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OZET

UYDU GORUNTULERINDEN YARI QTOMATiK_ KIYI CIKARIMI VE
FRAKTALLARIN BASARIM DEGERLENDIRICI OLARAK
KULLANILMASI

SINAN ONUR ALTINUG
Yuksek Lisans, Bilgisayar Muhendisligi Bolumu
Tez Danigsmani: Dog¢. Dr. EBRU AKCAPINAR SEZER

Eylul 2013, 77 sayfa

Kiylr gizgisinin tespit edilmesi cografi ve jeolojik ¢alisma igcin 6nem teskil
etmektedir. Kiyi ¢izgisinin bulunmasi; kiyllarda zamana bagl degisikliklerin takip
edilmesi, deniz kara ayriminin yapilmasi, erozyon ve kara hareketlerinin
g6zlenmesi gibi bir gok konuda énemli bir hedeftir.

Tez kapsaminda renkli uydu goruntuleri Gzerinde kiyilarin tespit edilmesi igin kiyi
goruntulerinin istatistiksel Ozelliklerine dayanan yeni bir kiyr tespit yontemi
sunulmus ve fraktallar kiyi tespiti basarimini dlgmek igin bir basarim olgum
yontemi olarak onerilmistir.

Once filtreleme uygulanarak garilti azaltiir. HSV renk uzayindan doygunluk
kanali alinarak siyah beyaz bir resim olusturulur. Ardindan varyans haritasi
hesaplama ve esikleme kullanilarak kiyilar kabaca tespit edilir. Bigimsel ikili
gériintli isleme yéntemleri uygulanir. insan etkilesimi kullanilarak deniz (izerinde
bir nokta secilmesiyle kiyi ¢izgisi bulma tamamlanir.

Basarim degerlendirmesi, bu yontemle bulunan kiyi gizgileriyle, el ile cgizilen kiyi
cizgisinin fraktal boyutlari karsilastirilarak yapilir. Fraktal boyutlar arasindaki fark
kiyi tespiti igsleminde yapilan hatayi temsil etmektedir.

Deney, Google Haritalar'dan ve Quickbird uydusundan alinan renkli uydu
goruntuleri Uzerinden yapilmistir. Deney sonucunda gorsel degerlendirmeyle
kiyilari  basarih  bir sekilde buldugu go6zlemlenmistir. Fraktal boyut
degerlendirmesinde goéruntllerin ¢gogunda c¢ok yakin, bir kisminda yakin fraktal



boyutlar elde edilmigtir. Varyans haritasi yontemiyle kiyilarin ¢ézinurlige bagli
olarak basarili bir sekilde bulundugu ve fraktal boyutun ayrinti diizeyindeki hatalari
tespit etmekte basaril bir ydontem oldugu sonucuna variimistir.

Anahtar Kelimeler: Kiyi Cizgisi Tespiti, Kiy1 Cizgisi Bulma, Fraktal, Basarim
Degerlendirmesi, Varyans Haritasi



ABSTRACT

SEMI-AUTOMATED SHORELINE EXTRACTION IN SATELLITE
IMAGERY AND USAGE OF FRACTALS AS PERFORMANCE
EVALUATOR

SiNAN ONUR ALTINUG

Master of Science, Department of Computer Engineering

Supervisor: Dog. Dr. EBRU AKCAPINAR SEZER

September 2013, 77 pages

Shoreline extraction has importance on geographic and geologic studies. It is an
important objective in many subjects including land-sea segmentation, observation
of erosion and land movements.

In this thesis, a method for shoreline extraction in colored images is presented. It's
based on the statistical properties of the image and proposes the usage of fractals
as a performance evaluation method for shoreline detection.

Filtering is applied to reduce the noise on the image. Then a grayscale image is
generated using the saturation channel in HSV color space. Afterward by
calculating variance map and thresholding, shorelines are roughly detected.
Morphological binary image processing is applied. The shoreline extraction is
completed with human interaction by selecting a point in the sea region.

Performance evaluation is performed by comparing the fractal dimension of the
hand drawn shoreline with the shoreline generated by the method. The difference
between the fractal dimensions represents the error in the shore extraction
process.

Experiment is conducted on colored satellite images taken from Google Maps and
Quicbird satellite. As a result it is observed that the shorelines are extracted
successfully. In fractal dimension evaluation, for most cases very close, for some
cases close fractal dimensions are achieved. It is concluded that shoreline can be
extracted successfully by variance mapping depending on the resolution of the
image and fractal dimension is a good measure for finding detail level errors.



Keywords: Shoreline Extraction, Shore Detection, Fractal, Performance
Evaluation, Variance Mapping.
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1. GIRIS

Kiyl, kara ile suyun birlestigi yer olarak tanimlanabilir. Kiyi gizgisi bulma islemi de
su ve kara arasindaki kiyi gizgisinin tespiti anlamina gelir. Kiyi gizgisinin tespiti
jeoloji bilimi agisindan onemlidir. Kara-deniz ayrimi, kiy1 erozyonu tespiti, karalarin
karakteristik ozellikleri hakkinda bilgi edinilmesi gibi konularda kiyi c¢izgilerinden
faydalanilir. Kiyilarin belilenmesi ve cizilmesi isi eskiden haritacilar tarafindan
yapilirdi. Kiyi seritlerinin gezilerek gozlemler ve olgumler vasitasiyla kagit uzerine
cizilmesiyle haritalar olusturulurdu [1]. Havadan goruntileme teknolojilerinin
gelismesiyle beraber haritalar yukaridan ugak veya uydu vasitasiyla cekilmis
fotograflarin Gzerinden elle kiyilarin ¢izilmesiyle olusturulurdu. Bilgisayar ve
bununla birlikte goruntu igleme teknolojilerinin gelmesiyle beraber kiyi tespitini
bilgisayarlara yaptirma imkani dogdu. Fakat bir sayisal goruntt Uzerinde karalarin
ve denizlerin tespit edilmesi bir insan i¢in olduk¢a kolay bir islem olmasina karsin
bilgisayarlarla kiyilari tespit edilmesi kolay bir problem degildir. insanlarin goriinti
Uzerindeki algisi ve bilgisayarlarin goéruntiyl igsleyis sekli oldukga farkli
oldugundan dolay! bu tur islemler icin matematiksel ve istatistiksel yontemler

gelistirmek gerekmisgtir.

Kiyl goruntilerindeki denizlerin ve karalarin ayrimi insan goézine bariz sekilde
gorundyor olsa da, bilgisayarlarla tespit edilebilmesi igin farkliliklarin tespit ve
analiz edilmesi gerekmektedir. Renkler, degerler, istatistiksel 6zellikler veya doku
Ozelliklerindeki farkhliklar boyle bir tespit igin kullanilabilir. Bu farkliliklar sayisal
kiyr goruntisunun ozellikleriyle dogrudan iligkilidir. Goruntuler renkli, siyah beyaz
olabilecegi gibi ayni zamanda insan gozunun gorus kabiliyetinin disindaki
kizilotesi, cok spektrumlu da olabilir. Tez kapsaminda oldukg¢a yaygin olduklari ve
kolay temin edilebildiklerinden dolayr renkli goruntuler tercih edilmistir. Bu
goruntilerin renk doygunlugu (saturation) ve istatistiksel 6zelliklerinden faydalanan

bir model olusturulmustur.

Kiyi tespit edilmesi problemine getirilen ¢ozumler, kiyilarin ne kadar dogru tespit

edildigi problemini de beraberinde getirmistir. Su ana kadar bunun



degerlendiriimesi icin genellikle uzman goriisinden faydalaniimistir. insanlar
tarafindan cizilen, uydu goéruntuleri Uzerinden gecilerek hazirlanan haritalar igin bu
degerlendirmenin teknolojik imkanlar geregdi insanlar tarafindan yapilmis olmasi
dogaldir. Cogu goruntu isleme probleminde oldugu gibi elde edilen sonucun
degerlendiriimesi kiyl tespiti igcin de uzman gorusu aracihdiyla yapilmaktadir.
Uzman gorusu ¢cogu zaman yeterince iyi bir degerlendirme sunuyor gibi goértinse
bile, sonuclarin bir metrikle degerlendirilememesi bir problemdir. Performans igin
metrik bir kriter koyulabilmesiyle; degerlendirme Uzerinde degerlendirenin 6znel
karari ve yontemlerin birbiriyle karsilastiriimasindaki guglukler gibi problemler
ortadan kalkacaktir. Tez kapsaminda kiyi seritlerinin fraktal o6zelliklerinden
faydalanarak tespit edilen kiyinin fraktal boyutu bir basarim degerlendirme yontemi
olarak Onerilmistir. Kiyilarin  fraktal ozellikleri Olgcekten bagimsiz olarak
korunmaktadir. Fraktal boyut Uzerinden degerlendirme, iyi tespit edilmis bir kiyinin
ilgili fraktal ozelliklerini de koruyacagi bu yuzden oldukga yakin bir fraktal boyut
bulunmasi gerektigi varsayimi Uzerine kurulmustur. Bu durumda dogru tespit
edildigi kabul edilen bir kiyinin fraktal boyutu ile bir yontem kullanilarak tespit
edilen kiyin fraktan boyutu kargilastirilarak yontemin ne kadar iyi sonu¢ verdigi

sayisal olarak tespit edilebilir.



2. ON BILGI
2.1. Gériintii isleme

2.1.1. Sayisal Goriintii ve Goriintii isleme

Sayisal gorunta iki boyutlu bir gérintinin bilgisayardaki sayisal temsili anlamina
gelir. Sabit bir ¢ézunurligu olup olmamasina gore hicresel (raster) veya vektorel

(vectorel) olmak Uzere iki ¢cesit sayisal gortnti gesidi vardir [2].

Hicresel Gorunti: Gorlntinin iki boyutlu bir matris seklinde ifade edilme
seklidir. Bu matrisin her bir elemanina yani her bir hicreye piksel adi verilir [3].
Piksel bu tur goruntilerdeki en temel elemandir. Pikseller goruntinin 6zelligine
gore temsil ettikleri yerin parlaklik, renk, seffaflik gibi degerlerini barindirirlar.
Piksellerden olusan goruntuler genellikle bir yerden bagka bir yere aktarilirken
cesitli yontemlerle sikigtirilarak daha ufak boyutlara indirilmeleri saglanir. Goruntu

kalitesini degistiren ve degistirmeyen sikistirma yontemleri mevcuttur.

Vektorel Goruntii: Gorinti matematiksel vektorler seklinde ifade edilir. Bu tur
goruntulerde ayrintt duzeyi arttikca matematiksel vektorlerden gorunta her
ayrintida olusturulabilecegi igin gorinti ¢dzunurligu gibi bir kavram vektorel

goruntude anlamli degildir.

Dis dunyadan kameralar veya cesitli sensorler araciligiyla bilgisayar ortamina
aktarilan resimler hicresel goruntu ozelligi tasir. Vektorel goruntuler bilgisayarda
sifirdan olusturularak ya da hdcresel bir gorintinun vektorize edilmesi yoluyla
olusturulabilir. Tez kapsaminda ele alinacak sayisal goruntulerin tamami hlcresel

goruntu turundedir.

Goriintii isleme: Goriintii isleme, bir goriintiyli cesitli islemlerden gecirerek
goruntl Uzerinde degisiklikler yapma, goruntliyu bagka bir sekle donusturme ya da
goruntuden yararh bilgiler ¢cikarma islemidir [4]. Gorunta isleme analog ve sayisal
sekilde yapilabilir. Tez kapsaminda ele alinan goruntu igleme sayisal goruntu

islemeyi kapsamaktadir. Gorlntl isleme genellikle 2 boyutlu hlcresel goérinti



Uzerinde yapilir. Sayisal goruntu 2 boyutlu degerler kimesi olarak ele alinir ve bu
degerler Uzerinde matematiksel ve istatistiksel yontemlerle degisiklik yapilarak

istenilen sonug elde edilmeye caligilir.

2.1.2. Gauss Bulaniklagtirmasi (Gaussian Blur)

Gauss bulaniklastirmasi bir sayisal gorintl Gzerine Gauss fonksiyonu kullanilarak
yapilan bulaniklastima ydntemidir. Gaus fonksiyonu ayni zamanda olasiliktaki

standart dagilhmi ifade eder.

Bir boyutlu bir uzaydaki gauss fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

G(x,y)=———e **

x : Iki boutlu uzayda orijine olan uzakli§i ifade eder

o : Standart sapma degeridir.

10
B [=0, 02=0.2, ==

- /'\ (=0, 0?=1.0, | |
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Sekil 2.1 Gauss Dagilimi

Sayisal goruntuler iki boyutlu uzayda yer aldigindan sayisal bir gértntu Gzerinde
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bulakinlastirma islemi yapabilmek icin iki boyutlu Gauss fonksiyonuna ihtiyacimiz
vardir. Bu fonksyon x ve y eksenlerindeki iki Gaus fonksiyonunun ¢arpimiyla

bulunur.

Sekil 2.2 3 Boyutlu Gauss Dagilimi
Gosterimi

Gauss bulaniklastirma isleminin yapilmasi icin bu iki boyutlu Gauss
fonksiyonundan bir matris c¢ikartiir. Bu matrisin merkezden kenarlara dogru
gittikce azalan degerleri vardir. Sayisal goruntu Uzerinde herhangi bir noktanin
yeni degerini hesaplamak i¢in bu matris kullanilir. Matrisin merkezi bu noktanin
uzerine gelecek sekilde koyulur. Her piksel ilgili matris elemaniyla carpilir. Bu
carpimlarin agirlhikh ortalamasi bulaniklastirilmig goruntideki yeni pikselin degerini

verir.

Bu iglem uygulandiginda her pikselin yeni degerini, en agirlikli olarak kendisi
belirler fakat komsu piksellerin degerleri de hesaba katilir. Komsu piksellerin etkisi

Gauss fonksiyonuna gore giderek azalacaktir.

1 Sekil 2.2 http://en.wikipedia.org/wiki/Gaussian_function adresinden 04.09.2013 tarihinde
alinmigtir
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2.1.3. Renk Uzayi Déonusumu

Renkli olmayan goéruntuleri her noktaya karsilik gelen tek bir sayl degeriyle ifade
etmek mumkundur. Bu degerin ¢ok buyuk olmasi o noktanin parlakhgini yani
beyaza yakinhgini, degerin kiguk olmasi da degerin siyaha ne kadar yakin
oldugunu ifade eder. Bunu ifade etmek igin genellikle O ile 1 arasinda degisen
ondalik sayilar veya 0 ile 255 arasinda degisen tam sayilar kullanilir. Fakat renkli
bir gorintlyl bu sekilde ifade etmek mumkin dedildir. Renkleri ifade etmek igin

renk uzaylari kullanilir.
2.1.3.1 RGB Renk Uzayi

RGB renk uzayi renkli sayisal goruntuleri 3 temel renk olan kirmizi, yesil ve
mavinin birlesimi olarak ifade eder. ismini de bu renklerin ingilizce isimlerinin bas
harflerinden almaktadir. Her rengi ifade etmek icin 3 ayri deger kullanir. Renkler
bu 3 temel renkten ne kadar igerdiklerine gore ifade edilir. Bu durumda her renk
icin 3 ayri sayisal deger saklanmalidir. Bir renk icgin olan degerlerin olusturdugu

matris bir kanal olarak ifade edilir.

1/5
3/5
4/5

Sekil 2.3 RGB Renk Uzayi

2 Sekil 2.3 http://en.wikipedia.org/wiki/HSL _and_HSYV adresinden 04.09.2013 tarihinde alinmigtir
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Asagida uydudan c¢ekilmis bir kiyi seridi resmi ve bu resme ait kanallar

gOsterilmektedir.

Sekil 2.4 Ornek Kiyr Goriintiisi



Sekil 2.5 Ornek Kiyr Gorlintiist Kirmizi Kanal

Sekil 2.6 Ornek Ky Gérlintuisti Yesil Kanal



Sekil 2.7 Ornek Kiyr Goriintlisii Mavi Kanal

2.1.3.2 HSV Renk Uzayi

HSV renk uzayi renkleri renk 6zu (Hue), doygunluk (Saturation) ve deger (Value)
seklinde ifade eder. Renklerin birbiriyle toplanmasini disinmek gerekmediginden
insan algisina daha yakindir. Renk 06zl, rengin diger Ozeliklerinden bagimsiz
olarak ait oldugu renk tonunu gosterir. Kirmizi sari yesil mavi gibi renkler ya da
bunlarin bir kombinasyonuna ne kadar benzedigine gore agisal bir degerle ifade
edilir. Doygunluk ne kadar renkli ya da rengin ne kadar canli oldugunu ifade eder.
Doygunluk degeri dusuk oldugunda griye daha yakin bir renk elde edilirken
doygunluk arttikga daha canh bir renk elde edilir. Deger rengin ne kadar parlak ve

0z renge yakin oldugunu ifade eder. Deger azaldik¢a renk siyaha dogru kayar.



an|e

Sekil 2.8 HSV Renk Uzayi Gosterimi

2.1.4. Varyans

Varyans istatistikte bir deger kimesindeki degerlerin genel olarak ortalamaya ne
kadar uzak oldugunu ifade eder. Ortalamayla degerlerin merkezini bulmus olurken,
varyans hesaplayarak degerlerin bu ortalamadan ne kadar genis bir sekilde

dagildigini gosterir.

i (xi_M)z

var (X)= =5
Formulde X deger kimesini, g degerlerin ortalamasini, N deger kiimesinin eleman

sayisini ifade eder.

Sayisal goruntuler igin varyans piksellerin ne kadar farklilik gdosterdigi anlamina

gelir. Yukaridaki formuldeki X, piksellerin degerlerinin olusturdugu kimeyi temsil

3 Sekil 2.8 http:/en.wikipedia.org/wiki/HSL_and_HSV adresinden 04.09.2013 tarihinde alinmistir
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eder. Yani bir anlamda goruntinin ne kadar purGzlia oldugunu gosterebilir.
Tamamen diz ve butin pikselleri ayni olan bir gorunta igin, pikseller ortalamayla
ayni degere sahip olacaklari igin varyans 0 olarak hesaplanacaktir. Bunun aksine
beyaz gurultd (white noise) eklenmis bir resimde ortalama deger her bir pikselden
farkh oldugu igin yuksek bir varyans degeri hesaplanacaktir.

Sekil 2.9 Ornek Griiltiisiiz Goriinti
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Sekil 2.10 Ornek Gurdltila Gorant

Sekil 2.9'da ki goérlntinin varyansi hesaplandiginda sonu¢ 1840,41 olarak
bulunur. Bu goruntuye yuksek oranda gurulta verilmis hali Sekil 2.10'da verilmistir
ve varyansi 8686,24'dir. Varyansin bu kadar artis gostermesinin sebebi, eklenen
gurdltideki piksellerin degerlerinin birbirinden farkinin ylksek olmasidir. Piksel
degerlerindeki bu farkhlik ortalamayi ¢ok klcuk bir oranda degistirirken varyans

Uzerinde buyuk etkisi olmustur.

Yerel varyans bir goruntlu igerisinde her bir nokta igin ¢evresindeki noktalari
dikkate alacak sekilde, belirlenen bir komsuluktaki varyans degeridir. Daha basit
bir ifadeyle belirlenen bir noktanin ¢cevresinde degerlerin ne kadar genis bir dagilim
sergiledigini gosterir. Bir goruntundn, bir (x,y) noktasindaki yerel varyansi
hesaplamak igin o noktay ortalayacak sekilde bir ¢cerceve yerlestirilir. Bir pikselin
bir cercevenin ortasinda olmasi igin ¢ergevenin bir kenar tek sayida (n => n
=2k+1, k € Z) pikselden olugsmalidir. Cerceve igerisinde kalan dederlerin timinin

olusturdugu kime icin hesaplanan varyans degeri o noktadaki (x,y) yerel varyans

12



degeridir. Sayisal goruntinun butin pikselleri i¢in yerel varyanslar hesaplanarak
resimle ayni boyutta bir matrisin igine yerlegtirerek bir varyans haritasi olusturmus
oluruz. Varyans haritasi hangi bolgelerde yerel varyansin yuksek oldugunu ve

degerlerin degisim gosterdigini kolay bir sekilde anlayabilmemize imkan verir.
2.1.5. ikili (Binary) Sayisal Gériintii igleme

ikili sayisal gériintii siyah beyaz sayisal gérintii gibi tek kanaldan olusur ve bir
matrisle ifade edilir. Fakat her bir pikselin yalnizca mantiksal 0 ya da 1 degerini
almasina izin verilir. Yalnizca iki renk barindirabilir. Bu renkler genellikle siyah ve
beyazdir. Degeri 1 olarak ifade edilen pikseller beyaz 0 olarak ifade edilen
pikseller siyah sekilde gériinirler. ikili sayisal gérintiler normal gériintilerdeki
degerlerin bir sekilde siniflandiriimasiyla elde edilebilirler. Degerlerin mantiksal
olmasi Uzerlerinde bir takim ikili goruntu isleme iglemlerinin yapilmasina izin
vermektedir. Ikili sayisal géruntl bellekte siyah beyaz ya da renkli gérintilerden

¢ok daha az yer kaplar ve iglemleri cok daha az maliyetlidir.

2.1.5.1 Esikleme (Thresholding)

Esikleme siyah beyaz bir sayisal goruntiden ikili sayisal gorintl elde etmek igin
kullanilan bir yontemdir. Hesaplanan ya da segcilen bir esik degere gore piksellerin

0 ya da 1 olacagina karar verilir. Farkli esikleme yontemleri mevcuttur:

* Histogram sekli tabanli yontemler: Siyah beyaz goruntinin histogramini

degerlendirerek tepe, taban ve duzliklere gore bir esik degeri belirler

« Kimeleme tabanli yontemler: Siyah beyaz goruntli ornekleri 6nalan ve
arkalan olarak iki kiimeye ayrilirlar veya alternatif olarak iki Gauss dagilimi

olarak ele alinirlar.

« Entropi tabanli ydontemler, 6nalan ve arkalan bolgelerinin entropisini, Orijinal

goruntayle ikili gérantinin gapraz-entropisini (cross-entropy) kullanir.

* Nesne 0Ozelligi tabanh yontemler: siyah beyaz goruntlyle ikili goruntu
arasinda bir benzerlik dlglsu arar
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« Uzaysal yontemler: Ust seviye olasilik dagilimi ve/veya pikseller arasi iligki

arar.

* Yerel yontemler: Her piksel igin esik degerini yerel goruntu 6zelliklerine gore

ayarlar [9] .
OTSU Esikleme Yontemi:

Otsu yontemi [6] yaygin olarak kullanilan kimeleme tabanh bir egikleme
yontemidir. Siyah beyaz goértntu igin, arkalan (siyah) ve oOnalan (beyaz)
siniflarinin, sinif i¢i varyansinin agirhkh toplamini minimize edecek sekilde bir esik

dederi bulma esasina dayanir.

Sinif icin varyanslarin agirlikli toplami su sekilde ifade edilebilir:
W(1)=0,(1)01(1)+w,(1)03(1)

W ve ® tegsik degeriyle ayriimis olan siniflarin olasiligi

o. ve o, businiflarin varyansini ifade eder.
Otsu yéntemi biitin esik degerleri(t) arasindan o> (¢) icin en kiigiik degeri
saglayan t degerine gore bir esikleme yapar.

Sinif i¢i varyansin minimize edilmesi siniflar arasi varyansin da maksimize
edilmesi anlamina gelmektedir. Genellikle uygulamada siniflar arasi varyans daha

kisa suUrede hesaplanabildigi igin siniflar arasi varyans uzerinden hesaplama

yapilir:
0,2,(2‘)=02—0‘24,(t)=u)1 (t)wz(t)[lh (t>_M2(t)]2

W ve W2 siniflarin ortalamasini ifade eder.
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2.1.5.2 ikili Gériintii igleme (Binary Image Processing)

Bir kisim ikili goruntu isleme iglemleri ikili goruntu Gzerindeki 3x3'lUk bir pencere
icinde gergeklesir. 9 piksellik bir ¢cergeve igerisinde merkezdeki pikselin 0 ya da 1
degerini almasi komsu piksellerin degerine baghdir. Yapisal bir elemanla

filtrelemeye dayanarak da ikili gérinti isleme islemleri yapilabilir.

ikili goruntl isleme islemleri bir cok bicimsel (morfolojik) islemleri kapsar. Tez

kapsaminda kullanilan bigimsel iglemler su sekildedir [3] [7] :

Genigleme (Dilation): Matematiksel morfolojide bir seklin diger bir sekle gore
genisletiimesidir. Genigletme islemi A ve B Z? de kimeler iken su sekilde

tanimlanir:
A®B=|z|(B).n 4= 0|

B'nin orijininden yansimasini almak ve yansimayi z kadar oynatilmasina dayanir.
Genigleme A ve B'nin yansimasinin en az bir noktada kesistigi noktalarda z'nin
batin hareketleri A'nin B ile genislemesini ifade eder. Sayisal goruntl islemede

kiimelerin elemanlar piksellerdir. Ornek olarak:

000O0O0OO0ODO

000O0O0OODO

00010O00O 11 1]
001110 o |matrsi|q4 4 1 | ilegenigletiirse
000O0O0OO0ODO 111
000O0O0OODO

000O0O0OO0ODO

000O0O0OO0ODO

0011100

0111110 _ _
01111 1 o eldeediecektir.
0111110

000O0O0OO0ODO

000O0O0OO0ODO
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Asindirma (Erosion): Matematiksel morfolojide bir seklin digerine gore agindirilip

kicUltiimesidir. Asindirma islemi A ve B Z2 de kiimeler iken su sekilde tanimlanir:
A B=|z|(B).c 4|

B'nin z noktasina kaydirildiginda Anin B'yi tamamen kapsadigi durumlardaki z
noktalarini ifade eder. Sayisal goruntl islemede kimelerin elemanlari piksellerdir.

Ornek olarak:

000O0OOO0O O 0 00O0O0O0OO O
0111110 0 00O0O0OO0OO
0111110 111 0011100
0111110 |matrisi|q4 4 1 |ileasindirlirsa ' o o0 1 1 1 0 0
0111110 111 0011100
0111110 0 00O0O0OO0OO
0O000O0OOO0O O 0 00O0O0O0OO O

elde edilecektir.

Kopruleme (Bridging): En az iki tane 1 komsusu olan 0 degerli pikselleri 1 yapar.

Bdylece piksellerin arasi doldurularak sirekliligi saglanir. Ornek olarak:

matrisinde kopruleme uygulandiktan sonra elde edilecektir.

(e e REN
o oo
- O O
oo -
o -0
-~ OO

Cogunluk (Majority): Bir pikselin 3'e 3 komsulugunda 5 ya da daha fazla pikselin

degeri 1 ise pikselin degerini 1 yapar degilse 0 yapar. Ornek olarak:

cercevesinde ortadaki piksel yeterli komgsusu olmadigi icin O olacaktir.

-
o -0
- OO

inceltme (Thinning): Nesnelerin sirekliligini ve igindeki bosluklari koruyacak

sekilde kalinligini azaltir.
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Alan Acma(Area Opening): Belirtlen sayidan daha az piksele sahip olan
nesneleri yok eder. Ornegin 100 parametresi ile kullanildiginda 9x10 luk kare
seklindeki bir cisim toplamda 100 piksele sahip olmadigi icin silinecektir. Cisimlerin
sekilleri 6nemli degildir sadece birbirine komsu piksellerin olusturdugu kume bir

cisim olusturabilir.

Bosluk Giderme (Hole Filling): Bir cismin igerisinde kalan 0 degerlerini 1 yaparak

cismin igindeki bosluklari doldurur. Ornegin:

0O 0OO0OO0OOOTP O
011111020
0100110

0100 1 1 0| Matrisi bogluk doldurma igleminden sonra
0111110
0111110

0O 0OO0OO0OOOTP O

0O 0OO0OOOODO
0111110
011111020 o
0111110 seklini alacaktir.
011111020
0111110

0O 0OO0OOOODO

Kenar Bulma (Boundary Detection): Nesnelerin kenarlarini bulur. Su sekilde

tanimlanir.
B(4)=4—(4©B)

Anin kenarlarini B yapisal elemanina gore bulmak igcin A dan A'nin B'ye gore

asindiriimis hali ¢ikartilir. Ornek olarak:
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1
matrisinin | 1 1 1 | 'e gore kenarlari
1

cococoocooo
O~ a0
O aaaao
O~ aaaao
O~ a0
O aaaao
cOcocoocococoo

seklindedir.

cocoocooo
O~ a0
On~0O0O0O-O
On00O0O -0
O—~00cO0O-O0
O aaaao
Ococococooo

2.2. Fraktal Geometri

Fraktal geometri basitce fraktallari inceleyen geometri olarak tanimlanabilir.
Fraktallar parcalari da butiunuan 6zelligini gosteren ve bu 6zelligi sonsuza kadar
tekrar eden nesneler olarak tanimlanir. Fraktal geometri de dogadaki kendine

benzerlik ve puruzltlik kavramlariyla ilgilenir.

Dogada bulunan sekilleri tanimlamak igin zaman zaman Oklit geometrisinin
yetersiz kaldigi gorilmektedir. Oklit geometrisinde sekiller dizgin ve
mukemmeldir. Dogadaki cisimler ise bunlarin kusurlu birer karsili§i ya da bunlarin
birbirlesimi olarak ele alinmigtir. Hatta bilim insanlari yakin zamana kadar dogada
bulunan Ozellikleri bir kusur olarak ele alip incelemekten kaginmislardir. Oysa ki
dogadaki nesnelerin Oklit geometrisine uymamasinin bunlarda goérulen bir
karmasiklik mi yoksa Oklit geometrisinin getirdigi bir algimi oldugu tartisma

konusudur.

Mandelbrot 1967 yilinda yayinladigi "Britanya'nin Sahil Seridinin Uzunlugu Ne
Kadardir?" [8] baslikll makalesinde Oklit geometrisinin dogadaki sekilleri ifade

etmekteki basarisini sorgulamig ve Kkiyr geritlerinin  uzunlugunun tamamen
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kullanilan olgegin buyukligune baglh olmasina ragmen her diuzeyde Oolgekten

badimsiz bir kendine benzerlik oldugunu gdstermistir.

Parcalara ayrildiginda parcgalarin her biri butinle élgek simetrisi (baska simetrilerle
birlikte olabilir) 6zelligi gosteren sekillere fraktal denir. Fraktal s6zcigu Mandelbrot
tarafindan Latince'de kirik, catlakli anlamina gelen fractus so6zcugunden

turetilmigtir.

Olgek simetrisi: Bir seklin bir parcasi 6lgeklendiginde seklin kendisinin elde

edilmesi durumundaki simetri tipidir. Ornek olarak Sierpinski Uggeni verilebilir[9].

Sekil 2.11 Sierpinski Uggeni

Fraktallar genellikle asagidaki 6zellikleri saglarlar:

Herhangi bir Olgcekte ince yapisi vardir.

+ Klasik 6klit geometrisiyle ifade etmek igin fazla dizensizlerdir.
* Kendine benzerlik gosterir.

» Hausdorff boyutu topolojik boyutundan yuksektir.

+ Basit ve 0z yineli bir tanimi vardir.

. Farkli matematiksel tanimlari vardir. Tanimlarin birbiriyle ortismedigi

ornekler olsa da genellikle birbirine uyarlar [10].
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2.2.1. Matematiksel (Yapay) Fraktallar

17 ylzyilda Gottfried Leibniz ilk kez 6z yineli kendine benzerlik kavramini ortaya
atmistir. O zaman igin bu kosulu saglayan tek seklin dogru oldugunu disunmus
olsa da fraktallarin matematiksel olarak temelleri atilmis oldu. Karl Weierstrass,
1872 yilinda sezgisel olmayan bi¢cimde her noktada surekli fakat hi¢ bir noktada
tirevlenebilir olmayan bir fonksiyon 6érnegi verdi. 1904 yilinda Helge von Koch
benzer bir seklin geometrik tanimini daha iyi bicimde yaparak Koch egrisi olarak
bildigimiz sekli ortaya atti. Daha sonralarda Wactaw Sierpinski Sierpinski Halisi ve
Sierpinski Ugcgeni denen sekilleri Gretmistir. Georg Cantor da bir dogruyu olusturan
noktalarin alt kimesinden bugtiin Cantor kiimesi ya da Cantor Tozu diye bildigimiz
sekli olusturmustur. Mandelbot ve Julia kimeleri de matematiksel fraktallarin

bilinen ornekleri arasindadir.

Sekil 2.12 Koch Egrisi

([T T TR TR
Sekil 2.13 Cantor Tozu
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Sekil 2.14 Mandelbrot Kimesi

Matematiksel fraktallarin en belirgin  6zelligi belli bir kurala gore
tanimlanabilmeleridir. Bu kurallar yenilemeli olarak sonsuza kadar uygulandiginda
fraktallar elde edilir. Ornegdin Koch egrisi bir dogru parcasinin 3'e ayrilarak ortadaki
parcasi enine ayni uzunlukta iki pargay! olusturacak sekilde yukari kivriimasi
kuralina goére olusur. Bu kural sonsuza kadar tekrarlandiginda sonsuz uzunlukta

bir egri elde edilir.

2.2.2. Dogal Fraktallar

Dogadaki fraktallar kavrami ilk olarak Mandelbrot'un "Britanya'nin Sahil Seridi
Uzunlugu Ne Kadardir?" [8] makalesiyle gundeme getirilmigtir. Kiyilarin
uzunlugunu hesaplamanin goérinduiginden daha zor bir problem olduguna dikkat
gekmistir. CUnki kiyilarin bizim élgebilecegimiz kesin bir uzunlugu yoktur. Olgiim
tamamen odlgege baglidir. Bir kilometrelik bir dlgek kullanildiginda kiyilardaki bir
kilometrelik Olgegin yakalayabilecedi genel hatlar Uzerinden bir olgum yapilir.
Fakat Olgcek bir metreye indirildiginde kiyilardaki girinti ve c¢ikintilar ¢ok daha
ayrintili 6lgulmus olur ve daha buyuk bir uzunluk bulunur. Her zaman daha da
kliguk bir olgek kullanarak daha buyuk bir uzunluk 6lgmek mumkundur. Bir
santimetre gibi cok ayrintili bir o6lgek kullanildiginda kiyilar Uzerindeki taslarin
yarattigi girinti ve gikintilar da hesaba katilmis olur. Mandelbrot uzunlugun o6lgege

bagli olmasina ragmen, olgeklerin oranlariyla uzunluklarin oranlarini arasinda bir
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baginti oldugunu ortaya koymustur ve bu Ozelligin farkh olgeklerde ve farkh
bolgelerde de benzerlik gdsterdigini ifade etmistir. Bunun Olgekten badimsiz bir

kendine benzerlik (self similarity) kavramini isaret ettigini ortaya koymustur.

Dogadaki bazi varliklarin bir parcasinin butine benzedigi gozlemlenebilir. Kiyilarin
yaninda akarsular, ¢ogu ¢ok htcreli canlidaki solunum ve dolagim sistemleri gibi
bir cok yapinin fraktal 6zelligi tespit ettigi goralmustir. Bunlarin fraktal yapilarinin
kesfedilmesi dogadaki bu varliklari daha iyi anlamaya ve taklit etmeye olanak
saglamistir. Aslinda ¢ok karmasik gorunen yapilari ifade edebilecek iterasyona

dayali fraktal kurallari oldugu gorulmustar.

Dogada karsilastigimiz fraktal o&zellikler sadece gorsel o&gelerle sinirli
kalmamaktadir. Sinyallerdeki gurultilerin, hatta DNA ve kalp atisin fraktal 6zellik

gosterdigi bilinmektedir [11] .

2.3. Fraktal Boyut

Matematikte boyut kavrami basitce “Bir cismin Uzerinde konum belirtmek igin
ihtiyag duyulan koordinat sayisi.” olarak tanimlanmistir [12]. Fakat bu tanim

fraktallarin kendine benzerlik 6zelliklerini ifade etmek igin yetersiz kalmigtir.

Ornegin, iki boyutlu bir dogru parcasini ele aldigimizda bunun igin bir uzunluk
Olcebiliriz fakat bir alan hesaplamaya kalktigimizda bir ylksekligi olmadigi igin
alani 0 olarak buluruz. Tek bir uzunluk ifadesi bir noktanin bu dogru parcasi
uzerindeki konumunu belitmek igin yeterlidir. Benzer sekilde kareyi ele
aldigimizda cismin iki boyutlu oldugunu soéyleyebiliriz. Bir uzunluk
hesaplayamadigimiz igin uzayda bir bagka boyutu, bir alani kapladigini goruruz.
iki farkli uzunlukla bir noktanin yerini belirleyebiliriz. Bir Koch egrisini ele
aldigimizda ise bu cismin gizgilerden olustugunu goruriz Fakat baslangi¢
noktasindan olan sabit bir uzaklik bir noktanin yerini belirlemeye yetmez. Cunku
Koch egrisi (ya da bir parcasi) aslinda sonsuz uzunluktadir. Buna karsin uzayda

bir alan kaplamaz.
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Fraktal cisimlerin kendini tekrar eden 6zelliklerinden dolayi, 6klit geometrisindeki
tanimiyla boyutunu kavramak pek olanakli degildir. Bu cisimlerin boyutunu

anlamak i¢in Hausdorff Boyutu tanimlanmistir.

2.3.1. Hausdorff Olgiisii

Hausdorf Boyutunu tanimlayabilmek igin éncelikle Hausdorff dlgisini tanimlamak
gerekir. Bir R™ n boyutlu uzayinda bir noktalar kimesinin & komsulugu icin
Hausdorff 6lgusu asagidaki gibi ifade edilir:

0

Hi=inf | D |UJ:[U, Fin & komsulugunda
i=1
U, oklit uzayinin bos olmayan herhangi bir alt kiimesini ifade eder. & komsuluk
uzunlugudur ve 0'dan blyuk olmalidir. s 6lgcimun yapildigi boyutu ifade eder. |U],
U kimesi igerisinde birbirine en uzak olan iki nokta arasindaki uzakhktir. Bagka bir
deyigle batun ikili noktalar arasindaki farklardan en bulyuguadar. Su sekilde

gOsterilir:
[U|=sup{|x—y|:x, yeU]}

Uzunluk buraya kadar kuguk bir & komsuluguna baglh olarak hesaplanmigtir. Bu
kimenin s boyutundaki Hausdorff dlglsu ise d degeri 0'a giderken limit alinarak

bulunur.

H'(F)=lim Hy(F)

0—0

2.3.2. Hausdorff Boyutu

F ile belirtilen bir kimenin Hausdorff boyutu, Hausdorff dlgisunin 0'dan sonsuza

gectigi kirllma noktasi olarak belirlenir. Matematiksel olarak su sekilde tanimlanir:
dimy F = inf|s<0:H'(F)=0] = sup|s:H"(F)=c0]

Bos kimenin sup(suprema, ebas) degerini 0 alirsak Hausdorff boyutu séyle

hesaplanir:
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H'(F)= o 0<s<dim, Fise
0 s>dim, F ise

2.3.3. Fraktal Boyut Hesaplama
2.3.3.1 Matematiksel Modeli Bilinen Sekiller i¢in Fraktal Boyut Hesaplama

Matematiksel modeli bilinen, kendine benzer pargalardan olusan cisimler igin
fraktal boyut hesaplamak icin benzerlik boyutu (similarity dimension) kullanilabilir.
Kendi N tane Kopyasini igeren ve her bir parga butiinun r oraninda kugultulmesiyle

olusturulan bir seklin benzerlik boyutu soyle gosterilir:

d ;=log(N)/log(1/r)

Sekil 2.15 Sierpinski Halisi ve Pargalari

Sekil 2.15'de Sierpinski halisi ve kendisini olusturan 8 parga farkli renklerde
gérinmektedir. Her bir parga her boyutta butinin 1/3'0 kadardir. Bu durumda

N=8, r=1/3 e gore cismin benzerlik boyutu hesaplandiginda yaklasik 1,893 bulunur
[9l.
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2.3.3.2 Matematiksel Modeli Bilinmeyen Sekiller i¢cin Fraktal Boyutunu
Hesaplama

Kutu sayma boyutu matematiksel modeli bilinmeyen sekillerin fraktal boyutunun
hesaplanmasi igin yaygin olarak kullanilan bir yéntemdir. Ayni zamanda siga
boyutu olarak da bilinir. Kutu sayma boyutunun hesaplanmasi igin cisim belli
blayuklUkteki karelerle kaplanir. Bu buyuklukte karelerle bir kaplama i¢in en az kag
kare gerektigine bakilir. Burada, r karenin kenar uzunlugu, N(r) cismi kaplayan r

kenarli karelerin sayisi olmak Uzere:
log(N(r))=dlog(1/r)+log(k)

seklinde gosterilebilir. burada d cismin fraktal boyutu, k bilinmeyen bir sabittir.
farkli r degerleri igin N(r) ler bulunarak, Log(N(r)) ve Log(1/r) de@erleri bir grafige
koyularak grafigin egimi hesaplandiginda bu bize d degerini yani cismin boyutunu

verecektir.

Kutu sayma boyutu aslinda matematiksel modeli bilinen cisimler icin de

uygulanabilir. Ve bir cismin kutu sayma boyutu simetri boyutuna denktir. [9]

ikili sayisal gérintiiler 0 ve 1 lerden olusan bir matristen olustugu igin gérintiiniin
fraktal boyutunu hesaplamak igin fraktal boyut olduk¢a uygundur. Kullanilan
kutular kiguldukge sekli kaplamak igin gereken kutu sayisi da artacaktir. € kutunun
boyutunu, N(e) bu boyutta kag¢ kutuyla seklin kaplanabilecegini belirtmek Uzere, bir

kutu boyutu igin fraktal boyut su sekilde bulunur [13] :

_logN(€)

d
log e

!
Birden ¢ok kutu boyutuna gore hesaplama yapilarak sonu¢ elde edilince daha
dogru bir sonug¢ elde edilecektir. Bunun icin farkli kutu boylarina (€) gore N(g)
hesaplanir. Yatay eksende log(e) dikey eksende log(N(e)) olacak sekilde bir
grafige yerlestirilir. Gortntl fraktal 6zellik gésterdiginde bu noktalar yaklasik olarak
ayni dogru Uzerinde yer alirlar. Bu noktalari en iyi birlestiren dogrunun egimi ise

bize fraktal boyutu verir.
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3. KIYI GiZGiSi TESPITI

Kiyl gizgisi tespiti temel olarak goller, denizler ya da okyanuslar ile karalar
arasindaki sinir gizgisinin tespiti baska bir deyisle karalarin nerede baslayip
nerede bittiginin tespiti anlamina gelir. Denizlerin bir ulagim engeli olusturdugu
eski caglardan beri insanlarin karalarin nerede bitip denizlerin nerede bagladigini
bilmesi gerekmistir. O zamanlardan beri insanlarin gdzlem yetenegine ve bireysel
hafizasina dayall olarak baslayan deniz ve kara arasindaki sinirin tespit edilmesi
¢ozulmesi gereken bir problem olusturmaktadir. Medeniyetin ve teknolojik
imkanlarin gelismesiyle birlikte ¢aglar boyunca kiyi tespitinde farkli yontemler

uygulanmigtir.

3.1. Kiyi Gizgisi Tespitinin Onemi

Kiyr seritleri eski ¢aglardan beri insanlarin yerlesim yeri olarak yogun tercih etti
bolgelerden birisidir [14]. Kiyr bolgeleri ulagim, tarim, turizm ve sanayi gibi
alanlarda 6nemli avantajlar saglamaktadir. insanlarin denizle olan bu yakin
etkilesimi hayatlarini daha da kolaylastirabilmek igin ¢esitli yontemler arayigina

neden olmustur.

Baslangigta insanlar yon bulma amaciyla kiyilarin basit ¢izimlerini kullanmiglardir.
Matematik, geometri ve teknik imkanlarin gelismesiyle haritacilik kavrami ortaya
cikmistir. Medeniyetin gelismesi ve daha uzaklardaki insanlarin birbiriyle 6zellikle
deniz yoluyla ticaret yapmasiyla beraber haritaciligin énemi giderek artmistir.
Askeri, diplomatik sebepler arazilerin diuzgun tespit edilmesi ihtiyaci da karalar ve
denizleri diizgiin sekilde ayiran haritalarin gerekliligini pekistirmistir. Ozellikle
pusulanin icadiyla baglayan cografi kesifler bu alandaki gerekliligin ve calisanin
artmasina neden olmustur [1]. Havdan fotograflama ve uydu teknolojilerinin
gelismesi ¢ok daha dogru kiy1 tespitlerinin yapilmasina olanak saglasa da
fotograflarin buyulk boyutlarda ve sayica ¢ok olmasi kiyilarin otomatik taninmasi

konusunda bilgisayar teknolojilerinin kullanilmasi ihtiyacini dogurmustur.
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Jeoloji, cografya ve sehir planlamaciligl alaninda yapilan ¢alismalarda kiyilarin
ufak zaman dilimlerindeki degisimleri dnemli veriler saglamaktadir. Kiyilarin seklini
ve konumunu tespit ederek ve zaman icerisindeki degisimini izleyerek kara
hareketleri, asinma, erozyon, insan faktoriyle yapilmig degisikliklerin tespit

edilmesi mimkun olmaktadir.

3.2. Kiy1 Cizgisi Tespiti Yontemleri
3.2.1. Eski Kiy1 Cizgisi Tespiti Yontemleri

insanlarin kiyllari tespit ederek kayda gecirmesinin ilk 6rneklerine yazinin
bulunmasindan da 6nce magara duvarlarina cizilmis basit sekillerde rastlanabilir.
Onceleri gbzleme dayanan haritacilik teknikleri yerini zaman igerisinde matematik
ve geometrinin gelismesiyle beraber daha tutarli yontemlere birakmistir. Eski
Misirda Nil nehrinin taskinlarin, nehir ve tarim arazisi arasindaki sinirin tespiti
geometrinin gelismesine neden olmustur. Antik Yunan'’daki matematiksel
gelismelerle beraber haritacilik salt gbzlemden ¢ok oran oranti gibi matematiksel
ve geometrik yontemler UGzerine kurulur olmustu. Pusulanin ve matbaanin
bulunmasi ve yayginlagmasiyla beraber kiyilarin tespiti ile ilgili calismalar hiz ve
onem kazanmis oldu. Dunyanin geklinin duzgun bir kire degdil ekvatorda sisik
kutuplardan basik bir geoid oldugunun tespit edilmesi, matematik alanindaki diger
onemli gelismeler, haritacilik alaninda yapilan g¢alismalar ve daha hassas 06lgu

aletlerinin gelistiriimesi ¢ok daha dogru tespitlerin yapiimasina olanak sagladi [1].

3.2.2. Modern Kiyi Tespiti Yontemleri

Havacilik ve fotografin gelisimiyle kiyilarin bulunmasi konusunda yepyeni imkanlar
ortaya cikti. Kiyillar bu fotograflarin Uzerine ince parsdmenler koyularak elle
cizilmesiyle belirlenebiliyordu. Uydu teknolojileri ve paralelinde bilgisayar
teknolojilerinin gelismesi uydulardan elde edilen sayisal goruntuler Gzerinde iglem
yapilarak kiyilarin bilgisayarlar tarafindan otomatik olarak tespit edilmesine olanak

sagliyordu.
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3.3. Onceki Galigmalar

Kiyl ¢izgisi bulma bir ¢cok yerde karsimiza kara-deniz bélimlendiriimesi (land-sea
segmentation), kiyi ¢izgisi tanima(shoreline detection) seklinde ¢ikmaktadir. Kiyi
cizgisi bulma iglemi ¢cogunlukla kara ve deniz bolgelerinin ve bunlarin arasindaki
sinirin tespit edilmesi ¢eklinde ortaya koyulmaktadir. Kara-deniz béliumlendiriimesi

genel olarak iki ayri kategoride incelenebilir.

ilk kategori pikesel degerleri ve gri deger histogrami kullanan kara-deniz
bolimlendirme algoritmalandir. Bu tur yontemlerde gri degerler Uzerinden
siniflandirma OTSU [6] gibi esiklendirme algoritmalari, maksimum entropi [15] ,
bayes bolumlendirmesi [16] gibi yontemlerle yapmak mumkuandir. Bu yontemler
kara ve denizlerin gri deger ve renk farkhligi Gzerine kurulu oldugu icin karadaki
koyu bolgeler ve denizdeki parlamalar gibi etmenlerden oldukga fazla etkilenirler
ve bu duruma birgok drnekte rastlanabilir. Diger bir kategori géruntulerin dokusal
yapisini inceleyen yontemlerdir. Denetimli makine o6grenmesi kullanan [17] ,
Gauss dagilimi kullanan [18], goruntinun diger istatistiksel 6zelliklerinden [19],

[20] faydalanan yontemlere rastlamak mumkundur.

Kiyl goruntulerinin  taninmasinda goérunir spektrumdaki fotograflarin  disinda
uzaktan algilama yontemleriyle elde edilmig goruntulerin kullanimi da yaygindir.
SAR goruntuleri [21], kizil 6tesi goruntuyu de dahil eden gok spektrumlu goruntuler
[22] kullanilabilir. Farkli dalga boylarindaki dalgalarin yuzeyler tGzerindeki farkli
etkileri kullanilarak bu yontemlerden kara deniz ayrimini daha uygun yapmaya

musait goruntuler elde edilebildigi goralmustur.

Aktas, Can ve Vural [23] kenarlara duyarli bir boélimlendirme yontemi
geligtirmiglerdir. Bunun igin ¢ok spektrumlu goruntinin her kanali Uzerinde
bélimlendirme uygulaylp kenar bilgisini kullanarak bu bdélimlendirmeleri
birlestirmiglerdir. Daha sonra piksel tabanh su bilgisi yapilan bolumlendirmeyle
birlegtirilmistir. Daha sonra kiylya yakin Dbolgelerdeki segmentleri birbiriyle

birlestirerek yerel optimizasyon saglayan bir yontem tretmiglerdir.
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Di, Wang, Ma ve Li [24] yUksek ¢ozunulukla, ¢ok spektrumlu IKONOS uydu
goruntistu kullanarak MSS (Mean Shift Segmentation) ile homojen bdlgelere
ayrilarak kiyiyr ana hatlariyla tespit ederek, daha sonra kiylya yakin bolgelerdeki
bolumleri arindirarak bir sonu¢ elde etmiglerdir. Bu arindirma islemi interaktif

olarak insan mudahalesiyle yapiimaktadirlar.

Liu ve Jezek [19] istatistiksel ydontemleri, kenar tanimayi ve esiklemeyi beraber
kullanarak bir kenar tanima yontemi onermiglerdir. Bu yontemde gérunti ufak
bolgeler seklinde incelenerek yuksek varyansi olan bolgeleri tespit edilir. Yuksek
varyans! olan bolgelerin kiyi olabilecegi varsayimiyla bu bdlgelerde Canny kenar
bulma ydntemi uygulanir. Bimodal dagilima uygun olup olmadidi kontrol edilerek
kenar tanima optimize edilir ve yerel bir esik degeri hesaplanir. Bu yerel esik
degerlerini optimize edilerek iyilestirir ve kiyi gizgisi tespit edilir. Daha sonra sonug

uzerinde bazi iyilestirmeler yapilir.

Zhang ve Wang [17] denetimli siniflandirma ve gelistiriimis minimum filtresi
kullanimi Gzerine bir ydontem gelistirmistir. Deger farkindan yararlanan bir denetimli
siniflandirma algoritmasi ortaya koyulmustur. Su yuzeyinin ozellikleri kullanilarak
Kiyl gizgisinin bulunmasi gerceklestirilir. Parlamalardan ve deniz yuzeyinin
dokusunun olusturdugu gurultiden kurtulmak igin PSNR (Peak Signal to Noise
Ratio) ve korelasyon katsayisindan faydalanan gelismis minimum filtresi

kullaniimigtir.

Bo, Dellepiane ve De Laurentiis [25] bulanik baglanirhk (fuzzy connectivity)
kullanan ¢ok degerli boélimlendirme Uzerine bir yontem gelistirmiglerdir.
Geligtirdikleri yontem baglanirlik haritasi olustururken bir deniz bélgesi secilmesi

igin insan etkilesimine ihtiya¢ duymaktadir.

You ve Li [20] OTSU esikleme ve istatistiksel yontemleri beraber kullanarak kara
deniz ayrimini basarili bir sekilde kullanan bir yontem gelistirmistir. Bu yontemde
OTSU algoritmasi kullanilarak denizler kabaca belirlenir. Denizden bir kesit

alinarak denizin istatistiksel modeli ¢ikartilir. Bu modele dayanarak bolgeler kara
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ve deniz olarak siniflandirilir. Daha sonra yanlhs tespit edilmis karalar deniz ve

karalar arasindaki varyans farkhligina bakilarak bulunur.

Pardo-Pascual ve arkadaslari [26] kiyi c¢izgisini istatistiksel yontemler kullanarak
piksel alti detay seviyesinde tespit eden bir yontem ortaya koymuslardir. Bu
yontem kizilotesi spektrumlardaki degerleri inceleyerek bimodal dagihm gdsteren
bolgeleri tespit ederek kiyi olduklari varsayimiyla c¢aligir. Bu bolgelerdeki renk

degisimlerine bakarak kiyi ¢izgisini piksel alti hassasiyette tespit eder.

Yapilan galigmalarin genel olarak iyi sonug¢ verdigi soylenmektedir. Bu bagarimlar
segilen goruntinin tdrine ve yontem icin uygunluguna gore degisim
gOsterebilmektedir. Basta deger tabanli yontemler olmak Uzere birgok ydntemin
basarimi deniz ve kara degerlerindeki degerlerin farkli olmasina oldukga baglidir.
Bu farki daha iyi ortaya koydugu igin kizilotesi spektrumdaki goruntulerin kullanimi
yaygindir. istatistiksel ya da doku 6zellikleri kullanan yéntemlerin daha esnek ve

daha basarili sonuglar verdigi gdzlemlenebilir.

30



4. YONTEM

Kiyl gizgisi tespitini yapmak icin bu tezde géruntunin istatistiksel 6zelliklerinden
faydalanan bir yontem &nerilmistir. Oncelikle kiy1 gorintisinin  6zellikleri
incelenmis ve hangi 6zelliklerden yararlanilabilecegi tespit edilmistir. Daha sonra
bu goruantuler daha iyi sonug alabilmek amaciyla bazi 6n igleme (pre-processing)
islemlerinden gecirilmistir. Tespit edilen o6zellikler arasinda renk uzaylari ve
kanallar arasindan kara ve denizleri en iyi ayiran oOzellikler segilmistir. Kayan
cerceve yontemiyle varyans haritasi hesaplanarak OTSU esikleme ydntemiyle bir
kaba kara ve deniz bolumlendiriimesi elde edilmistir. Bazi ikili gorunta isleme
islemleri kullanilarak boélumlendirme iyilestiriimistir. El ile denizden bir nokta
isaretlenerek kara deniz ayrimi sonuglandiriimistir. Kara ile deniz arasindaki kiyi
ikili goruntd GUzerinde kenar bulma islemi yapilarak kiyi tespiti tamamlanmigtir.

islemin adimlari Sekil 4.1'te siradiizensel olarak verilmistir.
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4.1. Ky Tespitinde Renk Uzayi Déniigiimii ve Ozellik Segimi

Goruntuler bilgisayar yaziimlan tarafindan genellikle RGB formatinda saklanir ve
islenir. RGB bigimindeki kanallar bize gérintinin 3 temel renk igin olan degerlerini
aktarir. Sekil 2.5, Sekil 2.6, Sekil 2.7'de bir kiyr goéruntusundn farkli renk degerleri
igin goérunuma verilmigtir. Her renk kanal farkl bir dalga boyuna sahip oldugu igin
farkl 6zellikler gosterebilir. Ornek resimlerde kirmizi ve yesil kanallarda karalar ve
denizler arasindaki farklar mavi kanala gore daha belirgindir. Yegil kanalda kiyiya
yakin olan deniz bdlgelerinin degerleri karalara daha yakindir. En keskin farklilik
kirmizi kanalda goérulebilmektedir. Resimlerde kirmizi kanali segerek kiyl tanimayi
kirmizi kanal Gzerinden yapmak da dikkate alinmistir fakat elde edilen sonuglar

yeterince iyi olmamistir.

Sekil 4.2 Ornek Kiyi Gorlintiisi Renk Ozii (Hue) Kanali
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Sekil 4.4 Ornek Kiy1 Gérlntiisii Deger (Value) Kanali
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Kiyi goruntilerinin 6zellikleri insan algisina daha uygun olan HSV renk uzayina
cevirerek Ozellikleri incelenmigtir. Renkleri HSV bigimine donustirmek
matematiksel olarak kolaydir. Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4'de H,S,V kanallari igin
degerler siyah beyaz goruntuler olarak ifade edilmistir. Bu siyah beyaz resimlerde
beyazlar yuksek, siyahlarsa dusuk degerleri ifade etmektedir. Butin goéruntiler
anlamli gérinmese de karalar ve denizlerdeki deger farkliliklari gérinebilmektedir.
Renk 06zU karalarla denizler arasinda yeterince belirgin  bir farkhlik
yaratmamaktadir. Sekil 4.2'de kara ve denizlerdeki degerlerin birbirine yakin
olmasi renk 6zunun belirgin bir farkhlik yaratmadigini gosterir. Bu durumda
renkleri dikkate almak mantikli degildir. Doygunluk degerleri Sekil 4.3'de
gorulebildigi gibi kara ve denizler icin oldukga buyuk bir farkliik yaratmaktadir.
Denizler ¢cok daha yuksek bir doygunluk degerine sahiptir. Bu degeri kullanmak
karalar ve denizleri ayirmak icin bir avantaj saglar. Deger (value) kanali ise Sekil
4.4'de goruldigu gibi resmin siyah beyaz gorinimu seklindedir. Karalar ve

denizlerde belirgin bir sayisal farkhlik gérilmemektedir.

Goruantulerin doygunluk karakterinin kara ve denizlerde oldukga buyuk farklilik
yarattigi, renkli resmin kendisinden, siyah beyaz gosteriminden, HSV ve RGB
ifadelerindeki diger kanallardan daha belirgin bir fark ortaya koydugundan dolayi
s6z konusu ozellik kiyr ¢izgisinin ayirt edilmesinde kullaniimak Uzere secilmigtir.
Kiyl tanima isleminde girdi resimlerin renk uzayi donugumleri yapildiktan sonra
doygunluk kanali Sekil 4.3'de goruldigu gibi bir siyah beyaz goruntuye gevrilerek

daha sonraki islemler icin saklanmistir.

4.2. Varyans Haritasi

Kiyl goruntuleri Uzerinde yerel varyans hesaplanmasi su sebeplerden dolayi

onemlidir:
* Deniz bolgelerinde yerel varyans dusuktur.

» Karalarda yerel varyans genellikle yuksektir.
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« Kara ve denizin beraber bulundugu kiy1 bolgelerinde yerel varyans

yuksektir.

Deniz bdlgelerinin genel bir 6zelligi dusuk bir varyansa sahip olmalaridir.
Gorlntllerde deniz bolgelerinde ufak cisimler, dalgalanmalar ve koépurmeler
disinda varyansi yukselten olusumlar yoktur. Ufak cisimlerin varyansa etkisi de
daha 6nceden uygulanan bulaniklastirma filtresiyle olduk¢a azalir. Karalarin buyuk
kismi denizlerden ¢ok daha ylksek bir varyans degerine sahiptir. Bunun sebebi
karada bulunan nesnelerin c¢esitliligidir. Agaclar, kayaliklar, insan yapimi nesneler
gibi cisimler purtzlli bir gérinume sahiptirler ve bu varyansin yuksek ¢ikmasina
neden olur. Ancak karalarda da duzlukler, kumsallar, sik agacliklar gibi duz ve
nispeten daha purtzstz goruntlisu olan bdlgeler dusik varyans degeri verebilir.
Karalarla denizlerin kesistigi bolgelerde karayla denizin renk farki yerel varyans
degerini donemli dlgude arttirir. Tezde ele alinan kiyr bulma yontemi dnemli dlgtide

kiyllardaki varyans degerlerinin yuksek olmasi Gzerine kurulmustur.

Denizlerin, karalarin ve bunlari ayiran kiyr gizgisinin tespitini yapmak amaciyla,
goruntudeki her nokta icin bir komsuluk belirlenerek yerel varyans hesaplanarak
bir varyans haritasi olusturulur. Bir nokta igin hesaplanan yerel varyans ayni nokta
icin varyans haritasinin bir noktasinin degerini belirler. Boylece benzer ve farkli

degerler barindiran bdlgeleri tespit edilmis olunur.
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Sekil 4.6 Kara Ornegi Histogrami
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Sekil 4.7 Kara-Deniz Ornegi Histogrami

Yukarida uydu goérintisunden 40x40'lik o6rnekler alinmis, HSV renk uzayindaki
deger kanali igin bu orneklere ait histogramlar ve ilgili bazi degerler gosterilmigtir.
Sekillerde gorulen histogramlar siyah beyaz goruntudeki piksel degerlerinin O ile
255 arasinda nasil dagildigini gosterir. Mean ortalama anlamina gelir. Butln piksel
degerlerinin toplaminin toplam piksel sayisina bolumuduar. “Std dev.” (standard
deviation) olarak ifade edilen bolim, standart sapmadir ve varyansin karekdkiine
egittir. “Median”, veri kimesinin (piksellerin) buyuk kismiyla kiguk kismini ayiran

degerdir. “Pixels” ise hesaplanan kimedeki piksel sayisidir.

ik gériinti (Sekil 4.5) tamami denizden alinmis bir kesittir. Histogramda gérildiigu
gibi degerler bir yere kiimelenmistir ve birbirine ¢ok yakinlardir. Standart sapmasi
1.5 olarak bulunmustur. Bu durumda varyans 2.25 olarak hesaplanir. ikinci
goruntt (Sekil 4.6) karadan alinmis bir drnektir. Histogramda degerlerin daha

genis bir alana yayildigi ve daha seyrek kimelendigi gbzlemlenebilir. Standart
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sapma 17.1 bulunmustur. Varyans 292.41 olarak hesaplanabilir. ilkine gére
oldukca yiiksek bir degerdir. Uclincii érnekte (Sekil 4.7) hem deniz hem de kara
pargasi iceren bir ornek alinmistir. Histogramda oldukga genis bir dagiima
gorulmektedir. Hatta kara ve deniz bolgelerinden kaynaklanan iki ayri dagilimin
birlesimine uyan bimodal dagilim o6rnegi oldugu soylenebilir. Standart sapma
degeri 35.9'dur. Varyans 1288.81 olarak hesaplanir ve diger 6rneklerden daha

yuksektir.

Alinan farkli orneklere gore orneklerdeki sayillardan c¢ok farkli degerler
gozlemlenebilir. Fakat genel olarak yerel varyans iligkisinin asagidaki gibi oldugu

soylenebilir:
Var( Deniz ) <Var(Kara )<Var (K1)

Uydu goruntulerinin bu 0Ozelligi bize karalarin, denizlerin ve Kkiyi ¢izgisinin

konumunu tespit etmek icin dnemli bir bilgi saglar.

Varyans haritasi olusturulurken de yukaridaki ornekte oldugu gibi bir pencerenin
icerisindeki piksellere gbére varyans hesaplanir. Fakat bu pencereden
hesaplanacak varyans varyans haritasinda bir noktanin degerini belirleyecegimiz
icin buyuk bir pencere kullanmak uzaktaki komsulari da hesaba kattigimiz igin bize
yerelde dogru bir sonug¢ vermekten uzaktir. Fakat pencerenin boyutunun gok ufak
secilmesi de cgevresini yeterince dikkate alamamasi nedeniyle diuzgun bir sonug
elde etmemesine neden olabilir. Cok klguk bir gercevede degeri farkli olan tek bir
piksel bile varyansi oldukga yukseltebilecek boylelikle hataya karsi toleransi
azaltacaktir. Bunlar dikkate alinarak en uygun sonuglar 5x5 piksellik ¢ercevelerde
elde edilmistir. Bdoyle bir cerceve 25 piksel icerdigi icin degeri farkli olan az
sayidaki pikselin yaratacagi hatalara kargi da dayaniklidir. Cok daha ylksek

¢ozunurlkte goruntuler ele alindiginda bu deger tekrar degerlendirilebilir.

Varyansin alabilece@i degerler kimesi goruntiunun piksellerinin alabilecegi deger
araligindan ¢ok daha genistir. Varyans haritasina goéruntisel islemler uygulamaya

devam edebilmek icin bunun bir sekilde sayisal goruntuye uygun araliga normalize
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edilmesi gerekir. Bu normalizasyon igleminden dnce degerler kendisiyle ¢arpilarak
blylk degerlerin daha bluyuk bir araliga gelmesi saglanmistir bdylece kiyi olarak
tespit edilebilecek degerler igin hassasiyet arttiriimigtir. Normalizasyon %1lik en
dusuk degerleri ve %1'lik en buyluk degerleri en blyuk ve en kuguk piksel
degerlerini alacak sekilde Olgeklenerek  gergeklestirilir.  Normalizasyon
islemlerinden sonra bile goérintinin net belli olmadigi gdzlemlenmigtir. Ve
degerlerin tamami 20 ile ¢arpilarak bir goruntu elde edilmistir. Uydu goruntulerinin

karakteristigine gore bu deger farkh bir degerle degigtirilebilir. Denemelerde

yeterince iyi bir sonug¢ vermisgtir.

[
0
|

Sekil 4.8 Ornek Kiyl Gériintlisiiniin Varyans Haritasi Gériinimu 7

4.3. Esikleme

Gorantu Uzerinde normalizasyon yapildiktan sonra Sekil 4.8'deki gibi bir gorinta
elde edilir. Kiyllar genel anlamiyla varyansi en yuksek bolgelerdir. Agirlikla

karalarda ve bazen denizlerde, goruntunun kalitesizligi, adaciklar, insan yapimi
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nesneler gibi sebeplerden dolayi varyans haritasinda degeri yliksek ¢ikan pargalar
da vardir. Karalarin ve denizlerin belirlenmesi amaciya goruntu bolgeleri
siniflandiriimahdir. Bu siniflandirmayi saglamak amaciyla OTSU esikleme yontemi
[6] kullaniimistir. OTSU sinif igi varyansi dusurerek mumkun oldugunca birbirine

yakin deg@erleri ayni kime igerisine alan bir algoritma oldugu igin kiyi gizgilerinin

ortaya g¢ikarilmasinda basarili sonuglar vermigtir.

i

Sekil 4.9 Ornek Kiyr Goéruntisiiniin Varyans Haritasinin ikili Goruntist

Gorlintlu esikleme isleminden sonra Sekil 4.9'daki hali almistir. Kiyilar baylk
oranda belirgin olmasina karsin kiyi gizgisindeki bosluklar ve deniz tUzerinde kara

parcalarini temsil etmeyen beyazliklar gézlemlenebilmektedir.

4.4. ikili Goriintii isleme

Ikili gérunti Gzerinde kiyi Uzerindeki kesilmeler yok edilip kiyinin sirekliligi
saglandiginda kiy1 ¢izgisi kara ve denizleri birbirinden ayiran bir sinir gorevi

gorebilir. Sinirlar keskin sekilde cizilmis bir kara pargasi i¢cin de gorantindn igi
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tamamen doldurularak kesin bir kara ve deniz ayrimi yapilmasi saglanabilir.
Burada esas olan nokta kiyi gizgisinin bosgluk birakmayacak bir sekilde bu ayrimi
saglayabilmesidir. Varyans haritasi Uzerinde esikleme gercgeklestirildikten sonra
kiyllarin buylk oranda duzgun sekilde belirlendigini gorular. Fakat her durumda
Kiyl gizgisinin butinlugunden ve surekliliginden s6z etmek mumkun degildir. Bu bir
bosluk doldurma islemiyle karalarin kesin bigimde bulunmasini engeller. Kiyi
cizgileri Uzerinde bogluklar olsa da oldukga kuguk boyuttadirlar ve cgesitli ikili

goruntl isleme yontemleri kullanilarak bunlarin onarilmasi mumkundur.

Oncelikle bu bosluklari kapatmak ve uglar birbirine yaklastirmak amaciyla
genisletme (dilation) islemi uygulanmistir. Bu ayni zamanda ¢izgilerin
kalinlasmasina da yol actigi i¢cin hassasiyeti dustrlr bu yizden ¢ok fazla ardarda
uygulanmasi bulunan kiyinin ayrintisint azaltir. Goruntu Uzerinde iki kez
genisletme islemi uygulanmistir. Genigletme isleminden sonra bazi bogluklar
kapanmis kapanmayan bosgluklar icin de kiyilarin uglari birbirine yakinlagmistir.
Birbirine yakin pikselleri baglayarak cizgiyi surekli hale getirmek amaciyla
kopruleme (bridging) islemi uygulanmisgtir. Bu islemin ardarda uygulanmasinda bir
sakinca yoktur fakat iterasyon sayisinin artmasi belli bir noktadan sonra sonucu
pek etkilememektedir. Kdpruleme islemi 5 kez yapiimistir. Goruntide olusabilecek
sivri uglar ve c¢ikintilarin yok edilmesi amaciyla bir kez cogunluk (maijority) islemi

uygulanmigtir.

Genigletme igslemi ve daha sonrasinda Kkoprulemeyle piksellerin birbirine
baglanmasinin ardindan kiylr gizgisi sureklilik kazanmigtir fakat kiy1 cizgisi
hassasiyeti etkileyebilecek kadar kalinlagsmistir. Kiyiyr belirtmesi gereken balgeler
denizden de pikselleri kaplamaktadir. Onceki islemlerden dolayi ortaya gikabilecek
yan etkiyi azaltmak icin inceltme (thining) islemi 4 kez uygulanarak kiyi iskeleti
elde edilmistir. Kiyi gizgisinin surekliligi saglandigindan dolayi kendisi piksel sayisi
buyuk bir nesne olusturur. Kiyi ¢izgisi karada varyansi yuksek olan bodlgelerle
birlesmis sekilde gorunur. Bunun diginda resmin igerisinde hala ufak boyutlarda
kiylya ait olmayan cisimler bulunabilir. Bunlar dalgalarin olugturdugu renk

degisiklikleri, gemiler ya da adalar olabilir. Belli bir boyutun altindaki nesnelerin yok
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edilmesi kiyinin bulunmasini kolaylagtiracaktir. Bunun i¢in alan agcma (area
opening) islemi kullanilir. Kaldirilacak cisimler igin limit piksel sayisi resmin
boyutuna ve 06zelligine gore belirlenebilir. 5000 gibi bir parametre kullanildiginda

¢ok buyuk olmayan resimler igin iyi sonug alindigi gérulmasgtur.

Bu noktada karanin sinirlari tamamen c¢izilmistir. Elimizde olan cisimlerin igini
doldurarak karalari belirlemek dusunulebilir. Fakat bu bolgelerin iginde kalan

alanin mi yoksa diginda kalan alanin mi deniz olacaginin kesinligi yoktur.

Sekil 4.10 Bosluklari Doldurulmus ikili Gériinti

4.5. Elile isaretleme

ikili gérinti isleme islemleri gerceklestirildikten sonra géruntide kiyilar biyiik
oranda belirgindir. Fakat pratikte, yerel varyansi dugsuk olan bolgelerden dolayi
karalar tamamen doldurulamamig olabilir. Bu durumda denizlerin O ile ifade

edilmesinin yaninda karalarin bir kisminin da 0 olarak isaretlenmis olmasi olasidir.
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ik akla gelen yontem en blylk siyah parganin deniz olarak segilmesi olabilir.
Fakat karalarda siyah kalan bodlgelerin denizden daha blyuk olma olasiligi da
vardir. Kara ve denizlerin ayrimi varyans uzerinden yapildigi i¢in karalarda siyah
kalan bolgeler de denizler gibi varyansi kiigiik olan bolgelerdir. Onerilen yéntem bu
karalarla denizler arasinda kesin bir ayrima varamaz. Tahmin yurutilecek bir
yontem gelistirildiginde de tahminin yanhs oldugu durumlarda denizler tamamen
kara olarak isaretlenebilir. Bu durum hatayi buyuk oranda arttirabileceginden tercih
edilmemistir. Ikinci bir yéntem olarak tespit edilen karalarin arasinda kalan
bdlgenin kara, diginda kalan bdlgenin deniz olarak belirlenmesi dusunulmustar.
Fakat bu ydntem vyalnizca karalarin genel hatlari disblkey olan durumlarda
diizgiin calismaktadir. Uzerinde kiyi tespiti yapilmaya calisilan kiyr gorintiisi
icbukeyse diger bir deyigle goruntu bir korfez ya da koya aitse karalarin arasinda

kalacak bolge karaya degil denize ait olabilir.

C6zUm olarak bu noktada bir insan yardimi alinmasi tercih edilmigtir. Yapilmasi
gereken igslem kiylyi elle ¢izmenin yaninda ¢ok daha kolay bir islem oldugundan ve
sonucun dogruluguna etkisinden dolay! tercih edilmistir. Girdi olarak sadece
denizden bir noktanin igaretlenmesi beklenmektedir. Bu nokta isaretlendiginde ikili
goruntl Gzerinde bu noktayla baglantili butiin siyah bolgeler deniz olarak kabul
edilir. Bunun digindaki bolgeler beyaz olarak isaretlenir. BOylece karalar ve

denizler goruntude isaretlenmis olur.
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Sekil 4.11 Kara ve Deniz Siniflandiriimasi Yapiimis Kiyi Resmi

4.6. Kenar Bulma

Karalar ve denizler ikili gorintl Gzerinden isaretlendikten sonra denizlerle karalar
ayiran c¢izginin yani kiyinin tespit edilmesi gerekmektedir. Kenar bulma iglemi kiyi
cizgisinin cikarilmasi icin son derece uygun bir iglemdir. Kenar bulma iglemi
sayisal goruntulerin surekliligini kaybettigi bolgelerin tespit edilmesiyle yapilr.
Kenar bulma iglemi icin bir ¢cok yontem kullanilabilir ve hepsi de goéruntinun
sinirlari belli oldugu igin yeterince iyi sonug verecektir. Fakat zaten elimizde bir ikili
goruntl olmasindan dolayi ikili goruntl Gzerinde goruntinin kendisini agindiriimis

halinden gikartarak bir kenar tespiti yapmak mumkunddr.
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Sekil 4.12 Tespit Edilmis Kiyi Cizgisi

Bu islemler sonucunda kiyi goéruntisini Sekil 4.12'deki sekilde tespit etmek

mUmkudnddr.
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5. DEGERLENDIRME

5.1. Degerlendirmede Olgmenin Onemi

Deniz ve kara pargalari barindiran bir resimdeki kiyilarin tespiti insan
kabiliyetlerine gére gogu zaman oldukga kolay bir istir. insan gérintiiyi algilayis
biciminden ve bilingli algisindan dolayl goruntl Uzerinde kara, deniz, kiyi gibi
kavramlari kolaylikla ayirt edebilmektedir. Fakat bilgisayarlarin goruntlu Gzerinde
bir algisi olmamasi goéruntiylu sayilardan olusan bir matrise donusturar. Bu
matrisler Uzerinde vyapilan iglemler sonucu g¢ikan sonuglari gorecelidir ve
sinanmalidir. Cogu goéruntu isleminde oldugu gibi kiyl tespit etme isleminde de
elde edilen sonucun dogrulugunun sinanmasi genellikle bir insan uzmanin
yargisina kalmigtir. Bulunmus kiyilar resmin gerceg@iyle karsilastirilarak girdi ve

ciktilar ne kadar buyuk bir hassasiyetle tespit ettigine dair bir yargiya varilabilir.

Bilimsel ¢aligmalar s6z konusu oldugunda olgum yapabilmek olduk¢ca onemlidir.
Hatta bilimsel yontemin 6zinde 6nemli bir yeri vardir. Modern fizigin kurucusu

kabul edilen Galilo Galilei sOyle sOylemigtir:
“Sayilabileni sayin, dlgulebileni dlgun, dlgilemeyeni dlgulebilir yapin.”
Benzer sekilde 1883 yilinda Lord Kelvin soyle soylemistir [27] :

“Genellikle sunu soéylerim: Bahsettiginiz seyi Olgebiliyorsaniz ve sayilarla ifade
edebiliyorsaniz, onun hakkinda bir sey biliyorsunuz demektir; ama sayilarla ifade

edemediginiz seyler hakkindaki bilginiz zayif ve tatmin edici olmayan turdendir.”

Oyleyse kiyt buldugumuz sonuglari degerlendirirken dlgilebilir bir ydntem
kullaniimasi oldukga faydahdir. Metrik bir yontemin varhg farkh kiy1 tespit
yontemlerinin  birbiriyle karsilastiriimasina olanak da saglayacaktir. Fakat
problemde ayrintiya indikge nerenin karaya ve nerenin denize ait oldugunun insan

algisina gore bile 6znellesmesi kiyinin genel hatlariyla beraber ozelliklerinin de
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degerlendiriimesinin  zorlugu bu konuda metrik bir Olgim yonteminin

uygulanmasini zorlagtirmaktadir.

5.2. Kiyilarin Fraktal Ozellikleri ve Degerlendirme Kriteri Olarak Fraktal
Boyut

Kiyllarin fraktal 6zellige sahip olmasinin ortaya koyulmasi fraktallarin ilk ortaya
¢ikisina dayanir. Mandelbrot fraktal ve kendine benzerlik kavramlarini Britanya'nin
kiy1 seridi uzunlugunu sorgulayan bir makalede ortaya atmigtir. Bu makalede
Kiyllarin uzunlugunun tamamen kullanilacak 6lgege bagl oldugunu farkli dOlgek
kullanildiginda farkh uzunluklar elde edilecegini sGylemistir. Fakat ayni zamanda
bu farkli uzunluklar arasindaki bagintiyi da ortaya koymustur [8]. Kiyilar fraktal,
yani kendine benzerlik 6zelligi gostermektedirler. Bu kiyr seridinden bir parganin
kiyr seridinin tamamiyla ortak 6zelliklere sahip oldugu anlamina gelir. Ortak olan

Ozelik o kiyinin fraktal boyutudur.

Kiyilar farkh cografi olusumlar gosterebilirler ve onlara sekil veren birgok faktor
vardir. Bu faktorlerin dlgekten bagimsiz olarak benzer bir etki géstermesi kiyilarin
da Olgekten bagimsiz olarak benzer 6zelliklere sahip olmasina neden olmustur.
Genel anlamiyla girdili ¢ikti olan kiyr bolgelerinin daha alt seviyelere indikge de bu
girintili ¢ikintil yapisini korudugunu goririz. Ayni sekilde uzaktan bakildiginda
duz goérunen bir kiyi daha yakindan bakildiginda ayni dlgide duz gorunecektir.
Boylelikle belirli bir bolge icerisindeki kiy1 pargcasinin dnemli 6zelliklerinden birinin

fraktal boyutu oldugunu soyleyebiliriz.

5.3. Fraktal Boyut ile Degerlendirme

Goruntu igleme ve uzaktan algilama teknolojilerinin gelismesiyle beraber kiyilarin
tespit edilmesi olduk¢a blUyuk basarimlarla yapilabilmektedir. Fakat ayrinti
dizeyinde baktigimiz zaman denizin nerede bitip karanin nerede basladiginin her
zaman keskin bir sinirini koymak gug olabilir. Goruntu isleme teknolojileri de
bundan dolayi belli bir hassasiyette sonug uretebilirler ve uretilen sonuglarin genel

hatlarina gore insan tarafindan dogru olarak nitelendirilmesi zor degildir. Fakat bu
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bize kiyinin 6zelliklerini duzgun sekilde yansitarak dogru bir kiyi tespiti yapildigina

dair kesin bir bilgi vermez.

Tez kapsaminda fraktal boyut, bulunan kiyilarin dogrulugunu sinamak igin bir
yontem olarak Onerilmektedir. Bir kiy1 tespit yontemi kiyiyr dizgun olarak tespit
ederse ayni zamanda kiyinin fraktal 6zelliklerini de ayni beceriyle korumaldir.
Kiylyi tespit ederken yapilan hata ne kadar artarsa kiyinin fraktal 6zelligi de o denli

bozulacaktir. Fraktal boyut ayrinti duzeyindeki degisikliklere bile oldukga hassastir.

Bulunan bir kiy1 gorintusunin fraktal boyut kullanarak dogrulugunu kontrol etmek
icin her yontemde oldugu bir referans noktasina ihtiyag vardir. Dogru oldugu kabul
edilen bir kiyinin fraktal boyutu referans alinarak tespit edilen kiyinin fraktal
boyutuna bakilir. Dogruluga bu iki fraktal boyut arasindaki farka bakilarak karar
verilir. Bir kiyr géruntustnden kiyi gizgisinin dizgun sekilde gikarilmasi en guvenilir
kiyl tespit yontemi olan insanlarin kiyr ¢izgisi bulmasina dayanir. Yuksek
¢6zUnurlUkteki bir gorlntl Uzerinde bir insanin bunu yapmasi zahmetli bir istir.
Fakat bir kez yontemin guvenilirligi ispatlandiktan sonra bunun yapilmasina gerek
yoktur. Bunun yerine dogruluguna guvenilebilecek bagka bir kaynaktan gelen kiyi
bilgisi de kullanilabilir. Fakat kiy! bilgisinin degerlendirme yontemiyle ayni ayrinti
seviyesinde kiyilari tespit etmis olmasi 6nemlidir. Aksi takdirde hatalar yontemin

kendisinden degil goruntunun kalitesinden etkilenebilir.

Elimizde bir yontem tarafindan tespit edilmis dogrulugu sinanacak bir Kkiyi
goruntist ve dogru kabul edilen bir kiyr goruntist oldugunda fraktal boyutla
basarim degerlenndirmesi yapmak igin gereken sey, iki kiyi icin de fraktal boyut
hesaplamasi yapmaktir. Bu hesaplama herhangi bir fraktal boyut bulma
yontemiyle yapilabilir. Tez kapsaminda guvenilir bir yontem olan kutu sayma (box
counting) metodu kullaniimistir. Teorik olarak bir kiy gizgisinin fraktal boyutu [1,2]
araliginda olmalidir. Fakat hesaplama yonteminde yapilan varsayimlardan ve
goruntinuin matematiksel model aksine yalnizca belli bir ayrinti seviyesine
inebilmesinden dolayl. Bu araligin disinda fakat sinirlara yakin sonuclar elde
etmek mumkindar. Fakat iki kiyr i¢cin de fraktal boyutu ayni yontemle

hesapladigimiz slrece bunlari birbiriyle karsilastirmakta bir sakinca yoktur.
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5.4. Fraktal Boyutun Diger Kullanim Alanlari

Fraktal boyut Mandelbrot tarafindan [8] Britanya kiyilari Gzerinde bir 6rnekle ortaya
atilmis olsa da birgok farkl alanda yaygin olarak kullaniimis bir 6lgme ve

degerlendirme yontemi olarak kabul gormustur.

Daniel Barbara ve Ping Chen [28] veri tabaninda kayitli olan verilerde kiimeleme
uygulandiginda, ayni kumeye ait verilerin fraktal Ozelliklerinin  birbirine
benzeyebilecegini gdstermislerdir. Verilerin 6znitelik uzayinda dagilimlarindan kutu
sayma metoduyla verilerin fraktal 6zelliklerinin tespit edilip yeni gelen verilerin
onceki kumelere dahil edilmesi durumunda fraktal boyutunun nasil etkilendigini
incelemiglerdir. Fraktal boyutun sabit kalmasi ya da ufak degisiklikler olmasi
durumunda o kimeye ait olmasi, batin kimelerin fraktal boyutunu bir limitin
ustunde degistirmesi durumunda bu verinin bu kimeler diginda bagka bir kimeye
ait olmasi ihtimali Uzerinde durulmustur. Bu sekilde yeni olugabilecek kumeler de

tahmin edilebilir olmustur.

Bitkilerde yaprak gibi yapilarin fraktal 6zellik gdsterdigi bilinmektedir. Brezilya
Atlantik ormanindaki agac¢ turlerini yaprak gorintilerine goére siniflandirmak
amaciyla yapraklarin bu fraktan 6zelliklerinden yararlaniimistir. Yaprak resimleri
kameralara dijital ortama aktarilip 6n isleme yapildiktan sonra yapraklarin sekilleri
ve damar yapilari goéruntulerinin fraktal boyutlari hesaplanarak hangi ture ait

olduklari tespit etmeye yonelik bir galisma gerceklestirmiglerdir [29].

Yu, Zhang, Wang ve Yang 2005 yilinda buyuk bir iris veri tabaninda sorgulara
daha hizlh yanit verilebilmesi amaciyla fraktal geometri kullanan bir iris
siniflandirma yontemi 6nermislerdir [30]. Resimler kizil-6tesi kamerayla ¢ekilmis
siyah beyaz iris resimleridir. Resimler Uzerinde belirli 6n islemlerden sonra iris
dokusunu g6z bebegine yakin ve uzak olarak ikiye bolmuslerdir. Bu iki bolgedeki
resimlerin dokusunun putarlaligunt diferansiyel kutu sayma yodntemiyle tespit
ederek iki bole icin esik degerleri koymuslardir. iki ayri bélgedeki esik degerlerinin

altinda ya da ustlnde olmasina bakilarak iris resimleri 4 ayri sinifa ayrilabilir. Ayni
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kisiye ait farkl bir iris resmi geldiginde yuksek oranda ayni sinifa ait oldugu ve
bunun buaylk veri tabanlarinda yapilan sorgularda verilerin 6n elemeden

gecirilmesi konusunda yardimci olabilecegini sdylemektedirler.

Geleneksel, lineer geometrik jeo-istatistik yontemleriyle cevher dagilimi
hesaplamak vyerine cevherlerin degigsken ve asimetrik dagihmlarini fraktal
geometriyle modellemislerdir. Bu model jeolojik modelin eksik olmasi,
asimetrikligin fazla olmasi, dizensiz sondaj deligiyle veri toplanmis olmasi gibi
durumlarda klasik yontemlerden daha iyi sonug verebilen daha esnek bir yontem

ortaya koymuslardir [31].

Granullli kayaglarda, kayaclarin 6zelliklerinin belirlenmesi igin kayaglardan 6rnek
tanecikler toplanmistir. Taneciklerin modelleri fotograf cekilerek ve bilgisayar
ortaminda modellenerek ¢ikartiimistir. Bu modeller Uzerinden taneciklerin fraktal
boyutu hesaplanarak bir purtzlulik degeri hesaplanmistir. Bu degerlerin topragin

Ozelliklerini yansittigi gérulmastur [32].

Sel, orman yangini, depren, erozyon gibi doga olaylarinin farkli dlgeklerde benzer
Ozellikler gosterdigi ve fraktal bir 06zellige sahip oldugu bilinmektedir. Bu
Ozelliklerden yararlanarak bir model kurarak tahmin yurutmek, alinacak tedbirleri

belirlemek mumkin olabilmektedir [33].

Sezer [34] tarafindan bicimsiz alanlarin fraktal o&zellikleri ve bunlarin kitle
hareketleri ile iligkisi aragtiriimig ve fraktal boyutu hesaplamak amaciyla FRACEK

isimli uygulama gelistirilmigtir.
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6. DENEY

6.1. Veri Kimeleri

Tez kapsaminda kiyilar tespit edilmek Uzere renkli uydu goruantuleri kullanilimistir.
Kiyl tespitinin duzgun vyapilabilmesi ve guriltiden mimkin oldugunca az
etkilenmesi icin goruntilerin bulutsuz bir havada cekilmis ylksek ¢dzunulukll
goruntuler olmasi gerekir. Yontemin duzgun igleyebilmesi icin ¢cok az miktarda
deniz iceren kiy1 resimlerinden kacinilmistir. Deneylerde iki farkli veri kiimesi

kullaniimigtir.

6.1.1. Google Haritalar Veri Kimesi

ilk veri kiimesi Google Haritalar hizmetinden alinan renkli (RGB) uydu
goruntuleridir [35]. Bu goruntuler farkl cografi bolgelerden alinmigtir. Farkh cografi
bolgelerin farkh olusum ve asinma sekilleri birbirinden farkli kiyilarin olusmasina
neden olmustur. Bu durum farkli seviyelerde girinti ve cikintiya sahip sahiller
Uzerinde kiy1 bulma yontemlerinin nasil ¢alistiginin sinanmasi igin tercih edilmigtir.
Karadeniz, Marmara, Akdeniz ve Ege bolgelerinden 4'er tane olmak Uzere

toplamda 12 uydu goruntusu toplanmistir.

Google Haritalar hizmeti farkli zamanlarda c¢ekilmis farkli gérantileri birlestirerek
batinlesik bir gorintli vermeye calismaktadir. Fakat farkli zamanlarda ve 1sik
kosullarinda g¢ekilmis goruntiler birlestirildiginde bu farkhlik hala gorulebilmektedir.
Sekil 6.1'de bunun bir drnegi godsterilmistir. Isik durumunda olusan bir farklilik
nedeniyle denizin ayni bolgesi icerisinde farkli renk ve parlakhk degerleri
gozlemlenmistir.  Yerel varyansi yuksek gOstererek olumsuz sonuglar
dogurabileceginden o6turld 6rnek goruntuler alinirken bu tar renk farklihklarindan

kaginiimistir.
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Sekil 6.1 Google Uydu Gérintilerinde Olusabilen Renk Farkliliklarina Ornek

Ayni zamanda Google Haritalar farkh bdlgeler icin farkli ¢ozinurlikte gorintiler
sunmaktadir. Ornegin yerlesim yeri olan ve daha sikga bakilmasi muhtemelen
bolgeler denizin i¢ bdlgelerine nazaran ¢ok daha yuksek ¢ozunurlikte verilmigtir.
Secilen goéruntulerdeki bir kriter de ¢dzunurligu yeterince iyi olan bdlgelerden

ornek alinmasi olmusgtur.

6.1.2. Quickbird Uydu Goriintuleri

Diger veri kimesi Gokgeoglu ve arkadaslari [36] tarafindan derlenen Quickbird
uydusunun renkli (RGB) goéruntisudiar. Goruntuler Akdeniz  kiyisinin  Lara
bolgesinden alinmistir. Google Harita hizmetinden alinan uydu goérintulerine gore
daha yuksek ¢ozunalukludurler. Goruntulerin tamami uzun bir kiyinin pargalara

bolinmus sekliyle deneyde kullaniimistir.

6.2. Uygulama ve Degerlendirme

Tez kapsaminda ele alinan yontemin uygulamasi igin Mathworks'in Matlab
uygulamasi [37] kullaniimis ve yer yer bir ézgur yazilim olan GIMP'ten (GNU
Image Manupulation Program) faydalaniimistir [38]. Yontemde anlatilan adimlar
Matlab koduyla kodlanmigtir. Renkli uydu goéruntuleri PNG dosya bi¢iminde girdi
olarak verilmis ve tespit edilen kiyilar ikili resim dosyasi olarak olusturulup

kaydedilmigtir.
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Bu goruntulerin degerlendirilmesi icin gerekli referans kiyi bilgisi kiyr goruntuleri
uzerinden GIMP kullanilarak cizilmigtir. Kiyllar mimkidn oldugunca ayrintili bir
sekilde ¢cokgen seklinde cizilmigtir Bu islem sonucunda ¢okgenin i¢ bolgesi beyaz
dis kismi siyah renge boyanmigtir. Elde edilen kiyr bilgisinin fraktal
degerlendirmede kalinliktan dolayi farkh sonuglara neden olmasini engellemek
amaciyla bu goéruntuler Uzerinde bdlim 2.1.5.2'te bahsedilen kenar bulma
yonteminin aynisi  uygulanmistir. Bu sonuglar dogru kiyr bilgisi olarak

kaydedilmistir.

Degerlendirme uygulamasi da benzer sekilde Matlab kullanilarak kodlanmistir.
Degerlendirme yontemi icin girdiler otomatik kiyi bulma yéntemiyle bulunan kiyi
goruntusu, elle tespit edilmis dogru kabul edilen kiy1 goruntustyken ciktilar bu iki
kiylr goruntusu i¢in hesaplanan fraktal boyutlardir. Degerlendirme bu fraktal
boyutlarin karsilastiriimasiyla yapilir. Fraktal boyut hesaplamak i¢in kutu sayma
yontemi tercih edilmistir. Bunun yerine farkli bir yontem tercih edilebilir. Fakat
degerlendirmenin dizgln yapilabilmesi icin batin kiyillarin fraktal boyutu ayni

yontemle hesaplanmalidir.

6.3. Deney Sonuglari
6.3.1. Bulunan Kiyilar ve Gorsel Degerlendirme

iki farkli veri kimesinin kiyr gorintileri Uzerinde kiyi bulma algoritmasi
cahstinldiginda girdi olarak verilen kiyi goértntuleri ve bulunan kiy1 sonuglari Sekil
6.1 - Sekil 6.6'da gdsteriimistir. Onerilen kiyi bulma ydntemi gérsel olarak
degerlendirildiginde kiyilarin yerini dogru tespit ettigini, bulunan kiy1 gizgisiyle
gercek kiyi gizgisinin ortustigu soylenebilir. Ayrinti dizeyindeki bazi kiguk girdi ve
ciktilarin yer yer bulunan kiyida yer almadigi, bazi sekillerin de belli bir oranda
yuvarlandigi soylenebilir fakat bu érnekler genele oranla az miktardadir. Varyans
haritasi yonteminde kullanilan pencere boyutu piksel bazindaki hassasiyeti
etkilemektedir. Kiyr goruntulerinin ¢ézUnurluga arttikga yuvarlamalar azalacak ve

ayrinti seviyesi artacaktir.
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Sekil 6.2 Google Haritalar Veri Kiimesi Akdeniz Bolgesi Gortntileri
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Sekil 6.4 Google Haritalar Veri Kimesi Karadeniz Bolgesi Goruntuleri
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$ei| 6.5 Google Haritalar Veri KUesi Marmara Bolgesi Goruntuleri
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Sekil 6.6 Quickbird Veri Kimesi Lara Bolgesi Goruntuleri -1
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Sekil 6.7 Quickbird Veri Kimesi Lara Boélgesi Goruntileri



6.3.2. Fraktal Boyut ile Degerlendirme

Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.2'de bilgisayar tarafindan olusturulmus ve elle gizilmis
kiyilar igin kutu sayma yontemiyle hesaplanmis fraktal boyutlar gdsteriimektedir.
Ayni zamanda bu iki fraktal deger arasindaki farkin mutlak degeri hesaplanarak
hata sutununa yazilmistir. Fraktal degerin farkli olmasi durumunda daha yuksek

ya da dusuk hesaplanmasinin bir Snemi yoktur.

Bir kiy1 gizgisi icin fraktal boyut teorik olarak [1,2] araliginda olmaldir. Fakat
hesaplama yonteminin getirdigi bazi yontemler nedeniyle bu araliga ¢ok yakin
olmasina ragmen araligi asan ornekler gozlenebilmektedir. Yapilan deneylerde
sadece Quickbird veri kuimesindeki Lara 2 goéruntusinun el ile cgizilen fraktal

boyutu bu sinirlar digindadir.

Cizelge 6.1.Google Haritalar Veri Kiimesi icin Bilgisayarla Bulunmus ve El ile

Cizilmis Kiyilarin Fraktal Boyutlari

Bolge El ile Cizilmis Hesaplanmisg Hata

Akdeniz 1 1.0821 1.0885 0.0064
Akdeniz 2 1.1434 1.1086 0.0348
Akdeniz 3 1.0866 1.0802 0.0064
Ege 1 1.1728 1.1718 0.0010
Ege 2 1.2486 1.1921 0.0565
Ege 3 1.1832 1.1702 0.0130
Karadeniz 1 1.0390 1.0517 0.0127
Karadeniz 2 1.1225 1.1091 0.0134
Karadeniz 3 1.1181 1.1134 0.0047
Marmara 1 1.1292 1.0932 0.0360
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Marmara 2 1.0758 1.0824 0.0066

Marmara 3 1.1536 1.1949 0.0413

Cizelge 6.2.Quickbird Veri Kimesi igin Bilgisayarla Bulunmus ve El ile Cizilmis
Kiyilarin Fraktal Boyutlar

Bolge El ile Gizilmis Hesaplanmisg Hata

Lara 1 1.0600 1.1165 0.0565
Lara 2 0.9898 1.0339 0.0441
Lara 3 1.0476 1.0589 0.0113
Lara 4 1.0378 1.0473 0.0095
Lara 5 1.0474 1.0471 0.0565

Sonuglar incelendiginde degerler birbirine ¢ok yakindir. Cogu resim igin
hesaplanmis ve el ile gizilmis fraktal boyutun birbirine yakin oldugu goériimektedir.
Fakat bu yakinhk dikkatli incelenmelidir. Fraktal boyut 1 ile 2 arasinda
degisebilmesine karsin drnekler arasinda hesaplanan fraktal deger en fazla 1.25'e
yakinlagsmistir. Bu durumda 0.01 gibi bir fark kabul edilebilirken 0.02 den blyuk

farklarda ayrinti duzeyinde tespitteki farkliliklardan slUphelenmek gerekir.

Codunluk igin hata oldukga dusuktur. Fakat bazi goruntuler farklariyla 6ne
cikmigtir. Google Haritalar veri kimesi igin, Akdeniz bdlgesinden alinan ikinci
ornekte 0.0348l'ik bir fraktal boyut farki gézlemlenmektedir. Gértnti ve bulunan
kiyr incelendiginde kiy1 seridinin ortasindaki insan yapimi koy dikkat ceker.
Goruntu ¢ozunurlugu cok yuksek olmadigi icin kiyr tespiti yapilirken bu iki ucun
birlestigi ve koyun icindeki deniz alaninin kiyiya dahil edildigi gorular. Bir baska

fark da Ege bdlgesindeki ikinci goruntidedir. Fraktal boyutlar arasindaki fark
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0.0565'tr. Bu goruntude de bazi sivri kenarlarin yuvarlandigi ve daha onemlisi
kiylya yakin bdlgelerdeki bazi parlamalarin kara olarak algilandidi goriimektedir.
Cozundrluk ylukseldiginde varyans haritasi olusturulurken sivri kiyilar daha iyi
sekilde taninabilecekken parlayan bolgeler goruntunun 6zelligi ile ilgilidir ve bu bir
¢ok kiyr bulma yontemi i¢in ortak sorun olusturmaktadir. Marmara bolgesindeki ilk
ornek 0.0360'hk bir fark gostermektedir. Goérsel olarak yapilan karsilastirmada
sonu¢ iyi gorinse de bazi girinti ve c¢ikintilarin varyans haritasi yonteminde
yuvarlanmasinin fraktal boyuta bir etkisi olmustur. Marmara bolgesindeki tguncu
goérintl de 0.0413'lik bir fark gdstermektedir. insan yerlesim bdlgesine bir
Oornektir. Buradaki fark da kiyidaki kidglk insan yapimi etkilerden

kaynaklanmaktadir.

Quickbird uydusundan alinan oérnekler incelendiginde gorsel olarak kabul edilebilir
sonuglar elde edildigi halde hata oraninin daha fazla oldugunu goéririz. Fraktal
boyuttaki farkliliklar benzer sekilde ¢o6zunarlige bagh olarak yapilan

yuvarlamalarla ve insan yapimi sekillerin kiyiy1 degistirmesiyle acgiklanabilir.
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7. SONUCLAR

Sayisal goruntiden kiyr tanima problemi goérintinin niteligine gore oldukga
karmasiklasabilen bir problemdir. Kiyilari bulmak igin kullanilan yontemler
goruntulerin ozelliklerine, goruntunun oOzellikleri de goruntinin elde degildigi
sartlara ve goruntundn ait oldugu badlgeyle dogrudan iligkilidir. Gorantudeki guralti
ve goruntinin kalitesindeki dusuklik de gorunti tanima surecini zorlastiran
etmenler arasindadir. Gurultiyle basa ¢ikmak icin gesitli filtreler ve yumusatmalar
uygulanabilir. Bu filtreler fazla miktarda uygulandiginda gurlltiyl azaltirken kiyi
tanimada yarayish olabilecek bilgileri de yok edebilmektedirler. Kiyilarda ve
denizlerde dogal olarak bulunmayan insan yapimi iskele gemi gibi yapilarin varligi
deniz ve karalarin tagimasi beklenen bazi Ozelliklere uymadigindan bu sureci

zorlastirabilecek etmenler arsindadir.

Kara ve denizlerin siniflandiriimasi iglemleri igin bir ¢ok arastirmada uzaktan
algilama yontemleri kullanilmis ve goérunen dalga boyunun &tesinde farkli
spektrumlardaki verilerle dayanarak gergeklestiriimigtir. Isigin degisik dalga
boylarinda farkli ylizeylerdeki davranisinin farkh olmasindan yararlanarak gorinr
spektruma oranla daha 6nemli farklar yakalamak mumkindir. Ornegin deniz
bolgelerinin kizil otesi 1ginlari sodurma o6zelliginin karaya oranla daha fazla
olmasindan dolay! kizilotesi goruntulerde denizlerin daha dusuk deger tasidiklar
gorulmastar. Fakat bu tur goruntdlerin miktarinin  goérandr spektrumdaki
goruntulere oranla az olmasi ve elde etmesinin daha maliyetli olmasi nedeniyle tez

kapsaminda renkli goérintiler tercih edilmistir.

Kiyt tanima iglemlerini bir ¢esit kenar tanima problemi olarak ele almak
mumkundur. Fakat bu karalarda ve denizlerde cesitli sebeplerle olusabilecek
kenarlardan dolayl tek basina yeterli degildir. Birgcok faktorden dolayi kiyilar
disinda bircok kenar ortaya ¢ikar. Bir diger yaklasim da denizler ve karalardaki
renk ve deger farklarindan yararlanarak deniz ve kara siniflandirmasi yapmaktir.
Bu yaklasim karalarin ve denizlerin konumlariyla ilgili genel bir bilgi verebilse de

kiyr tespit etmek igin tek basina yeterli degildir. Bu degerlerin denizlerde yer yer
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yuksek, karalarda da yer yer dusik ¢ikmasini saglayabilecek etmenler vardir.
Deniz ve karalarin dokusal 6zelliklerine bakarak da kara ve denizlerin ayrimini
yapmak da mumkunduar. Bu tur yontemlerde ortaya c¢ikan problem doku
kavraminin bir piksel grubu i¢in anlamli olmasidir. Yani ancak dokusu incelenen
bir cerceve icindeki bolgenin siniflandiriimasina yardim olacagindan, kem kara
hem deniz igeren cergeveler icin tek basina kullanildiginda piksel duzeyindeki
ayrintilarin kaybolmasina sebep olabilir. Gortuntinin ¢oézunurlGginin yeterince
yuksek olmasi bu durumun getirdigi dezavantaji azaltabilir. Kullanilan yontemlerin
higbiri tek bagina her durum icin mikemmel bir kiyr tanima saglayamamaktadir.
Bu yontemleri birlikte kullanarak ve kiyi bilgisi Gzerinden bazi varsayimlar yaparak

goruntuyu daha da iyilestirmek mumkundur.

Tez kapsaminda renkli goruntu Gzerinde kiyi tanimasi yapilabilecek oOzellikler
arastinimistir. HSV gosterimindeki doygunluk (saturation) kanalinin diger kanallar
ve gosterimlerden daha belirgin bir fark yarattigi tespit edilmis bu ytzden islemler
bu kanalin siyah beyaz goruntiye donusturilmesi uzerinden yapilmistir. Deger
farklarina gore bir esiklemenin ya da kenar bulmanin yeterince iyi sonug
vermemesi Uzerinde kiyilarin istatistiksel 6zellikleri incelenmistir. Denizden alinan
parcalarin cogu zaman karadaki pargalara oranla daha yuksek bir varyansa sahip
olmasi belirgin bir 6zelliktir. Kiyr bolgelerinde ise hem kara hem denizden gelen
farkh piksel degerlerinin olusturdugu daha da yuksek bir varyans farki gorulmastur.
Kiyl bulma iglemi kiyr kesimlerinde varyansin ylksek, denizlerde ise dusuk oldugu
ve Kkiyl1 seridinin bir gsekilde sureklilik gostermesi gerektigi bilgisi Uzerine
kurulmustur. Bu durum, karalarda varyansi dusuk bolgelere rastlansa bile kiyi
sinirlari igerisinde kalan bolgenin kara olarak isaretlenebilmesine olanak tanimistir.
Bazi oOrneklerde kiyi goruntisuinin alinis sekline gore varyansi dusuk kara
bdlgelerinin bUyUkligunin denizlerden daha blyuk olabildigi gérinmustir. Bu
durum varyansi dusuk olarak bulunan en buyuk bdlgenin deniz olarak
siniflandiriimasi varsayiminin yapilmasini engellemis ve hangi bdlgenin deniz

bdlgesinde bir noktanin da girdi olarak verilmesi gerekliligini dogurmustur.
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Otomatik kiyi tanima amaciyla kullanilan yontem temel olarak gortintinidn doku ve
istatistiksel 6zelliklerini kullanir. Genel anlamda goérsel karsilastirma yapildiginda
kiy1 tespitlerinin  basarili oldugu gorulmektedir. Fakat diger doku tabanli
yontemlerin gogunla odlugu gibi bir gergeve kullanilmasi piksel seviyesindeki
ayrintilarin bir kisminin gézden kagmasiyla sonuglanabilmigtir. C6zim olarak
pencere boyutunun dasurilmesi daha ufak bir alanda varyans dl¢ilmesine neden
oldugu igin ayrinti seviyesini arttirabilmesine ragmen genel anlamdaki basarimi
olumsuz etkilemistir. Goruntulerin yeterince ayrintili olmasi durumunda bu

durumun yarattigi sikinti ortadan kaybolmaktadir.

Kiyllarin bulunmasi sirasinda denizden bir nokta secgilmesi gereksinimi, dnerilen
yontemin yari otomatik olarak siniflandiriimasina neden olmustur. Varyansi ¢ok
dusuk olan bdlgelerden en buyugunin kara oldugu varsayimiyla bunun onune
goruntulerin gogunda gecilebilmigtir ama az sayidaki aksi yonde olan 6rnegin kiyi
tespitinin tamamen yanlig yapilmamasi igin tercih edilmistir. Burada beklenen bilgi
bir insan tarafindan ¢ok kolay girilebilir. Goértinti Gzerinde fare yardimiyla tek bir
noktaya tiklanmasi yontemiyle elde edilebilmektedir ve kiyinin insan tarafindan

tanimlanmasina gore ¢ok daha tercih edilebilir bir ydontemdir.

Kiyl ¢izgisi yakalama basarimi genellikle gorsel olarak kontrol edilmektedir. Oysa
ki; tespit edilen kiyi gizgisinin basariminin gorsel kontrolden ziyade olgulebilir bir
metrik ile ifade edilmesi karsilastirilabilir ve yorumlanir sonuglarin dretiimesinde
blyluk 6nem tasir. Fraktal geometrinin doda olugsumlarini ifade etme yeteneginden
ve kiyillarin fraktal ozelliklerinden hareket edilerek, fraktal boyutun performans
metrigi olarak kullaniimasi onerilmigtir. Fraktal boyut, Uzerinde hesaplama yapilan
seklin Gzerindeki olasi degisimlerin tamamini degerine yansitabilecek bicimde kutu
sayma yontemi ile uygulanmigtir. Dolayisi ile kiyi gizgilerinin uzunluklarindaki
farkhligi da dogrudan yansitabilecektir. Yani elle gizilen ve dogrulugu ylzde yuz
olarak kabul edilen kiy1 cizgisi ile, otomatik hesaplanan kiyi ¢izgisinin fraktal
boyutlari ne kadar yakin ise basarim o oranda yuksek kabul edilebilir. Fraktan
boyutun ayrinti dizeyindeki farkliliklari tespit etmekte olduk¢a iyi oldugu

g6zlemlenmigtir. Kiyilarda tespit edilirken keskinligini kaybeden bdlgelerin, birbirine
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cok yakin kara parcalarinin birlegtirilerek tam bir kiyi gibi algilanmasinin, renk
farkhliklarinin yarattigi ¢izgi farkliliklarinin fraktan boyuta yarattigi etkiden dolayi
fraktal boyut bilgisayarla tespit edilen kiyilarin dogrulugunun sinanmasi igin etkili

bir yontemdir.

El ile gizilmis kiyilarla bilgisayar tarafindan tespit edilmis kiyilarin fraktal boyutlar
karsilastinidiginda sonuglarin ¢odundaki fraktal boyut farkinin 0.03'ten kiguk
oldugu gorilmektedir. Fraktal boyutlardaki farklar ylksek olan resimler
incelendiginde bazi ayrintilarin kayboldugu, 6zellikle insan yapimi cisimlerde ¢ok
ufak cisimlerin varyans haritalama ydntemiyle yakalanamamasindan dolayi olusan
farklar oldugu goérulmektedir. Ayni zamanda kiyiya yakin yerlerde goéruntideki

parlamalar ve renk degisimleri de duruma etki etmektedir.

Goruntu kalitesinin artmasi, kaybolan ayrintilari geri kazandirabilme potansiyeline
sahiptir. Cunkd varyans haritalamada kullanilan cergeveler sekillerin ¢ok daha
kiguk bir kismini kaplayacaktir. Renkli resimlerden tez kapsaminda elde edilebilen
en belirgin gorintu doygunluk kanalina ait olandir. Fakat yontem bu kanal
goruntusunun farkli spektrumlarda c¢ekilmis ya da farkli uzaktan algilama

yontemleriyle elde edilmis goruntulerle ¢calismasi da muhtemeldir.
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EKLER

EK 1: Tez Calismasindan Uretilmis Bildiri Metni

Semi-Automated Shoreline Extraction in Satellite Imagery
and Usage of Fractals as Performance Evaluator

Sinan O. Altinuc, Ali 8. Keceli and Ebru A. Sezer

Abstract—Analysis of shoreline detection has importance in
many investigations undertaken by coastal zone and coastal
management studies. These studies require tracking changes in
shorelines to reach many objectives such as detecting erosion
and land mass movements, discriminating land and sea and etc.
At the same time shorelines are important features to display
dynamic nature of Earth’s surface.

In this paper a novel shoreline extraction method and use of
fractals as a performance evaluator are proposed. As a first
step of shore line extraction, blurring is done on shoreline image
to reduce noise. Then variance map caleulation and
thresholding are applied. In second stage, a series of
morphological binary image processing technigques are
performed. After wser feedback boundary of the resulting
connected component is extracted. Performance evaluation of
the proposed method is done by using fractal values. Evaluation
is done by matching calculating fractal values of extracted lines
and fractal values of handrawn shorelines. A high correlation
has been seen between fractal values of computed and
handrawn shorelines. Considering the ability of fractal
geometry to express natural entities, fractal dimension is
contributed as a performance metric.

Index Terms— Shoreline extraction, fractal, performance
evaluation, image processing

L INTRODUCTION

Shoreline can be defined as the fringe of land at the edge of
sea or nver. Shoreline detection studies have many important
uses and applications in geological sciences such as
discrimination of land and sea, detecting erosion and
obtainmg information about the characteristies of land
masses. Land sea segmentation is previously performed
manually by cartographers. With the advancement in satellite
and aeral imaging technologies, shoreline detection between
land and the sea can be obtained automatically. As image
processing and remote sensing methods emerged, some
methods were developed for automatic shoreline detection.'

Some previous researches [1, 2, 3] based on the color or
eray level difference between land and sea use thresholding
and adaptive thresholding methods to categorize land and
sea. However, these methods work under the assumption the
sea regions are darker which may not be true in several cases.

Di and Li [4] proposed region-based approach. Di and Li.
[4] presents semi-automatic method that takes feedback from
user to extract shoreline flawlessly.
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Another group of researches m this arca are based on
texture properties of land and sea. These studies uses
supervised machine learning to classify land and sea by using
remote sensing image features [5]. There are statistical
maodels to perform segmentation [6]. Li and Yu [6] use local
boundary optimization to extract shoreline. This method uses
OTSU [7] segmentation to perform a rough estimation of the
statistical properties of the land and sea and a better
segmentation is performed by using this assumption and
estimation. Lui and Jezek [8] proposed another statistical
method that uses locally adaptive thresholding and Canny
edge detection. General purpose of edge detection is to
reduce the amount of data in an image keeping its structural
properties. Canny Edge detection is an edge detection method
that performs well optimizing detection localization and
number of responses criteria [9].

In this study we propose a method that unlizes the
statistical properties of the image. Local variance of the input
images are calculated based on saturation values with a
shiding window approach, then a variance map is created.
After nommalization on variance map, OTSU adaptive
thresholding is pedormed. To clean noise and irregularities in
the variance map such as waves and ships in the image, a set
of binary image processing operations are performed. Human
interaction is needed to mark a single pomnt in the sea region.
Finally boundary detection s used to complete shore
detection.

1L PROPOSED METHOD
Our method includes several stages, these slages are
preprocessing, color space conversion, saturation channel
selection, wvariance map calculation, thresholding, post
processing user correction and boundary detection. Stages
are given in Figure-1 with effectuation order.
A. Preprocessing
In preprocessing step, Gaussian filter is used to decrease
the effect of the noise and prevent the high local variance
values caused by single or small group of pixels. Throughout
the examination on the land-sea images it is observed that
saturation value i HSV [10] color space provides better
diserimination of land and the sea rather than regular
grayscale values. So image color space is converted to HSV
from RGB and ignoring the Hue and Value channels, only the
saturation channel, which is the depth and punty of color, is
taken as grayscale image. Then the Image 1s reversed so that
the land regions correspond to the higher values.
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Fig. 1. Steps of Proposed method

Sea regions tend to have a low value difference between
pixels whereas land regions tend to have a higher value
difference. This is usually caused by roughness and variety of
material on land. This property of land results in a higher
variance for sections taken from land regions than sections
taken from sea regions. Sections that contain both land and
sea parts have even higher local variances due to value
differences between land and sea. This variance difference
property is used to discriminate land and sea regions.

B Variance Map

After preprocessing step, variance map of the image is
calculated. Variance map is a reconstruction of an image
according to their local vanance values. Local variance of a
point can be found by calculating the variance of pixels in a
frame centering the point. Definition of the variance is given
imEg. (1).

N - 2
var(X) = 27"“5: £ (1)

where p is the mean on the values, .N is the number of the
pixels in a frame (window size). We can generate a variance
map for the image using a moving a n x n ffame over the
image where n is an odd number N is calculated as: N=nx n.
In this case a 5x5 [frame is used (n=5). The calculated
variance value is taken as the value for pixel in the center of
the frame.

The caleulated variance value comresponds to the pixel
value for the varance map image. Alter constructing the

whole variance map the values are normalized. After
normalization, highest valued pixel cormresponds to the
highest possible value in the image. Even alier this
normalization the vanance map is barely visible. The image
is further enhanced by multiplying the whole image by a
coefficient which can be taken as parameter. For this
experiment 20 is used as the parameter.

C. Thresholding and Binarisation

After the variance map is created correctly to discriminate
the borders of the land and sea mass, global thresholding is
enforeed with OT 5L method. Otsu method [4] 15 a clustering
based thresholding method. This method based on finding the
best threshold that separates pixels into 2 classes. Threshold
is found by calculating the probabilities of intensity levels
and finding the threshold which minimizes intra class
variance and maximizes inter-class varance.

After thresholding the image is converted to a binary
image. The thresholding and binarisation process provides a
rough estimation of land and sea regions. To improve
accuracy some binary image processing operations are
apphied. Purposes of these operations are to basically remove
small objects that have no connection to the shoreline, repair
possible broken links in the shoreline and thus reduce the
error. Morphological dilation,  bridging, majority and
thinning binary image operations are performed with the
given order [10, 11]. After this point to remove unwanted
small objects, pixels that have fewer than 4 neighbors are
removed from binary image with binary opening. Since our
purpose is detection of shoreline that separates land and sea
masses, the water masses covered by the land such as lakes
are discarded and are marked as a part of land. In this case we
can assume that any mass fully covered by land mass should
be a part of the land mass itsell. The holes in the binary
images are [lled with 17s under this assumption.

D, Manual Land-Sea Selection

Except some special cases we have a one large connected
component of 1's in final binary image. This connected
component represents land and zeros represent sea regions.
However some 0 regions can be seen where they supposed to
be marked as land region. This 1s caused by the land regions
(such as sand dense forests) that might have a low local
varianee.

Despite of the local variance in the land regions, shores
should have positive values in the binary image and sea is
expected to have a low variance and there fore represented by
0 valued regions in the binary image. 1°s separate the land
from the sea but there may be (Vs on the both sides. Selecting
the largest set of connected 0°s 1s considered for marking sea
region but in some cases the 0 region in the land is larger than
the 0 region on the sea and it may lead to defective detection.
For this reason a human is expected to mark a point in the sea
region. All 0°s connected to selected point are considered as
sea and all other points are marked as land

After land and sea regions are correctly marked. A simple
boundary detection operation is able to determine the border
as shoreline on an image that has correctly marked land and
sea regions. Most of the edge detection algorithms also
provide the same result with boundary tracing on a binary
image.
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1. FrRACTAL GEOMETRY IN PERFORMANCE
EVALUATION

Like most of the image recognition problems, detection of
the shorelines are evaluated by expert opinion. The results
from the algorithm are compared with the result gathered
from experts. This gives a sense of how good the algorthm is
performing but lacks the stability of a metric measurement.

Fractal dimension is a alternative measure for dimension
that indicates how measure of objects change as the scale of
measurement changes. Fractal dimension is a widely used
measurement method on different kinds of data. First
Mandelbrot [12] mentioned the difficulty of measuring
coastlines and their fractal properties. Yu, Zhang, Wang and
Yang proposed a fractal based classification for infrared iris
image databases. [13] Fractal geometry is also used m a
variety of geographical subjects. It s used to model the model
the vanant distribution of ores. 1t's stated that it performed
better than linear geometric statistical models when a decent
geological model isn't present, asymmetry s high and data is
collected with irregular dnlling holes[14] Fractal properties
of amorphous areas and their relation to mass movements are
also studied and a computer program, FRACEK was
developed for the purpose of caleulating fractal dimensions.
[15]

Since we know the fractal properties of shorelines, a
successfully detected shoreline must preserve the fractal
properties of that shore. By comparing the fractal dimension
of the shores found by the expert and the algorithm we have a
metrc insight on how well the detection is performed.

Here fractal dimension of the shoreline is proposed as a
metdc on how successful the detection operation is. To
perform this evaluation we need both computer generated
shore and a shore that is considered to be correct. Since there
is no commonly accepted algorthmic method to do so, we
expect the shore that is considered as a correct representation
to be generated by a human expert. Both of the generated
shores is expected to have same line length to expecta correct
result.

For fractals with unknown mathematical models box
counting is a widely used method to determine the fractal
dimension. This method is based on covering the shape with
boxes of same sizes. 1T any part of the shape is contained by a
box that box that box is taken to cover the shape. When the
size of the boxes € decreases, the number of boxes required to
cover the shape N(e) increases. Fractal dimension can be
stated as: [16]

de log N(e) (2)
loge

Since we can find different sizes and counts for different
box sizes usually Ni€) and € is found for many box sizes.
Logarithms of this values are placed on a graph with log ¢ in
horizontal and log N(e) in vertical axis. Each point
corresponds to values taken in a different box size. These
points are then fit to a Ime and slope of this line 1s the box
counting dimension for the corresponding shape.

IV. EXPERIMENT

Proposed method is experimented on two different

datasets. First one of these datasets is Satellite images of

different regions of Turkey retrieved from Google Maps [17].
The dataset focuses on different geographical regions that
have different geographical formations. While selecting the
images quality and solidity of the images are taken into
consideration. In Google Maps some regions tend o have
lower image resolution than the others and image for some
regions may be constructed by combining different satellite
images taken in different times which can lead 1o certain
color differentiations due to light differences. This color
difference may produce a high variance where should not
have occured and may have a negative effect in our
algorithm. Both of these cases are avoided during image
selection.

Second dataset is the sections of The Quickbird satellite
imagery product RGB  composite (123) produced by
Gokeeoglu et al. [18]. These images are from Lara region by
Mediterian sea.

Fig.2 shows examples of images taken from Google Maps
and the computer generated shoreline. The shoreline seems to
overlap with the original shore in general. Because of the size
of the frame used for calculating the local vanances, vanance
map method may end up rounding up small details of bays
and gulfs.

The method is applied on both Google Maps and
Quickbird satellite image data sets. For each image the
shoreline 1s also constructed separately by human expert.
Fractal dimension is caleulated for these images.

By decreasing the frame size for variance mapping these
details may be enhanced but decreasing window size has
negative effect on robustness. As the resolution of the input
image increases, the detail of the processed shoreline
increases as well.

Fig. 2. Original images and extracted shorelines
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TABLEL
FRACTAL DIMENSIONS OF COMPUTER GENERATED AND HUMAN GENER ATED
SHORELIMES BY USING SATELLITE IMAGES

Region Hand Drrawn Processed

Lam | 1 0600 L.1L6S

Lam 2 09898 10339

Lam 3 10476 1.0589

Lam 4 10378 1473

Lam 5 10474 1471
TABLEIL

FRACTAL DIMENSIONS OF COMPUTER GENERATED AND HUMAN GENER ATED
USING GOOGLE MAPS IMAGES

Region Hand Drawn Processed
Black Sea | 1.03490 1.0517
Black Sea 2 11225 11091
Black Sea 3 11181 11134
Marmara 1 11292 1.0932
Marmara 2 1.0758 1.0824
Marmara 3 1.1536 1.1949

Mediterrancan | 1.0821 1.ORRS
Mediterranean 2 11434 1. 1086
Mediterranean 3 108 iy 10802
Aeggean | 1.1728 LITIR
Aegean 2 1.1832 11702
Aegean 3 1.24 86 1.1921

Table 1 and Table 2 give the fractal dimensions for both
computer generated and human generated shorelines. The
fractal dimensions are calculated by box counting method
differ approximately between | and 1.2 . Fractal dimensions
of the computer generated shores are in general close to the
fractal dimensions of human generated shores. But there are
some cases that the fractal properties of the shore could not be
represented by the computer generated shores.

Possible reasons for these cases are:
1. Large amount of human made objects

2. Insufficient resolution that may lead to too much rounding
up.

V.

Usually shoreline extraction performance is evaluated
visually. However, representation of performance with a
measurable metrde rather than visual evaluation performance
of extracted shoreline is of capital importance to produce
comparable and interpretable results. Considering the ability

CONCLUSION
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of fractal geometry to express natural entities, [ractal
dimension is proposed to be used as a performance metric.
Our contnbution is measuring the performance of a
automated shoreline extraction method by using fractals.
Comparison is made between the caleulated fractal values of
extracted shoreline and man drawn shoreline.  Fractal
dimension 1s caleulated by box counting method which
reflects the Tullest extent of possible alterations on the image
on  which calculations are performed, on its  value.
Consequently the differentiation of length of the shorelines
can be reflected dircctly. Namely, the closer [ractal
dimensions of hand-drawn, accepted as gospel shoreline and
automatic calculated shoreline considered as the better
performance. In this study, on shore images taken from
Google Maps, there are occasions where fractal dimensions
are close and distant. Hereby the factors that affect the results
are noise, low image resolution and amount of man-made
objects. As seen in the sample pictures in Figure-2, there is
intensity and color gradient from close sea shore 1o offshore.
These anse from changes in illumination and reflection
differences of sea regions due to depth difference, shallow
regions are darker then brighter ones. A common way to deal
with this problem is image-smoothing which is applied in our
case too. Hlumination discontinuity is another determiner on
result.  Uluminaton  discontinuity  hides  the  edge
discontinuities and results with wrong shoreline detection.
Despite of these factors, in the sudy on satellite images very
close fractal dimensions are observed and it is evaluated as
high performance. Proposed method has a mid —level
complexity.
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	1. GİRİŞ
	2. ÖN BİLGİ
	2.1. Görüntü İşleme
	2.1.1. Sayısal Görüntü ve Görüntü İşleme
	2.1.2. Gauss Bulanıklaştırması (Gaussian Blur)
	2.1.3. Renk Uzayı Dönüşümü
	2.1.3.1 RGB Renk Uzayı
	RGB renk uzayı renkli sayısal görüntüleri 3 temel renk olan kırmızı, yeşil ve mavinin birleşimi olarak ifade eder. İsmini de bu renklerin İngilizce isimlerinin baş harflerinden almaktadır. Her rengi ifade etmek için 3 ayrı değer kullanır. Renkler bu 3 temel renkten ne kadar içerdiklerine göre ifade edilir. Bu durumda her renk için 3 ayrı sayısal değer saklanmalıdır. Bir renk için olan değerlerin oluşturduğu matris bir kanal olarak ifade edilir.
	2
	Aşağıda uydudan çekilmiş bir kıyı şeridi resmi ve bu resme ait kanallar gösterilmektedir.
	
	
	

	2.1.3.2 HSV Renk Uzayı
	HSV renk uzayı renkleri renk özü (Hue), doygunluk (Saturation) ve değer (Value) şeklinde ifade eder. Renklerin birbiriyle toplanmasını düşünmek gerekmediğinden insan algısına daha yakındır. Renk özü, rengin diğer özeliklerinden bağımsız olarak ait olduğu renk tonunu gösterir. Kırmızı sarı yeşil mavi gibi renkler ya da bunların bir kombinasyonuna ne kadar benzediğine göre açısal bir değerle ifade edilir. Doygunluk ne kadar renkli ya da rengin ne kadar canlı olduğunu ifade eder. Doygunluk değeri düşük olduğunda griye daha yakın bir renk elde edilirken doygunluk arttıkça daha canlı bir renk elde edilir. Değer rengin ne kadar parlak ve öz renge yakın olduğunu ifade eder. Değer azaldıkça renk siyaha doğru kayar.
	3


	2.1.4. Varyans
	Varyans istatistikte bir değer kümesindeki değerlerin genel olarak ortalamaya ne kadar uzak olduğunu ifade eder. Ortalamayla değerlerin merkezini bulmuş olurken, varyans hesaplayarak değerlerin bu ortalamadan ne kadar geniş bir şekilde dağıldığını gösterir.
	
	Formülde X değer kümesini, µ değerlerin ortalamasını, N değer kümesinin eleman sayısını ifade eder.
	Sayısal görüntüler için varyans piksellerin ne kadar farklılık gösterdiği anlamına gelir. Yukarıdaki formüldeki X, piksellerin değerlerinin oluşturduğu kümeyi temsil eder. Yani bir anlamda görüntünün ne kadar pürüzlü olduğunu gösterebilir. Tamamen düz ve bütün pikselleri aynı olan bir görüntü için, pikseller ortalamayla aynı değere sahip olacakları için varyans 0 olarak hesaplanacaktır. Bunun aksine beyaz gürültü (white noise) eklenmiş bir resimde ortalama değer her bir pikselden farklı olduğu için yüksek bir varyans değeri hesaplanacaktır.
	
	
	Şekil 2.9'da ki görüntünün varyansı hesaplandığında sonuç 1840,41 olarak bulunur. Bu görüntüye yüksek oranda gürültü verilmiş hali Şekil 2.10'da verilmiştir ve varyansı 8686,24'dır. Varyansın bu kadar artış göstermesinin sebebi, eklenen gürültüdeki piksellerin değerlerinin birbirinden farkının yüksek olmasıdır. Piksel değerlerindeki bu farklılık ortalamayı çok küçük bir oranda değiştirirken varyans üzerinde büyük etkisi olmuştur.
	Yerel varyans bir görüntü içerisinde her bir nokta için çevresindeki noktaları dikkate alacak şekilde, belirlenen bir komşuluktaki varyans değeridir. Daha basit bir ifadeyle belirlenen bir noktanın çevresinde değerlerin ne kadar geniş bir dağılım sergilediğini gösterir. Bir görüntünün, bir (x,y) noktasındaki yerel varyansı hesaplamak için o noktayı ortalayacak şekilde bir çerçeve yerleştirilir. Bir pikselin bir çerçevenin ortasında olması için çerçevenin bir kenarı tek sayıda (n => n =2k+1, k ϵ Z) pikselden oluşmalıdır. Çerçeve içerisinde kalan değerlerin tümünün oluşturduğu küme için hesaplanan varyans değeri o noktadaki (x,y) yerel varyans değeridir. Sayısal görüntünün bütün pikselleri için yerel varyanslar hesaplanarak resimle aynı boyutta bir matrisin içine yerleştirerek bir varyans haritası oluşturmuş oluruz. Varyans haritası hangi bölgelerde yerel varyansın yüksek olduğunu ve değerlerin değişim gösterdiğini kolay bir şekilde anlayabilmemize imkan verir.

	2.1.5. İkili (Binary) Sayısal Görüntü İşleme
	İkili sayısal görüntü siyah beyaz sayısal görüntü gibi tek kanaldan oluşur ve bir matrisle ifade edilir. Fakat her bir pikselin yalnızca mantıksal 0 ya da 1 değerini almasına izin verilir. Yalnızca iki renk barındırabilir. Bu renkler genellikle siyah ve beyazdır. Değeri 1 olarak ifade edilen pikseller beyaz 0 olarak ifade edilen pikseller siyah şekilde görünürler. İkili sayısal görüntüler normal görüntülerdeki değerlerin bir şekilde sınıflandırılmasıyla elde edilebilirler. Değerlerin mantıksal olması üzerlerinde bir takım ikili görüntü işleme işlemlerinin yapılmasına izin vermektedir. İkili sayısal görüntü bellekte siyah beyaz ya da renkli görüntülerden çok daha az yer kaplar ve işlemleri çok daha az maliyetlidir.
	2.1.5.1 Eşikleme (Thresholding)
	Eşikleme siyah beyaz bir sayısal görüntüden ikili sayısal görüntü elde etmek için kullanılan bir yöntemdir. Hesaplanan ya da seçilen bir eşik değere göre piksellerin 0 ya da 1 olacağına karar verilir. Farklı eşikleme yöntemleri mevcuttur:
	Histogram şekli tabanlı yöntemler: Siyah beyaz görüntünün histogramını değerlendirerek tepe, taban ve düzlüklere göre bir eşik değeri belirler
	Kümeleme tabanlı yöntemler: Siyah beyaz görüntü örnekleri önalan ve arkalan olarak iki kümeye ayrılırlar veya alternatif olarak iki Gauss dağılımı olarak ele alınırlar.
	Entropi tabanlı yöntemler, önalan ve arkalan bölgelerinin entropisini, Orijinal görüntüyle ikili görüntünün çapraz-entropisini (cross-entropy) kullanır.
	Nesne özelliği tabanlı yöntemler: siyah beyaz görüntüyle ikili görüntü arasında bir benzerlik ölçüsü arar
	Uzaysal yöntemler: Üst seviye olasılık dağılımı ve/veya pikseller arası ilişki arar.
	Yerel yöntemler: Her piksel için eşik değerini yerel görüntü özelliklerine göre ayarlar [5]⁠ .
	Otsu yöntemi [6]⁠ yaygın olarak kullanılan kümeleme tabanlı bir eşikleme yöntemidir. Siyah beyaz görüntü için, arkalan (siyah) ve önalan (beyaz) sınıflarının, sınıf içi varyansının ağırlıklı toplamını minimize edecek şekilde bir eşik değeri bulma esasına dayanır.
	Sınıf için varyansların ağırlıklı toplamı şu şekilde ifade edilebilir:
	
	ve t eşik değeriyle ayrılmış olan sınıfların olasılığı
	ve bu sınıfların varyansını ifade eder.
	Otsu yöntemi bütün eşik değerleri(t) arasından için en küçük değeri sağlayan t değerine göre bir eşikleme yapar.
	Sınıf içi varyansın minimize edilmesi sınıflar arası varyansın da maksimize edilmesi anlamına gelmektedir. Genellikle uygulamada sınıflar arası varyans daha kısa sürede hesaplanabildiği için sınıflar arası varyans üzerinden hesaplama yapılır:
	
	ve sınıfların ortalamasını ifade eder.

	2.1.5.2 İkili Görüntü İşleme (Binary Image Processing)
	Bir kısım ikili görüntü işleme işlemleri ikili görüntü üzerindeki 3x3'lük bir pencere içinde gerçekleşir. 9 piksellik bir çerçeve içerisinde merkezdeki pikselin 0 ya da 1 değerini alması komşu piksellerin değerine bağlıdır. Yapısal bir elemanla filtrelemeye dayanarak da ikili görüntü işleme işlemleri yapılabilir.
	İkili görüntü işleme işlemleri bir çok biçimsel (morfolojik) işlemleri kapsar. Tez kapsamında kullanılan biçimsel işlemler şu şekildedir [3]⁠ [7]⁠ :
	Genişleme (Dilation): Matematiksel morfolojide bir şeklin diğer bir şekle göre genişletilmesidir. Genişletme işlemi A ve B Z2 de kümeler iken şu şekilde tanımlanır:
	
	B'nin orijininden yansımasını almak ve yansımayı z kadar oynatılmasına dayanır. Genişleme A ve B'nin yansımasının en az bir noktada kesiştiği noktalarda z'nin bütün hareketleri A'nın B ile genişlemesini ifade eder. Sayısal görüntü işlemede kümelerin elemanları piksellerdir. Örnek olarak:
	matrisiile genişletilirse elde edilecektir.
	Aşındırma (Erosion): Matematiksel morfolojide bir şeklin diğerine göre aşındırılıp küçültülmesidir. Aşındırma işlemi A ve B Z2 de kümeler iken şu şekilde tanımlanır:
	
	B'nin z noktasına kaydırıldığında Anın B'yi tamamen kapsadığı durumlardaki z noktalarını ifade eder. Sayısal görüntü işlemede kümelerin elemanları piksellerdir. Örnek olarak:
	matrisiile aşındırılırsa elde edilecektir.
	Köprüleme (Bridging): En az iki tane 1 komşusu olan 0 değerli pikselleri 1 yapar. Böylece piksellerin arası doldurularak sürekliliği sağlanır. Örnek olarak:
	matrisinde köprüleme uygulandıktan sonra elde edilecektir.
	Çoğunluk (Majority): Bir pikselin 3'e 3 komşuluğunda 5 ya da daha fazla pikselin değeri 1 ise pikselin değerini 1 yapar değilse 0 yapar. Örnek olarak:
	çerçevesinde ortadaki piksel yeterli komşusu olmadığı için 0 olacaktır.
	İnceltme (Thinning): Nesnelerin sürekliliğini ve içindeki boşlukları koruyacak şekilde kalınlığını azaltır.
	Alan Açma(Area Opening): Belirtilen sayıdan daha az piksele sahip olan nesneleri yok eder. Örneğin 100 parametresi ile kullanıldığında 9x10 luk kare şeklindeki bir cisim toplamda 100 piksele sahip olmadığı için silinecektir. Cisimlerin şekilleri önemli değildir sadece birbirine komşu piksellerin oluşturduğu küme bir cisim oluşturabilir.
	Boşluk Giderme (Hole Filling): Bir cismin içerisinde kalan 0 değerlerini 1 yaparak cismin içindeki boşlukları doldurur. Örneğin:
	Matrisi boşluk doldurma işleminden sonra şeklini alacaktır.
	Kenar Bulma (Boundary Detection): Nesnelerin kenarlarını bulur. Şu şekilde tanımlanır.
	
	Anın kenarlarını B yapısal elemanına göre bulmak için A dan A'nın B'ye göre aşındırılmış hali çıkartılır. Örnek olarak:
	matrisinin'e göre kenarları   şeklindedir.



	2.2. Fraktal Geometri
	2.2.1. Matematiksel (Yapay) Fraktallar
	2.2.2. Doğal Fraktallar

	2.3. Fraktal Boyut
	Matematikte boyut kavramı basitçe “Bir cismin üzerinde konum belirtmek için ihtiyaç duyulan koordinat sayısı.” olarak tanımlanmıştır [12]⁠. Fakat bu tanım fraktalların kendine benzerlik özelliklerini ifade etmek için yetersiz kalmıştır.
	Örneğin, iki boyutlu bir doğru parçasını ele aldığımızda bunun için bir uzunluk ölçebiliriz fakat bir alan hesaplamaya kalktığımızda bir yüksekliği olmadığı için alanı 0 olarak buluruz. Tek bir uzunluk ifadesi bir noktanın bu doğru parçası üzerindeki konumunu belirtmek için yeterlidir. Benzer şekilde kareyi ele aldığımızda cismin iki boyutlu olduğunu söyleyebiliriz. Bir uzunluk hesaplayamadığımız için uzayda bir başka boyutu, bir alanı kapladığını görürüz. İki farklı uzunlukla bir noktanın yerini belirleyebiliriz. Bir Koch eğrisini ele aldığımızda ise bu cismin çizgilerden oluştuğunu görürüz Fakat başlangıç noktasından olan sabit bir uzaklık bir noktanın yerini belirlemeye yetmez. Çünkü Koch eğrisi (ya da bir parçası) aslında sonsuz uzunluktadır. Buna karşın uzayda bir alan kaplamaz.
	Fraktal cisimlerin kendini tekrar eden özelliklerinden dolayı, öklit geometrisindeki tanımıyla boyutunu kavramak pek olanaklı değildir. Bu cisimlerin boyutunu anlamak için Hausdorff Boyutu tanımlanmıştır.
	2.3.1. Hausdorff Ölçüsü
	Hausdorf Boyutunu tanımlayabilmek için öncelikle Hausdorff ölçüsünü tanımlamak gerekir. Bir Rn, n boyutlu uzayında bir noktalar kümesinin δ komşuluğu için Hausdorff ölçüsü aşağıdaki gibi ifade edilir:
	
	U, öklit uzayının boş olmayan herhangi bir alt kümesini ifade eder. δ komşuluk uzunluğudur ve 0'dan büyük olmalıdır. s ölçümün yapıldığı boyutu ifade eder. |U|, U kümesi içerisinde birbirine en uzak olan iki nokta arasındaki uzaklıktır. Başka bir deyişle bütün ikili noktalar arasındaki farklardan en büyüğüdür. Şu şekilde gösterilir:
	
	Uzunluk buraya kadar küçük bir δ komşuluğuna bağlı olarak hesaplanmıştır. Bu kümenin s boyutundaki Hausdorff ölçüsü ise δ değeri 0'a giderken limit alınarak bulunur.
	

	2.3.2. Hausdorff Boyutu
	F ile belirtilen bir kümenin Hausdorff boyutu, Hausdorff ölçüsünün 0'dan sonsuza geçtiği kırılma noktası olarak belirlenir. Matematiksel olarak şu şekilde tanımlanır:
	
	Boş kümenin sup(suprema, ebas) değerini 0 alırsak Hausdorff boyutu şöyle hesaplanır:
	

	2.3.3. Fraktal Boyut Hesaplama
	2.3.3.1 Matematiksel Modeli Bilinen Şekiller için Fraktal Boyut Hesaplama
	Matematiksel modeli bilinen, kendine benzer parçalardan oluşan cisimler için fraktal boyut hesaplamak için benzerlik boyutu (similarity dimension) kullanılabilir. Kendi N tane Kopyasını içeren ve her bir parça bütünün r oranında küçültülmesiyle oluşturulan bir şeklin benzerlik boyutu şöyle gösterilir:
	
	
	Şekil 2.15'de Sierpinski halısı ve kendisini oluşturan 8 parça farklı renklerde görünmektedir. Her bir parça her boyutta bütünün 1/3'ü kadardır. Bu durumda N=8, r=1/3 e göre cismin benzerlik boyutu hesaplandığında yaklaşık 1,893 bulunur [9]⁠.

	2.3.3.2 Matematiksel Modeli Bilinmeyen Şekiller için Fraktal Boyutunu Hesaplama
	Kutu sayma boyutu matematiksel modeli bilinmeyen şekillerin fraktal boyutunun hesaplanması için yaygın olarak kullanılan bir yöntemdir. Aynı zamanda sığa boyutu olarak da bilinir. Kutu sayma boyutunun hesaplanması için cisim belli büyüklükteki karelerle kaplanır. Bu büyüklükte karelerle bir kaplama için en az kaç kare gerektiğine bakılır. Burada, r karenin kenar uzunluğu, N(r) cismi kaplayan r kenarlı karelerin sayısı olmak üzere:
	
	şeklinde gösterilebilir. burada d cismin fraktal boyutu, k bilinmeyen bir sabittir. farklı r değerleri için N(r) ler bulunarak, Log(N(r)) ve Log(1/r) değerleri bir grafiğe koyularak grafiğin eğimi hesaplandığında bu bize d değerini yani cismin boyutunu verecektir.
	Kutu sayma boyutu aslında matematiksel modeli bilinen cisimler için de uygulanabilir. Ve bir cismin kutu sayma boyutu simetri boyutuna denktir. [9]⁠
	İkili sayısal görüntüler 0 ve 1 lerden oluşan bir matristen oluştuğu için görüntünün fraktal boyutunu hesaplamak için fraktal boyut oldukça uygundur. Kullanılan kutular küçüldükçe şekli kaplamak için gereken kutu sayısı da artacaktır. ϵ kutunun boyutunu, N(ϵ) bu boyutta kaç kutuyla şeklin kaplanabileceğini belirtmek üzere, bir kutu boyutu için fraktal boyut şu şekilde bulunur [13]⁠ :
	
	Birden çok kutu boyutuna göre hesaplama yapılarak sonuç elde edilince daha doğru bir sonuç elde edilecektir. Bunun için farklı kutu boylarına (ϵ) göre N(ϵ) hesaplanır. Yatay eksende log(ϵ) dikey eksende log(N(ϵ)) olacak şekilde bir grafiğe yerleştirilir. Görüntü fraktal özellik gösterdiğinde bu noktalar yaklaşık olarak aynı doğru üzerinde yer alırlar. Bu noktaları en iyi birleştiren doğrunun eğimi ise bize fraktal boyutu verir.




	3. KIYI ÇİZGİSİ TESPİTİ
	3.1. Kıyı Çizgisi Tespitinin Önemi
	3.2. Kıyı Çizgisi Tespiti Yöntemleri
	3.2.1. Eski Kıyı Çizgisi Tespiti Yöntemleri
	3.2.2. Modern Kıyı Tespiti Yöntemleri

	3.3. Önceki Çalışmalar
	Kıyı çizgisi bulma bir çok yerde karşımıza kara-deniz bölümlendirilmesi (land-sea segmentation), kıyı çizgisi tanıma(shoreline detection) şeklinde çıkmaktadır. Kıyı çizgisi bulma işlemi çoğunlukla kara ve deniz bölgelerinin ve bunların arasındaki sınırın tespit edilmesi çeklinde ortaya koyulmaktadır. Kara-deniz bölümlendirilmesi genel olarak iki ayrı kategoride incelenebilir.
	İlk kategori pikesel değerleri ve gri değer histogramı kullanan kara-deniz bölümlendirme algoritmalarıdır. Bu tür yöntemlerde gri değerler üzerinden sınıflandırma OTSU [6]⁠ gibi eşiklendirme algoritmaları, maksimum entropi [15]⁠ , bayes bölümlendirmesi [16]⁠ gibi yöntemlerle yapmak mümkündür. Bu yöntemler kara ve denizlerin gri değer ve renk farklılığı üzerine kurulu olduğu için karadaki koyu bölgeler ve denizdeki parlamalar gibi etmenlerden oldukça fazla etkilenirler ve bu duruma birçok örnekte rastlanabilir. Diğer bir kategori görüntülerin dokusal yapısını inceleyen yöntemlerdir. Denetimli makine öğrenmesi kullanan [17]⁠ , Gauss dağılımı kullanan [18]⁠, görüntünün diğer istatistiksel özelliklerinden [19], [20]⁠ faydalanan yöntemlere rastlamak mümkündür.
	Kıyı görüntülerinin tanınmasında görünür spektrumdaki fotoğrafların dışında uzaktan algılama yöntemleriyle elde edilmiş görüntülerin kullanımı da yaygındır. SAR görüntüleri [21]⁠, kızıl ötesi görüntüyü de dahil eden çok spektrumlu görüntüler [22]⁠ kullanılabilir. Farklı dalga boylarındaki dalgaların yüzeyler üzerindeki farklı etkileri kullanılarak bu yöntemlerden kara deniz ayrımını daha uygun yapmaya müsait görüntüler elde edilebildiği görülmüştür.
	Aktaş, Can ve Vural [23]⁠ kenarlara duyarlı bir bölümlendirme yöntemi geliştirmişlerdir. Bunun için çok spektrumlu görüntünün her kanalı üzerinde bölümlendirme uygulayıp kenar bilgisini kullanarak bu bölümlendirmeleri birleştirmişlerdir. Daha sonra piksel tabanlı su bilgisi yapılan bölümlendirmeyle birleştirilmiştir. Daha sonra kıyıya yakın bölgelerdeki segmentleri birbiriyle birleştirerek yerel optimizasyon sağlayan bir yöntem üretmişlerdir.
	Di, Wang, Ma ve Li [24]⁠ yüksek çözünülüklü, çok spektrumlu IKONOS uydu görüntüsü kullanarak MSS (Mean Shift Segmentation) ile homojen bölgelere ayrılarak kıyıyı ana hatlarıyla tespit ederek, daha sonra kıyıya yakın bölgelerdeki bölümleri arındırarak bir sonuç elde etmişlerdir. Bu arındırma işlemi interaktif olarak insan müdahalesiyle yapılmaktadırlar.
	Liu ve Jezek [19] istatistiksel yöntemleri, kenar tanımayı ve eşiklemeyi beraber kullanarak bir kenar tanıma yöntemi önermişlerdir. Bu yöntemde görüntü ufak bölgeler şeklinde incelenerek yüksek varyansı olan bölgeleri tespit edilir. Yüksek varyansı olan bölgelerin kıyı olabileceği varsayımıyla bu bölgelerde Canny kenar bulma yöntemi uygulanır. Bimodal dağılıma uygun olup olmadığı kontrol edilerek kenar tanıma optimize edilir ve yerel bir eşik değeri hesaplanır. Bu yerel eşik değerlerini optimize edilerek iyileştirir ve kıyı çizgisi tespit edilir. Daha sonra sonuç üzerinde bazı iyileştirmeler yapılır.
	Zhang ve Wang [17]⁠ denetimli sınıflandırma ve geliştirilmiş minimum filtresi kullanımı üzerine bir yöntem geliştirmiştir. Değer farkından yararlanan bir denetimli sınıflandırma algoritması ortaya koyulmuştur. Su yüzeyinin özellikleri kullanılarak kıyı çizgisinin bulunması gerçekleştirilir. Parlamalardan ve deniz yüzeyinin dokusunun oluşturduğu gürültüden kurtulmak için PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) ve korelasyon katsayısından faydalanan gelişmiş minimum filtresi kullanılmıştır.
	Bo, Dellepiane ve De Laurentiis [25]⁠ bulanık bağlanırlık (fuzzy connectivity) kullanan çok değerli bölümlendirme üzerine bir yöntem geliştirmişlerdir. Geliştirdikleri yöntem bağlanırlık haritası oluştururken bir deniz bölgesi seçilmesi için insan etkileşimine ihtiyaç duymaktadır.
	You ve Li [20] OTSU eşikleme ve istatistiksel yöntemleri beraber kullanarak kara deniz ayrımını başarılı bir şekilde kullanan bir yöntem geliştirmiştir. Bu yöntemde OTSU algoritması kullanılarak denizler kabaca belirlenir. Denizden bir kesit alınarak denizin istatistiksel modeli çıkartılır. Bu modele dayanarak bölgeler kara ve deniz olarak sınıflandırılır. Daha sonra yanlış tespit edilmiş karalar deniz ve karalar arasındaki varyans farklılığına bakılarak bulunur.
	Pardo-Pascual ve arkadaşları [26] kıyı çizgisini istatistiksel yöntemler kullanarak piksel altı detay seviyesinde tespit eden bir yöntem ortaya koymuşlardır. Bu yöntem kızılötesi spektrumlardaki değerleri inceleyerek bimodal dağılım gösteren bölgeleri tespit ederek kıyı oldukları varsayımıyla çalışır. Bu bölgelerdeki renk değişimlerine bakarak kıyı çizgisini piksel altı hassasiyette tespit eder.
	Yapılan çalışmaların genel olarak iyi sonuç verdiği söylenmektedir. Bu başarımlar seçilen görüntünün türüne ve yöntem için uygunluğuna göre değişim gösterebilmektedir. Başta değer tabanlı yöntemler olmak üzere birçok yöntemin başarımı deniz ve kara değerlerindeki değerlerin farklı olmasına oldukça bağlıdır. Bu farkı daha iyi ortaya koyduğu için kızılötesi spektrumdaki görüntülerin kullanımı yaygındır. İstatistiksel ya da doku özellikleri kullanan yöntemlerin daha esnek ve daha başarılı sonuçlar verdiği gözlemlenebilir.
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