler elde edilmistir. Uygulanan bant setleri NIR, R-G-B ve R-G-B-NIR'dir. Terkos Golu’ne ait elde edilen kiyi ¢izgilerinin
dogruluklarini analiz etmek igin elle sayisallastirilan kiyi gizgileri referans alinarak alansal ve kiyi gizgisi bazinda karsilastiriimistir.
Sonuglara bakildiginda, kiyi cizgisi ¢ikariminda yakin kizil 6tesi bandini igeren goriintilerin en az hatali sonucu verdigi
gorilmistar.

COASTLINE EXTRACTION BY USING RANDOM FOREST METHOD; A CASE STUDY
OF ISTANBUL

KEYWORDS: Random Forest Classifier, Shoreline extraction, Landsat-8, Remote Sensing

ABSTRACT:

Coastal monitoring plays a vital role in environmental planning and hazard management related issues. Moreover, it is to ensure the
protection of the environment and the achievement of sustainable coastal management strategies. Since shorelines are basic data for
natural environment management, disaster management, coastal erosion studies, modelling of sediment transport and coastal
morphodynamics, various techniques have been developed to extract coastlines, especially from satellite images. Random Forest
classifier is one of these techniques which is used in this study for shoreline extraction purpose. This algorithm is a machine learning
method based on decision trees. Decision trees analyse classes of training data creates rules for classification. In the present study,
Terkos region has been used for the purpose of using the proposed method within the scope of "TUBITAK Project (Project No:
115Y718) titled" Integration of Unmanned Aerial Vehicles for Sustainable Coastal Zone Monitoring Model - Three Dimensional
Automatic Coastline Extraction and Analysis: Istanbul-Terkos Example “. In this study, proposed Random Forest algorithm has
been implemented to extract the shoreline of the Black Sea in the region near Terkos Lake and the shoreline of Lake Terkos from
Landsat-8 image taken on 22 July 2016. The Landsat-8 image has been pre-processed before applying of Random Forest algorithm.
The MATLAB environment was used for classification. To obtain land and water-body classes, the Random Forest method has been
applied to three different band sets which are NIR, R-G-B and R-G-B-NIR. Manually digitized shorelines have been used for
accuracy assessment. Areal and shoreline based evaluations have been done for Lake Terkos and Black Sea shoreline. According to
accuracy assessment results, satisfactory results have been achieved by the proposed method. It has been seen once that most
accurate results were obtained with data sets containing NIR band.

1. GIRIS icerisinde olduklar1 yegéne alanlar olan kiyr bdlgelerindeki
) ) o o kosullarin buylk bir béluminun, yillik, mevsimsel ve hatta
Atmosfer, hidrosfer ve yerkiirenin birbirleri ile etkilesim  gunliik olarak insan etkisinde veya firtina ve iklim degisikligi
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gibi dogal kaynakli degisime ugramasi, bu degisimlerin belirli
bélgelerde ve zamanlarda, belirli periyodlarla izlenerek
saptanmasini gerektirir. Dogal gelisim ve cevresel koruma
acisindan oldukca 6nemli olan bu islemlerin klasik yontemlerle
yapilmasinin olduk¢a zaman alici olmasi nedeniyle, uzaktan
algilama teknolojileri yaygin olarak kullanilabilmektedir
(Bayram, vd., 2017). Kiyi degisimlerinin izlenmesi on yillar
boyu arastirmalarin konusu olmustur (Dornbusch vd., 2006;
Marques, 2006; Pierre ve Lahousse, 2006; Benumof ve Griggs,
1999). Kara ile denizin sirekli etkilesim iginde oldugu kiyi
alanlari en ¢ok tehdit altinda olan eko-sistemlerden biridir. Kiyi
alanlar1 artan nufus, sehirlesme ile artan bir oranda insan
tehdidi altindadir ve eko-sistemi tehdit etmektedir (Bendell ve
Wan,2011). Uluslararasi Cografi Veri Komitesi’ ne gére kiyi
alanlar yeryiziindeki en onemli 27 dogal zenginliklerden
biridir (Li vd., 2001). Bu nedenle kiyi alanlarinin periyodik
olarak izlenmesi ve degisimlerin analiz edilmesi gerekmektedir.

Kiyi ¢izgisi ¢ikartmaya ve kiy alanlarinin izlenmesine yonelik
Onerilen yontemler temel olarak yersel olguler, fotogrametrik
yontemler, uzaktan algilama verileri ve teknikleri kullanilarak
gelistirilmistir (Gens, 2010). Optik uzaktan algilama verileri
kullanilarak kiyilara iliskin  glncel, dogru, zamansal ve
guvenilir bilgiler elde edilebilir (Kutser, vd., 2012). Uzaktan
algilama teknigi ile kiyr alanlarinin izlenmesi, yersel élgtimler
ile yapilmasi olanaksiz anhk ve zamansal verilerin elde
edilmesi olanaklidir (Trochta, vd., 2015). 30m mekansal
¢cozUnurlige sahip Landsat goruntileri, kiyr alanlarinin
izlenmesi icin olduk¢a uygundur (Robert, et al., 2004). Piksel
ve nesne-tabanli gorintd isleme yontemleri uydu verilerinden
kiyi cizgisi ¢ikartmak amaciyla kullaniimaktadir (Machado, vd.,
2014; Song, vd., 2014). Kontrolstiz siniflandirma teknikleri
(ISODATA-Iterative Self Organized Data Analysis) (Guariglia,
vd., 2006), su indeksleri (NDWI) (Zheng, vd., 2011), esik deger
ve morfolojik filtreleme teknikleri (Pardo-Pascual, vd., 2012),
Wavelet dénisimi (Yu, vd., 2013), aktif kontur modeli
(Shmitt, vd., 2015), genetik algoritma temelli yontemler
(Yousef ve Iftekharuddin, 2014), pargacik sirli optimizayonu
(PSO) (Bayram-a, vd., 2016), Mean-shift bolltleme (Bayram-b,
vd, 2016), nesne-tabanhi bulanik siniflandirma ydntemleri
(Bayram, vd., 2013; Bayram, vd., 2008), normallestirilmis
kesme yaklasimi (Ding ve Li, 2014) kiyi cizgisi ¢ikartmaya
yonelik onerilen yéntemlere drnek olarak verilebilir. Sunulan
calismada Rastgele Orman (RO) siniflandirma algoritmasi
(Breiman, 2001) kullanilarak 2016 yilina ait Landsat-8
goriintustinden c¢alisma alani olarak segilen Terkos Goli kiyi
cizgisi ve golun Karadeniz’e komsu oldugu yerde kiyi gizgisi
cikartiimistir.

2. CALISMA ALANI

Calisma alani istanbul-Terkos Goéliiniin kuzeyinde kalan
yaklasik 30 km uzunlugundaki Karadeniz kiyi serididir. Terkos
Golu, tim Turkiye'deki sebeke suyuna ismini vermis ilk igme
suyu kaynagidir. G6l istanbul su sistemi iginde Avrupa
yakasinin yaklasik yiizde 95'ini, tim istanbul’'un su ihtiyacinin
ise yaklasik yiizde 40'Ini karsilamakta olan en 6nemli su
kaynaklarindan birisidir. Terkos Golu, Karadeniz kiyi seridinde
dalga ve akinti etkilerinin yani sira bilimsel ydntemlere
dayanmayan kum alimlari ve hatali kiyr tahkimatlari nedeniyle
Karadeniz'in tuzlu suyunun niifuz etme riskiyle karstlasmistir.
Terkos kiyi alani dogal ve insan temelli nedenlerden dolayi
erozyon ve gol ve denizin birlesme tehdidi altindadir. Terkos
kiyr alani 1883 yilinda insa edilen Terkos Golu Baraji Havzasi
ile Karadeniz kiyisi arasinda kalan Karaburun-Ormanlh
bélgesinde bulunmaktadir. Calisma alani Sekil 1’de verilmistir.
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Sekil 1. Calisma alani

3. MATERYAL VE YONTEM

Calismada 22 Temmuz 2016 tarihine ait Landsat-8 uydu
gorantist kullanilmistir. Landsat-8 géruntisunin 6ézellikleri
Tablo 1’ de verilmistir (Landsat-8, 2017). Goruntiye dncelikle
atmosferik diizeltme yapilmistir.

Tablo 1. Landsat-8 gorintustnin 6zellikleri (Landsat-8, 2017)

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
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

Rastgele Orman siniflandirma algoritmasi, temelinde karar
agaclari olan bir makine 6grenmesi yontemidir. (Breiman,
2001). Ogrenme temelli yontemlerde, egitim verileri kullanilir.
Bu nedenle kontrollt siniflandirma yontemleridir.

Karar agaclari, egitim verilerinin siniflarini analiz eder ve test
verilerinin hangi sinifa ait oldugunu egitim verilerinden
cikarttign kurallara gore belirler. Bu kurallar cok sayida eger-ise
sartindan olusmaktadir.

Rastgele Orman algoritmasinda kullanicidan iki parametre
istenir. Bunlar, agac sayisi (N) ve agac yapisinin olusturulmasi
icin her dugumde kullanilacak degisken sayisi m’dir (Breiman,
2001). Parametreler secildikten sonra test igin ayri bir veri seti
yoksa egitim veri setinin 2/3’0 6grenme verisi (inBag), 1/3’l
test verisi (Out-of-Bag (OOB)) olarak belirlenir. Her aga¢ igin
boostrap teknigi kullanilarak ényiiklemeli érneklem olusturulur.
Orneklemlerin inBag ve OOB verileri ayrilir. Sonra her bir
orneklem icin aga¢ gelisimi baslar. Her digimde tim
degiskenler arasindan m sayida rastgele secilen degiskenler
kullanilarak en iyi dallanma belirlenir. Bu islem icin CART
(Calassification and Regression Tree) algoritmasi kullanilir
(He, vd., 2015; Pal, 2005). CART algoritmasi en iyi dal
belirlemek icin formil (1) de verilen GINI indeksini kullanir
(Pal, 2005).

X% w6, T /11D, , T /1) @
Denklemde T egitim veri setini, C; pikselin ait oldugu sinifi,
f(Ci, T)/ |T| secilen pikselin C; sinifina ait olma olasihgini
gosterir (Pal, 2005). GINI indeksi her digumdeki érneklerin
homojenligini olcer. Algoritma, her dugimde rastgele segtigi
degiskenler icin GINI indeksini hesaplar. GINI indeksinin
kicik oldugu degiskeni secerek diger diigiime geger. GINI



indeksinin sifir olmasi durumunda ilgili digim tamamen
homojendir ve dallanma orada biter (Pal, 2005). Boylelikle
agaclar olusturulmus olur. Adaclarin agirhiklarinin belirlenmesi
icin Out-of-Bag (OOB) test verileri kullanilir. OOB test verileri
her bir agaca yerlestirilir. Karar agaglari her bir pikseli
siniflandirir. Siniflandirma sonucuna gore her bir adac igin
OOB hatas! hesaplanir. OOB hatasi disik olan aga¢ ylksek
agirlik degeri alirken OOB hatasi yiiksek olan afa¢ diisik
agirlik degeri alir (Akman, 2010).

Gorlntudeki tum pikseller icin her bir karar agaci agirhgina
gore siniflandirma oyu kullanir. Bir piksel i¢in en ¢ok oyu alan
sinif o piksele atanir. Sunulan ¢alismada MATLAB yaziliminin
2014b strimi kullaniimistir. Su alanlari ve kara alanlari olmak
tzere iki sinif belirlenmis ve bu siniflara ait egitim pikselleri
kaydedilmistir. Rastgele Orman algoritmasinda adaclarin
olusturulmasi igin  TreeBagger fonksiyonu kullaniimistir.
Algoritmanin parametreleri olan aga¢ sayisi ve degisken sayisi
25 ve 2 olarak secilmistir ve tim bant-setleri icin ayni
parametreler kullanilmistir. Uygulanan bant setleri sirasi ile
R,G,B, NIR; NIR ve R,G,B dir.

Goruntldeki  her  piksel olusturulan  karar  agaclarina
yerlestirilerek pikselin ait oldugu sinif belirlenmistir. Bu islem
icin Matlab yaziliminin Predict fonksiyonu kullanilmistir.
Ornek karar agaci Sekil 2’ de verilmistir.
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Sekil 2. Uretilen karar agaci drnegi

Terkos Goli icin elde edilen sonug ikili (binary) gorintiler
Sekil 3,4 ve 5’de gosterilmektedir.

Sekil 3. R, G, B, NIR bantlari kullanilarak retilen ikili gorintd.
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Sekil 4. NIR bant kullanilarak retilen ikili goriintd.

Sekil 5. R,G,B bantlari kullanilarak Uretilen ikili gortnt.
4. DOGRULUK ANALIZI

Dogruluk analizi icin elde edilen kiyr c¢izgisi ile elle
sayisallastirilan kiyi ¢izgisi karsilastirilmistir. Bu amag igin
Sayisal Kiyr Cizgisi Analiz Sistemi (DSAS-Digital Shoreline
Analysis System) kullaniimistir. (Himmelstoss , 2009;Thieler
vd., 2009). DSAS referans bir veri ile istenilen kiyi ¢izgisini
degerlendirmek amaciyla gelistirilmis bir aractir  (Jayson-
Quashigah, vd, 2013). Calismada DSAS’ in Net Kiyi Cizgisi
Hareketi (Net Shoreline Movement (NSM)) modili
kullaniimistir. Referans ve degerlendirilecek kiyr ¢izgisi
arasinda tanimlanan araliklardaki kesitler boyunca dik
uzakliklarin 6lctlmesi ile kiyr cizgileri arasindaki farklar
belirlenmistir (Oyedotun, 2014).

Terkos Goli’ne ait elde edilen kiyr cizgisi gorintilerinin
dogruluklarini analiz etmek igin alan karsilastirmasi yapilmistir.
Bunun igin  &ncelikle Terkos Goli’niin  sinirlart  elle
sayisallastirilmistir. Sayisallastirma sonucu vektor veri olarak
kapali bir poligon elde edilmistir (Sekil 6).




Elde edilen poligonun alani hesaplanarak referans alan
bulunmustur. Referans alan 31,068 km? dir. Sonug kiyi cizgisi
goruntuleri de vektdr formata cevrilerek alan hesaplanmistir.
Hesaplanan bu alanlar, elle sayisallastirma sonucu dretilen
alandan cikartilarak alan farklari hesaplanmistir. (Tablo 2.)

Tablo 2. Rastgele orman algoritmasi uygulanarak elde edilen
sonuglarin alanlari ve referans alandan farklari.

Veri seti Alag Alan anrkl
(km°) (km°)
RGBNIR 30.506 0.562
RGB 29.665 1.403
NIR 30.519 0.549

DSAS’da dogruluk analizi uygulayabilmek icin ana hat’a
(baseline) ihtiya¢c duyulmaktadir. Ana hat Uretmek icin elle
sayisallastirilan  kiyr  cizgilerine 100 metrelik tampon
uygulanmistir. Ana hat olusturulduktan sonra 30 m’de bir
olacak sekilde kesitler kiyi cizgisine dik dogrultuda
Uretilmistir. Kesit ¢izgilerinin boylar gél kiyi gizgisi icin 250
m, Karadeniz kiyi ¢izgisi igin 500 m olarak segilmistir (Sekil 7
ve Sekil 8).

Sekil 7. Kirmizi: Elle sayisallastirma sonucu, Yesil: Kirmizi,
yesil, mavi ve kizil étesi bantlar ile tretilen kiyi ¢gizgisi, Pembe:
Kesitler, Siyah: Ana hat.

Sekil 8. Kirmizi: Elle sayisallastirma sonucu, Mavi: Kirmizi,
yesil, mavi ve kizil étesi bantlar ile tretilen Kiyi ¢gizgisi, Pembe:
Kesitler, Siyah: Ana hat.

Sonuglar ve referans kiyr ¢izgisi arasindaki dik mesafe
farklarinin ortalama hata ve karesel ortalama hata degerleri (2)

ve (3) formilleri (Zhang, wvd., 2013) kullanilarak

hesaplanmistir.

0 Ho =3l @
I!I —

K ] H [= ¥, — X8 (3)

='\JII.

GOl kiyi ¢izgisi icin hesaplanan ortalama ve karesel ortalama
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hatalar Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Gol kiyi gizgisi igin Rastgele Orman algoritmasi
sonucu dretilen kiyi cizgilerinin ortalama ve karesel ortalama

hatalari.
Karesel
Veri seti Ortalama Hata Ortalama Hata
(m)
(m)

RGBNIR 9.92 23.38

RGB 20.86 63.34

NIR 9.68 23.41

Karadeniz kiyr ¢izgisi icin hesaplanan ortalama ve karesel
ortalama hatalar Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Karadeniz kiyi gizgisi icin Rastgele Orman algoritmasi
sonucu Uretilen kiyi cizgilerinin ortalama ve karesel ortalama

hatalari.
Karesel
Veri seti Ortalama Hata Ortalama Hata
(m)
(m)
RGBNIR 3.45 14.93
RGB 195.44 103.54
NIR 3.78 14.85
5.SONUCLAR

Onerilen Rastgele Orman algoritmasi kullaniimasi sonucunda
ve elle sayisallastirma ile elde edilen sonuclar (¢ farkli veri seti
icin karsilastirildiginda: R,G,B,NIR bant seti ve yalnizca NIR
bandinin kullaniimasiyla elde edilen farklar sirasiyla 0.56 ve
0.55 km? ¢ikmustir. Terkos Golii R,G,B,NIR ve NIR veri seti
icin hesaplanan karesel ortalama hatalar sirasiyla 23.38 ve
23.42 m olarak bir piksel boyutundan daha kiigiik olarak elde
edilmistir. Burada 68.62 km uzunlugunda olan gél gevresi igin
toplam 2236 kesit bazinda elle sayisallastirma verisi ile elde
edilen sonuclar karsilastiriimistir.  Benzer sekilde 27.78 km
uzunlugundaki Terkos kiyi seridi icin yapilan dogruluk analizi
incelendiginde toplam 884 kesitte R,G,B,NIR ve NIR veri seti
karesel ortalama hatalar (14.93 m ve 14.85 m) ve % piksel
biyukliginde hesaplanmistir. Buradan g6l ve deniz kiyi
cizgisinde olusan farkliligin suyun igeriginden kaynaklandig
sonucuna ulasiimistir.

Kiyi ¢izgisi ¢ikartma ile ilgili tim calismalarda NIR bandinin
avantajlari bilinmektedir. Sunulan ¢alismada bu bir kez daha
ortaya konmustur. Yine Rastgele Orman siniflandiricisi ile
Landsat-8 gorlntisinden kiyr cizgisi elde edilebilmistir.
Calismanin bir sonraki asamasinda 20 yillhik zaman farkina, bes
yil periyoda sahip Landsat goruntileri kullanilarak elde edilen
kiyt cizgileri bdlgedeki dalga ve ruzgar verileri ile
bitunlestirilecek, kati madde tasinim ve kiyi ¢izgisi modeli
Uretilecektir.

TESEKKUR

Sunulan calisma TUBITAK tarafindan “Siirdirilebilir Kiyi
Alani izleme Modeli icin insansiz Hava Avraclari-Lidar
Teknolojilerinin Entegrasyonu- Ug¢ Boyutlu Otomatik Kiyi
Cizgisi Cikartilmasi Ve Analizi: Istanbul-Terkos Ornegi”
baslikli TUBITAK Projesi (Proje No: 115Y718) kapsaminda
desteklenmistir.
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