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OZET

Uzaktan algilamanin sonug {irlinii olarak istenen tematik haritalar1 yiliksek dogrulukla
etkin bir sekilde tlireten siniflandirma yontemleri gelistirmek yogun calismalarin yapildig:
Oonemli bir aragtirma konusudur. Literatiirde yogun olarak kullanilan klasik istatistiksel
siiflandirma yontemlerine (Maksimum Olabilirlik, Mahalanobis uzaklig1 vb.) ek olarak
son yillarda Yapay Zeka yaklasimlar1 smiflandirma problemlerinin ¢dzliimiinde
kullanilmaya baslanmistir. Temelde insan zekasi davraniglarimi makineye aktarmaya
calisan yapay zeka uygulamalar1 genel olarak; Bulanik (Fuzzy) Mantik, Uzman Sistemler,
Genetik ve Tabu Arama ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olarak alt basliklara ayrilmaktadir.
Bunlardan YSA ve Bulanik Mantik yontemleri literatiirde ¢ok spektrumlu uydu goriintii
verilerinin siniflandirilmasi i¢in {izerinde en ¢ok aragtirmanin yapildigi alan olmustur.

Bu calismada ¢ok spektrumlu IKONOS II goriintii verisinin siniflandirilmasi icin klasik
Maksimum Olabilirlik yontemi, YSA siniflandirma yontemi ve Bulanik Mantiga Dayali
Siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmast amaglanmistir. Ayrica ¢alismada kullanilan
YSA algoritmalarindan geri yayilimli 6grenme algoritmasi i¢in ag yapist ve birincil
parametre tahminlerinin se¢imindeki etkiyi genis kapsamli olarak arastirmak

amaglanmstir.

Anahtar Sozcukler: Uzaktan Algilama, Siniflandirma, Yapay Sinir Aglari, Bulanik
Mantik
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SUMMARY

Analysis of Image Classification Methods for Remote Sensing

Many researches have been done many studies to develop new classification methods
for production of thematic maps efficiently and accurately. Besides the common methods
used intensely in literature (Maximum Likelihood, Mahalanobis distance etc.), the artificial
intelligence approaches have been used to solve the problems based on the classification
recently. The artificial intelligence which basically aims to mimic the intelligence of
human beings onto the machines is generally divided into Fuzzy Logic, Expert Systems,
Genetic and Tabu Search and Artificial Neural Networks (ANN). Among these, the ANN
and Fuzzy Logic techniques are the most common and basic method which the most
researches have been applied to classification problems in literature.

In this study for classification of multispectral IKONOS Il imagery, it was aimed to
compare ANN classification with the standart maximum likelihood method and image
classification based on fuzzy logic method. Moreover it is achieved to research the effect
of selection of network structure and primary parameter estimations for the
backpropagating learning algorithm which is the one of the artificial neural network
algorithm that is used in this study.

Key words: Remote Sensing, Classification, Artificial Neural Networks, Fuzzy
Logic
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1. GENEL BIiLGIiLER

1.1. Giris

Modern uydu algilama teknolojilerinin en 6nemli uygulamalarindan biri, arazi Ortiisii
kullaniminin uzaktan algilama ile haritalanmasi ve harita bilgilerinin iiretilmesidir. Arazi
kullaniminin degisen bigimleri ekonomik, sosyal ve ¢evresel kosullarin da degisimini
yansitir. Bu tiirden degisimlerin izlenmesi uluslar i¢in her zaman 6nemli olmustur.

Arazi kullaniminin belirlenebilmesi goriintii siniflandirilmasiyla miimkiindiir. Goriintii
simiflandirma, uzaktan algilama goriintiilerinde ayni1 6zellige sahip olan bdlgelerin benzer
sekilde gosterildigi tematik haritalarin hazirlanmasi islemidir. Orijinal algilanmis goriintii
karar fonksiyonlariyla ayrilmis 6zellik uzay1 ile sonug¢ haritaya donistiiriiliir. Bolgelerin
ayirt edilmesinde kullanilan bilgileri, goriintii piksel degerlerini olusturan spektral veriler,
piksellerin komsuluk iligkilerini agiklayan uzaysal doku veya kategorilerin uzaydaki
konumsal bilgileri olabilir. Bu bilgiler ayr1 ayr1 kullanilabilecekleri gibi bir arada da
kullanilabilirler. Simiflandirma isleminde baslica iki yaklagim vardir: (i) Kontrollii
siniflandirma ve (ii) Kontrolsiiz smiflandirma. Kontrollii siniflandirmada, elde edilecek
kategorileri temsil eden goriintii pikselleri toplanir ve ayirt edici karar fonksiyonlar1 bu
egitim Orneklerinden hesaplanir. Kontrolsiiz siniflandirmada ise kategorileri temsil eden
ornekler bilinmeyip spektral olarak ayrilabilen kiimeler olusturulur. Kiimelerin hangi
kategorileri temsil ettikleri siniflandirmadan sonra arazi incelemeleri ve harita ve hava
fotograflarindan yararlanilarak belirlenir. Simiflandirma uygulamalarinda kullanilan
Maksimum Olabilirlik, Paralelkenar Yontemi, En Kisa Uzaklik Ydntemi, Mahalanobis
Uzaklig1 Yontemi gibi klasik istatistik yontemlerin yaninda son yillarda yapay zeka
uygulamalarindan Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Bulanik Kiime Teorisi, Uzman sistemler,
Genetik Arama gibi yaklagimlarda kullanilmaya baslamistir.

Yapay zekanin bir kolu olan Bulanik Mantik, mantik kurallarinin esnek veya bulanik bir
sekilde uygulanmasini saglar. Klasik mantikta dogru ve yanlis, var ve yok ya da 1 ve 0 gibi
ani gegisleri yumugatmaktadir. Bu iki deger arasinda da degerler bulundugu, insan hayatina

ve kararlarina bakildiginda hemen hemen higcbir seyin kesinlikle dogru veya kesinlikle



yanlis olmadigr goz Oniline alinirsa bdyle bir yaklasgimin farkliligi daha acik ortaya
cikmaktadir. Bulanik mantik teorisinin insan diislinme tarzina yakin olmasi, uygulanisi
sirasinda  bir  matematik  modele ihtiyag  duyulmamasi, donanim  olarak
gerceklestirilebilmesi  bilinen {stiinliikleri iken uygulamada, kullanilan kurallarin
olusturulmasinin uzmana baghligi, iyelik fonksiyonlarinin deneme-yanilma yolu ile
bulunmasindan dolay1 uzun zaman alabilmesi, kararlilik analizinin yapilisinin zorlugu ise
bilinen dezavantajlaridir.

Bulanik mantigin kullanim alanlar1 giin gectik¢e artmaktadir. Goriintii isleme alanindaki
uygulama alanlari, goriintii tanimlama ve makine goriintiilemesidir.

Yapay zekanm diger bir kolu olan Yapay Sinir Aglar, birbirleriyle biitiinliyle veya
kismi olarak baglantili islemci elemanlarin olusturdugu paralel bir yapidir. Bu yapi
icerisinde bilgi noronlar arasi1 baglantilarda sinaptik agirlik degerleri olarak saklanir.
1940'larda McCulloch ve Pitts' in yapay noéronu tanimlamasiyla bilimsel cevrelerde ilgi
uyandiran YSA uygulamalar1 1960 - 1980 yillar1 arasinda yavaslamis ve 1980'lerin
ortalarindan itibaren istatistiksel mekanigin tekrarli aglarin agiklanmasinda kullanilmasi ve
cok katmanli aglarin egitilmesi i¢in geri yayilma 6grenme algoritmasinin Rumelhart ve
McClelland tarafindan gelistirilmesiyle patlama seklinde artmistir. YSA yapilarinda
0genme, bilginin temsil edildigi agin serbest parametrelerinin (agirlik ve bias) belirli bir
kritere gore gilincellenmesidir. Ag parametreleri kontrolli 6grenme yonteminde agin
irettigi ¢ikis degerleriyle giris verisine karsilik gelen hedef degerleri karsilagtirilarak
giincellenir. Eger iki deger arasindaki fark istenen sinirdan biiyiikse parametreler bu farki
istenen seviyeye azaltacak sekilde iteratif yapida giincellenir. Baglangic agirhik ve
kullaniliyorsa bias degerleri tesadiifi olarak atanir. Kontrolsiiz 6grenme yOnteminde ise
cikis degerleri bulunmayip ag giris degerlerine en yakin tepkime degerine sahip olan néron
aktiflesir. Egitim siirecinde giris veri paternlerinden istatistiksel diizenlilik ¢ikarilir.

YSA yapilar1 uzman sistemlerden farkli olarak karmagik kural kiimelerine ihtiyag
duymaksizin 6rnek veri kiimelerine dayanarak neden ve sonug¢ arasinda otomatik olarak
fonksiyonel bir iligki gelistirir. YSA algoritmalari, Onciil istatistiksel kabul
gerektirmemeleri, farkli kaynaklardan gelen farkli karakterdeki bilgileri ayni anda
kolaylikla kullanabilmeleri, giiriiltiiyii tolere edebilmeleri ve en Onemlisi dgrenebilme
(genelleme) kabiliyetlerinden dolay1 oldukea biiyiik bir ilgi odagi olmustur. Karar sinirlart
veri dagilimi ne olursa olsun orijinal veri dagilimina uyacak sekilde agin egitilmesiyle

dengelenir. Bu avantajlarina karsin, standart evrensel bir YSA topolojisinin



tanimlanamamasi ve egitim zamaninin uzunlugu en biiyiik dezavantajlaridir. Giris ve ¢ikis
verileri arasinda kurulan iliskinin anlagilmasinin genellikle miimkiin olmamas1 YSA' ya bir
kara kutu 6zelligi kazandirir. YSA katman sayilarinin, bu katmanlardaki islemci eleman
(yapay ndron) sayilarinin, veri girig ve ¢ikis kodlamasinin, gereken egitim parametrelerinin
(6grenme ve momentum orani, iterasyon sayisi veya hata degeri gibi) standart bir yapiya
kavusmasi igin aragtirmalar stirmektedir.

Bu tez calismasinda ¢ok spektrumlu uzaktan algilama goriintiisiiniin spektral tabanl
simiflandirma islemi Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik ve Maksimum Olabilirlik
yontemleriyle yapilmistir. Yapay Sinir Aglari ile goriintii siniflandirma uygulamasi i¢in,
geri yayillmali 6grenme algoritmasi kullanilmigtir. Bulanik Mantik ile yapilan uygulama
icin, Sugeno tipi bulanik model kullanilmisgtir.

Bu caligma kapsaminda ¢ok spektrumlu goriintii verisi olarak Ikonos II uydusundan
alman Trabzon ili Merkez ilgesi civarim igeren goriintii kullanilmistir. Kullanilan YSA
O0grenme algoritmasi i¢in farkli ag tasarimlari belirlenerek siniflandirma problemi igin en
uygun YSA tasariminin belirlenmesi amaglanmistir. Calismada kullanilan tiim ag yapilari
kendi aralarinda karsilastirildigi  gibi Bulanik Mantik ve Maksimum Olabilirlik

yontemleriyle de karsilastirilarak en uygun yontemin belirlenmesine ¢alisilmustir.

1.2. Uzaktan Algillama

Uzaktan algilama bir cisimle direkt temas etmeksizin onun fiziksel 6zellikleri hakkinda
bilgi elde etme bilimi olarak tanimlanir. Jeoloji, ormancilik, hidroloji, tarim, sehircilik gibi
bilim dallar1 uzaktan algilamanin uygulamalarinin bulundugu, biitiinlestigi bilim dalidir.

Uzaktan algilamayla kastedilen, uydular veya hava araglar1 {izerinde tasiman aletlerle
yapilan gozlem ve Olgiimler dikkate alinmaktadir. Uzaktan algilama sistemlerinde 6lgiilen
nicelik, ilgilenilen cisimden yayilan elektromanyetik enerjidir. Uydular veya hava araclar
iizerinde tasinan aletlerle yapilan gbzlem ve Ol¢limlerde elektromanyetik enerjiden

yararlanilir (Kavzoglu, 2002).
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Sekil 1.1. Uzaktan algilama sistemi

1.2.1. Elektromanyetik Enerji

Elektromanyetik enerji, harmonik dalgalar seklinde, ¢ 151k hiz1 ile hareket eden enerji
sekillerinin  biitiiniinli kapsar. Isik, radyo dalgasi, 1s1, mordtesi ve X 1ginlar
elektromanyetik enerjinin gesitli sekilleridir (Ormeci, 1987).

Elektromanyetik enerjinin siddet, dogrultu, dalga uzunlugu, polarizasyon ve fazinda
degisme ancak kati, sivi veya gaz halindeki bir cisimle temasinda olusur. Uzaktan
Algillama, bu degisikliklerin saptanmasinda rol oynar. Farkli dogrultulardaki
elektromanyetik 1smimin algilayicilar tarafindan kaydedilmesi ile goriintiilerin ve verilerin

islenerek yorumlanmastyla spektral 6zellikler uzaktan belirlenmis olur.

Sekil 1.2. Elektromanyetik enerjinin dalga karakteri



1.2.2. Elektromanyetik Spektrum

Elektromanyetik

spektrum, 3.108 m/sn hizla

hareket

nanometrelerden kilometrelere kadar uzanan siirekli enerji ortamidir.

eden,

dalga uzunlugu

Elektromanyetik spektruma dair diger bir tanimlama ise, cesitli dalga boylarindaki

radyant enerjiyi igeren ve bu radyant enerjinin i¢inde elektromanyetik dalgalar halinde

hareket ettigi bir ortam olarak ifade edilmektedir (Ormeci, 1987).

Elektromanyetik spektrum kolaylik olmasi bakimindan cesitli bolgelere ayrilmistir.

Buna gore;
= Mavi :(0.455-0.492um)
" Yesil :(0.492-0.588pum)
= Kirmizi :(0.720-1.300pum)
= Yakin Kizilotesi :(0.72-1.3um)
= Orta Kiz1l6tesi 1 (1.3-3.0pum)
= Termal Kizilotesi 1 (3.0-14um)
+
w X IBINI % KIZILOTESE MIERODALGA RADYO
i
! | | ! ! I | ! | | ™
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Sekil 1.3. Elektromanyetik spektrum

Yakin ve orta kizilotesinde 1gimimlar klorofil maddesine yani bitki Ortiisiine
duyarhdirlar. Yakin kizilotesinde, acik kirmizi renk yiiksek canlilik gostergesidir, renk
soluksuzlastik¢a cansizlik s6z konusu olur. 0.4-1.5um elektromanyetik spektrum bolgesi

bitki, toprak ve kimyasal arastirmalarda kullanilir.



Termal kizilGtesi ise, goriintiisii alinan yeryiizii bolgesinin 1sisin1 gosterir. Bir bolgedeki
kaya tiirleri, termal goriintiilerdeki farkliliklara bagli olarak gece ve giindiiz incelenmesiyle
deprem arastirmalarinda da yararlanilir. Bu bdlge dolayli olarak mineral ve petrol

arastirmalarinda da yarar saglamaktadir (Sabins, 1987).

1.2.3. Atmosfer Etkisi

Atmosfer bir algilama sistemi tarafindan algilanan 1smmimin yogunluk ve spektral
bilesimine etki eder. Bu etkiler atmosferik yutulma ve sagilma sonucu ortaya ¢ikmaktadir
(Ormeci, 1987).

Sacilma, 1smmimin atmosferik taneciklerden yansimasi veya kirilmasi ile olusur. Bu
tanecikler, atmosferi olusturan gaz molekiilleri, toz tanecikleri ve genis su damlaciklaridir.
Elektromanyetik enerjinin yiizeyde yon degistirmesi Sekil 1.4’ de gdsterilmistir (Cetin,
2001).

"
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Sekil 1.4. Sagilma

Sacilma, sacilan 1s1mimin dalga boyu ile sacilima neden olan taneciklerin biiyiikligi
arasindaki bagintiya gore {i¢ farkli kategoride incelenebilir:
1. Rayleigh Sacilimi: Isigin dalga boyunun sacan taneciklerden ¢ok daha biiyiik
olmasi halinde olusur.
2. Mie Sacilimi: Isigin dalga boyunun atmosferdeki taneciklerle yaklasik esit

biiytikliikkte olmast durumudur. Bu sa¢ilim genellikle ¢ok puslu atmosfer



kosullarindaki optik spektrum boyunca olusur ve goriintiilerde kalite diislikliigii
olarak kendini gosterir.

3. Secici Olmayan Sacilim: Tanecigin 15181n dalga boyundan ¢ok daha biiyiik olmast

halinde olusur (Kavzoglu, 2002).

Yutulma ise, sagilimin tersine enerjinin yeryliziine ulagmadan atmosferde depolanmasi,
bir agidan kaybolmasidir. Yutulma sirasinda, ortama giren biiyiik frekansh bir enerji daha
kiigiik frekansli bir enerjiye doniistiigiinden, atmosfer i1sinmaktadir. Atmosferde 1gmimi
yutan kisimlar Yutulma Bantlar1 olarak adlandirilir (Coskun, 1992). Elektromanyetik
enerjinin yutulmadan gecirildigi dalga uzunlugu bdlgelerine ise Atmosfer Penceresi denir.

Isigin bu bolgeler disinda atmosferden gecisinde veri elde edilememektedir (Ozkan, 2001).

Tablo 1.1. Atmosferik Pencere Araliklar

ATMOSFER PENCERESI | SPEKTRAL BOLGE (um)
0.3-1.3

1.5-1.8

2.0-2.6

3.0-3.6

4.2-5.0

7.0-15.0

N[N | |W|IN|—

1.2.4. Standart Terimler ve Birimler

Uzaktan algilamadaki algilama sistemleri insan goziinden farkli olduklar ig¢in
fotometrik birimler yerine radyometrik birimler kullanilir. Tablo 1.2' de radyometrik

terimler birimleriyle birlikte verilmektedir.



Tablo 1.2. Radyometrik birimler

SEMBOL | TANIM ESITLIK BIRIM
Q Istyan Enerji Jul
" dQ
o Ismir Aki(glic) ot Vat
M I k ao Metrekaredeki Vat
mir ¢1ki - etrekaredeki Va
s TS dA (disar1)
. ao :
E Birim 1g1mnirhk .. Metrekaredeki Vat
dA (iceri)
L Ismirlik d’® Metrekaredeki
; cos Adw (digarr) Steradyandaki Vat
am Metrekaredeki
M Spektral igmur gikis dA (disar) Mikrometredeki Vat
L dE Metrekaredeki
EAL Spektral birim 1s1rlik a2 (iceri) Mikrometredeki Vat
dL Metrekaredeki
LA Spektral 1gmirlik ”) Steradyandaki Vat

Radyant (1s1yan, 1s1n1r) enerji (Q) biitiin dogrultularda 1s1nan toplam enerjidir. Iginir giic
(ak1) birim zamanda biitiin dogrultularda isiyan toplam enerjidir. Ismir ¢ikis (M) birim
zamanda birim alan tarafindan biitiin dogrultularda 1s1yan toplam enerjidir. Birim 1gmirlik
(E) birim zamanda birim alan iizerine diisen (1s1yan) toplam enerjidir. Isinirlik (L) birim
kat1 agida, birim zamanda, birim alandan 1siyan toplam enerjidir. Algilayic1 sistem
tarafindan o6l¢iilen biiyiiklik oldugu i¢in 1smirlik (L) uzaktan algilamada ¢ok onemlidir.
Tablodaki son ii¢ terim yukarda agiklanan radyometrik terimlerin belirli dalga boylar1 igin
olanlandir.

Bir materyali uzaktan algilamada tam olarak karakterize etmek i¢in yukaridaki terimler
tek baslaria yeterli olmaz. Diinya yiizeyinin 1sinir ¢ikisi (M), {izerine gelen birim
isinirlikla (E) degismektedir. Bu sebeple 1s1yan enerjiyi veya 1smir ¢ikist (M) aciklamak
icin birimsiz oransal terimler kullanilmaktadir. Bu terimler Tablo 1.3' de verilmektedir

(Ozkan, 2001).



Tablo 1.3. Oransal radyometrik terimler

NICELIK ESITLIK

Yayim(e) | M/Msiyahcisim

Yansitim(p) Or/ di
Yutulum(a) da/ di
Gegirim(t) Ot/ di

Burada M ve Msiyahcisim sirasiyla Olciilen objenin ve aymi sicakliga sahip bir siyah
cismin ¢ikiglaridir. @i ise, gelen akidir.

Yayim (g), bir ylizeydeki 1smir ¢ikisin ayni sicakliktaki ideal bir siyah cismin 1sinir
cikigina oramidir. Yansitim (p), yansiyan isinir akinin gelen akiya oranidir. Yutulma
(a),yutulan 1sin1r akinin gelen 1s1mir akiya oramidir. Gegirim(t), gegirilen 1sinir akiin gelen

akiya oranidir.

1.3. Uzaktan Algillamada Uydu Sistemleri

Uzaktan algilama giiniimiizde bir¢ok bilim dali i¢in Onemli bir ara¢ olmaktadir.
Ozellikle veri igleme sisteminin gelismesi bu ydntemin kullanimini arttirmstir.

Bilgisayarlar vasitasiyla degerlendirilen verilerin elde edilisi, uydular kanaliyla
gerceklestirilmektedir. Birbirinden farkli disiplinlere yarar saglayan uydu sistemleri

arasindan Ikonos uydu sistemi asagida incelenmistir.

1.3.1. Ikonos Uydu Sistemi

Ikonos goriintiileri, daha Once ticari olarak saglanamayan {irin ve bilgileri, misterilerin
karar mekanizmalarinda yardimci olmak iizere sunmaktadir. Degisik uygulamalarda
kullanilmak {izere yiiksek detaylarda sunulan ¢ok bantli, renkli, siyah/beyaz (pankromatik),
stereo ve 3 boyutlu Ikonos iiriinleri harita tabanl bilgilerin {iretilmesi, giincellenmesi ve bu
bilgilerin birlestirilmesi i¢in ideal bir ortam saglar.

24 Eyliil 1999'da Kaliforniya® daki Vandenberg Hava Ussiinden firlatilan Ikonos
uydusu ticari olarak en yiiksek yersel sagladigi goriintiiler 82cm ¢6ziiniirliik ve 1 metre

koordinat dogrulugu (RMSE) (1:2400 harita 6l¢egi) ile bugiine kadar ticari kullanicilara
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saglanan en detayli ve en hassas uydu goriintiilerdir. Yiiksek ¢oziimlemesi, geometrik
dogrulugu, harita bazli olmasi ve ¢cok bantli olusu gibi 6zellikleri ile Uzaktan Algilama ve
Cografi Bilgi Sistemleri c¢alismalarinda bir devrim anlamina gelen bu goriintiiler
yeryliziiniin herhangi bir noktasindan 1 ila 3 giinde bir alinabilmektedir.

Ikonos uydusu 680 km irtifada 26,000 km/saat hizla ilerleyerek diinyay1 98 dakikada
bir, glines es zamanl bir yoriingede donmekte ve diinyanin g¢evresini giinde 14 defa
dolasmaktadir.

Ikonos uydusu iz diigiimii boyunca 700 km eninde bir serit icinde 82 cm ¢oziiniirliikte
goriintii alabilmektedir. Alinan asgari goriintii 100 km alaninda olup bir geciste 10,000 km?
ye kadar goriintii toplanabilmektedir. Uydu goriintiilerinin yer kontrol noktalariyla birlikte
kullanimi, kesin yer tayini ve haritalama g¢aligmalar1 i¢in kusursuz bir alan olusturur.
Ikonos uydusunun yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiileri ile iiretilmis haritalar, degisik arazi
ozelliklerini gosterir. Bu haritalar geleneksel vektor haritalardan ¢ok daha fazla detay
sunar. Ikonos uydusuna ait platform, yoriinge ve sensor 6zellikleri Tablo 1.4, Tablo 1.5 ve

Tablo 1.6’ da verilmistir (URL- 1, 2006).

Tablo 1.4. Ikonos uydusu platform 6zellikleri

Firlatma Tarihi | 24 Eylil1999 (11:21:08 am PDT)
Firlatma Arac1 | Athena Il

Uretici Firma Lockheed Martin

Firlatma Vandenberg Air Force Base, California
Merkezi
Goriis Agisi Her yonde yliksek manevra kabiliyeti

Agirhk 725 kg
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Tablo 1.5. Ikonos uydusu yoriinge 6zellikleri

Yerden Yiikseklik 423 mil/ 681kilometre
Egilim 98.1 derece

Hiz Saniyede 4 mil / 7 kilometre
Alcalma zamam 10:30 sabah

Yoriinge Zamani 98 dakika

Yoriinge Tipi

Polara yakin; giinesle senkron

Tablo 1.6. Ikonos uydusu sensor dzellikleri

Sensorler

Pankromatik, Cok Spektrumlu

Yersel Coziiniirliik

Her filmin ¢6zliniirligi (izdiisiimiinden<26 derece uzaklikta
nominal) 1 metre pankromatik (tiim renklere duyarli) ve
(izdiisiimiinden<26 derece uzaklikta nominal) 4 metre renklidir
(birden fazla tayfli). Yeryiizii isleme programi tutarli piksel
yerylizii 6rnek mesafesi (GSD) ile birlikte sorunsuz goriintii
iriinleri ortaya c¢ikarmak i¢in goriintiileri hizli bir sekilde
islemektedir.

Goriintiiye fliskin | Siyah-Beyaz: 0.45 - 0.90 mikron Renkli: (Landsat 4&5 TM
Spektral Coziiniirliik | Seritleri #1-4 ile ayni)

#1: Mavi 0.45 - 0.52 mikron

#2: Yesil 0.52 - 0.60 mikron

#3: Kirmizi 0.63 - 0.69 mikron

#4: Kizilotesine (IR) Yakin 0.76 - 0.90 mikron
Nominal Goriintii | Nominal dolagsma genigligi:11 km
Serit Genisligi
Yeniden aym1 konuma | 1 metre ¢oziliniirliikte 2.9 giin; 1.5 metre ¢oziiniirliikte 1.5 giin.
gelme sikhgi Bu degerler 40 derece enlemindeki hedef yerler icin gecerlidir.

Uydunun yeniden ayni konuma gelmesi i¢in gecen siire yiiksek
enlemlerde daha sik olurken ekvatora yakin enlemler de daha
seyrek olacaktir.

Goriis acisi

Hareketli uzay araci - dogrudan izleme ve yan izleme

Dinamik kapsam

11 - bit data veya 8 - bit data

1.4. Siiflandirma

Uzaktan algilamada siniflandirma, bir goriintiideki her bir piksel degerinin ait oldugu

ozellik grubunu belirleme islemidir. Eldeki verilerden, o verilerin geldigi nesnelerin ya da

smiflarin  bulunmasidir.

Siiflandirma, genel olarak nesnelerin farkli  spektral

yansitmalarina dayandirilir. Siniflandirma da amag, ayni spektral 6zellik tasiyan nesneleri



12

gruplamaktir. Smiflandirmanin yapilabilmesi i¢in ¢ok spektrumlu veri kullanilir. Her bir
piksele ait spektral 6zellik verisi siniflandirma i¢in niimerik degerleri olusturur. Her nesne
cesidi dogasindaki spektral yansitim ve yutulmaya bagli olarak farkli DN (djjital
numaralarla) ifade edilirler.

Smiflandirma islemi, genel olarak su adimlar igerir;

1. Smiflandirma projesi dizayn edilir; kullanilacak smiflar tasarlanir, bu siiflar, kent,
tarim veya orman alanlari olabilir. Arazi ¢aligmasi yapilarak, calisma bolgesine ait
yer bilgileri ve yardimei veriler toplanir.

2. Goriintiideki yeryiizii 6zelliklerini ortaya koyabilecek 6rnekleme bolgeleri secilir ya
da bilgisayarda kiimeleme yontemiyle 6rnekleme bolgeleri yaratilir.

3. Uygun algoritmalar se¢ilerek siniflandirma yapilir.

4. Son isleme; geometrik diizeltme tamamlanir, filtreleme yapilir ve smiflandirma
diizenlenir.

5. Dogruluk degerlendirilmesi yapilir. Smiflandirma sonuglar1 arazi calismalariyla
karsilastirilir (URL- 2, 2006).

Smiflandirma isleminde, baslangigta var olan veri ve bilgilerin tiir ve miktarina gore
problem yaklagim ve ¢oziim yollar1 farkli olmaktadir. Siniflandirmada kullanilacak bant
kombinasyonlarini belirlemek amaciyla ¢alisma alanina ait ¢ok spektrumlu veri dizisindeki
korelasyon irdelenmelidir. Bunun ig¢in korelasyon matrisi olusturulmali, ve korelasyon
katsayilar1 incelenerek minimum korelasyona sahip bantlar siniflandirmada kullanilmalidir
(Ayhan vd., 2003).

Siniflandirma, tematik bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilan ¢ok dnemli bir yontemdir. Dijital
tematik harita haline getirilmis siniflandirilmig goriintii, bir harita projeksiyonuna
doniistiiriildigi durumda, cografi bilgi sistemlerinde kullanilabilir (Jehnsen, 1996).

Smiflandirma yontemleri, kontrollii ve kontrolsiiz olmak {izere ikiye ayrilir. Bu iki
simiflandirma arasindaki farkin ortaya konulabilmesi i¢in iki tiir kavramdan s6z etmek
gerekir. Bu kavramlar; bilgi sinifi ve spektral siniftir. Bilgi sinifi; kontrollii siniflandirma
da kullamlir ve belli bir kategoriyi temsil etmek {izere analist tarafindan segilir. Ote
yandan, spektral smif, benzer parlaklik degeri vektorlerinden olusur ve bilgisayar
tarafindan belirlenir. Bilgi elde etmek i¢in en ideal yontem, bilgi smiflarinin ve spektral

siiflarin birlikte kullanilmasidir (URL- 2, 2006).
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Sekil 1.5. Iki boyutlu uzayda smiflandirma

1.4.1. Simiflandirma Yontemleri
1.4.1.1. Kontrollii Siniflandirma

Kontrollii siniflandirma da, calisma alanindaki yeryiizii 6zelliklerini tanimlayan yeteri
sayidaki 6rnekleme alanlar1 kullanilarak, piksel degerlerinin 6zellik dosyalar1 olusturulur.
Kontrol alanlarmin 6rnekledigi 6zellik dosyalariin goriintii verilerine uygulanmasi ile her
bir goriintii elemani (piksel), hesaplanan olasilik degerine gore en ¢cok benzer oldugu sinifa
atanmaktadir.

Kontrollii siniflandirma {i¢ adimda incelenilebilir.

1. Ornekleme Adimi,
2. Smiflandirma Adim ,

3. Cikt1 Adimu (Lillesand ve Kiefer, 2000).
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Sekil 1.6. Kontrollii siniflandirma

Kontrollii smiflandirma da, ilk adim 6rnekleme adimidir. Ornekleme asamasinda,
analist her bir arazi oOrtiisii ¢esidini temsil edecek Ornekleme bdlgeleri seger ve bu
bolgelerin spektral 6zelliklerini agiklayacak sayisal degerler gelistirir.

Ikinci adim, siniflandirma adimidir. Siniflandirma adiminda, goriintii verisindeki her bir
piksel en cok benzer oldugu arazi Ortiisii kategorisine dahil edilir. Goriintii elemani
ornekleme bolgeleriyle uyum saglamiyorsa ‘bilinmeyen’ olarak etiketlenir. Bilinmeyen
piksel degerinin hangi arazi Ortiisii grubuna dahil olacagi daha sonra belirlenir. Her bir
piksele atanan smif, yorumlanmis veri dizisinde yerini alir ve boylece ¢ok boyutlu goriintii
matrisi, karsilik gelen yorumlanmig arazi Ortli sinifi tiplerinin olusturdugu matrisi
gelistirme de kullanilir.

Biitiin veriler kategorize edildikten sonra sonuglar ¢ikti adiminda sunulur. Sonuglar
tematik haritalar, istatistiksel tablolar veya cografi bilgi sistemlerine dahil edilebilecek
nitelikteki dijital veri kiitiikleri seklinde ortaya koyulurlar (Lillesand ve Kiefer, 2000).

Kontrollii siniflandirmada her bir ortii ¢esidi i¢in Ornekleme bolgesi secilmelidir,
belirlenmedigi takdirde smiflandirilamayan veriler olacaktir. Iyi bir simiflandirma igin
ornekleme bolgeleri basariyla belirlenmelidir. Ornekleme bélgelerini belirleme analistin
sorumlulugunda oldugu igin, analist ve goriintii verisi arasinda iyi bir etkilesime
gereksinim duyulur. Ayrica analist verinin ait oldugu cografi alan hakkinda iyi bilgiye

sahip olmalidir.



15

1.4.1.1.1. En Kisa Uzaklik Karar Kurah

En kisa uzaklik karar kuralinda, ilk olarak her bir 6rnek simifin ortalama vektorii
bulunur. Bilinmeyen piksel ile her bir drnek sinif igin ortalama vektdr arasindaki uzaklik
hesaplanir. Bu uzakliklara gore, bilinmeyen piksel en kisa mesafedeki drnek sinifa atanir

(Goksel, 1996).

Sekil 1.7. En kisa uzaklik karar yontemi

Ornek smif ortalama vektdrii ile bilinmeyen piksel arasindaki uzakliga spektral uzaklik

denir ve uzakligin bulunmasi 6klid uzaklig1 esasina dayanmaktadir.

Spektral uzaklik;

n : kanallarm sayisin

i : belli bir kanal

c : belli bir siifi

Xxyi : i kanalindaki x, y pikselinin veri dizisini

Mci : i kanalindaki ¢ smifi i¢in 6rnegin veri dizi degerlerinin ortalamasi

SDxyc : x,y pikselinden c siifi ortalamasina spektral uzaklik
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n

1/2
SDxyc = ( (Mci - Xxyi)zj

(M
formiiliinden bulunur.

Tiim olas1 smiflar i¢in spektral uzaklik hesaplandiginda aday pikselin smifi, en kiiciik
uzaklikta oldugu sinif olacaktir (Erdas Field Guide, 2002).

Matematiksel olarak basit ve hesaplama zaman kisadir. Fakat spektral veride mevcut
olan farkli derecedeki varyans degisimlerine duyarli degildir. Bu durumdan kaynakli
olarak, bu metot 6l¢cme uzayinda spektral siniflarin birbirine ¢ok yakin ve yiiksek varyansa
sahip olmasi1 durumunda kullanilmaz. Paralelkenar yonteminde bilinmeyen olarak kalan
piksellerin bu yontemle siniflandirilmasi uygundur

Her bir piksel bir ormnekleme grubunun ortaklama vektoriine yakin olacagi igin
simiflandirilmamis piksel olmayacaktir. Diger taraftan, bazen siniflandirilmamasi gereken

pikseller de siniflandirilmis olacaktir (Lillesand ve Kiefer, 2000).

1.4.1.1.2. Paralelkenar Karar Kural

Paralelkenar karar kuralinda her bir 6rnek sinifin her bir banttaki en diisiik ve en yliksek
DN degerleri dikkate almarak, dikdortgen alanlar olusturulur. ‘Bilinmeyen piksel’,
bulundugu dikdortgen bdlgenin ait oldugu 6rnek sinifa atanir (Lillesand ve Kiefer, 2000).

Parametrik olmayan bir yaklagimdir. Hizli ve basit bir yontemdir. Bu yo&ntemin
sonucunda siniflandirilamayan piksel sayist ¢oktur. Siiflar arsinda ortii alan1 olmasi
durumunda smiflandirma zorlasir. Bu durumda pikseller birbirini 6rten siniflardan birine

rasgele atanir.
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Sekil 1.8. Iki boyutta paralel kenar smiflandirict

Paralelkenar kuralina diger bir yaklasim ise, ortalama deSer ve standart sapma
kullanilmastyla ortaya cikar. Bu yaklagima gore;

c=1,2,3,...,m sinif sayisini,

k=1,2,3,...,n bant sayisini

K= k bandindaki ¢ siifinin ortalama degerini gostermek iizere,

Ortalama vektor kiimesi;

Pe=(Heks Me2s Ke3se - -+, Men) ile temsil edilir.

Se= k bandindaki ¢ sinifinin standart sapmasin gosterir.

Her bir smifin ortalama degeri ve standart sapmasi hesaplanir. Bu degerler kullanilarak
smiflara ait siir degerleri elde edilir. Alt ve st simir degerlerinden paralelkenarlar
cizilerek her bir sinifin sinirlar1 belirlenir.

Bilinmeyen pikselin parlaklik degeri, BV ile gosterilir ve bu pikselin ¢ sinifina ait

olmasi ancak;

Hy =Sy < BVijk Sty + S, 2)
esitligini sagladiginda miimkiindiir.
Bundan dolay1, alt sinir L ile gosterilir ve Leg = plek — Sck ve st sinir Hey ile gosterilir

ve Hek = pek + Sk esitlikleri gecerlidir.
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Bu durumda,

Ly = BV < He olmasi durumunda bilinmeyen piksel BVix ¢ smifina atanr.
Paralelkenar sinirlar1 her bir sinifin Le ve Hee degerleri ile belirlenir. Bilinmeyen piksel,
hangi smifin paralelkenar simir i¢ine diisiiyorsa o smifa atanir. Eger bilinmeyen piksel,
higbir sinif araligina diismiiyorsa, siniflandirilamayan kategorisine atanir ve daha sonra
farkl algoritmalarla siniflandirilabilir (Jehnsen, 1996).

Smiflar arsindaki Ortii orani, korelasyona veya yliksek kovaryansa sahip siniflarin
dikdértgen karar smirlarn ile tam olarak tanimlanmamasi nedeniyle olusur. iki bantta
benzer olarak degisen spektral degerlerin egilimine kovaryans denir ve O6rnek uzayinda
simiflarin yana yatmasiyla sonuclanir. Pozitif kovaryans, bir banttaki yiliksek degerlerin,
diger banttaki yiiksek degerlerle ya da bir banttaki diisiik degerlerin diger banttaki diisiik
degerlerle birlesmesi sonucu olusur. Negatif kovaryans, bir banttaki yiiksek degerlerin,
diger banttaki diisiik degerlerle birlesmesi sonucunda meydana gelir. Kovaryans olmadigi
durumda ise, 6rnek sinif dairesel bir dagilim izlemektedir (Lillesand ve Kiefer, 2000).

Kovaryans olmasi durumunda bu yontem zayif sonug¢ verdigi i¢in siniflarin smirlarini

belirleme de basamakli yol izlenir.

1.4.1.1.3. Maksimum Olabilirlik Karar Kurah

Maksimum Olabilirlik karar kuralinda verilerin bant histogramlarinin normal dagiliml
oldugu varsayilir. Maksimum Olabilirlik karar kural, bir pikselin belirli bir sinifa ait olma
olasiligina dayanir. Bu yontemde siniflandirilacak piksellerin varyans ve kovaryans
degerleri hesaplanir (Ayhan vd., 2003).

Belirli bir patern ortalama vektor ve kovaryans matrisiyle tanimlanir. Bu parametrelerle,
bir pikselin belli bir sinifa ait olma olasilig1 hesaplanir. Olasilik diizey eksende gosterilir,
yataydaki iki eksende farkli bantlar yer alir. Bu degerlerle olusan can seklindeki yiizey
olasilik yogunluk fonksiyonu olarak adlandirilir ve her bir spektral kategori igin bir

fonksiyon vardir.
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Sekil 1.9. Maksimum Olabilirlik Yontemiyle Olusturulmus Yogunluk Fonksiyonu

Olasilik yogunluk fonksiyonlari, bilinmeyen piksellerin olasiliklarinin hesaplanarak
belirli bir smifa atanmasi i¢in kullanmilir. Aday piksel olasilik degerine gore en ¢ok
benzedigi smifa atanir. Eger aday pikselin olasiligi tiim smiflarin siir degerlerinin
altindaysa piksel ‘bilinmeyen’ olarak etiketlenir (Lillesand ve Kiefer, 2000).

Maksimum Olabilirlik yontemiyle, Xi parlaklik degerinin k. inci sinifa dahil edilebilme
olasilig1 hesaplanmakta ve Xi parlaklik degeri en yiiksek olasilik degerine sahip oldugu

smifa dahil edilmektedir.
P(X[ ) _ 21—[(—1/2)45‘#1/ 2) . e(—l/Z),(X—,uk 217 e)(X-m) (3)

ile ifade edilir.

P (Xi) : Bilinmeyen goriintii elemaninin k. Sinifa dahil olma olasiligi,
n : Kanal sayisi,

¢ : nxn boyuttaki k. sinifina ait varyans-kovaryans matrisi,

X : n boyutundaki parlaklik degeri vektorti,
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uk : k. siifina ait ortalama parlaklik degeri vektoriinii gdstermektedir.

Maksimum Olabilirlik yontemi esitliginde; Xi parlaklik degerinin k. smifa dahil
edilebilme olasilig1 hesaplanmakta ve Xi parlaklik degeri en yiiksek olasilik degerine sahip
oldugu simifa dahil edilmektedir (Ayhan vd., 2003).

Sekil 1.10. Maksimum Olabilirlik Yéntemi ile Smiflandirma

Maksimum Olabilirlik yontemine diger bir yaklasim ise Bayesian algoritmasidir. Bu
yontem de veri bantlarinin normal dagilima sahip oldugunu kabul eder. Yontemin temel
kurali, bir goriintli elemaninin belirli bir sinifa ait olma olasiligina dayanmaktadir.
Bayesian’ a gore Maksimum Olabilirlik yonteminde biitiin smiflar i¢in agirhik faktorii 1
olarak kabul edilir. Eger siniflara ait farkli agirlik degerleri 6nceden biliniyorsa esitlikte bu
degerlerde kullanilabilirler.

Yonteme ait esitlik su sekildedir;

D : agirlikli uzunluk,

C : belirli bir sinif

x : Ol¢iilen bilinmeyen goriintii elemant (piksel),

W : ¢ smifinin ortalama vektort,

a. : herhangi bir belirsiz pikselin ¢’ ye ait olma olasiligi,
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COV. : ¢ sinifindaki piksellerin kovaryans matrisi,
[COV,] : kovaryans matrisinin determinanti,
COV." : kovaryans matrisinin inversi,

In : dogal logaritma fonksiyonu,

T : fonksiyonun transpozesi,
D =In(a;) ~ [ 0,5 . In([COV]) 1= 0,5 . (X-po)" . (COV) . (X-pe)] (4)

Aday piksel agirlikli uzunluk degeri (D)’ nin en diisiik oldugu, c sinifina atanir.

Yontemin dogrulugu, secilen 6rnekleme bolgelerinin dogruluguna ve pk degerlerinin
dogru hesaplanmasina baglidir (Erdas Field Guide, 2002).

Dogru ornekleme alanlar1 saglandiginda en giiglii smiflandirma metodudur. Bu
yontemin bir avantajiysa Ortii alanlarindaki tahminleri istatistiksel olarak yapmasidir.

Maksimum Olabilirlik yontemi uygulamasi, her bir piksel ve her bir bant i¢in iki matris
carpimi islemi igerdigi i¢in uzun zaman alir. Bant sayisi arttikca hesaplama siiresi de artar.

Parametrik bir yaklasim oldugu icin veri bantlarinin normal dagilimli olmas1 6nemlidir.

1.4.1.1.4. Mahalanobis Uzakhg1 Karar Kurah

Mahalanobis uzaklik algoritmasi, veri bantlarinin normal dagilimli oldugunu kabul eder
ve bu durumda iyi sonug¢ verir. Yontem en kisa uzaklik karar kuralina benzer fakat bu
yontemde kovaryans matrisi de kullanilir. Varyans ve kovaryans degisik 6zellikteki gesitli
smiflar i¢in denklemde karsilikli olarak hesaplanir. Yiiksek varyansa sahip kiimeler ayni
sekilde varyansa sahip siniflara, diisiik varyansa sahip kiimeler diisiik varyansl siniflara
atanacaktir (Goksel, 1996).

Mahalanobis uzaklig1 karar kuralinda, minimum uzaklik ya da paralelkenardan fakl
olarak siif degisimi g6z Oniine alinir. Mahalanobis uzakliginda islenen 6rnekte ya da bir
kiimedeki piksellerde biiyiik bir dagilma varsa o isaretin kovaryans matrisi bilylik degerler
icerecektir.

Mahalanobis uzakligi;

D = (X-p)". (COV)" . (X-po) 5)
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esitliginden hesaplanir.
Esitlikte;
D : Mahalanobis uzakligi,
¢ : Belirli bir sinif,
X : Smiflandirilacak aday pikselin 6lme vektorti,
L : ¢ smifl Oorneginin ortalama vektortl,
COV, : ¢ sinifi 6rnegindeki piksellerin kovaryans matrisi ,
COV. "' : COV, matrisinin inversi,

T : Transpoze fonksiyonunu gostermektedir.

Siniflandirilacak piksel, D Mahalanobis uzakliginin en diisiik oldugu smifa atanir.
Yontem istatistik kriterlerin dikkate almmasinin zorunlu oldugu durumlarda en kisa
uzaklik yonteminden daha yararlidir. Diger taraftan, paralelkenar ve en kisa uzaklik
yontemine gdre daha yavas hesaplama yapar. Yontem parametrik olmasindan dolay1 veri
bantlarmin normal dagilimli olmasi gerekmektedir. Ornekleme bolgelerinin yiiksek

kovaryansa sahip oldugu bolgelere yonelme yapar (Erdas Field Guide, 2002).

1.4.1.2. Kontrolsiiz Siniflandirma

Kontrolsiiz siniflandirma, elde sinifi bilinen yeterince piksel veya bunlarla ilgili olasilik
dagilimlan bilgisi bulunmadig1 zaman ve acikta ¢ok fazla bilinmeyen piksel kaldiginda
kullanilir.

Kontrolsiiz siniflandirma {i¢ adimda incelenebilir.

1. Smiflandirma adimu,

2. Yorumlama adimu,

3. Sunum adimu.

Kontrolsiiz smiflandirmada, ilk olarak siniflandirma adiminda; her smiftan gelen
verilerin veri uzayinda kiimeler olusturacagi varsayilarak, goriintiide dogal kiimeler aranir.
Burada temel olan, farkli sinif tiplerine ait verilerin birbirinden ayrilmasi i¢in belirli bir
ortli tipine ait olan dijital degerlerin 6lgme uzayinda birbirine yakin konumda olmasidir.
Birbirinden iyi ayrilmis dogal kiimeler bulundugu durumlarda, eldeki ya da yeni bulunacak
az sayida ornekle smiflandirma yapilabilir. Kontrolsiiz siniflandirma sonucu olusacak

siiflar, spektral siiflardir (Lillesand ve Kiefer, 2000).
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Yorumlama adiminda, olusturulan siniflarin dogal 6zellikleri o bdlgeye ait hava
fotograflariyla, topografik haritalarla ve var olan diger yer referans verileriyle
karsilastirilarak belirlenir.

Son adimda, kontrolsiiz siniflandirma sonucu elde edilen veriler tematik haritalar,
istatistiksel tablolar halinde sunulur

Kontrolli smiflandirma da 6nce kategorilere ait bilgiler tanimlanir ve sonra spektral
ozellik arastirilir; diger taraftan, kontrolsiiz simiflandirmada, 6nce spektral &zellikler
tanimlanir ve daha sonra bilgiler atanir.

Kontrolsiiz siniflandirma tekniginde gortintiideki biitiin spektral simiflar tanimlanir. Bu
yontemde insan kaynakli hatalar minimize edilir. Kontrollii siniflandirma da analistin
vermesi gerektigi kararlara, kontrolsiiz simiflandirma da gerek olmadigi icin analist

kaynakli hatalar azalir.

1.4.1.2.1. Ardisik Kiimeleme Yontemi

Ardisik kiimeleme yonteminde, pikseller ayni anda incelenir. Her bir analiz edilen
piksel ile dnceden olusturulmus kiimelerin orta noktalar1 arasindaki mesafe hesaplanir. Her
bir piksel, spektral uzakliklarina gore var olan bir kiimeye atanir ya da yeni bir kiime
olusturur. Cok fazla kiime olusmasi durumunda kiimeler birlestirilir.

Pikseller, goriintiiniin sol {ist kosesinden baslayarak soldan saga dogru satir satir analiz
edilir. Bir pikselin 6lgme vektorii bir kiimenin ortalama vektorii olur ve agirligi 1°dir. Her
bir kiimenin agirlhig, igindeki piksel sayisidir. Kiimelerin birlestirilmesi ve
karsilastirilmasinda agirlik dikkate alinir.

Iki kiime merkezi arasindaki minimum spektral uzaklik R’dir ve bu deger analist
tarafindan belirlenir. Eger analiz edilen piksel ve ona en yakin kiimenin orta noktasi
arasindaki mesafe R’ den biiylikse, analiz edilen piksel yeni bir kiime olusturur. Diger
taraftan, bu mesafe R’ den kiigiikse piksel en yakinindaki kiimeye atanir.

Ardisik kiimeleme yontemi, ¢ok az hazirlik ister ve bu yontemde az parametre
tanimlanmalidir. ISODATA gibi iteratif metotlara gére daha hizlidir. Fakat ardisik
kiimeleme yoOnteminde veri dosyasmin {ist kismina yonelme olabilir. Bu yontem
parametriktir, yani algoritma verilerinin normal dagilimli oldugu kabul edilerek ¢alisr,

komsu piksellerin homojenligi hesaba katilmaz. Arzu edilen sonucu elde etmek igin
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belirlenen girdi parametrelerini hesaplamak i¢in deneme yanilma analizi gerekmektedir

(Erdas Field Guide, 2002).

1.4.1.2.2. ISODATA Yontemi (Tekrarh Kendini Organize Eden Veri Analiz
Teknigi)
ISODATA yonteminde de ardisik kiimeleme yonteminde oldugu gibi spektral
uzunluklar kullanilir. Fakat bu metotta;
= Keyfi belirlenmis bir kiime ortalama sayisi ile ¢aligma baglar.
= Tekrarli olarak c¢alisir. Boylece bu keyfi ortalama degerler verideki kiimenin
ortalama degerine doniisiir.

ISODATA algoritmasinda analist tarafindan belirlenmesi gereken kriterler vardir.
Bunlar;

Chax= algoritma tarafindan tanimlanacak olan maksimum kiime say1si,

T = yaklasma sinir, bu sayiya ulasildigt zaman ISODATA algoritmas: biter,
iterasyonlar arasindaki degismezlik miktaridir.

M = maksimum iterasyon say1si,

P = bir kiimede olmasi gereken minimum piksel sayisi.

ISODATA metodu iteratiftir ¢linkii belirlenen sonuglara ulagana kadar uzaktan algilama
verisi {izerinde islem yapar. iteratif olmasindan dolay1 veri dosyasinin iist kismina yonelme
olmaz. ISODATA metodunun ilk iterasyonunda, N sayidaki kiimenin ortalamalar1 rasgele
hesaplanir. Bu yeni ortalamalar, bir sonraki iterasyondaki kiimeleri tanimlar. Islem,
iterasyonlar arasinda ¢ok az degisim olana kadar devam eder (Jehnsen, 1996).

Pikseller sol iist koseden baslayarak, soldan saga satir satir analiz edilir. Aday piksel ve
her bir sinifin ortalama vektorii arasindaki spektral mesafe hesaplanir. Piksel kendine en
yakin olan kiimeye atanir.

ISODATA algoritmasi diger kiimeleme algoritmalar1 kadar parametrik olmadig1 i¢in
normal dagilimli olmayan verilerde iyi sonuglar verir. Verideki spektral kiimelerin
bulunmasinda basarili bir algoritmadir.

ISODATA algoritmasi kiimeleme islemini pek ¢ok kez tekrar ettigi i¢in kiimeleme
metotlart icinde en yavas olanidir. ISODATA y&ntemi piksellerin homojenligini hesaba

katmaz (Erdas Field Guide, 2002).
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1.4.1.2.3. istatistiksel Kiimeleme Yontemi

Istatistiksel metot tek tek pikselleri esit olarak dikkate almak yerine, komsu piksel
gruplarimin homojenligini hesaba katar.

Algoritmada, benzer 6lgme vektorlerine sahip 3x3’ liik siirekli pikseller kullanilir. Diger
3x3” lik pencereler dikkate alinmaz. Bu algoritmanin ardindaki diisiince, siirekli ve
homojen piksellerin belli bir uzaysal paterni (6rnegin bir arazi ortiisii ¢esidi) bildirir ve bu
da siniflandirma anlamina gelir. Komsu piksellerin uzaysal iliskisi dikkate alinir.

Istatistiksel metot iki asamadan olusur;

1. 3x3’lik matris penceresinde dikkate alinan piksellerin homojenliginin kontrolii,

2. Kiimelerin birlestirilmesi ve silinmesi.

9 pikselden olusan 3x3’liikk pencerelerin homojenligi test edilir, iist sol kdseden
baslamak iizere pencere hareket ettirilir. Pencere ii¢ piksel iizerinde de ayn1 zamanda
hareket ettiginden, pencerelerde iist iiste binme olmaz. Her bir bantta, 9 piksellik matris
pencereleri i¢in standart sapma ve ortalama hesaplanir. Standart sapma degeri ne kadar
kiictikse, penceredeki homojenlik o kadar yiiksektir. Standart sapma degerinin yiiksek
olmasi, homojenligin az olmasi1 demektir.. Minimum standart sapma degeri L ve
maksimum standart sapma degeri U analist tarafindan belirlenir. Minimum standart sapma
degeri L oldukea kiigiik secilir, fakat sifira esit degildir.Daha sonra, hesaplanan standart
sapma ve ortalama degerler analistin belirledigi degerlerle karsilastirilir. Eger pencere
homojenlik testini gegerse kiime olusturur. Kullanicinin belirledigi kiime sayis1 degerini
asana kadar kiimeler olusturulmaya devam edilir (Erdas Field Guide, 2002).

Homojenlik Testinin Yapilmasi:

V : Varyans sabiti,

Wi : 1 bandi i¢in ortalama piksel degeri,

S; : 1 bandindaki bir penceredeki piksellerin standart sapmasi,

M; : 1 bandindaki bir penceredeki piksellerin ortalamasi,

U : Standart sapma tist siniri,

L : Standart sapma alt sinir1.

G= Max ( U;, w* V/100)

esitligi kullanilarak,

Eger, S; < L ise pencere kiime tanimlama i¢in kullanilmaz. (Uzaysal frekans yiiksek).
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Eger, S; > G ise pencere kiime tanimlama i¢in kullanilmaz. (Uzaysal frekans ¢ok
disiik).

L < S; < G olmas1 durumunda pencere i bandinda homojendir. Eger pencere her bantta
homojense, kiime olusturma i¢in kullanilir.

Istatistiksel kiimelemede, siirekli piksellerin homojenligi test edilir. Bunu yaparken
spektral ve uzaysal bilgiler dikkate alinir.

Istatistiksel testin sonuglari, homojenlik testi igin analist tarafindan girilen
parametrelerle ¢ok ilgilidir. Bu parametrelerin veri hakkinda onciil bilgi olmadan
hesaplanmasi zordur.

[statistiksel olarak kiimelenmis verinin, en ¢ok benzerlik ydntemiyle smiflandirilmasi
uygundur. Her iki metodun algoritmasi da aymn istatistiksel kriterleri kullanir (Erdas Field

Guide, 2002).

1.4.1.2.4. RGB Kiimelemesi

RGB kiimelemesi basit bir siniflandirmadir ve 3 bantlik 8 bit verinin sikistirilmasi igin
uygun bir tekniktir. Hizli ve basit bir algoritmadir. Smiflandirmanin hizli yapilmasi
gerektiginde kullanilabilir; fakat her bir ortii ¢esidini tanimlamaz.

Algoritma her bir pikseli 3 boyutlu spektral uzayda tarar ve bu uzayr 32x32x32 ‘lik
gride boler. Bir kiimenin sinif olabilmesi i¢in minimum sayida piksele ihtiyag¢ vardir.

RGB kiimelemesinde, 3 boyutlu 6l¢gme uzayimin her bir ekseni boyunca, her bir veri
histogrami1 Olceklenir. Boylece, her bir eksendeki 32 pikselden olusan bdlmeler
histogramlar1 belli bir limite boler.

Bu algoritma da, 3 boyutlu 6l¢cme uzayindaki her bir boyut 32 ve daha kiigiik olma
sartiyla analistin belirleyecegi bolme sayisma ayrilir. Bolme sayisi her bir banttaki
histograma gore degisir. Eger histogram genis bir araliktaysa ¢cok bélmeye, eger histogram
dar bir araliktaysa az bolmeye ayrilir. Bir sinifa atanmasi gereken minimum piksel sayisi
ve atanacak sinif sayisi analist tarafindan belirlenir (Erdas Field Guide, 2002).

RGB kiimeleme yontemi, ¢ok cesitli siniflarin tanimlanmasina ihtiya¢ duyulmadigi
durumlarda kullanilabilecek hizli bir yontemdir. Bu algoritma, veri dosyasinin hicbir
yerine yonelme gostermez. Diger taraftan, giris verisi olarak mutlaka ii¢ bant gereklidir ve

bu yontem her uygulama i¢in uygun olmayabilir.
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1.5. Yapay Sinir Aglari

1.5.1. Tammm ve Ozellikler

Evrensel olarak kabul edilmis bir YSA tanimi1 olmamasina ragmen bu alanda g¢alisan
bir¢ok aragtirmacinin kabul edecegi gibi; YSA her biri kiiciik bir yerel hafizaya sahip olan
cok sayida basit islemci elemanlarm (yapay ndron) olusturdugu bir agdir. Islemci
elemanlar niimerik verinin iletildigi iletisim kanallariyla birbirlerine baglanir. Her bir
islemci eleman (yapay noron) sadece kendi yerel verisi ve baglantilariyla aldigi giris
sinyali iizerinde islem yapar. YSA ile ilgili yapilan tanimlamalara 6rnek verilecek olursa;

= YSA, paralel yapida calisan ¢ok sayida basit islemci elemandan olusan,

fonksiyonelligi agin yapisiyla, baglantilarmin etkinligiyle ve islemci elemanlardaki
baglanti iglemleriyle belirlenen bir sistemdir.

= YSA, deneysel bilgiyi depolayip ve kullanima uygun hale getirebilen biitiiniiyle

paralel dagilimli bir iglemci yapidir. YSA beyinle iki sekilde benzesmektedir:
1. YSA bilgiyi egitim iglemi ile elde eder.
2. Sinaptik agirliklar olarak bilinen islemci elemanlar (yapay ndron) arasi
baglant1 degerleri bilgiyi saklamak i¢in kullanilir,

Yapay sinir ag1, noral tabanl ¢ok sayida basit islemci elemandan olusan bir devredir.
Her bir eleman sadece kendine ait olan lokal bilgiyi islemekte ve her bir eleman senkronize
olmadan galistig1 i¢in sistemin genel bir zaman bilgisi olmamaktadir.

Yapay sinir aglari, katmanlar bigiminde diizenlenen basit islem elemani1 gruplarindan
olusmaktadir. Her bir katman, farkli agirlik degerlerine sahip olan baglantilar araciligiyla
iletisimde bulundugu belli sayida islem elemanimm icermektedir. YSA' nin
olusturulmasinda, hiicrelerin karsilikli baglanti bicimleri ya da islem elemanlariin
diizenlenmesi, bilgiyi 6grenme ve bilgiyi kullanma yontemi olarak ii¢ temel elemana
gereksinim vardir. YSA, ilgilenilen nesne hakkinda hemen hemen higbir bilgi olmamasi ya
da ¢ok az bilgi olmasi, bu nesnenin parametrelerinin ve durumunun matematiksel olarak ya
da kurala dayali olarak tanimlanamamasi ya da alisilmig islemcilerle ¢oziilemeyen
problemlerin var olmasi durumlarinda etkin olarak kullanilabilecek bir yaklasimdir. YSA'
nin islemsel 6zellikleri (Sagiroglu vd., 1999):

1. Lineer olmama: Kullanilan aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak islemci elemanlar

lineer olmadigi i¢in bu elemanlarin baglantilariyla olusan agda lineer degildir. Bu
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ozellik YSA' ya dogal olarak karmasik ve lineer olmayan gercek c¢evre
problemlerine kabul edilebilir, etkin ¢oziimler saglama kabiliyeti verir.

Ogrenme: Klasik algoritmalarin tersine YSA' lar kendi kurallarini egitim
kiimesinden Ogrenerek elde eder. Ogrenme, giris veri kiimesi ve istenirse bu
girislere karsilik gelen cikis veri kiimesinin, YSA' da verdigi tepkiye dayali olarak
agin  baglanti agirhiklarmi  bir 6grenme kuralina gore degistirmesi veya
uyarlamasidir. Kontrollii 6grenmede YSA' nin sinaptik agirliklarinin glincellenmesi
islemi, her bir giris verisine karsi istenen ¢ikis verisinden olusan Ogrenme
kiimesinin ~ uygulanmasiyla  gerceklestirilir. ~ Sinaptik  agirliklar  (serbest
parametreler), YSA' dan elde edilen ¢ikis degerleri ile olmas1 gereken degerler
arasindaki farkin tanimladig1 uygun bir performans fonksiyonu optimize edilerek
degistirilir. Kontrolsiiz simiflandirmada ise giris verilerine karsi ¢ikis verileri
olmayip YSA islemci elemanlar1 giris verilerine gore kendilerini organize eder.
Agm egitimi (sinaptik agirliklarin degistirilmesi) istenen istatistiksel kriter
saglanincaya kadar siirdiriiliir. Giris verileri, YSA' da ya tek tek vektorler halinde
(swralt 6grenme) veya giris veri kiimesi biitliniiyle kullanilarak (grup 6grenme)
islenir.

Genelleme: YSA, ilgilendigi problemi oOgrendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadigi test 6rnekleri icin de belirtilen tepkiyi iiretme kabiliyetine sahiptir.
Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde
de dogru karakteri verebilir. Noral hesaplamada hafizalar birlesiktir. Yani egitilmis
aga girigin sadece bir kismu verilse bile, ag hafizadan bu girise en yakinini segerek
tam bir giris verisi aliyormus gibi kabul eder ve buna uygun bir ¢ikig degeri iiretir.
Veri YSA' ya, eksik, bozuk veya daha once hi¢ karsilasmadigi sekilde verilse bile,
ag kabul edilebilir en uygun c¢ikist tretecektir. Bu Ozellik agin genelleme
ozelligidir.

Uyarlanabilirlik: YSA, sinaptik agirliklarin1 ¢evre sartlarindaki degismelere
uyarlayabilme kabiliyetine sahiptir. Ozellikle belirli bir ¢evre ortaminda egitilen
YSA, calisilan gevresel sartlardaki kiiclik degismelere uyacak sekilde kolaylikla
tekrar egitilebilir. Ayrica istatistiksel Ozellikleri zamanla degisen bir g¢evrede
calisihirken YSA sinaptik agirliklar1 ger¢ek zamanla degisecek sekilde dizayn
edilebilir.
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. Dagitilmis birlesik hafiza: YSA' larin en O6nemli 6zelliklerinden biri de bilgiyi
depolamalaridir. Noral hesaplamalarda bilgi agirliklar {izerine dagitilmistir.
Baglantilarin agirliklart noral agin hafiza birimidir. Bu agirliklar agin o anda sahip
oldugu bilgiyi veya uygulanan 6rneklerden 6grenmis oldugu davranisi igerir. Bu
bilgiler, agdaki bir¢ok agirliklar iizerine (hafiza birimine) dagitilir.

. Baglamsal bilgi: Bilgi, bir ndral agin yapisal ve aktivasyonel durumuyla temsil
edilir. Agda bulunan her bir iglemci eleman, potansiyel olarak diger biitlin
ndronlarin global aktivitesinden etkilenir. Bu ise baglamsal bilgiyi YSA' nin dogal
ilgi alan1 yapmaktadir.

. Hata tolere edebilme: Donanim seklinde olusturulmus bir YSA' nin potansiyel
olarak karsit ¢alisma kosullar1 altinda performansinin dereceli olarak azalmasi
anlaminda dogal bir yetenegi vardir. Ornegin bir ndron veya onun baglantisi zarar
goriirse bilginin agdaki dagitilmis karakterinden dolay1r agin performansi ani ve
biiyiik bir ¢okiintii seklinde kayba ugramadan dereceli olarak yavagca azalacaktir.

. Patern tanima: Patern tanima problemleri ¢cok sayida verinin ayn1 anda iglenmesini,
kategorisel ve genellestirilmis ¢ikis verilerinin {iretilmelerini gerektirir. Ayrica
gliriiltii ve eksik bilgininde kabul edilebilir seviyede islenebilmesini gerektirir.
YSA' lar belirli bir probleme 6zel tek bir ¢oziim iiretebilecekleri gibi patern tanima
problemlerine de istenen seviyede ¢oziimler sunabilmektedir.

Y SA ¢ok farkl disiplinler tarafindan basariyla kullanilmaktadir:

Bilgisayar uzmanlari; sembolik olmayan bilginin islenmesi ve genel olarak
ogrenme sistemlerinin 6zelliklerini 6grenmede,

Istatistikgiler; esnek ve lineer olmayan regresyon ve siniflandirma modellerinin
¢Ozlimiinde,

Farkli miihendis gruplari; sinyal isleme ve otomatik kontrol gibi bir ¢ok alanda
YSA' nin kullamim kapasitesinin aragtirilmasinda,

Idrak {izerine calisan bilim adamlari; yiiksek seviye beyin fonksiyonlarinm
(diistinme ve idrak ) modellerinin a¢iklanmasinda,

Noro-psikologlar; orta seviye beyin fonksiyonlarmi (hafiza, algilama) ortaya
cikarma ve igleyislerini agiklamada,

Fizikciler; istatistiksel mekanikteki ve diger bir¢cok alandaki problemlerini
modellemede,

Biyologlar; niikleotid dizilerinin yorumlanmasinda.
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1.5.1.1. Biyolojik Sinir Agi: Beyin

Onceden de belirtildigi gibi, yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlenilmis yapilardir.
Bu yiizden, YSA’ larin yapisini anlamak i¢in insan beyninin yapisini ve ¢alisma seklini
anlamak O6nemlidir. Bununla birlikte, tahmin edilebilecegi gibi insan beyni, karmasik
yapisi ile anlasilmasi ve anlatilmasi zor bir konudur. Hatta beynin ¢alisma sekli hala tam
olarak anlagilamamistir. Cok farkli bir disiplinin konusu olan bu temanin burada
aciklanmasi gereksiz kalmaktadir. Ancak, en azindan konunun 6ziiniin anlagilabilmesi
acisindan baz1 yararli bilgiler verilebilecegi diisiincesi ile genel bir agiklama
yapilmaktadir.

Insan beyni, sinir sisteminin merkezini olusturan temel elemandir. En basit sekilde,
siirekli olarak iletilen bilgiyi alir, idrak eder (isler) ve uygun kararlar1 vererek gerekli
yerlere iletir. Cok basit goriinmekle birlikte aslinda olduk¢a karmasik olan bu yapinin

basit bir gosterimi Sekil 1.11° de sunulmaktadir (Haykin, 1999).

:

Uyarn Alicilar Sinir Ag lleticiler Cikh Sinyal
(Stimulus) (Receptars) (Neural Net) (Effectors) (Response)

Sekil 1.11. Sinir Sisteminin Blok Diyagrami

Sekilden takip edilebilecegi gibi, disaridan veya baska bir organdan gelen sinyaller
(uyar1) alicilar yoluyla sinir agina iletilir. Sinyaller burada islemden gecirilerek cikti
sinyaller olusturulur. Olusturulan ¢ikt1 sinyaller ise ileticiler yoluyla dis ortama veya
diger organlara iletilirler. Sekil 1.11° de Sinir Ag1 olarak gosterilen ortadaki boliim, yani
beyin, sinir sisteminin merkezi konumundadir. Beynin temel yapi taslari ise sinir
hiicreleri, diger bir ifadeyle noronlardir. Beyin, islevini birbirleri arasinda yogun
baglantilar bulunan bu yap1 taslar1 ile yerine getirir. Noronlarm en belirgin 6zelligi,
viicudun diger boliimlerinin tersine yeniden {iretilmeyen belirli bir hiicre tiirti olmasidir.
Beynin diger temel yapisal ve fonksiyonel birimleri olan baglantilar (synapses) néronlar
arasi etkilesimi saglarlar. Dolayisiyla, beynin yapisinda bu baglantilar da 6nemli bir yer

tutmaktadir. Zaten beynin oldukga etkin c¢alisan bir organ olmasimin temel sebebi de bu
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yogun baglantili yapidir. Bu yap1 sayesinde beyin, bugiinkii bilgisayar teknolojisinden kat
kat daha etkin bir sekilde ¢aligabilmektedir.

Beynin bu yapisi etkinlik acisindan oldugu kadar bir diger 6nemli 6zellik agisindan da
O6nem tagimaktadir. Bu yogun baglantili yap1 beynin plastiklik (yenilenebilme) 6zelligini
de beraberinde getirmektedir. Plastiklik o6zelligi, gelismekte olan sinir sisteminin
kendisini kusatan cevreye adapte olmasini saglamaktadir. Geligmis bir beyinde, plastiklik
iki mekanizma ile izah edilebilmektedir. Bunlar, néronlar arasinda yeni baglantilarin
olusturulmasi ve var olan baglantilarin modifiye edilmesidir. Ayrica, bu 6zellik 6grenme
kavrami agisindan da ¢ok biiyiik 6nem tagimaktadir.

Plastikligin, néronlarm islem yapabilmeleri i¢in gerekli bir 06zellik oldugu
goriilmektedir. Ciinkii, 6grenme siireci baglant1 agirliklarinin degistirilmesi veya yeni
baglantilarin  olusturulmas1 (hatta baz1 baglantilarin  iptal edilmesi) sayesinde
gerceklesmektedir. Bu iligki, yapay noronlar kullanarak beyinden esinlenilmis sinir aglari
olusturulabilmesini saglamaktadir (Yurtoglu, 2005).

Yapay Sinir Aglari, beyinden esinlenildiklerinden dolay1 benzer yapiya sahiptirler.
Fakat, beynin yogun baglantili ve komplike yapisinin sadece beyine 6zel bir 6zellik
oldugu belirtilmelidir. Bagka hicbir yerde veya dijital bilgisayarda bulunmayan bu yapiya
yakinsamak giiniimiiz teknolojisine bile ¢ok uzaktir. Yapay sinir aglarin1 olusturmak igin
kullanilan yapay noéronlar, beyindekilere kiyasla oldukca ilkel sayilirlar. Dolayisiyla,
yapay noronlar beynin yogun baglantili ve karisik yapisindan hala oldukg¢a uzaktirlar ama
genel yapr olarak tutarhidirlar. Diger bir ifadeyle, YSA’ lar, komplike, ¢ok yonli ve giiclii

bir organizma olan beynin sadece en temel elemanlarini kopyalamaya ¢alismaktadir.

1.5.1.2. islemci Eleman (Yapay Néron)

Yapay sinir aglariin genel yap1 olarak beyinden esinlenildigi daha 6nce belirtilmisti.
Dogal olarak, YSA’ larin temel elemanlar1 da yapay noronlardir. Bu noéronlar,
aralarindaki baglantilar olusturularak ve tabakalar halinde gruplandirilarak yapay sinir
aglar1 olusturulmaktadir.

Insanin beyinsel giiciiniin bu yap1 taslar birkag genel isleve sahiptirler. Bir biyolojik
noron, temel olarak, diger kaynaklardan girdiler alir, belirli bir sekilde bunlar1 birlestirir,

sonug iizerinde bir islem (genelde dogrusal olmayan) uygular ve nihai sonucu iiretir. Sekil
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1.12 bir néronun dort temel elemandan olusan genel yapisini ve bu dort eleman
arasindaki iligkiyi gostermektedir (Yurtoglu, 2005).

Sekilden de goriildiigi gibi, tim dogal ndronlar dort temel bilesene sahiptir. Bu
bilesenler biyolojik isimleri ile bilinirler: dentrit (dendrite), c¢ekirdek (soma), akson
(axon) ve baglanti veya sinaps (synapse). Dentritler, cekirdegin saca benzeyen
uzantilaridir ve girdi kanallar olarak islev goriirler. Bu girdi kanallar1 diger néronlarin
sinapslar1 araciligiyla girdilerini alirlar. Daha sonra ¢ekirdek, gelen bu sinyalleri zaman
icinde isler. Cekirdek, bu islenmis degeri bir ciktiya doniistiirdiikten sonra bu ¢iktiy
akson ve sinapslar araciligiyla diger néronlara gonderir. Tablo 1.7° de matematiksel noral

yapinin biyolojik néral yapiyla olan benzesimi verilmektedir.

Tablo 1.7. Biyolojik sinir sistemi ve YSA sistemi arasindaki

benzerlikler
SINIR SISTEMI YSA SISTEMI
Néron Islem eleman1
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikist
Sinapslar Agirliklar

Yapay sinir aglariin temel islem eleman1 olan yapay néronlar, dogal néronlarm dort

temel fonksiyonunu simiile ederler.
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\ Dentrit (Dendrite): Girdi sinyalleri alir

% < Cekirdek [Somay): Girdi sinyalleri isler

Akson (Axon): Girdi sinyalleri cikh sinyallere gevirir

/ Baglant (Synapse): Neronlar arasindaki
/ elektrokimyasal temasi saglar
m s e

Sekil 1.12. Biyolojik Noronun Genel Yapisi ve Islevleri

Sekil 1.13’te girdi degerler x(i) matematiksel sembolii ile gosterilmistir ve bu
gosterimde 1 = 0,1,2,....,n degerlerini almaktadir. Bu girdi degerlerin her biri bir baglanti
agirhigiyla carpilmaktadir. Bu agirliklar ise w(i) ile gosterilmektedir. En basit yapida, bu
carpimlar toplanir ve bir transfer fonksiyonuna gonderilerek sonug tiretilir. Bu sonug¢ daha
sonra bir ¢iktiya doniistiiriiliir. Bu elektronik uygulama degisik toplama fonksiyonlari ve

transfer fonksiyonlar kullanabilir ve farkli ag yapilarinda uygulanabilir.

Xo

X1

T

2 L’
Toplama ransfer
Cikh Patikas Y‘
n

islern Eleman
Girdiler Agiriklar {Processing Element) Cikilar

N s

Xn

Sekil 1.13. Yapay Noronun Genel Yapisi
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1.5.1.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, YSA' ya lineer olmayan bir yap1 kazandirmak i¢in ara ve ¢ikis
katmanlarinda kullanilan matematiksel bir fonksiyondur. Cogunlukla kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 sikigtirma etkisine sahiptir. YSA, aktivasyon fonksiyonu kullanmaksizin
algilayict1 aglarinda oldugu gibi karmasik problemlere (lineer olmayan) istenen
yakinsamay1 saglayacak giicte bir algoritma olamamaktadir. Eger kullanilan aktivasyon
fonksiyonu lineer olursa, agin islemsel yapist da lineer 6zellik gosterir. Genellikle MLP
(Cok Katmanli Algilayici) yapilarda logaritmik sigmoidal veya tanjant hiperbolik ve RBF
(Radyal Tabanli Fonksiyon) yapilarda ise Gauss fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Sigmoidal
fonksiyon sadece pozitif degerler iiretirken, tanjant hiperbolik hem pozitif hem de negatif
degerler iiretir. Bu niimerik sartlanmadan dolay1 tanjant hiperbolik fonksiyonlarin daha
hizli yakinsama egilimi vardir. Cikis katmaninda ag cikis verisi eger binari yapida olursa
(0/1) logaritmik sigmoidal fonksiyonun kullanimi daha avantajli olabilirken, 1/C kodlama
durumunda ise sigmoidal fonksiyonun degisik bir formu olan "softmax" fonksiyonu daha
etkin olabilir. "Softmax" fonksiyonunda amag, c¢ikislarin toplamini bire esitlemektir.
Boylece YSA cikislar1 siniflandirma problemlerinde aposteriori olasiliklar olarak
yorumlanabilir. Radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlarinda ¢ikis degerleri, girisler
merkezden uzaklastikca monotonik olarak degisir. Bu degisim, Gauss fonksiyonunda
girisler merkezden wuzaklastikca ¢ikislarin  azalmasiyla olurken, multi-kuadratik
fonksiyonda artmasiyla olusur (Kavzoglu, 2001).

Hangi fonksiyonun kullanilacagi YSA' nin ¢ézmeye c¢alisacagi problemin sartlarina
baglhdir ve etkin bir sekilde deneme yanilma yoluyla tespit edilebilir. Sekil 1.14' te
gosterildigi gibi bazi1 aktivasyon fonksiyonlar1 lineer iken bazilar1 degildir. Geri-yayilma
tabanli 6grenme algoritmalar1 aktivasyon fonksiyonlarmin tiirevli olmalarmi gerektirir.
Tablo 1.8 'de grafik gosterimleri yapilan aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel yapisi

verilmektedir (Ozkan, 2001).
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AY AY
1
1 (if)
/_ »
(i) X
> -1
0 X
AY AY
' 1
(i) ;/ (iv)
. >
0 X 0 X
-1
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1
(V) (vi) 3
>
|c : | c X

Sekil 1.14. Aktivasyon fonksiyonlart; (i) sigmoid, (ii) tanjant hiperbolik,
(iii) lineer, (iv) keskin smirlayici, (v) gauss, (vi) coklu-kuadratik

1.5.2. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Genel olarak YSA' lar birbirleri ile baglantili islemci elemanlardan veya yapay
noronlardan olusur. Noronlar aras1 baglantilarin nasil oldugu ve baglantilarin karakteri
YSA' nin karakterini belirler. Sinaptik agirliklarin, YSA' nin ulasmasi istenen davranisi
elde edecek sekilde gilincellenmesi (dengelenmesi) veya egitilmesi 6grenme algoritmasiyla
gergeklestirilir.  YSA' lar, yapilarma ve  Ogrenme  algoritmalarina  gore

siiflandirilabilmektedir (URL- 5, 2006).
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Tablo 1.8. Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel yapilari

AKTIVASYON ;
FONKSIYON TiPi ACIKLAMA MATEMATIKSEL YAPI
Keskin Simrl 3 +1 x>0
eskin Siirlayici y= 1 x<0
Lineer y=x
1
Sigmoid y= —
l+e
. . . l—e™®
Hiperbolik Tanjant = -
l+e™
" ¢, merkez deger, ey
Gauss Tipi r, standart sapma y=e 7
Sor 2 2
Coklu-kuadratik ¢, merkez degeri Ve m
r, yarigap B
k, siif sayis1 e
Softmax }‘:,,1" K . Vit n
n”, ¢ikig ndronuna gelen Ze !
net giris J=l

1.5.2.1. YSA' larm Yapilarima Gore Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglari, yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli

(feedback) aglar olmak iizere iki sinifa ayrilmaktadir.

1.5.2.1.1. leri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmustir. Isaretler,
giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. Islemci elemanlar
bir katmandan diger bir katmana baglanirken, ayni katman igerisinde baglantilari
bulunmamaktadir. ileri beslemeli aglara rnek olarak ¢ok katmanl algilayict (Multi Layer
Perseptron-MLP), LVQ (Learning Vector Quantization), CMAC (Cerebellar Model
Articulation Control) aglar1 ve GMDH (Group Method of Data Handling) aglar verilebilir.
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1.5.2.1.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli YSA' larda, bazi noronlarin ¢ikislari, ayni ndrona veya onceki
katmanlardaki néronlara geri beslenir. Boylece, girisler hem ileri yonde, hem de geri yonde
aktarilmis olur. Bu tip sinir aglari, dinamik yapili bir hafizaya sahiptir, diger bir ifade ile,
herhangi bir andaki ¢ikis, o andaki girislerin bir fonksiyonu oldugu kadar 6nceki giris ve
¢ikis degerlerini de yansitmaktadir. Bu 6zelliginden dolayi, bu tip aglar, 6zellikle 6nceden
tahmin uygulamalar1 i¢in uygun olmaktadir. Bu aglar cesitli tipteki zaman serilerinin
tahmininde de oldukca basariyla kullanilmaktadir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield agi,
SOM (Self Organizing Map), Elman ve Jordan aglari verilebilir.

1.5.2.2. YSA' larin Ogrenme Algoritmalara Gore Simiflandirilmas:

Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davrams
degisikligi olarak tanimlanmaktadir. YSA ig¢in 6grenme islemi stokastik bir iglemdir.
Stokastik olmasi agin dayandigi cevresel sartlardan kaynaklanmaktadir (Sagiroglu vd.,
1999). Ogrenme algoritmalarma gore YSA' lar kontrollii 63renme, kontrolsiiz 6grenme ve

kontrollii 6grenmenin 6zel bir formu olan takviyeli 6grenme olarak tige ayrilmaktadir.

1.5.2.2.1. Kontrollii Ogrenme

Bir kontrollii 6grenme algoritmasi ndronlar arasi baglant1 agirliklarini, verilen giris veri
kiimesine karsilik gelen gercek degerlerle ag ¢ikisi arasindaki farka gore giincellemektedir.
Boylece kontrollii 6grenme algoritmasi istenen ¢ikis sinyalini saglamak i¢in bir danigsmana
ihtiyag duymaktadir. Bu algoritmaya Ornek olarak Delta kurali, Genellestirilmis Delta

kural1 ve LVQ algoritmas1 verilebilir.

1.5.2.2.2. Kontrolsiiz Ogrenme

Bu 6grenme algoritmasinda, istenilen ¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur. Girise
verilen 6rnekten elde edilen ¢ikis bilgisine gore ag, siniflandirma kurallarmi kendi kendine

gelistirmektedir. Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri verilir. YSA baglant1 agirliklarini
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giris paternlerini benzer Ozelliklere sahip gruplara ayirmak iizere ayarlar. Grossberg
tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen tarafindan
gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 0grenme algoritmalar1 kontrolsiiz 6grenmeye

ornek olarak verilebilir.

1.5.2.2.3. Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme kurali kontrollii 6grenme algoritmasinin 6zel bir formudur. Takviyeli
O0grenme algoritmasinda da girig degerlerine karsi istenilen ¢ikis degerlerinin bilinmesine
gerek yoktur. YSA' ya bir hedef verilmemekte fakat elde edilen ¢ikisin verilen girise
karsiik  uygunlugunu degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir. Optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin Hinton ve Sejnowski'nin gelistirdigi Boltzmann kurali veya

Genetik algoritma (GA) takviyeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir.

1.5.3. Cok Katmanh Algilayici

Giliniimiizde en c¢ok bilinen ve yaygin bicimde kullanilan yapay sinir ag1 siniflandirma
yontemi "cok-tabakali algilayici sinir agi"dir. Genel amagl, esnek ve coklu tabakalar
halinde organize edilmig birimlerden (néron) olusan lineer olmayan modellerdir. MLP sinir
ag1 hemen hemen her fonksiyonu tahmin etme/yaklastirma 6zelligine sahip bir agdir (Sekil
1.15). Birimler genellikle "ileri-itilimli" i¢ baglantilara sahiptir. ileri-itilimli baglantinin
anlami; baglantilarin herhangi bir sekilde dongii olusturmamasidir. MLP sinir aginin
iistiinliigii, néronlarda kullanilan lineer olmama yeteneginden kaynaklanmaktadir.

Bu tez calismasinda, kontrollii 6grenme algoritmalarindan geri yayilma algoritmasi,
calisma bolgesine ait cok spektrumlu dijital uydu goriintiisiiniin simiflandirilmasinda
kullanilmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari hem Maksimum Olabilirlik hem de

Bulanik Mantik yontemiyle karsilastirilmistir.
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Giris Ara Cikis
Katmani Katman Katmani
ty 02
Girisg
Verileri Cﬂ.ﬂs .
Verileri
t (U

v

» Veri akis yoni

A

A

Hata akis yoni

Sekil 1.15. Cok katmanl algilayict ag yapisi

1.5.3.1. Geri Yayiim Ogrenme Algoritmasi

Geri yayilim Ogrenme algoritmasi, iteratif gradiyent azaltim algoritmasidir. Bu
algoritma, hatalar1 ¢ikistan girise geriye dogru azaltmaya c¢alismasindan dolay1 geri yayilim
ismini almistir. Tipik cok kath geri yayilim agi, daima; bir giris katmani, bir ¢ikis katman
ve en az bir ara katmana sahiptir. Ara katman sayisinda teorik olarak bir sinirlama yoktur.
Fakat genel olarak bir veya iki tane bulunur. Patern siniflandirma problemlerinde ara
katman sayisinin maksimum {i¢ olabilecegini gdsteren ¢aligmalar da bulunmaktadir. Geri
yayilim, c¢cok katmanli algilayict aglarin egitiminde en c¢ok kullanilan temel bir
algoritmadir. Girig veri vektorii agin 6grendigi veri kiimesi olup ¢ikis vektord, agin
iiretmesi beklenen gercek cikis degerleridir. Egitimin amaci da istenen ¢ikis degerleriyle

agn irettigi ¢cikis degerleri arasindaki farktan kaynaklanan hatanin minimize edilmesidir.
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Geri yayilim algoritmasinin formiilasyonundaki notasyon agagida verilmektedir (Sagiroglu

vd., 1999):

1; giris katmani islemci eleman indeksi,

j;  ara katman iglemci eleman indeksi,

k.; c¢ikis katmani islemci eleman indeksi,

ti;  giris vektori,

dy; istenen (hedef) ¢ikis vektorti,

ok gercek (agin irettigi) ¢ikis vektorii,

oj ara katman ¢ikis vektori,

wi; ¢ikis ve ara katmanlar arasindaki agirliklar,
wj; ara ve giris katmanlar1 arasindaki agirliklar,
f;  her bir islemci elemanin aktivasyon fonksiyonu,
P; egitim vektorlerinin toplam sayisi.

Tek bir egitim verisi girig vektorii i¢in olan hata degert;

E =12(dk ~0,)’
2% (6)

Cikis katmani islemci elemani k tarafindan iiretilen ok ag ¢ikis degeri islemci eleman k'

ya gelen agirliklandirilmig net toplamin aktivasyon fonksiyon degeridir.

o, = f(net,) zf(Z(wkjoj )j
/ (7)

Burada nety ara ve ¢ikis katmanlar arasindaki agirliklarla ara katman ¢ikis degerlerinin
i¢ carpimlarinin toplamidir. Hatayr minimize etmek i¢in Wy; agirlik degerindeki bir
iterasyondan digerine olan degisim E hata degerinin agirliklara gore olan tiirevleriyle

orantili olmalidir. Yeni agirlik degerleri;

i OE(m)

wy (m+1) = w,, (m) - owy(m)

®)



dir. Ogrenme oran1 a, her bir iterasyonda minimum hataya dogru olan adim yiizdesidir.

Zincir kural1 kullanilarak;

OE _ OE 0o, Onet,

ow,; - 0o, Onet, Ow,

elde edilir. (9) esitligindeki son ¢arpan,

{Zwe)

oW oW

Onet,

ara katman islemci eleman ¢ikisidir:

5k:_8E 0o, ___CE

0o, Onet, Onet,

E degeri icin (6) esitligi kullanilarak;

0w a@;(dk —ok)zj )

a 0o,

)

(10)

(11)

(12)

elde edilir. (11) esitligindeki ikinci carpan ¢ikis islemci eleman1 k'da kullanilan aktivasyon

fonksiyonunun tiirevidir:

Bunun i¢in;

0, =(dk —ok)f'(netk)oj

dir. Agirlik wy terimi i¢in olan toplam degisim;

(13)

(14)
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Aw,, =ad,o,

= Ot(dk — 0y )f'(netk )Oj (15)

dir. Agirlik degisim formiiliinii belirlemek i¢in hata ¢ikis katmanindan girise dogru

yayllmalidir. Ara katmadaki hata terimi c¢ikis katmanindaki biitiin degisimlerin
toplamindan hesaplanir.

Bu agirlik wii nin degisim formiilii daha karmasik bir yapida ortaya cikar:

OE OE 0Oo; Onet, O0E 0o,
Aw, =—-a——=-a— =—a— 0,
! ow,, do; Onet, Ow, do; Onet, ’

(16)

Girig katmaninin ¢ikis degeri o; basitce egitim vektorii t; dir. Boylece;

Aw, = a[—s—Ef'(netj )}i

17)
OE/0oy dan farkli olarak OE/Oo; dogrudan degerlendirilemez. Ciinkii gercek ve istenen

c¢ikis degerlerinin bir fonksiyonu degildir. Ara katman iglemci eleman hatasindaki (E) bu

degisim, ¢ikis katmanindaki biitiin degisimlerin toplamindan elde edilmelidir. Boylece;

_OE OE Onet,
0o, 7\ Onet, 0o,

(18)
0 -
oo (Shose)
| Onet, 0o
(19)
OE
S
T\ Onet, (20)
elde edilir.
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- = =5, :(dk _Ok)f'(netk)
Onet, Q1)

bulunur. Ara katmandaki & terimi §;, ¢ikis katmaninda hesaplanan 6y ya bagli olarak

agiklanabilir:

5, = f (net )3 (6,w,)

(22)
Giristen ara katmana dogru agirliklar icin olan degisim terimi;
Aw; =af (”et./ )Z (5k Wi )t
¢ (23)

dir. Hata, dnceki katmana Jy terimi kullanimiyla yayilmistir, (m+1) iterasyonu i¢in biitiin

agirlik giincelleme formiilii, m iterasyonundaki degerlerin kullanimiyla;

p

Wy (m + 1) =w, (m)+ aZ(ékoj)

=wk/ +a2( —ok netk)o )

(24)
veE

p

wﬁ(m +1)= le-(l’l’l)+ aZ(éjll.)

- S e, M, o, e o o),

k

(25)

dir. Tek ara katman i¢in {iretilen esitlikler basit¢e ayn1 mantik cer¢evesinde daha fazla ara
katman i¢in genisletilebilir. W' den 6nce her bir agirlik kiimesi dnceki agirlik kiimesinin
sonucu olan &' ya bagh olarak aciklanan bir fonksiyon tarafindan giincellenir. Her bir

egitim vektorii aga girildikge her bir iglemci elemandaki 6 terimi toplanir. Gergek ve
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istenen ¢ikig degerleri arasindaki hatada toplanir. Egitim dongiisii (iterasyon veya epok)
tamamlandiginda eger bu hata dnceden belirlenen kritik hata degerinden biiyiikse agirliklar
yukarida gosterildigi gibi 6 terimi kullanilarak giincellenir ve egitim siireci devam eder. Bu

algoritmanin akis semasi1 Sekil 1.16 'da verilmistir (Erler, 1999).

| Baslangic¢ agirliklarini rastgele sec |

!

| Ogrenmevye basla |

|

| Giris veri kiimesini giris katmanina uygula |<7

!

| Islemci elemanlar tizerinden ¢ikisi hesapla |

!

| Hatay1 hesapla |

Hata kabul
edilebilir mi?

Gradiyent azaltma ile
agirliklar1 yeniden diizenle

| Test islemine basla

l e

| Egitim veya test veri kiimesini giris katmanina uygula ¢

|

| Islemci elemanlar tizerinden c¢ikisi hesapla |

!

| Agin gercek cikisi |

_ Rvet Giris verileri Hayir
- tamamlandi mi12

Sekil 1.16. Geri-yayilim akis semast
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Agirliklarm giincellendigi (24) esitligindeki tiirevi Olgekleyen Ogrenme orani ag
egitimine baglamadan dnce belirlenmelidir.

Ogrenme oram: Baglantilarin agirlik degerlerindeki degisimin miktarini tanimlar. Bu
orani yliksek alma, degisimin miktarini artiracaktir. Diisiik alinir ise, degisim miktar
azalacaktir.

Momentum Katsayisi: Toparlanma oranini hizlandirmak i¢in en ¢ok kullanilan sezgisel
yontemlerden biri, momentum faktoriiniin kullanimidir. Bu faktoér, agin daha hizh
toparlanmasina yardim eder. Temel olarak, daha 6nceki degisimin bir kismini halihazirdaki
degisime eklemeye dayanir. Baslica diigiince, Ogrenme esnasinda agin salinimini
onlemektir.

Ogrenme oraninim agm yakinsama siiresine dnemli bir etkisi vardir. Eger ¢ok kiiciik
secilirse kabul edilebilir bir ¢6ziim i¢in ¢ok fazla sayida adima ihtiya¢ olacaktir. Tersi
durumda ise hatanin hedeflenen kiris degerine ulagsmasini engelleyecek bir sekilde agin
salimm yapmasia neden olacaktir. Bu sakincalar1 ortadan kaldirmak i¢in momentum
parametresi kullanimi veya Ogrenme sirasinda adaptif parametre se¢imi gibi bir¢ok
aragtirma yapilmustir.

Biitiin gradiyent azaltim algoritmalarinda oldugu gibi geri-yayilma algoritmasi da amag
olan global minimumu bulmay1 garanti etmemektedir. Egitim sirasinda ag bulundugu
konumdan daha diisiik hatali bir konuma dogru en kestirme yolu kullanir.

Eger ag hata uzayinda bir lokal minimum noktasina rastlarsa o noktaya takilip global
minimum noktasina ulagsmayabilir. Ayrica sistem iki nokta arasinda sikigarak salimin da
yapabilir. Bu problemleri ¢6zmek i¢in agirliklarin giincellenmesinde gelistirilen (5.19)
esitlifine bir Onceki iterasyonda hesaplanan degisim miktarinin bir parcasi, pAwij(m)

eklenebilir. Boylece agirliklarin giincellenmesi i¢in yeni formiiller;

Wy (m+1)= Wy (m)+ GZP:(5k0j)+ AW, (m)
(26)

ve

wﬁ(m+1)= wﬁ(m)+ O'Zp:(é'jti)+ quﬁ(m)
(27)
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olarak elde edilir. Eklenen bu itme etkisi (fi), agin lokal minimuma takilip kalmasin
engeller. Ogrenme orani parametresi gibi momentum parametresi de, p, egitim isleminin
baslangicinda belirlenmelidir. Momentum parametresi sabit olarak secilebilecegi gibi
adaptif bir yapida da kullanilabilir. Momentum parametresi algak-gecisli bir filtre etkisi
gostererek hata yiizeyindeki kiigiik salinmalan ve 6zellikleri baskilar. Momentum
parametresi agin kararliligini bozmaksizin daha biiyiikk 6grenme katsayisi kullanmay1
saglar. Ayrica istikrarli ve kararli bir 6grenme durumunda yakinsamayi ivmelendirici bir

etki yapar (Ozkan, 2001).

1.5.4. YSA ile Goriintii Siniflandirma

YSA, verilen hedef degerlerine gore belirli bir performans kriterini saglayarak 6grenen,
dagilimdan bagimsiz lineer olmayan bir fonksiyondur. YSA, son yillarda popiiler olan
parametrik olmayan bir smiflandirma yaklagimidir. YSA' nm diger smiflandirma
algoritmalarindan farki, (i) karar smirlarinin smiflart temsil eden egitim verilerine
uygulanan deterministik bir kuralla sabit olmamasi (tesadiifi), (ii) farkli kaynaklardan elde
edilen degisik verilerin kolaylikla birlikte kullanilabilmesi ve (iii) herhangi bir dagilim
kabuliinii gerektirmemesidir. Kontrollii 6grenmede karar sinirlari, hedef degerlerle agin
iirettigi degerlerin arasindaki farktan kaynaklanan hatanin belirli bir kurala gore iteratif
olarak minimize edilmesiyle belirlenir. Bu anlamda YSA algoritmas1 kontrolsiiz kiimeleme
algoritmalarma benzemektedir. Belirtilen avantajlarina karsin YSA baz1 smirlamalara
sahiptir. Dig ve i¢ smirlamalar olarak ele alinabilecek bu smirlamalardan; (i) dis
sinirlamalar, giris verisinin karakteristikleri ve c¢alisma Olgegi, (ii) i¢ siirlamalar ise,
uygun ag yapisinin se¢imi, ag parametrelerinin baslangic degerlerinin belirlenmesi,
iterasyon sayisi, aktivasyon fonksiyon tipi ve Ogrenme oraninin belirlenmesi gibi
sinirlamalarn igermektedir (Kavzoglu, 1999). Bu sinirlamalarin sonucu olarak YSA
davranigin1 yorumlamak giiclesmektedir.

Egitim veri kiimesindeki paternleri kullanarak karar smirlarinin belirlenmesi islemi
ogrenme veya egitim olarak adlandirilir. Istatistiksel siniflandirma algoritmalarinda karar
fonksiyonlarinin  temelini olusturan istatistiksel varsayimlara ait parametrelerin
belirlenmesi gerekir. Bu parametreler egitim veri kiimesi kullanilarak belirlenir. YSA
tabanl smiflandirma algoritmalarmin en belirgin 6zellikleri herhangi bir istatistiksel kabul

gerektirmemeleridir. Kontrollii 6grenme isleminde, 6grenmeyi temsil eden baglant1 agirlik
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degerleri, iteratif bir sekilde agin iirettigi ¢ikiglarin hedef ¢ikislarla kargilagtirilmalariyla
elde edilen belirli bir hata degerinin minimize edilmesiyle giincellenirken, kontrolsiiz
o0grenme isleminde, agirlik degerlerinin giincellestirilmesi (6grenme, egitim) giris
paternine en biiyik benzerlik degerini lreten islemci elemanin aktiflenmesiyle

gerceklestirilmektedir.

1.5.4.1. On isleme

On islemede amag, YSA smiflandirma performansini arttirmak igin dzellik ¢ikartimidir.
Bu amagla ana-bilesen doniisiimiiyle boyutluluk azaltilabilir veya piksel verileriyle birlikte
veya sadece doku, moment gibi uzaysal bilgiler kullanilabilir. Bununla beraber, Onciil
islemeyle elde edilen bilgilerle agin hiz ve performans kapasitesi artabilmesine ragmen
islenmemis orijinal verinin kullanilmas1 ag1 daha uygulanabilir yapmaktadir. Ornegin bir
grup piksel iizerinden hesaplanan tek bir doku bilgisi kullanilabilecegi gibi, bunun yerine

bu bilginin ¢ikarildig1 orijinal piksel grubunun islenmesi daha esneklik kazandiracaktir.

1.5.4.2. Ag Girisinin Kodlanmasi

Birgok istatistiksel siniflandirma algoritmasinda oldugu gibi en temel ve basit veri giris
sekli, piksel paternlerinin tek tek kullanilmasidir. Tlgili patern igin 6zellik (spektral kanal)
sayist kadar girig katmani iglemci elemanin kullanilmasi en yaygin kullanilan veri giris
teknigidir. Sekil 1.17' de her bir spektral kanala bir giris néronu atanarak olusturulan giris

kodlamas1 gosterilmektedir.
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Ara Katman

= Girig Katmani

Simif
Secgimi

Sinif

" Yardimci Veriler :  mM+1
; (yukseklik, :
sicaklik ve ;

diger algilayict m+k

verileri vb.)

Sekil 1.17. YSA’ da 6mek giris kodlamasi

Giris verileri, spektral bilgiler olabilecegi gibi uzaysal bilgiler de olabilir. Uzaysal
bilgiler spektral bilgilerle beraberde kullanilabilir. Uzaysal bilgi doku 6l¢iim degeriyle
(varyans vb.) temsil edilebilecegi gibi dogrudan piksel degerleriyle de ifade edilebilir.

MLP yapisinda giris katmanindaki islemci elemanlar ara katman iglemci elemanlarryla
biitiinliyle baglantili olduklar i¢in, giris verisinin siralamasi dnemli olmayip veri formati
onemlidir. MLP yapilarda matematiksel bir zorunluluk olmamasina ragmen o6zellikle
sigmoid veya tanjant hiperbolik (TANH) aktivasyon fonksiyonu kullanilarak verinin [0 1]
veya [-1 1] araligma ¢ekilmesi islemsel etkinligi arttirabilmektedir. Boylece YSA' nin
yakisama degeri iyilesmekte ve yakinsama hizi da artmaktadir. Olgeklemenin aymi
aralikta olmasi1 gerekmektedir. Sigmoid ve TANH fonksiyonlarinin sikistirma etkisi oldugu
i¢in girig verisinin bu sekilde dlgeklenmesi, ag performansini ve yakinsama hizini olumlu

yonde etkileyebilmektedir (Kavzoglu, 2001).

1.5.4.3. Ag Cikisinin Kodlanmasi

YSA c¢ikiglarimin siniflandirma problemleri i¢in en dogal kodlanma sekli her bir simif
icin bir iglemci eleman kullanimidir. Genellikle istenen ¢ikis degerlerine, paternin ait
oldugu smifi temsil eden islemci eleman i¢in yiiksek, digerleri i¢in diisiikk degerler atanir.

Ornegin pikselin ait oldugu smifa karsilik gelen islemci elemana 1 ve diger islemci
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elemanlara 0 atanabilir. 1/0'dan farkli olarak 0.9/0.1 gibi veya 0.99/0.01 gibi degerlerde

atanabilir.

1.5.4.4. Siniflarin Cikarilmasi

Her bir smif icin ayr1 bir islemci eleman kullanilmasiyla pikseller en yiiksek cikis
degerini aldig1 islemci elemanin temsil ettigi sinifa atanir.

YSA cikis degerleri, siniflandirma giiven olgiitii olarak degerlendirilebilir. Yiiksek
deger, ilgili pikselin o sinifa yiiksek bir dogrulukla ait oldugunu ifade eder. Literatiirde

yapilan bir ¢alismada, bu degerlerin simif iiyeliklerini gosterdigi belirtilmistir.

1.5.4.5. Ag Topolojisi

YSA yapilarinda giris ve ¢ikis katmanlarindaki islemci eleman sayilari, veri boyutu ve
istenen siif sayist gibi dig etkenlere gore belirlenirken, ara katmanlardaki elemanlar
deneme yanilma yoluyla belirlenmektedir. YSA' nin teorik kapasitesi ara katman iglemci
eleman sayisina baghidir. Ornegin tek ara katmanli bir yapi, ara katmanin iiretecegi yari-
diizlem karar sinirlari {izerinde bir "ve" operatorii gibi davranir. Gergek karar sinirlari, ara
katman islemci eleman sayisina esit veya daha az sayida kenarli olan konveks poligonlar
veya smirlanmamig konveks bolgelerdir. Boylece ara katman islemci eleman sayisinin
artmasi, ag1, karar uzaymin kategorize edilmesinde daha esnek yapmaktadir. Fakat agin
cok esnek olmasi da asir1 egitime, yani agin veriyi 6grenmeden ezberlemesine neden
olabilir. Bu durumda ag, egitim verisi disinda kalan goriintiiniin diger boliimleri igin
uygulanabilir olmamaktadir. Ara katman optimal islemci eleman sayisi probleme bagl
olup deneyimlerle belirlenmesi gerekir (Ozkan, 2001).

YSA kullanicilari, en uygun ara katman sayisimin hesab1 icin yapmis olduklar1 deneme-
yanilma metotlarimin sonucunda kurallar olusturmuslardir (Tablo 1.9). Ancak bu
bulgularda kullanilabilecek kabul edilmis teorik bir yaklagim yoktur. Tabloda N; giris
katman say1sini, N, ¢ikt1 katman sayisini, N, toplam egitim 6rnegi sayisini ve r ise 5 ile 10

arasinda degisen sabit bir degeri ifade etmektedir.
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Tablo 1.9. En uygun ara katman sayisinin hesaplanmasinda arastirmacilarin 6nerileri

Bulgu Kaynak Katman sayis
2N,yada 3N, Kanellopoulos et al. (1997) 16 yada 24
3N, Hush (1989) 24
2N, +1 Hecht-Nielsen (1987) 17
2N,/3 Wang (1994) 6
(N, +N,)/2 Ripley (1993) 8
N, /[r(N,+N,)] Garson (1998) 15-30
2+ N,xN, + lNO (Ni2 +N, )— 3
2 Paola (1994) 21
N,+N,

1.5.4.6. YSA'da Egitim

MLP aglarinin egitilmesi i¢in kullanilan geri yayilim algoritmasinda egitim, ya
paternlerinin aga bireysel girislerinden elde edilen hataya goére ya da paternlerin aga
biitiiniiyle girildiklerinde elde edilen toplam hataya dayanarak gerceklestirilmektedir.

Genel olarak YSA egitimi, asagidaki agamalar1 icermektedir:

1. Egitim ve buna karsilik gelen ¢ikis verilerinin belirlenmesi.

2. Ag topolojisinin belirlenmesi (giris, ara ve ¢ikis katman sayilari).

3. Agirlik baslangi¢ degerlerinin atanmasi. Bu degerler rasgele atanir. Aksi takdirde,
agin dagitilmig bilgisini igeren farkli agirlik degerlerine ulagsmak miimkiin
olamamaktadir.

4. Ogrenme ve momentum orani gibi gereken ag parametrelerinin belirlenmesi. Bu
parametrelerin optimum degerlerinin deneme-yanilma yoluyla belirlenmesinin
yaninda adaptif yontemlerde kullanilabilir.

5. Cikt1 kodlamasinin belirlenmesi.

1.6. Bulamik Mantik Kavram

Modelleme, sonug¢ ¢ikarma , hesaplama i¢in kullanilan geleneksel yontemlerin ¢ogu
keskindir, sayisaldir ve tam dogrudur. Buna karsin gercek durumlar bir¢ok bakimdan

belirsizdir ve bulaniktir. Bilgi eksikliginden dolay1 bir sistemin gelecekteki durumu
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tamamiyle bilinemeyebilir. Bundan dolay1 dis diinyada yapilan ¢aligmalar i¢in iki problem
s06z konusudur. (1) Ger¢ek durumlar ¢ogu zaman keskin ve sayisal degildir, ve onlar kesin
olarak tanimlanamazlar. (2) Gergek bir sistemin tanimlanmasi bir insanin anlik tanimlama
ve anlamalarindan ¢ok daha fazla bilgi gerektirir. Bu gibi durumlarda insan kararlar1 dilsel
bir sekilde ifade edilebilen belirsiz ve duyarsizliklara dayanir. Bulanmik mantik bu karar
verme iglemlerini modellemede kullanilan yontemlerden biridir (Samadzadegan vd., 2002).

Bulanik mantik 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan ortaya atilmistir. Esas olarak,
bulanik mantik dogru/yanlis, evet/hayir, yiiksek/algak gibi geleneksel degerler arasinda
tanim yapabilmek i¢in gecis degerlerine izin veren ¢ok degerli bir mantiktir. Olduk¢a uzun
ya da ¢ok hizli gibi sdzel terimler matematiksel olarak formiile edilebilir ve bilgisayarlar
tarafindan islenebilir (Hellman, 2004).

Bulanik mantik bir tiir makine zekasidir. Bilgisayar bilgiyi yalmizca ‘dogru’ ya da
‘yanlis’ olarak algilaylp 1 ve 0’dan olusan dizgeler halinde islem yapar. Insansa
bilgisayarin tersine kismi dogrular ya da yanliglar {izerinden duyularmi ve tecriibelerini
kullanarak islemi gerceklestirir. Bilgisayar i¢in sicak ya da soguk vardir ama insan igin
soguk, serin, normal, 1lik ya da sicak olabilir. Bilgisayarmn sicak ve soguk icinde serini de
taniyabilmesi i¢in bulanik mantik (fuzzy logic) kullanilir. Bulanik mantik, bilgisayarin
insan gibi davranmasini ve ‘akilli’ olmasini saglar (Demirel, 1999).

Bulanik mantik Zadeh’ in 1965’ deki orjinal makalesinde yayimlanmasindan sonra
belirsizlik iceren sistemlerin incelenmesi yeni bir boyut kazanmigstir. 1965 yilinda ortaya
atilmasma ragmen bulanik kiime kavrami ancak 1970’ 1i yillarin ikinci yarisindan sonra
kullanilmaya baglanmigtir. 1980°li yillarin ikinci yarisindan sonra Japonlarin iirinlerinde
bulanitk mantig1 kullanmalariyla da hiz kazanarak, giiniimiizdeki doruk noktasina
ulagsmistir. Artik hemen her alanda bulanik mantik uygulamalarina rastlamak miimkiindiir
(Altas, 1999). Bulanik mantigin jeodezideki uygulama alanlarindan bazilar1 cografi bilgi
sistemlerinde veri analizlerinde, deformasyon analizlerinde, tasinmaz mallarin
degerlendirilmesinde ve parametre kestirimi gibi pek cok alanda kullanilmaktadir

(Akyilmaz, 2003).

1.6.1. Bulamik Model

Bulanik modeller olusturulurken degisik formlarda {iyelik fonksiyonlar1 segilebilir.

Yaygin olarak kullanilan iiyelik fonksiyonlar1 olarak iiggen, yamuk, Gauss egrisi, sigmoid
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fonksiyonu vb. kullanilmaktadir. Bulanik sistemler genel olarak, mevcut verilerden segilen
girdi degigkenlerinden c¢ikt1 degiskenlerinin elde edilmesini saglamak amaciyla bulanik
kiime ilkelerini kullanan sistemlerdir. Bulanik sistemlerin en biiylik avantaji insan
deneyimlerinin ve sozel verilerin bulanik modele katilmasi ile ¢oziime ulasilmasidir.
Bulanik model (bulanik ¢ikarim sistemi), bulamk Eger Ise kurallar1 ad1 verilen bulanik
kurallara dayanan sistemlerdir. Bulanik modelin temeli, bulanik Eger Ise kurallarindan
anlasilacagi {izere 6nciil ve soncul kistmlardan olusmaktadir. Onciil kisimda sonuca sebep
olan giris degiskenleri ve bunlar arasindaki mantiksal iliskiler, soncul kisimda ise bu giris
degiskenlerine bagh olarak ortaya ¢ikan sonug¢ degiskenleri yer alir. Genel olarak bulanik
kurallar asagidaki formdadir;

Kural 1: Eger x = Al ve y = Bl Ise z= N1 Kural 2: Eger x = A2 ve y = B2 Ise z= N2

Burada x ve y onciil kistmdaki girdi degiskenlerince tanimlanan kosullar1 z ise soncul
kisimdaki ¢ikt1 degiskenlerince tanimlanan sonuclar1 ifade eder (Yilmaz ve Arslan, 2005).

Sekil 1.18” de genel bir bulanik model sisteminin yapisi gosterilmektedir.

BULANIK KURAL TABANI
GIRIS CIKIS
VERILERT VERILERI
——————| BT ANIKLASTIRICI DURULASTIRIC]  [e————-
\ 4
BULANIK CIKARIM
BULANIK MOTORU BULANIK
= CIKIS
KUMELERI KUMELERI

Sekil 1.18. Bulaniklagtirma — durulastirma birimli bulanik sistem

1. Genel Bilgi Tabam Birimi: Incelenecek olayin etkilendigi girdi degiskenlerini ve
bunlar hakkindaki tiim bilgileri icerir. Genel veri tabam1 denmesinin sebebi
buradaki bilgilerin sayisal ve/veya sozel olabilmesidir.

2. Bulamiklastirici: Sayisal girdi degerlerini s6zel olarak nitelendirilmis bulanik

kiimelerdeki iiyelik derecelerine atayan bir islemcidir.
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3. Bulamik Kural Tabami Birimi: Veri tabanindaki girisleri ¢ikis degiskenlerine
baglayan mantiksal EGER — ISE tiiriinde yazilabilen kurallarin tiimiinii ierir. Bu
kurallarin yazilmasinda sadece girdi verileri ile ¢iktilar arasinda olabilecek tiim ara
(bulanik kiime) baglantilar1 diistiniiliir. Boylece, her bir kural girdi uzaymin bir
parcasim ¢ikti uzayma mantiksal olarak baglar. Iste bu baglamlarin tiimii kural
tabanini olusturur.

4. Bulamk Cikarum Motoru Birimi: Bulanik kural tabaninda giris ve c¢ikig bulanik
kiimeleri arasinda kurulmus olan parga iligkilerin hepsini bir arada toplayarak
sistemin bir ¢ikighh davranmasini temin eden islemler toplulugunu igeren bir
mekanizmadir. Bu motor her bir kuralin ¢ikarimlarin1 bir araya toplayarak tiim
sistemin girdiler altinda nasil bir ¢ikt1 vereceginin belirlenmesine yarar.

5. Durulastirici: Bulanik islemler sonucu elde edilen bulanik ¢ikarim sonuglarini
keskin sayisal ¢ikis degerlerine doniistiirtir.

6. Cikt1 Birimi: Bilgi ve bulanik kural tabanlarinin bulanik ¢ikarim motoru vasitasi ile
etkilesimi sonunda elde edilen ¢ikti degerlerinin toplulugunu belirtir.

Bulanik mantik ile modellemenin tercih edilmesinin nedenleri 6zetlenecek olursa

(URL- 3, 20006);

» Bulanik mantigin anlasilmasi kolaydir. Bulanik mantigin dayandigi matematiksel
teori basittir. Bulanik mantig1 ¢ekici kilan sey yaklasiminin dogalligi ve kompleks
ya da karmasikliktan uzak olmasidir.

» Bulanik mantik esnektir.

» Eksik ya da yetersiz verilerle islemler yapilabilmektedir.

» Bulanik mantik karmasik lineer olmayan fonksiyonlari modelleyebilir. ANFIS gibi
uyarlanabilir teknikler yardimi ile herhangi bir girdi ve ¢ikti veri kiimelerini
eslestirerek bulanik modeller olusturulabilir.

» Bulanik mantik ile uzman kisilerin goriis ve tecriibelerinden yararlanilir.

» Bulanik mantik siradan insanlarin giinliik islerinde kullandigi dili kullanir. Bu da

bulanik mantigin en biiyiik avantajidir.

1.6.2. Bulamik Modelleme Cesitleri

Bulanik mantik ile yaygin olarak kullanilan baglica modellemeler; Mamdani ve Takagi

— Sugeno tipi bulanik modellemelerdir.
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1.6.2.1. Mamdani Tipi Bulanik Modelleme

Mamdani tipi bulanik model ¢ok kolay olusturulur, insan davranislarina ¢ok uygundur.
Bu nedenle ¢ok yaygin bir kullanima sahiptir ve diger bulanik mantik modellerin temelini
olusturur. ilk defa bir buhar motorunun insan tecriibelerinden elde edilen sdzel kontrol
kurallar1 yardimiyla kontrolii amaciyla kullanilmistir. Bu modelde hem girdi degiskenleri
hem de ¢ikt1 degiskeni kapali formdaki iiyelik fonksiyonlar ile ifade edilir (Yilmaz ve
Arslan, 2005).

Mamdani tipi bir bulanik model agagidaki 5 adimda olusturulur (URL- 4, 2006);

a) Girdilerin bulaniklastirilmasi: 6nciil kisimdaki biitiin bulanik ifadeleri kullanarak

girdi degiskenlerine ait 0 ile 1 arasinda degisen iiyelik derecelerinin belirlenmesi.

b) Bulanik mantik islemlerini kullanarak kural agirliklarmin belirlenmesi

¢) Bulanik kiime mantiksal islemcilerin (ve, veya) uygulanmasi

d) Sonuglarin toplanmasi: her bir kuralin ¢iktisin1 temsil eden bulanik kiimelerin
birlestirilmesi

e) Durulagtirma: tek bir sayiya doniistiiriilmiis toplam bulanik kiime sonuglarinin
durulastirilmasi.

Sekil 1.19° da x ve y gibi sayisal iki degiskeni igeren iki kuralli bir Mamdani tipi
bulanik modelde z cikis degerinin ¢; bulanik kiime fonksiyonlarindan nasil hesaplandigi
gosterilmektedir.

Kural 1: Egerx =Al vey =Bl ise z=Cl1

Mamdani tipi bulanik modelin avantajlarini 6zetlemek gerekirse

1.  Modelin olusturulmasi basittir.

ii.  Diger bulanik mantik modellemenin temelini olusturur.

iii.  Insan davranis ve duyularina uygundur.
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Sekil 1.19. Bulanik VE ve VEY A islemleri i¢in sirasiyla minimizasyon ve
maksimizasyon operatorlerini kullanan Mamdani tipi bulanik ¢ikarim
sistemi

1.6.2.2. Takagi — Sugeno Tipi Bulanik Modelleme

Takagi — Sugeno bulanik mantik ya da Sugeno bulanik mantik ilk kez 1985 yilinda
kullanilmaya baslanmigtir. Mamdani bulanik mantik yonteminin bir uyarlamasidir. Girdi
degiskenlerinin bulaniklastirilmast ve bulanik mantik iglemleri Mamdani bulanik
modelleme ile tamamen aymdir. Iki ydntem arasindaki fark ¢ikti {iyelik
fonksiyonlarindadir. Sugeno tipi bulanik modellemede c¢ikt1 {iyelik fonksiyonlar1 sadece
lineer ya da sabittir. Cikt1 iiyelik fonksiyonlar1 sabit oldugu zaman, sifirinci derece, 1.
derece dogru denklemi seklinde oldugu zaman ise birinci derece Sugeno bulanik model
olarak adlandirilirlar (URL- 4, 2006). Boylece Sugeno tipi bulanik model, Mamdani tipi
bulanik modelden daha karmasik ve gosterim agisindan daha elveriglidir. Bu nedenle
Sugeno tipi bulanik model uyarlanabilir tekniklerle birlikte kullanilabilir. Bir birinci
(stfirinct) derece Sugeno bulanik model agagidaki gibi tanimlanabilir.

Eger x = A ve y = B, Ise z = f(x,y) = px+qy+r (¢) .

Burada A ve B, x ve y iiyelik fonksiyonlari i¢in tanimlanmis onciil kistmdaki bulanik
kiimeler, p, q ve r ise soncul parametre(ler)dir. Boylece her bir kural i¢in bir ¢ikt1 degeri

elde edilir. Bulanik kiime mantiksal islemleri (ve, veya) basit toplama ve carpmadir.
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Sistemin sonug ¢iktisi, tiim kural ¢iktilarmin ortalamasiyla agirliklandirilir ve su sekilde

hesaplanir;
N
Swe,
sonug == (28)

Girdi 1 Girdi UF

Fylx)
3 g
Kural

Girdi 2 e — P Y

Faly)
— _/_ L PP

Z = S+ +C

Cikn
Z Derecesi

i B |

Sekil 1.20. Sugeno tipi bulanik model gdsterimi

Sugeno tipi bulanik modelin avantajlari asagida siralanmistir (URL- 3, URL- 4, 2006);

>
>
>

Hesaplama i¢in ¢ok uygundur.

Lineer olmayan sistemlerin kontrol edilmesi i¢in lineer teknikler kullanilabilir.
Optimizasyon ve uyarlanabilir (adaptive) tekniklerle birlikte iyi ¢alisir ve ¢ikti
parametrelerini optimize ederek sonuglari iyilestirir.

Cikt1 uzayinda stirekliligi garantiler.

Matematiksel analiz i¢in uygundur.

Sugeno tipi bulanik modelin dezavantajlar1 ise (URL- 3, 2006);

Yiiksek derecedeki Sugeno bulanik modelleme kullanildiginda olduk¢a kompleks
bir yapiya sahip olur.

Girdi ve alt kiime sayilarinin artmasi verilerin egitilmesini zorlastirir, sonuglarin
elde edilmesi i¢in belirlenmesi gereken soncul parametrelerin sayisi artar.

Insan sezgilerine ¢cok uygun degildir.
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1.6.3. Matlab Bulanik Mantik Modiilii

Bulanik Mantik Modiilii, Matlab’ 1n niimerik hesaplama ortami iizerine kurulu
fonksiyonlarin biitiiniidiir ve  MATLAB iskeletinde FIS (Bulanik Cikarim Sistemi)
diizenlemeyi ve olusturmay1 saglar. Modiil, grafiksel kullanici ara yiizii araglarina baghdir.

Modiil, 3 aragtan olugsmaktadir. Bunlar,

» komut satir1 fonksiyonlari,
» grafiksel etkilesim araglari,
» bunlara bagh bloklar ve 6rnekler

Bulanik Mantik Modiilinii komut satirtyla kullanmak miimkiin olmasma ragmen,
genelde grafiksel olarak sistem kurmak daha kolaydir. Bulanik Mantik Modiiliinde, bulanik
cikarim sistemi olusturma, diizenleme ve inceleme i¢in baglica bes grafiksel kullanici ara
ylizii vardir. Bunlar;

1. Bulanik Cikarim Sistemi Diizenleyicisi,
2. Uyelik Fonksiyonu Diizenleyicisi,

3. Kaural Diizenleyicisi,

4. Kural Goriintiileyicisi

5. Yiizey goriintileyici

Bu grafiksel kullanici ara yiizleri birbirlerine dinamik olarak baglidir, FIS icerisinde
birisinde yapilan degisiklikler diger grafiksel kullanici ara yiizlerini de etkilemektedir.

Bu baglica bes grafiksel kullanicr ara yiiziine ek olarak modiil, Sugeno tipi Adaptif Ag
Yapisina Dayali Bulanik Cikarim Sistemlerinin analizi i¢in kullanilan grafiksel Anfis Gui

Diizenleyicisini de icerir (Mathworks Inc., 1998).
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Civelik Fonsivonu

Kural Diizenbeyici Dileenbevick

= | = |.
R :

Kural Girlinnlbeyvicl Yieey Glirfintbileyic

Sekil 1.21. Bulanik Mantik Modiilii Grafiksel Kullanici Ara ytizii

Bulanik Cikarim Sistem Diizenleyicisi: sistem igin gerekli olan iist seviyede isleri
yonetir. Kag tane girdi ve ¢ikt1 degiskeni var? Isimleri neler? Bulanik Mantik Modiilii girdi
sayisini kisitlamaz. Eger girdi sayisi ¢ok biiyiikse, ya da iiyelik fonksiyonlarinin sayisi ¢ok
biiyiikse Bulanik Cikarim Sisteminin analizi zorlagabilir.

Uyelik Fonksiyon Diizenleyicisi: her degiskenle ilgili iiyelik fonksiyonlarini tanimlamak
i¢in kullanilir.

Kural Diizenleyicisi: sistem davranigini tanimlayan kurallarin listesini diizenlemek icin
kullanilir.

Kural Goriintiileyicisi ve Yiizey Goériintiileyicisi: Hangi kurallarin aktif oldugunu ya da
ozel tiyelik fonksiyon sekillerinin sonuglar nasil etkiledigini gosterir.

Baslica bes grafiksel kullanici ara yiizii birbirini tiimiiyle etkilemekte, bilgi degisimini

saglamakta ve ayn1 zamanda acilabilmektedir.
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1.7. Smiflandirmada Dogruluk Analizi

Uzaktan algilama da dogruluk, simiflandirilmis goriintiideki piksele tahsis edilen etiket
ile, o pikselin ger¢ek sinifi arasindaki uygunlugun arastirilmasidir. Gergek smif, hava
fotograflarindan, mevcut harita ve planlardan ya da GPS 6l¢gmelerinden elde edilebilir. Bu
amagla, siniflandirma sirasinda veya smiflandirilmis veri iizerinden pikseller secilerek bu
piksellerin referans verilerle uyumu incelenir (Goksel, 1996).

Siniflandirma hatasi, yer dogruluklu 6lgmelere dayanarak bilinen bir kategoriye ait olan
bir pikselin smiflandirma sonucunda baska bir gruba atanmasidir. Siniflandirma hatasi,
elektromagnetik yansima degerlerinin benzemesinden, algilayict ¢oziiniirliigiimden,
radyometrik ve geometrik diizeltmelerden ve siniflandirma algoritmalarindan kaynaklanir.

Piksel yiizeyindeki yeterli dogruluk derecesini saglamanin bir yolu, goriintii i¢erisindeki
her pikselde arazi ortiisii siniflandirmasinin bir referans kaynakla karsilagtirmaktir. Fakat
proje alaninin tiimii i¢in referans arazi ortiisii bilgilerinin toplanmasi ekonomik degildir ve
uzaktan algilamaya dayanan siniflandirma yapmanin amaci tiimiiyle yok eder (Ayhan
vd., 2003).

Smiflandirma da dogruluk analizi, siniflandirmadan elde edilen sonuglarin referans
verilerinden c¢ikarillan test alanlarindaki arazi Ortiisiiniin =~ ‘bilinen’ kimligi ile
karsilagtirilmasini igerir. Test alanlari, analist tarafindan ya da rasgele secilebilir.

Test alanlar1 analist tarafindan secilirse, mevcut olan yer gercegi bilgileri temel
almabilir. Fakat kontrollii simiflandirma yapilmigsa, 6rnekleme bdlgelerinin se¢iminde
kullanilmis pikselleri test alani i¢in se¢mek kullaniciya cazip gelir. Bu da testte sapmalara
sebep olur, .ciinkii ornekleme pikselleri siniflandirmanin temelidir. Dogru bir test
yapabilmek i¢in, 6rnekleme sirasinda segilen pikselleri segmemek gerekir.

Test alanlar1 rasgele secilirse, sapma olasiligi elemine edilir. Fakat rasgele se¢ilmis olan
piksellere, arazi {izerinde ulagsmak zor olabilir. Bu tarz durumlarda arazi ortii haritalarinin
referans veri olarak kullanilmas1 daha uygundur (Erdas Field Guide, 2002).

Secilen piksellerle referans verilerinin karsilastirilmasit sonucu, siiflandirilmis
piksellerin ait oldugu siniflara atanma dogruluklari, siniflandirma hata matrisinden elde
edilebilir. Ayrica hata matrisleri, kapa katsayisi ile istatistik olarak analiz edilebilir.

Dogruluk derecesini tanimlamak i¢in en yaygin yol hata matrisi olusturmaktir. Hata
matrisi; arazide tanimlanan veya hava fotograflarindan yorumlanan gercek arazi ortiisiine

gore belirli bir arazi Ortiisii tipi olarak atanan piksellerin sayisini satirlar ve siitunlar halinde
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diizenlemis sayilarin karesel bir diizenidir. Referans verileri matris siitununda,
smiflandirma verileri matris satirinda yer alir. Hata matrisi, bilinen referans veriler ile
siniflandirmada bunlara karsilik gelen veriler arasindaki iligkiyi kiyaslar (Jehnsen, 1996).

Hata matrisinden, simiflandirmanin dogruluguna ait birgok 6lgiit tiiretilebilir. Bunlardan
en yaygm olani, dogru ayrilmis kategorilerin yiizdesinin hesaplanmasidir. Siniflarin
bireysel olarak dogruluklarin, bir sinifa dogru olarak atanan piksellerin toplaminin, o sinifa
ait olan tiim piksellerin toplamina orani hata matrisinden tiiretilerek bulunabilir. Dogruluk
iki yaklasimla hesaplanabilir; bunlar, iiretici dogrulugu ve kullanici dogrulugudur.
Dogruluk hesaplanirken, matrisin satirlar1 dikkate aliniyorsa, kullanict dogrulugu soz
konusudur. Eger, dogruluk hesaplanirken hata matrisinin siitunlar1 kullaniliyorsa, tretici
dogrulugundan bahsedilir (Foody, 2002).

Hata matrisi,

A Ry Ny Nyc Nyp e
B Npy MNpg Npc Npp U
C Ney Neg Nee Rep ney
D Rpy Npg Npc Mpp Mp,
Toplam n,, n,, n,. n, n (29)

olmak iizere, liretici ve kullanici dogrulugu;

9
z Ny
£ *100
Dogruluk ylizdesi: 7 (30)

i

Kullanic1 dogrulugu: M 31

ii

Uretici dogrulugu: "+ (32)
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Smiflandirilmig veriyle referans verisi arasindaki genel dogruluk ifadesi;

GD == (33)

esitliklerinden hesaplanabilir.

Hata matrisi, dogrulugun temsili i¢in etkili bir yoldur ¢ilinkii her kategorinin dogrulugu

acikca belirtilir. Atama (commision) ve atlama (omision) hatalar1 matriste gosterilir.

Toplam piksel sayisinin hata matrisinin ara kosegeni {lizerindeki toplam piksel sayisina

boliimii siniflandirma dogrulugudur.

Bazi durumlarda piksel sans sonucu dogru sinifa atanmis olabilir, bu problemin

irdelenmesi i¢in kappa katsayist kullanarak dogruluk irdelemesi yapmak daha uygundur.

Kappa katsayisi, hata matrisinin satir ve siitun toplamlari ve kosegenin iizerindeki

elemanlar kullanilarak hesaplanir. Kappa katsayis1 0 ile 1 arsinda deger alir (Foody, 2002).

Kappa dogruluk degeri su formiile gére hesaplanir;

”

N-ZR:Xﬁ _Z(Xi+ *X+i)
_ i1

i=1

K

hat

VT o

Burada,

N : toplam piksel sayis1 (satirdaki ve stitundaki),

I : satir sayisi,

Xi+ : 1 satirindaki piksel toplamu,

X4 : 1 stitunundaki piksel toplamini gdstermektedir.

Hata matrisinden ve kappa istatistiginden elde edilen sonuglar farklidir. Ciinkii ikisinde

farkli bilgiler kullanilir. Hata matrisinde sadece kdsegen elemanlar1 kullanilirken, kappa

katsayist1 i¢in satir ve siitunlarin agirlikli toplami kullanilir (Jehnsen, 1996).



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Calisma Alam

Bu tez calismasinda, Trabzon ilinin, Sanayi, Degirmendere, Kalkinma ve Universite
mabhallelerini igeren yaklasik 3,6 km x 3,6 km genisligindeki bir alan, ¢aligma alani olarak
secilmistir.

Bu alana ait ¢ok spektrumlu uydu goriintii verisi Ikonos II algilayicisindan 18 Aralik
2003 tarihinde elde edilmistir (Sekil 2.1). Goriintii verisi toplam 4 kanaldan ve 900 x 900
pikselden olugsmaktadir.

Sekil 2.1. Calisma Alani (Ikonos II, rgb: 3/2/1 dogal renkli uydu goriintiisii)
2.2. Kullanilan Donanim ve Yazihm Ozellikleri

Bu tez calismasi kapsaminda gergeklestirilen Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik ve

klasik istatistik Maksimum Olabilirlik karar kurali tekniklerinin uzaktan algilama uydu
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goriintiilerinin siniflandirma problemine getirdikleri yaklagimlarin amacini gergeklestirmek
i¢in Karadeniz Teknik Universitesi Fotogrametri ve Uzaktan Algilama laboratuarindaki 3
adet Pentium IV iglemcili bilgisayar grubu kullanilmistir. Bu performans
karsilagtirmalarinin maksimum diizeyde genellenebilir olmasini saglamak i¢in kullanilan
Bulanik Mantik algoritmasi i¢in ¢ok sayida test yapilmustir.

Klasik Maksimum Olabilirlik siniflandirma yontemi i¢in Erdas Imagine 8.7 ve PCI
Geomatica 9.0 yazilimi kullanilmistir. Bulanik Mantiga dayali goriintii siniflandirma
uygulamas1 Matlab programi ortaminda programlanmistir. Yapay Sinir Aglarina dayali
goriintii siniflandirma uygulamasi, Stuttgart Universitesi tarafindan gelistirilen Stuttgart
Neural Network Simulator (SNNS) programi ve Gebze Yiiksek Teknoloji Universite’ sinde
Dog. Dr. Tagkin Kavzoglu’ nun Turbo C’ de yazmis oldugu MAPAT programi aracilidi ile

gergeklestirilmistir.

2.3. Kullanilan Veri Modeli

Bu tez calismasit kapsaminda kullanilmakta olan Ikonos II’ ye ait 4 kanalli, 4m
¢oziiniirliikli ¢ok spektrumlu uydu goriintii verisi, Karadeniz Teknik Universitesi,
Miihendislik Fakiiltesi Jeodezi ve Fotogrametri Miihendisligi Boliimii Uzaktan Algilama
Anabilim Dali’ ndan temin edilmistir. Goriintii verisi ve algilayic1 sistemlerle ilgili
ayrintilar tezin ilgili boliimiinde verilmistir.

Tiim yontemlerde veri, siniflandiriciya tek tek piksel bazinda verilmis ve sonugta 7
siiftan birisine girmeye zorlanmistir. Maksimum Olabilirlik yonteminde piksel paterni, en
yakin olasiliga sahip oldugu (en yiiksek Gauss olasilik yogunluk degerini aldigi) sinifa
atanirken YSA ve Bulamik Mantik yapisinda Kazanan Hepsini Alir yontemine uygun

olarak en yiiksek degerin alindig1 ¢ikis katmani temsil ettigi sinifa atanmustir.

2.4. Bilgi Siniflar1 ve Egitim Alanlarinin Belirlenmesi

Egitim verisi olarak adlandirilan veri setleri, tim goriintiide siniflandirma iglemine ait
istatistikleri kontrol etmek ve smiflandirma islemini gerceklestirmek amaciyla kullanilir.

Bir algoritmadaki egitim verileri, bir uzaktan algilamadaki bilgi siniflarinin esik degerlerini
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ifade eder. Bilgi simiflar1 ve arazi Ortiisii smiflar1 tematik haritadaki katmanlardir
(Szymanski, 1998).

Egitim alanlarina ait veriler, miimkiin olduk¢a uydu goriintiisliniin kaydedildigi tarihe
yakin bir zaman diliminde araziden toplanmalidir. Dogru bir smiflandirmanin
yapilabilmesi, egitim alanlarinin arazide homojen bir sekilde belirlenmesi ve yeterli
bliyiikliikte tanimlanmasi ile miimkiindiir (Lillesand ve Kiefer, 2000). Egitim alanlar
dogrudan arazide belirlendigi gibi goriintli iizerinde ¢ok belirgin alanlarin ¢iplak gozle

yorumlanmasiyla veya mevcut haritalar aracilig1 ile de belirlenebilir.

Tablo 2.1. Sinif Ozellikleri

Simif Adi | Sinif Kodu Aciklama
Su 1 Deniz ve dereler
Yesil 1 2 Bitki ortiisii yogunlugunun az oldugu cayir tipi alanlar
Yesil 2 3 Bitki ortiisiiniin yogun oldugu orman bolgeleri
Parlak 4 Deformasyona ugramis parlak renkli alanlar
Toprak 5 Tarla tipi ¢iplak toprak
Yol 6 Ana ve ara yollar
Yerlesim 7 Diizenli ve diizensiz yerlesim alanlari

Bu ¢aligma kapsaminda yapilan egitim alani tespitinde, uydu goriintii verisinin yiiksek
¢Oziiniirliiklii olmasi sebebiyle tiim siniflara ait egitim alanlarinin se¢imi uydu goriintiisii
tizerinden ¢iplak gozle yapilmistir. Hedef smiflar1 en iyi derecede temsil edecek ve
olabildigince homojen yapida secilen egitim veri kiimesi 7 siniftan ve toplam 15168
paternden olusmaktadir. Tablo 2.1° de secilen siniflarin 6zellikleri, Tablo 2.2’ de arazi
smiflarinin toplam poligon ve patern sayilari, Tablo 2.3’ te arazi siniflarinin smif

istatistikleri verilmektedir.



Tablo 2.3. Arazi siiflariin bantlara gore ortalama yansima degerleri ve standart
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Tablo 2.2. Egitim alanlarinin poligon ve piksel sayilari

Arazi Sinifi Eaitim Alant Patern Sayis1
Poligon Sayisi
Su 8 5149
Yesil 1 3 1721
Yesil 2 2 2004
Parlak 4 1666
Toprak 11 2069
Yol 10 1452
Yerlesim 19 1107

sapmalar1
Ortalama Standart Sapma
Smif/Bant | Bant1 | Bant 2 | Bant 3 | Bant 4 | Bant1 [ Bant2 | Bant 3 | Bant 4
Su 36.7 49.0 35.4 21.3 14.4 13.3 8.0 21.3
Yesil 1 22.8 25.6 14.3 86.3 1.6 1.3 0.7 11.3
Yesil 2 19.7 19.9 13.4 47.2 2.0 1.9 1.0 7.3
Parlak 201.9 | 195.5 | 142.3 | 1964 53.6 54.1 51.5 60.0
Toprak 53.7 46.9 27.2 61.2 9.6 8.9 5.8 7.9
Yol 48.0 49 4 35.9 47.1 6.9 6.4 4.3 6.8
Yerlesim 74.7 51.9 31.1 77.7 20.6 7.3 4.3 16.6

Tespit edilen egitim alanlarinin irdelemesi sonucu bazi siniflarda parlakligin etkili

oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle parlakliklardan etkilenen siniflar parlak alanlar olarak

ayrilarak yeni bir arazi sinifi altinda toplanmistir.

Erdas Imagine yazilimi ortaminda uydu goriintii verisi lizerinden egitim alanlar1 Sekil
2.2’ deki gibi cevrilerek vektor veri formatinda kaydedilmistir. Kontrolli siiflandirma,

yapay sinir aglart kullanilarak yapilan smniflandirma ve bulanik mantifa dayali

siiflandirma uygulamalarinin hepsinde ayn1 egitim alanlar1 kullanilmastir.
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Sekil 2.2. Egitim alanlarinin se¢ilmesi

Secilen bu 6rnek alanlarin dagilim ve birbirinden ayrilabilirlikleri hem grafik hem de
sayisal olarak analiz edilmistir. Grafik analiz i¢in, iki boyutlu veri 6zellik uzayinda
goriintii sagilim grafikleri ¢izdirilmistir (Sekil 2.3). Degisik o6zellik uzaylarinda
olusturulan bu grafiklerle hem goriintii verisinin dagilimi hem de segilen egitim alanlarinin
bu dagilima ve birbirlerine gore smif temsil giivenirlikleri gorsel olarak analiz
edilmektedir. Bu amagla goriintii verisi sahip oldugu 4 kanalin biitin ikili
kombinasyonlarinda PCI Geomatica programinda grafik olarak hazirlanmistir. Bu
grafiklerin analizinde, iki boyutlu tiim 0Ozellik uzaylarinda ozellikle 2. ve 3.
siniflarin arasindaki ortiisme dikkat ¢ekicidir. 7. siniftaki ayirt edilebilirlik derecesi diisiik
seviyede oldugu icin, bu smifin siniflandirma performansinin zayif c¢ikmasi

beklenmektedir. Grafik irdelemede zay1f ayirt edilebilirlik derecesine sahip olan bu sinifin
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durumu, doniistiiriilmiis diverjans analiziyle sayisal olarak daha objektif bir sekilde analiz

edilebilir (Jehnsen, 1996).
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Sekil 2.3. Iki boyutlu 6zellik uzaylarinda egitim 6rneklerinin dagilimlari

Olusturulan sinif alistirma Orneklerinin 4 boyutlu 6zellik uzayindaki ayrilabilirlik
analizi, PCI Geomatica yaziliminda kantitatif olarak da incelenmistir. Bu amagcla sinif

ornek alanlarinin 4 kanal i¢in Bhattacharrya uzakligi ve doniistiiriilmiis diverjans
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degerleri  hesaplanmistir.  Literatiirde,  Bhattacharrya uzakligi  degerlerinin
derecelendirilmesine gore 2.0-1.90 arasi ¢ok iyi seviyede bir ayrim derecesini, 1.90-
1.70 aras1 1yi ve 1.70 den kii¢iik ise zay1f bir ayrim derecesini gostermektedir (Geomatica
Prime Help, 2003). Bu degerlerin hesaplanmasi i¢in Pci Geomatica programi, verilen
derecelendirmeye uygun olarak doniistiiriilmis diverjans degerlerini kullanarak
siniflarin hangi ayrilabilirlik seviyesine girdigini belirtmektedir. Bu derecelendirmeye
gore; zayif ayrilabilirlik derecesine toprak ve yerlesim alanlari siniflar1 girmektedir.
Grafik analizde belirli 0zellik uzaylarinda birbiri {izerine bindiren siniflar igin
doniistiirilmiis diverjans analizinde tim siniflar en disiik ayrilabilirlik derecesi
gostermemektedir. Bhattacharrya uzakligi ve dontstiiriilmiis diverjans degerleri, Tablo

2.4 ve Tablo 2.5’ te verilmistir.

Tablo 2.4. Bhattacharrya uzakligi degerleri

Simf su bitki gurbitki | parlak | toprak yol
bitki 2.0000 | 0.0000 1.9412 1.9999 | 1.9979 | 1.9999
gurbitki 2.0000 | 1.9412 | 0.0000 1.9994 | 1.9794 | 1.9997
parlak 1.9460 | 1.9999 1.9994 | 0.0000 | 1.9047 | 1.9008
toprak 1.9999 | 1.9979 1.9794 1.9047 | 0.0000 | 1.9189
yol 1.9938 | 1.9999 1.9997 1.9008 | 1.9189 | 0.0000
yerlesim 1.9995 | 1.9999 1.9996 1.9459 | 1.3886 | 1.8853

Tablo 2.5. Doniistiiriilmiis diverjans degerleri

Sinif su bitki | gurbitki | parlak | toprak | yol
bitki 2.0000 | 0.0000 | 1.9717 | 2.0000 | 2.0000 | 2.0000
gurbitki | 2.0000 | 1.9717 | 0.0000 | 2.0000 | 2.0000 | 2.0000
parlak 2.0000 | 2.0000 | 2.0000 | 0.0000 | 2.0000 | 2.0000
toprak 2.0000 | 2.0000 | 2.0000 | 2.0000 | 0.0000 | 1.9491
yol 1.9998 | 2.0000 | 2.0000 | 2.0000 | 1.9491 | 0.0000
yerlesim | 2.0000 | 2.0000 | 2.0000 | 2.0000 | 1.9981 | 2.0000
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2.5. Kontrollii Simiflandirma Uygulamasi

Bir goriintiideki beklenen arazi farkliliklarimi grup/siniflar halinde bilinen alanlar
yardimiyla belirlenmesi islemidir. Bu islem; sirasiyla alana ait 6n bilgilerin toplanmasi,
egitim alanlarinin belirlenmesi, siniflandirmanin yapilmasi ve siniflandirmanin basarisinin
denetlenmesi asamalarindan olugsmaktadir (Erdas Field Guide, 2002)

Bu caligmada kontrollii siniflandirma metodu olarak Maksimum Olabilirlik (Maximum
Likelihood) algoritmasi kullanilmistir. Maksimum Olabilirlik karar kurali, her bir sinifin
Gauss olasilik yogunluk fonksiyonunun 2. derece istatistiklerine dayanan parametrik bir
siniflandirma teknigidir. Eger smif dagilimlari normal dagilima uyuyorsa Maksimum
Olabilirlik karar kurali en optimal yontemdir.

Ikonos’ tan elde edilen Trabzon’ un Merkez bolgesine ait olan uzaktan algilanmis
goriintiisit 4 kanalli olarak siniflandirilmistir. Tkonos uydu goriintlisiiniin  kontrolli
siniflandirmaya tabi tutulmasi ile elde edilen sonuglar, alana iligkin pankromatik uydu
goriintiisii kullanilarak kontrol edilmistir. Siniflandirmanin basarisi, Erdas Imagine 8.6
programinda 210 deneme alanindan olusan piksel bazinda test verisi kullanilarak kontrol
edilmistir. Uygulanan kontrollii siniflandirma sonucunda, siniflandirmanin toplam
dogruluk yiizdesi, kullanici ve iiretici dogruluklar1 ile bu dogruluklarin istatistiki olarak
degerlendirilmesini saglayan Kappa degerleri hesaplanmistir. Yapilan kontrollii
siiflandirmanin basarisint 6zetleyecek olursak; toplam siniflandirma dogrulugu %67,62,
Kappa istatistik degeri 0,6020 olarak basarisiz bulunmustur. Kontrol esnasinda her bir
arazi smifina diisen tiim kontrol noktalar1 Im ¢oziniirliiklii pankromatik Ikonos uydu
goriintiistinden kontrol edilmis ve eger farkli bir sinifta ise o sinif degeri girilmesi suretiyle
goriintiilerin bagarisi 6l¢iilmiistiir.

Siniflandirma sonucunun hata matrisi, genel siiflandirma dogrulugu, kappa istatistik
degerleri ve smiflarin kullanic1 ve tiretici dogruluk yiizdeleri Tablo 2.6’ da yer almaktadir.
Burada Su olarak nitelendirilen sinifin {iiretici dogrulugu %96,43, kullanict dogrulugu
%100 ve kappa istatistigi 1 olup yiiksek basari orani ile ayrilabilmektedir. Yerlesim
alanlar1 %66,67 kullanici dogrulugu ile diisiik degere sahiptir. Kappa istatistik degeri
0,6392 oldugundan ilgili sinifin ayrilmasinda istenilen basar1 saglanamamistir. Cilinkii
kappa istatistigi degeri, 0-1 araliginda degismekte ve 0,8 oranindan biiyilik degerler basarili
sayillmaktadir. Trabzon ilindeki yerlesim alanlarindaki yapilasmanin daginik olmasindan

dolay1 iskan alanlarinin ayriminda basari saglanamamistir. Sinif dagilimlarinin normal
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dagilima uymamasi ve bunun sonucunda dagilimlarin birbirine girmesinden dolay1 diger

siniflarin ayriminda da basari1 saglanamamustir.

Tablo 2.6. Uydu goriintiisiiniin Maksimum Olabilirlik siniflandirma sonuglarinin hata

matrisi

Sunif Kodu 1 ) 3 4 5 6 Siiflandirilmis Ul‘E:thl 5
nokta sayisi Dogrulugu

1 27 0 0 0 0 0 0 27 96.43
2 0 55 3 0 3 1 0 62 77.46
3 0 9 15 0 3 2 0 29 65.22
4 0 1 0 8 5 5 7 26 80.00
5 0 5 4 1 23 6 2 41 63.89
6 1 0 1 1 2 12 5 22 46.15
7 0 1 0 0 0 0 2 3 12.50
Referans
Nokta 28 71 23 10 36 26 16 210
Sayisi
Kullamer 100 g871 5172 3077 56.10 5455  66.67
Dogrulugu
Kappa
Istatistik (6304 04579 02731 04701 04812 0.6392 0.6020
Degerleri

2.6. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi

Bu tez calismasinda Yapay Sinir Aglar1 uygulamasi i¢in ¢ok katmanli algilayici ag
yapilarindan geri yayilma 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Yapilan YSA smiflandirma
uygulamas1 hem kendi i¢inde hem de literatiirde yaygin olarak kullanilan ve genel kabul
gormiis kontrolli smiflandirma yonteminin sonuglariyla ve bulanik mantiga dayali
siniflandirma yontemi sonuglariyla karsilagtirilmistir.

Goriintli verilerinin ' YSA ile smiflandirilmasinda izlenen asamalar Sekil 2.4° te
gosterilmektedir. Ilk asamada uydu goriintii verisi iizerinden egitim ve test alanlari
secilmig, tiim goriinti ve belirlenen egitim ve test alanlarina ait paternler YSA’ da

islenmeye uygun hale getirilmistir.
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YSA giris verisinin kodlanmasi

\ 4

YSA ¢ikis verisinin kodlanmasi

A 4

YSA egitim siirecinin igletilmesi

A 4

Her 1000 iterasyonda:
Girdi katman sayisina gore,
Ara katman sayisina gore,
Cikt1 katman sayisina gore,
Ogrenme orani ve momentuma gére,
[k agirlik parametresine gore
Cikt1 kodlamasina gore,

Test verisi siniflandirma dogrulugunun hesaplanmasi

A 4
En biiyiik test verisi siniflandirma
dogruluguna sahip agin secilmesi ve bu
agla goriintiiniin siniflandirilmasi

Sekil 2.4. YSA ile siniflandirmada hesap akis semasi

Kullanilan YSA geri yayilim algoritmasinda giris katmani, kullanilan her bir kanala
karsilik bir yapay noéron gelecek sekilde 4 néron tesis edilmistir. Cikis katmani1 hedeflenen
7 siifin her birine bir ndron gelecek sekilde tesis edilmistir. YSA hedef degerleri, ilgili
smifa ait olmasi beklenen noron i¢in 1, ait olmayan digerleri i¢in 0 olarak belirlenmistir.
YSA ara katman sayisi, ilk agirlik parametresi, 6grenme parametresi ve momentum orant
uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirma problemine en iyi yakinsamay1 getirecek en
iyl degerleri deneme yanilma yontemiyle belirlenmeye calisilmistir ve tim bu agin
tasarimini1 ve 0grenmesini etkileyen parametreler tek tek bulgular ve irdeleme boliimiinde

ele alinmig ve optimum ag yapisi tasarlanmistir.
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2.6.1. Patern Dosyalarimin Hazirlanmasi ve Orneklenmesi

Ik adim YSA smiflandirmasi igin patern dosyalarmin hazirlanmasidir. Siniflandirma
dogrulugu ve calisma boyunca gerceklesecek tiim islemler, goriintii verisinin 6zelliklerini
iceren bu dosyaya baghidir. Bu sebeple patern dosyalarinin hazirlanmasi islemi, ¢ok
dikkatli bir sekilde yapilmalidir.

Vektor veri formatinda kaydedilmis olan egitim ve test alanlar1 raster veri formatina
doniistiiriilmiistiir. Raster veri formatindaki egitim ve test alanlar1 4 bantli uydu goriintii
verisi lizerine eklenerek 5 bantli uydu goriintii verisi olusturulur (Sekil 2.5). Bu dosya
Erdas Imagine ortaminda bip (Band Interlaced by Pixel) dosya formatina doniistiiriilerek

Y SA uygulamasi i¢in hazir hale getirilmis olunur.

Sekil 2.5. Egitim ve test alanlarini iceren 5 bantli uydu goriintiisii
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Bu islemlerden sonra MA PAT programi calistirilir ve sekiz se¢enekten olusan menti

MS-DOS ortaminda agilir (Sekil 2.6).

B8 D:\Wy Thesis\Applications\ANN\source\MA_PAT.EXE -|o i}

-

1
__J

¥Pattern File Preparationiaes Taskin KAUZOGLU

Create ~ Edit Sample File

Read Input Information from Text Files [row—coll
Read Input Information from Multi-layer Image
Systematic Sampling

Random Sampling

Create Test Pattern File for Whole Image (BIFP>

Check the Yhole Data Set <Samples)...ceoceeecnnccnnnnna [71
Exit from the program

Please ENTER your choice..: _

Sekil 2.6. MA_PAT program meniisii

Bu programla, goriintii lizerinden iki ¢esit Ornekleme adimi gergeklestirilebilinir.
Birincisi, sol iist kose koordinat degerleriyle birlikte satir ve siitunlarla dikdortgen
tanimlanarak piksellerin se¢imidir. Create / Edit Sample File (Patern dosyasi
olustur/diizenle) segilerek tiim goriintiideki bilgiler ascii metin dosyasinda depolanir. Bu

dosyaya bir 6rnek Sekil 2.7° de verilmistir.

5280475624

275152 301 174 580514.007 276552.410 4
441 91 451 100 584497.257 278017.160 7
301 122 316 136 581136.882 277273.535 3
169 205 175 219 577968.882 275281.535 6
327 121 339 136 581760.882 277297.535 1

Sekil 2.7. Birinci 6rnekleme adimina ait metin dosyasi
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Ik satir, drneklerin sayisim, goriintiideki satir ve siitunlarm sayisini, bantlarin sayisini
ve goriintii ¢oziiniirliigiinii gdstermektedir. Ikinci satir, dikddrtgen alandaki satir ve
siitunlarin sayisin1 ve sinif derecesini gostermektedir. Dikdortgen alanin tanimlanmasina

iligkin bir 6rnek Sekil 2.8” de verilmistir.

275,152 .

(X:580514.01
Y :276552.41)

® 301,174

Sekil 2.8. Dikdortgen alanin se¢imi

X ve Y koordinatlar1 Erdas Imagine yazilimindan alinmistir. MS-DOS meniisiinde
ikinci secenek secilerek dikdortgendeki satir ve siitunlar kullanilmasiyla goriintiiyle ilgili
tiim bilgiler programa okutulur. Her pikselin koordinat degerleri hesaplanir ve tiim bilgiler
ornekleme isleminde kullanilmak {izere bir dizide saklanir. Goriintiiniin kullanilabilmesi
icin goriintii formatinin bsq (Band Sequential) olmas1 gerekmektedir.

Ikinci 6rnekleme segenegi, bu tez calismasinda kullanilan adimdir (Sekil 2.9). Bu islem,
goriintiide yer gercekli verinin kullanilmasiyla miimkiindiir (Read Input Information from
Multi-Layer Image). Bu segenek igin, bip formatindaki uydu goriintii verisi programa
girilir ve program goriintii verisiyle ilgili bazi bilgiler sorar. Secilen her pikselin
koordinatlarinin hesaplanmasi icin girilmesi gereken girdi verileri, goriintiideki satir ve
siitun sayilari, bant sayilari, olusturulmak istenen sinif sayisi, goriintii ¢oziiniirliigii ve
goriintii kose koordinatlaridir. Gorlintii okunurken, program rasgele, piksellerin sinif
etiketlerini arar, her bant icin piksel degerlerini okur ve bunlar bir dizide saklar. Bir sinif
icin ¢ok fazla paternin se¢iminden sakinmak i¢in program, her sinifin patern sayisini
hesaplar ve her smif i¢in esit sayida patern se¢cmeyi dener. Son olarak, her pikselin
koordinat1 hesaplanir ve bir diziye eklenir. Ikinci érnekleme adimina ait ascii dosyas: Sekil

2.10° da verilmistir.
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@8 D:\My Thesis\Applications\ANN\net15\MA_PAT.EXE - 0| x|

=#¥Pattern File Preparationioes Taskin KAUZ

Create ~ Edit Sample File

Read Input Information from Text Files

Read Input Information from Multi-layer Image
Systematic Sampling

Random Sampling

Create Test Pattern File for Whole Image (BIF>
Check the Whole Data Set <Samples?

Exit from the program

Please EMTER vour choice..: 3

Please Enter the name of the binary Image File Mame (BIP>: tB3eqg.bhip

How many number of columns does the image include

How many number of rows does the image include

How many image hand=z,. don’t add ground truth [total-11

How many land cover classes does the image include

What iz the resolution (pixel zized of the image 4

What is the ¥ coor. value of top left image corner L625065 .58

What is the ¥ coor. value of top left image corner 4539778 .58

Sekil 2.9. MA_PAT programinda goriintii verisinin programa okutulmasi islemi

Burada her satir, goriintiideki bantlara ait piksel degerlerini ve simif derecesini

gostermektedir.

K1lY |[M|I

17 128 | 25 | 98
18 | 27 | 23 | 82
18|24 21|74
17125 |21 |69
17126 | 23 | 72
18 |26 | 24 | 85
17 126 | 23 | 83

~NOoO R WNR|WM

Sekil 2.10. ikinci 6rnekleme adimina ait metin dosyasi
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Program, hafizasinda tuttugu veri i¢in sistematik Ornekleme ve rasgele Ornekleme
olmak tizere iki Ornekleme secenegi sunar. Sistematik Orneklemede, egitim Ornek
dosyasimin bigimlendirilmesi igin dizideki tiim veri segilir. Rasgele ornekleme ise, daha
karmasik bir islemdir ve ¢alismada bu islem kullanilmustir (Sekil 2.11).

© D:\My Thesis', TEZ'text',printscreen’,MA_PAT.EXE

Class
Class
Class
Class
Class
Class
Class

12806
1284
12806
12806
1288
12806
1184

Your choice cannot he bhigger than one of the above numbher of patterns

Pleaze Specify Mumber of Pattern for each Class : 788
Do you want to save the results to pattern files [1(yes), 2¢no>»] - 1
Training Pattern File [11]

Testing Pattern File [21

Enter wvour choice - 1

Enter output file name...: train.pat

Pleasze specify a TEXT FILE HAME for Accuracy train.acc

Fleaze letter represent

Pleaze letter represent s8 vesill
Please letter represent 58 yesild
Fleaze letter represent g3 parlak
Fleaze letter represent g3 toprak
Pleaze letter represent s8 yol

Please letter represent 58 yverlesim

Sekil 2.11. Rasgele drnekleme yapilarak patern sayilarinin her siif i¢in se¢ilmesi islemi
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Bunun icin iki segenek kullanilir; goriintii verisi i¢in toplam patern sayisi ya da
paternlerin sayist her smnif i¢in segilebilir. Calismada paternlerin sayist her smif i¢in
secilmigtir. Program her smif i¢in patern sayisini listeler ve kullanicinin istegine bagh
olarak patern sayisini sorar. Bu sayi, bir sinifa ait en kiiciik patern sayisina esit veya daha
az olmalidir. Calismada egitim paternleri igin 700 6rnek ve test paternleri i¢in 2500 6rnek
se¢ilmistir. Bu islemden sonra 6rnekleme tamamlanmis, egitim ve test patern dosyalari
SNNS formatinda kaydedilmistir. Her bant icin secilen piksellere ait bilgi ve sayisal

degerler programin 7 numarali segenegi ile goriintiilenebilir.

2.6.2. Ag Dosyasinin Olusturulmasi

Ornekleme adimindan sonra, YSA’ nin egitiminde kullanilacak ag dosyasinin
olusturulmasi iglemine gecilir. Bunun igin SNNS’ in modiili olan BIGNET programi
calistirilir. Bu program SNNS yazilimi tarafindan saglanan bir C programidir. Masaiistii
bilgisayarlarda kullanilmak tizere Turbo C’de derlenmistir. Programa girdi, ¢ikt1 ve ara
katman sayilar1 verilerek, rasgele secilmis agirliklar kiimesi ile net formatinda ag dosyast
olusturulmustur. Girdi, ¢ikt1 ve ara katman sayilari, literatiire gére ve deneme yanilma
yontemiyle tezin bulgular ve irdeleme boliimiinde belirlenmeye ¢alisilmistir. Programin ara

yliziine 6rnek Sekil 2.12” de verilmistir.

My Thesis', TEZ\text’ printscreen’, BIGNET.EXE"

3D-Kernel U4.10
Metwork Generator for 3 Layer Feedforward MNetworks ———

. of input wnits: 4
. of output wnits: 7
- of hidden units: 12

Create Units now ...
make connections

Mame of the network: netlil.net
Filename of the network to save: netlZ.net_

Sekil 2.12. BIGNET programu ara yiizii
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2.6.3. Konfigiirasyon Dosyalarimin Hazirlanmasi ve Kosturulmasi

Ag dosyast olusturulduktan sonraki adim, sinir aglarinin egitilmesi i¢in gerekli
konfigiirasyon dosyasinin hazirlanmasidir. Bunun i¢in SNNS’ in bir modiili olan
MAKECFG programi calistirllmis ve agin egitimi igin gerekli parametreler girilerek
konfigiirasyon dosyas1 otomatik olarak SNNS formatinda olusturulmustur. Konfigiirasyon
dosyasi, 6grenme parametreleri, sinir ag1 dosyasi ve egitim patern dosyasi girilerek cfg
formatinda olusturulur. Ogrenme parametreleri olan ilk agirlik parametresi, 6grenme orani
ve momentum literatiire gére ve deneme yanilma yontemiyle tezin bulgular ve irdeleme
boliimiinde en iyi sekilde belirlenmeye calisilmistir.

Konfigiirasyon dosyasinin olusturulmasindan sonra, konfigiirasyon dosyasinin islenerek
agin egitilmesi islemine ge¢ilmigtir. Bunun i¢in SNNS’ in konfigiirasyon isleme dili olan
‘Batchman’ kullanilmistir. Bu program egitim hatalar1 ve iterasyon sayilariyla ilgili
bilgilerin goriintiilenmesine izin verir. Konfigiirasyon dosyalar1 Batchman’ de islenerek
agin egitilmesi islemi tamamlanmistir (Sekil 2.14). Calismada kullanilan konfigiirasyon

dosyasi Sekil 2.13” de verilmistir.

loadNet("netl 1.net")

loadPattern("train.pat")

loadPattern("test.pat")

setPattern("train.pat")
setInitFunc("Randomize Weights",-0.3,0.3)
initNet()

setLearnFunc("Std Backpropagation",0.1)
setUpdateFunc("Topological Order")
setShuffle(TRUE)

while SSE > 0.1 and CYCLES < 15000 do
for i:=1 to 1000 do

if CYCLES mod 1000 == 0 then
print("cycles = ",CYCLES, " SSE =",SSE," MSE = ",MSE) endif
trainNet()

endfor

saveNet("1net" + CYCLES div 1000 + ".net")
setPattern("test.pat")

saveResult("1res" + CYCLES div 1000 + ".res",1,PAT,TRUE,FALSE,"create")
setPattern("train.pat")

endwhile

print("Cycles trained: ", CYCLES)
print("Training stopped at error(SSE): ", SSE)

Sekil 2.13. Calismada kullanilan konfigiirasyon dosyasi
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batchman -f uyg2.cfg

D:=“My Thesis“TEZutext“printscreen’batchman —f uwyg2.cfyg
Het netlS.net loaded
Patternzet val.pat loaded:;: 1 patternset(s?> in memory
Patternset train.pat loaded; 2 patternset{sz? in memory
Init function iz now Randomize_lleights
Parameters are: —-@.2 @B.2
Met initialized
Learning function is now BackpropMomentum
Parameters are: B.3 B.6
Ipdate function iz now Topological_ Order
Pattern shuffling enabhled
cycles = 28 S5E = 646.874 MSE = B.131852
Patternset iz now wal.pat
S5E = 115.897 MSE = B.165567

MSE2 = B.165567 DIFF = 299 _8344
Metwork file tnet.net weitten
Patternset is now train.pat
cycles = 48 S5E = 485.605% MSE 8.0971831
Patternset is now val.pat
cycles = 48 S5E = 668767 MSE B._0955381
MSE1= B.165567 MSE2 = B.8955381 DIFF = A.878002791
Metwork file tnet.net weitten
Patternset iz now train.pat
cycles = 68 S5E = 3768.714 MSE 8.0797784
Patternset is now val_pat
cycles = 6@ S5E = 48.8823 MSE B.0678319
MSE1= B.@955381 MSE2 = BA.B678319 DIFF = @A.8257862
Metwork file tnet.net written
Patternset is now train.pat
cycles = B@ S5E = 326.967 MSE B.066728
Patternset iz now wal.pat
cycles = 8@ S8E = 45.8833 MSE B.08655475
MSE1l= B.B678319% MSE2 = B.8655475 DIFF = B.8A428438
Hetwork file tnet.net weritten
Patternset is now train.pat
cycles = 1688 S5E = 298.161 MSE B.8688423
Patternset is now val.pat
cycles = 188 S55E = 58.82°M1 MSE A.A84038%7
MSE1= B.8655475 MSE2 = BA.88460387 DIFF = -0.8184%12
Patternset is now train.pat
cycles = 128 S5E = 276.718 MSE 8.8564731
Patternset is now val.pat
cycles = 128 S55E = 45._700% MSE A._B6a55727
MSE1= B.8655475 MSE2 = B.8655727 DIFF = -2.5177e—-85
Patternset is now train.pat

Sekil 2.14. Konfigiirasyon dosyalarinin SNNS’ in Batchman modiiliinde isletilmesi

2.6.4. Yapay Sinir Aglarinin Test Edilmesi

Yapay Sinir Aglarinin egitilmesinden sonra test edilmesi islemi gerceklestirilir. Bunun
icin test patern dosyasiyla beraber egitilmis sinir ag1 dosyasi kullanilarak konfigiirasyon
dosyast olusturulmustur. Bu dosya metin editériinde hazirlanmis ve cfg formatinda
kaydedilmistir. Konfigiirasyon dosyasi SNNS’ in konfigiirasyon isleme dili olan
Batchman’ de isletilmis ve sonunda res formatinda test sonu¢ dosyalari hazirlanmistir.

Calismada kullanilan konfigiirasyon dosyasina 6rnek Sekil 2.15° te verilmistir.
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loadPattern("test.pat")
loadNet("tnet1.net")
saveResult("testl.res", 1, PAT, TRUE, FALSE,"create")

loadNet("tnet2.net")
saveResult("test2.res", 1, PAT, TRUE, FALSE,"create")

loadNet("tnet3.net")
saveResult("test3.res", 1, PAT, TRUE, FALSE,"create")

Sekil 2.15. Test sonug dosyalarinin hazirlanmasi i¢in kullanilan
konfigiirasyon dosyasi

2.6.5. Dogruluk Analizi

Bir smiflandirma isleminde dogruluk analizi en énemli adimdir. Bu tez ¢alismasinda
yapay sinir aglariyla yapilan siniflandirmalarin tiimii olasilik matrisi metoduna dayali
olarak ACASS programinda yapilmistir (Sekil 2.17). Bunun i¢in program iki dosya ad1 ve
esik degeri sormaktadir. Bu dosyalar, SNNS’in res formatinda olusturulan test sonug¢ ve
acc formatinda olusturulan arazi smiflarini tanimlayict metin dosyalaridir. Test sonug
dosyasi1 konfiglirasyon dosyasinin isletilmesiyle olusturulmustur. Siniflara ait bilgi dosyasi

Sekil 2.16° da gosterildigi gibi {i¢ ¢esit bilgi icermektedir.

Sinif | Ornek Sayisi | Sinif
a 382 1
b 373 2
c 373 3
d 365 4
e 370 5
f 367 6
g 270 7

Sekil 2.16. Siniflara ait bilgi dosyasi

Calismada kullanilan bilgi dosyasinda, a, b, c, d, e, f ve g su, yesil 1, yesil 2, parlak,
toprak, yol ve yerlesim siniflarini, 382, 373, 373, 365, 370, 367, 270 degerleri her sinifa ait

toplam piksel sayisimni ve 1, 2, 3, 4, 5, 6, ve 7 degerleri sinif numaralarin1 géstermektedir.
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Program oncelikle su sinifina ait ilk 382 pikselin iiyeliginin dogrulugunu ve YSA
siniflandiricisi tarafindan dogru bir sekilde siniflandirilan su piksellerinin sayisini hesaplar.
Bu dogruluk her smif icin ayr1 ayr1 gergeklestirilir ve formiile gore dogruluk olciileri

hesaplanur.

File Mame : 1lresS.res

Total

Thank

Sekil 2.17. Olasilik matrisiyle yapilan dogruluk analizi

Tezin bulgular ve irdeleme boliimiinde incelenen ag tasarimiyla ilgili parametreler igin
test sonu¢ dosyalar1 hazirlanmis ve dogruluk analizleri yapilmistir. En iyi dogrulugu veren
ag tasarimi bu sayede belirlenmis ve uydu goriintiisii optimum ag tasarimina gore
siiflandirilmistir. Optimum ag tasarimi i¢in en iyi degerler Tablo 2.7’ de gosterilmistir.
Yapay sinir aglarmin siniflandirilmast sonucunda toplam dogruluk %98,76 ve Kappa

istatistik degeri 0,9855 bulunmustur.
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Tablo 2.7. Optimum ag tasarimina gore siniflandirma sonucu

Parametreler Secim / Sonug¢
Girdi katman sayis1 4

Cikt1 katman sayis1 7

Ara katman sayist 14

Ik agirlik arahig: [-0.1,0.1]
Ogrenme orani ve momentum | 0-15 —0.075
Cikt1 kodlamasi [010]
[terasyon 5000

Toplam Dogruluk 98.76

Kappa Istatistigi 0.9855

2.6.6. Goriintii Dosyalarinin Hazirlanmasi

Olusturulan sonug¢ goriintii dosyalart SNNS formatinda oldugundan bu dosyalarin
goriintiilenebilmesi i¢in Erdas formatina ¢evrilmesi gerekmektedir. Bu islem i¢in SNNS’ in
modiilii olan ID IMG program kullanilmistir . Bu program, SNNS formatindaki islenen
sonug dosyalarin1 ve siif degerlerini Idrisi yazilimi i¢in uygun formata doniistirmektedir.
Tez c¢aligmast kapsamindaki goriintiiller bu program kullanilarak Idrisi formatinda

kaydedilmistir, ardindan Erdas goriintii formatina doniistiirtilmiistiir.

o Doy My Thesis', TEZ' bext' printscreent,ID_IMG.EXE

Enter SMHMS RESULT file name
Enter output IMAGE file name

Please zpecify the threshold :

8180008 data sets have been copied...

Please enter to continue.._

Sekil 2.18. ID_IMG programu ara yiizii
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2.7. Bulanik Mantiga Dayal Goriintii Siniflandirma Uygulamasi

Bulanik mantiga dayali goriintii siniflandirma uygulamasi i¢in 4 banthi Ikonos uydu
gorlintli  verisi kullanilmistir. Siniflandirma ig¢in girdi verisi olarak tez ¢alismasi
kapsaminda tim siniflandirma uygulamalarinda kullanilan ayni egitim paternleri
kullanilmustir.

Uygulama i¢in Matlab yaziliminin bulanik mantik modiilii ve Pci Geomatica yazilimi
kullanilmistir. Pci Geomatica programindan alman iiyelik fonksiyon parametreleri
kullanilarak bulanik g¢ikarim sistemi (FIS) olusturulmustur. Bulanik Cikarim Sisteminin

yapisinin daha iyi anlagilmasi i¢in ascii dosyasi bigiminde gosterilmistir (Ek 1).

Bulanik Mantik Giris Verisinin Kodlanmasi

A
Bulanik Cikarim Sisteminin Olusturulmasi

h 4

Uyelik Fonksiyonunun Olusturulmasi

A

Kural Diizenleyicisinin Olusturulmasi

v
Matlab Ortaminda Goriintiiniin Siniflandirilmasi

Sekil 2.19. Bulanik mantiga dayali goriintii siniflandirilmasinda akig
semasi

2.7.1. Bulanik Cikarim Sisteminin Olusturulmasi

FIS Diizenleyicisi bir bulanik c¢ikarim sistemi hakkinda genel bilgi verir. FIS

Diizenleyicisi, girdi degiskenleri (goriintii verisindeki bantlar), ¢ikti degiskenleri(arazi
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siniflar1) ve iyelik fonksiyonundan olugmaktadir. Tez ¢alismasinda kullanilan uydu

goriintii verisi 4 banth oldugundan, girdi degiskenleri mavi, yesil, kirmiz1 ve kizilotesi

kanallar1 olarak, ¢ikt1 degiskenleri arazi siniflar1 olan su, yesil 1, yesil 2, parlak, toprak, yol

ve yerlesim olarak FIS Diizenleyicisi panelinden girilmistir.

<)} FIS Editor: class - 10| x|
File Edit “iew
blue
ﬂ h"“'--.___h class
green flu)
Eg E§ e (sugena)
red /
infraves
FI= Matme: class FI= Type: ZUQEnD
Andd method I i j Current Yariable
Or method [max = Mame biLe
Type inpLt
Implication I iy j
Ratige [0 255]
Agoreastion I — j
Defuzzification I F—— j Helo Cloze
Ready

Sekil 2.20. FIS diizenleyicisi paneli

2.7.2. Uyelik Fonksiyonunun Olusturulmasi

Uyelik Fonksiyonu Diizenleyicisi, tiim bulamk g¢ikarim sistemi igin girdi ve ¢ikt1

degiskenleriyle iliskili iiyelik fonksiyonlarinin diizenlenmesine ve goriintiilenmesine izin

veren aragtir (Sekil 2.20).
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b Membership Function Editor: class - |EI|5|

File Edit Wiew

. ; ; ot
FIS “Yariahles Membership function plots mﬁh_ 181
T T T T T
mfl  miBmfs mifi2 mfd
X [w] -
blue class
green
red
D 1 1 1 1 1
& 1] a0 100 150 200 250
" . input variakle "infrared”
Currert Yarighle Current Membership Function (click on MF to select)
Mairie irfrare Mame: it
Type input Type I gauzsmf vi
Params
[4.88 21.31]
Range | [0 255] I
Lisplay Range | [0 255] Helps | Close |
Selected variable "infrared"

Sekil 2.21. Uyelik Fonksiyonu Diizenleyicisi Paneli

FIS’ te girdi ve ¢ikt1 degigkenleriyle ilgili tiyelik fonksiyonlarini tanimlamak ic¢in FIS

degiskeni secilmelidir. Edit meniistinden ‘Add MFs’ komutuyla, {iyelik fonksiyon tipini ve

sayisini segmeye izin veren yeni bir pencere acilir (Sekil 2.21).

) Membership Functions =10 x|

Add membership functiohs

MF type

Murnbet of MFE=

| trimt j
E -l

Ik

| Cancel |

Sekil 2.22. Uyelik fonksiyonu eklenti paneli
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Uyelik fonksiyon panelinde, iiyelik fonksiyonun parametresini, tipini ve ismini
degistirmeye izin veren kontroller vardir.

Tez c¢aligmasinda iiyelik fonksiyonunun tanimlanmasi icin, diizgiinligi ve
degiskenlerinin sifir olmamasindan dolay1 basit Gauss egrisi (gaussmf) kullanilmistir. Bu
durumda, Matlab’ in Bulanik Mantik modiilii iiyelik fonksiyonunun tanimlanmast igin iki
parametreye ihtiyag duyar; bunlar, arazi smiflarinin yansima ve standart sapma
degerleridir. Bu degerler Tablo 2.8 de verilmistir.

Tabloda, kirmizi degerler (mf;) iiyelik fonksiyonlarmi gostermektedir. Ornegin, mfl
mavi, yesil, kirmizi ve kizilotesi bantlarinda su smifinin iyelik fonksiyonunu
gostermektedir. Calismada standart sapma degerlerinin yaris1 {yelik fonksiyonu
tanimlanmasinda kullanilmistir. Bunun nedeni yakin iiyelik fonksiyonlar1 arasinda(mfl,
mf2, ..., mf7) iist iiste binmeler goriilmiistiir.

Cikt1 degerleri icin tiyelik fonksiyonlarinin olusturulmasi tamamlanmistir (Tablo 2.9).

Degiskenler isimlendirilmis ve kurallarin yazilmasi igslemine ge¢ilmistir.
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Tablo 2.8. Egitim alanlarinin ortalama yansima degerleri ve standart sapma

degerleri
Kanal \ Yansima Degeri \ Standart Sapma
Su

Mavi (mfl) 35.37012 8.03559

Yesil (mfl) 48.97299 13.30701

Kirmizi (mf1) 36.68044 14.42419

Kizil6tesi (mfl) 21.31332 9.75083
Yesil 1

Mavi (mf2) 14.33396 0.7141

Yesil (mf2) 25.57941 1.33244

Kirmizi (mf2) 22.75895 1.61433

Kizil6tesi (mf2) 86.31764 11.28474
Yesil 2

Mavi (mf3) 13.42375 1.01512

Yesil (mf3) 19.94406 1.87274

Kirmizi (mf3) 19.72137 1.97035

Kizildtesi (mf3) 47.21636 7.33155
Parlak

Mavi (mf4) 142.3299 51.54414

Yesil (mf4) 195.5361 54.07499

Kirmizi (mf4) 201.9072 53.62644

Kizildtesi (mf4) 196.4536 60.0256
Toprak

Mavi (mf5) 27.2626 5.76421

Yesil (mf5) 46.91041 8.88982

Kirmizi (mf5) 53.70269 9.59164

Kizil6tesi (mf5) 61.2318 7.86034

Yol

Mavi (mf6) 35.86716 4.30494

Yesil (mf6) 49.4295 6.38832

Kirmizi (mf6) 48.00163 6.88939

Kizil6tesi (mf6) 47.06927 6.85067

Yerlesim

Mavi (mf7) 31.06753 4.2805

Yesil (mf7) 51.95065 7.34335

Kirmizi (mf7) 74.75325 20.61833

Kizilétesi (mf7) 77.70779 16.58396
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Tablo 2.9. Cikt1 degiskenlerinin parametre degerleri

Sunf parametre/¢ikti
degiskeni
su 1
bitki 2
giirbitki 3
null 4
toprak 5
yol 6
yerlesim 7

2.7.3. Kural Diizenleyicisinin Olusturulmasi

Kural Diizenleyicisi, kural yapilarinin, girdi ve ¢iktt degiskenlerinin ve baglantilarinin
secilerek, otomatik olarak olusturulmasina izin verir. Herhangi bir degisken isminin
altindaki ‘not’ seceneginin segilmesi iligkili niteligin reddedilmesi anlamina gelir. Kurallar
degistirilebilinir, silinebilir ya da eklenebilinir.

Calismada, bulanik ¢ikarim sistemi tamamlanmistir ve ascii metin dosyasi Ek 1’ de
verilmigstir. Siniflarin hesaplanmasi i¢in gerekli olan degigkenler, iiyelik fonksiyonlart ve

kurallar fis dosyasinda tanimlidir.
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<} Rule Editor: class =10 ]

File Edit Wiew Cptions

I (hlue i mf1) and (green is mi1) and (red iz mi1) and (infrared iz mtl) then (c 1010
I (blue is mi2) and (green is mi2) and (red is mi2) and (infrared iz mf2) then (class is bitki (1)
I (hlue i mf3) and (green iz mf3) and (red iz mi3) and (nfrared iz mt3) then (clazss is gurbitkil (1)
I (hiue iz mfd) and (green is mfd) and (red iz mf4) and (infrared iz mfd) then (class iz null (1)

M (hlue s mfS) and (green iz mis) and (red iz mis) and (nfrared iz mis) then (clazss is toprak) (1)
I (hlue iz mfE) and (green iz mfB) and (red iz mfE) and (infrared iz mfE) then (class iz yal) (1)

I (blue is miT) and (green is mi7) and (red is m7) and (infrared is mi7) then (class is verlesim) (1)

U ] —

If arcd anc an Then
blue is gresn is red is infrared iz clazs iz

Connection

" ar

£+ and I 1 Delete rule I Add rule | Chanoe rule I =5 | B |
FI= Mame: clazs Helg | Cloge |

Sekil 2.23. Kural editor paneli

2.7.4. Kural Goriintiileyici

Kural Goriintiileyici, tim bulanik ¢ikarim isleminin yol haritasin1 goriintiiler. Bu,
onceki boliimde agiklanan bulanik ¢ikarim diyagraminin temelidir. 36 kiigiik diyagram
Sekil 2.23° de goriintiilenmistir. Calismada kullanilan her kural diyagramin bir siitunudur,
her satir bir degiskendir. Diyagramin ilk dort slitunu (28 sar1 diyagram) ilk iiyelik
fonksiyonlarin1 gostermektedir. Diyagramin besinci stitunu (7 mavi diyagram) son iiyelik

fonksiyonlarini gostermektedir.
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=10l|

File Edit View Oplions

hlue = 125 oreen = 125 red = 128 infrared = 123 lass = 4
ol I A I
z |
7 l | |
4 | | /
s |l J\ ] |
6 ] | A |
7 ] A i A

1] 235 1] 235 1] 235 0 235

04 76

IAPUE | 1157 5 127 5127 5 127 5] il ATt [T | right | doven| up |
Cpened system clazs, ¥ rules Help | Cloze |

Sekil 2.24. Kural goriintiileme paneli

Diyagramlar icerisinde besinci siitunun sekizinci diyagrami bulanik ¢ikarim sisteminin
kararliligimmi goriintilemektedir. Bu kararlilik, sistem i¢in girdi degiskenlerine baglidir.
Diyagramlardaki kirmizi ¢izgi, girdi degiskenlerinin degistirilmesi i¢in siiriiklenebilir.
Cizgi serbest birakildiginda(ya da girdi degerleri el ile tanimlandiginda), yeni bir hesap
olusturulur ve tiim bulanik ¢ikarim islemi yerini alir.

Kural Goriintiileyici, tiim bulanik ¢ikarim sisteminin bir kerede yorumlanmasini saglar

ve iiyelik fonksiyonlarinin sonucu nasil etkiledigini gosterir.

2.7.5. Smiflandirma Asamasi ve Dogruluk Analizi

Bulanik mantiga dayali siniflandirma i¢in Matlab ortaminda bir program yazilmistir ve

siiflandirma islemi gergeklestirilmistir (Ek 2). 810000 pikselli goriintii, P4 2.0 GHz
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islemci ve 128MB Ram’ e sahip bilgisayarda yaklasik 35 dakikada, P4 3.0 GHz islemci ve
1GB Ram’ e sahip bilgisayarda ise yaklasik 12 dakikada simiflandirilmistir.

Bulanik manti§a dayali olarak yapilan siniflandirmadan elde edilen sonuglar, alana
iliskin pankromatik uydu goriintlisii kullanilarak kontrol edilmistir. Siniflandirmanin
basarisi, Erdas Imagine 8.6 programinda 210 deneme alanindan olusan nokta bazinda test
verisi kullanilarak kontrol edilmistir. Uygulanan siniflandirma sonucunda, siniflandirmanin
toplam dogruluk yiizdesi, kullanici1 ve {iiretici dogruluklar1 ile bu dogruluklarin istatistiki
olarak degerlendirilmesini saglayan Kappa degerleri hesaplanmistir. Yapilan kontrollii
siiflandirmanin basarisint 6zetleyecek olursak; toplam siniflandirma dogrulugu %63,81,
Kappa istatistik degeri 0,5560 olarak basarisiz bulunmustur. Kontrol esnasinda her bir
arazi sinifina diisen tiim kontrol noktalari 1m ¢oziiniirliiklii pankromatik Ikonos uydu
goriintiisiinden kontrol edilmis ve eger farkli bir sinifta ise o sinif degeri girilmesi suretiyle
goriintiilerin bagarisi dl¢iilmiistiir.

Simiflandirma sonucunun hata matrisi, genel siniflandirma dogrulugu, kappa istatistik
degerleri ve siiflarin kullanici ve iiretici dogruluk yiizdeleri Tablo 2.10° da yer almaktadir.
Siniflandirma sonuglarinda goriildiigi gibi bulanik mantikla yapilan siniflandirmada basari
saglanamamustir. Yerlesim alanlar1 sinifi ile su sinift birbirine girmistir. Siniflandirmanin

toplam dogrulugu c¢ok diistiktiir.
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Tablo 2.10. Uydu goriintiisiiniin Bulanik Mantikla yapilan siniflandirma sonuglarinin hata

matrisi
Smiflandirl .. . .
P S BT S L A S e
nokta sayisi g &
1 31 0 6 3 1 2 2 45 96.88
2 0 49 2 0 4 1 0 56 79.03
3 0 2 19 0 3 1 0 25 65.52
4 0 0 0 1 0 0 0 1 9.09
5 0 9 2 5 17 8 5 46 48.57
6 1 0 0 2 1 17 5 26 58.62
7 0 2 0 0 9 0 0 11 0.00
Referans
Nokta 32 62 29 11 35 29 12 210
Sayisi
Kullamer = g¢ 29 875 7600 1000 3696 6538  0.00
Dogrulugu
Kappa
Istatistik 633 08226 07215 1.000 02435 05984 -0.0606 05560

Degerleri




3. BULGULAR VE iRDELEME

Tez calismasi Tkonos goriintii verisi kullanilarak {i¢ asama seklinde gergeklestirilmistir.
Bunlar, maksimum olabilirlik yontemiyle yapilan simiflandirma, yapay sinir aglar
kullanilarak yapilan simiflandirma ve bulanik mantiga dayali goriintii siiflandirma
uygulamalaridir. Bu béliimde yapay sinir agi tasarimini etkileyen parametreler ele alinip
simiflandirma sonuclar1 iizerindeki etkileri arastirilmig ve diger yontemlerle yapilan
simiflandirma uygulamalarinin  sonuglart irdelenerek tiim uygulamalarin sonuglari
karsilastirmali olarak verilmistir. Ayrica bulanik mantifa dayali goriintii siniflandirma
uygulamasinin en kétii sonucu vermesinin nedenleri arastirilmig, bunun i¢in Landsat uydu
goriintii verisi, maksimum olabilirlik yontemi, yapay sinir aglar1 yontemi ve bulanik

mantik yontemleriyle siniflandirilmis ve sonuglari irdelenmistir.

3.1. Yapay Sinir Ag1 Tasariminda Ag Parametrelerinin irdelenmesi

Bir sinir agiin egitilmesi, ag yapisinin tanimlanmasi ve 0grenme parametrelerinin
ayarlanmasi icin kullanici etkilesimini gerektirir. Bu parametreler, i¢ parametreler olarak
ilk 6nce tanimlanir ve ag performansini etkiler. Bircok arastirmacinin ag tasarimi igin
farkli i¢ parametreleri denemelerine ragmen, giiniimiize kadar uygun bir ag tasarimina
karar verilebilmis degildir. Bu faktorler arasindaki iliskiler ve ilk agirlik parametresi
bugiine kadar kesfedilmemistir. Bu tez c¢aligmasi kapsaminda, geri yayilmali 6grenme
algoritmasinda, sinir aglarinin kullanilmasi ve tasarimi konulariyla ilgili detayli bilgiler
tartisilmis ve her parametrenin sebep oldugu sonuglari anlamak i¢in deney sonuglari
irdelenmistir.

Ag yapisinin bilesenlerinden baglayarak, sinir aginin egitilmesiyle ilgili dnemli tim
faktorler goz oniline alinmistir. Bu parametrelerin irdelenmesi deneme-yanilma yontemiyle

yapilmistir.
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3.1.1. Girdi Katman Sayisinin irdelenmesi

Girdi katman sayis1 spektral bantlar gibi 6zelliklerin sayisidir. Girdi bantlarinin sayisi
degistirilerek olusturulan aglarin, siniflandirma dogrulugu tizerindeki etkisi arastirilmistir.
Goriintii 4 banthi oldugu i¢in uygulamada 3 ve 4 banthh goriinti denenmis, ag
performanslar1 degerlendirilerek sonuglar Tablo 3.1 ve Sekil 3.1° de verilmistir.

Tablo 3.1. Girdi katman sayilarinin tirettikleri toplam dogruluk sonuglari

Toplam Dogruluk
Iterasyon Sayisi 3 band 4 band
5000 97.44 98.52
10000 97.88 97.24
15000 97.60 98.52

99
& 985 |
K4
3
,% 98 —e— 3 band
8 —e— 4 band
£
T
S 975 -
l—

97

5000 10000 15000
iterasyon

Sekil 3.1. Agin egitiminde kullanilan girdi katman sayis1 ve iterasyon sayilarinin
toplam dogruluktaki degisime etkileri

Toplam dogruluk 97.24 ile 98.52 arasinda degismektedir. Sinir agindaki girdi katman
sayisinin azalmasi toplam dogrulukta 6nemli bir azalma saglamamaktadir. Ancak, en
yiiksek siniflandirma dogrulugu 4 banth goriintiide basarilmistir. Ayni1 zamanda iterasyon
sayisinin ag performansina etkisi olarak; 5000. ve 15000. iterasyonda en yiiksek

siiflandirma dogrulugu gézlenmistir.
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3.1.2. Ara Katman Sayisinin irdelenmesi

Ara katman sayis1 degistirilerek olusturulan aglarin, siniflandirma dogrulugu iizerindeki

etkisi arastirilmis ve siniflandirma sonuglar1 Tablo3.2 ve Sekil 3.2 de verilmistir.

Tablo 3.2. Ara katman sayilarinin trettigi toplam dogruluk sonuglari

Ara Katman | 2 | 3| 4| 5 | 6| 7| 8 | 9
Sayisi
Toplam 53.96 | 92.44 | 94.56 | 97.68 | 98.40 | 98.36 | 98.40 | 98.16 | 98.60
Dogruluk
AraKatman |\ 0 1 4y |y | 13| 14| 15 | 16 | 17
Sayisi
Toplam 98.60 | 98.56 | 98.68 | 98.60 | 98.76 | 98.48 | 98.28 | 98.44
Dogruluk
AraKatman | o | g9 | 99 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25
Sayisi
Toplam 98.52 | 98.76 | 98.56 | 98.68 | 98.56 | 98.48 | 98.48 | 98.44
Dogruluk
test alanlari
100.00 -
__90.00 -
S
I 80.00 -
=
E 70.00 A
’_§) 60.00 - —e— test alanlari
€ 50.00 A
)
S 40.00 -
|—
30.00 S T
20.00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
- m n N~ (@)} — (40] 0 N~ (0)] — ™ L0
— — — — — N N N
Ara Katmanlar

Sekil 3.2. Gorilintli verisi i¢in ara katman sayisinin siniflandirma dogrulugu tizerindeki
Etkisi

Bu sonuglar neticesinde, diisiik ara katman sayisina sahip ag diisiik siiflandirma

sonucu vermektedir. Yiiksek ara katman sayisina sahip ag kullanildiginda ise siniflandirma
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daha uzun zamanda sonu¢ vermektedir. Literatiirde, arastirmacilarin verdikleri denklemler
kullanilarak ara katman sayilar1 hesaplanmis ve toplam dogruluktaki etkileri irdelenmistir
(Sekil 3.3). Tim bunlarin sonucunda en iyi ara katman sayisinin 14 oldugu ve 4. ara

katman ile 25. ara katman arasindaki toplam dogruluk degerlerinin birbirine yakin oldugu

gozlenmistir.
98.90
98.80 T
L~ -~ - - —--==---=====-=-=================-=-
g 98.60 | . —e— Kanellopoulos et al. (1997)
o5 e —e— Hush (1989)
E Hecht-Nielsen (1987
2 98.40 - lelsen (1987)
o Wang (1994)
R R~ — = ~~~=============75==================-=- _
£ —e— Ripley (1993)
LW - - -~ ~~--================================-
S ° —e— Garson (1998)
© 98.10 -
~ —e— Paola (1994)
R~~~ == ========--======----====-============-
97.90 -
97.80

Sekil 3.3. Tablo 1.9° da verilen bulgularin performans karsilagtirmalari

3.1.3. Ogrenme Orani ve Momentumun irdelenmesi

Tez calismasinda 6grenme orani ve momentum degisiminin ag performansina etkisi
aragtirtlmistir. Altt 6grenme orami ile yedi 6grenme orant ve momentum kullanilarak
O0grenme orani ve momentum test edilmistir. Farkli 6grenme orami degerleri icin toplam
dogruluk sonug¢ degerleri Tablo 3.3’ te ve Sekil 3.4’te verilmistir. Farkli 6grenme orani ve
momentum degerleri i¢in toplam dogruluk sonuclari Tablo 3.4° te ve Sekil 3.5’te

verilmistir.
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Tablo 3.3. Farkli 6grenme oranlari icin iiretilen toplam siniflandirma

dogruluklari

. Ogrenme Oram

I;:;;ﬁ”“ 005 | 01 | 02 | 03 | 05 | 08
1000 97.92 | 98.00 | 98.00 | 98.12 | 98.24 | 98.48
2000 98.44 | 98.60 | 98.52 | 98.52 | 98.24 | 98.56
3000 97.24 | 97.36 | 97.52 | 97.04 | 96.88 | 96.92
4000 98.44 | 98.48 | 98.48 | 98.56 | 98.36 | 98.32
5000 98.24 | 98.28 | 98.28 | 97.88 | 97.88 | 97.88
6000 98.24 | 98.16 | 98.28 | 98.24 | 98.20 | 98.20
7000 98.72 | 98.76 | 98.68 | 98.56 | 98.40 | 98.60
8000 98.52 | 98.72 | 98.60 | 98.84 | 98.52 | 98.52
9000 98.52 | 98.60 | 98.52 | 98.76 | 98.44 | 98.52
10000 08.48 | 98.28 | 98.04 | 98.24 | 98.12 | 97.88
11000 98.32 | 98.08 | 98.24 | 98.00 | 98.20 | 97.92
12000 98.28 | 98.48 | 98.48 | 98.24 | 98.36 | 97.92
13000 98.52 | 98.28 | 98.56 | 98.28 | 98.24 | 97.60
14000 98.52 | 98.64 | 98.68 | 98.84 | 98.40 | 98.20
15000 98.56 | 98.64 | 98.64 | 98.72 | 98.48 | 98.24

0grenme orant

é ——0.05
X

= —=—0.1
=

B 0.2
a 03
(_Eu —x—0.5
3 ——0.8
[l

96 T T T T T T T T T T T T T T
1000 3000 5000 7000 9000 11000 13000 15000

iterasyon

Sekil 3.4. Farkli 6grenme oranlari i¢in tiretilen toplam siniflandirma dogruluklari
analizi
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Tablo 3.4. Farkli 6grenme oranlar1 ve momentumlar i¢in iiretilen toplam siniflandirma

dogruluklari

. (")grenme Orani ve Momentum
Tterasyon | o o5 0.5 0.1-03 | 0.1-0.9 | 0.15-0.075 | 0.2-0.6 | 0.3-0.6 | 0.5-0.9

Sayisi
1000 97.84 | 98.08 | 97.44 98.08 9828 | 9836 | 96.92
2000 98.60 | 98.56 | 98.52 98.52 98.28 | 98.52 | 98.20
3000 97.32 97.32 | 96.44 97.28 96.88 | 97.28 | 96.60
4000 98.40 | 98.40 | 98.44 98.44 98.36 | 98.40 | 98.28
5000 98.28 98.04 | 98.20 98.04 97.72 | 98.04 | 98.20
6000 98.16 | 98.12 | 98.20 98.16 98.08 | 97.96 | 97.44
7000 98.76 | 98.76 | 98.52 98.76 98.52 | 98.60 | 97.32
8000 98.72 98.84 | 98.52 98.80 98.48 | 98.52 | 97.92
9000 98.44 | 98.76 | 98.60 98.76 98.36 | 98.52 | 97.88
10000 98.28 98.24 | 98.16 98.16 98.44 | 97.64 | 9824
11000 98.08 98.04 | 96.68 98.00 98.16 | 98.00 | 97.84
12000 98.44 | 98.44 | 97.96 98.24 98.48 | 98.00 | 98.04
13000 98.28 98.28 | 98.24 97.88 98.36 | 98.52 | 98.08
14000 98.68 98.76 | 98.60 98.88 98.56 | 98.60 | 98.28
15000 98.64 | 98.76 | 98.36 98.60 98.68 | 98.72 | 98.24

99
‘\a» momentum

9 —+—0.05-0.5

x 98" = 0103

3 0.1-0.9

'S 0.15-0.075

- —%-0.2-0.6

S 9T TN ——0.3-0.6

A ——0.5-0.9

96 -
1000 3000 5000 7000 9000 11000 13000 15000
iterasyon

Sekil 3.5. Farkli 6grenme oranlar1 ve momentumlar i¢in iiretilen toplam siniflandirma
dogruluklar1 analizi
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Tablolarda, Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te diisiik degerlere sahip 6§renme oranlarinin tutarl
ve dogru sonuclar irettigi goriilmektedir. Yiiksek degerlere sahip 6grenme oranlarmin
saliimli ve tutarsiz oldugu goriilmektedir. Sekil 3.4’te goriildiigii gibi 0.3 6grenme oranh
ag en yliksek dogruluklu siniflandirma iiretmistir. Ayrica 0.15 6grenme oranli 0.075
momentumlu ag en yiliksek dogruluklu siniflandirmay1 gergeklestirmistir. Tam aksine 0.8
o0grenme oranli ag en diisiik dogruluklu smiflandirmay1 gergeklestirmistir. Eger 6grenme
oran1 ¢ok biiylik ayarlanirsa, sistem kararsiz olup hataya dogru yakinsamaktadir. Eger
O0grenme orani ¢ok kiiciik ayarlanirsa, kiigiik adimlar alinip, siniflandirma daha uzun

zamanda sonu¢ vermektedir.

3.1.4. Ik Agirhk Parametresinin irdelenmesi

Calismada, en uygun ilk agirlik parametresine karar verebilmek icin farkli 6grenme
oranlar1 ve momentumlarda siniflandirma sonuglari iiretilmis ve Sekil 3.6, Sekil 3.7, Sekil

3.8, Sekil 3.9, Sekil 3.10 ve Sekil 3.11° de verilmistir.

99.00
—_ dgrenme orant ve
é 98.50 4 %\\\:///4/%’7. momentum
E : —+—005
= = 0.0505
o 98.00 -
a 0.1-0.9
5 0.2-0.6
g 97.50 -
-

97.00

2500 5000 7500 10000 12500 15000
iterasyon

Sekil 3.6. Tlk agirligi [0, 1]’ e bagl olarak iiretilen siiflandirma dogrulugundaki
degisimler
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99.00
< 0grenme orani ve
X momentum
K
3 —e—0.05
= —=0.050.5
o 98.50
(=] 0.1-0.9
g ——-0.2-0.6
a
o
[

98.00

2500 5000 7500 10000 12500 15000
iterasyon

Sekil 3.7. Ilk agirlig1 [-0.1, 0.1]" e bagh olarak iiretilen siniflandirma dogrulugundaki

degisimler

99.00
—_ 6grenme orani ve
&\i momentum
S 98.50 —+—0.05
g; —m—0.05-0.5
1 0.1-0.9
£ 98.00 .. 0206
-y
o
-

97.50

2500 5000 7500 10000 12500 15000
iterasyon

Sekil 3.8. Ilk agirlig1 [-0.15, 0.15] e baglh olarak iiretilen siniflandirma dogrulugundaki
degisimler
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99.00
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Sekil 3.9. Tlk agirhigi [-0.25, 0.25]° e bagli olarak iiretilen smiflandirma dogrulugundaki
degisimler
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4 momentum
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%_ 98.00 0206
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97.50
2500 5000 7500 10000 12500 15000
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Sekil 3.10. flk agirlig1 [-0.3, 0.3]’ e bagh olarak iiretilen siniflandirma dogrulugundaki
degisimler
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99.00
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s momentum
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98.00

2500 5000 7500 10000 12500 15000
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Sekil 3.11. ilk agirlig1 [-0.5, 0.5]" e bagli olarak iiretilen siniflandirma dogrulugundaki
degisimler

Yapilan deneyler sonucunda, ilk agirlik parametresi [-0.1, 0.1] araliginda en iyi

siniflandirma sonucunu vermektedir.

3.1.5. Cikt1 Kodlamasinin Irdelenmesi

Calismada [0 1 0], [0.01 0.99 0.01], [0.1, 0.9, 0.1] ve [0.003, 0.99, 0.003] ¢ikt1
kodlamalarinin smiflandirma dogrulugu iizerindeki etkileri arastirtlmistir. Siniflandirma

sonuclar1 Tablo 3.5 te ve Sekil 3.12° de verilmektedir.
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Tablo 3.5. Cikt1 kodlamalarinin iirettikleri siniflandirma sonuglari

. Cikt1 Kodlamasi

Itgj;if“ [010] | [0.010.990.01] | [0.10.90.1] | [0.003 0.99 0.003]
1000 98.08 98.12 98.04 98.08
2000 98.56 98.60 98.20 98.56
3000 97.40 97.44 97.52 97.40
4000 98.52 98.48 98.24 08.48
5000 97.92 97.92 97.96 97.92
6000 98.16 98.08 98.04 98.08
7000 98.68 98.68 98.28 98.72
8000 98.84 98.72 98.08 98.80
9000 98.80 98.72 97.84 98.76
10000 98.32 98.20 98.28 98.32
11000 98.28 98.08 97.76 98.20
12000 98.32 98.28 97.76 98.32
13000 98.20 98.12 98.04 98.20
14000 98.88 98.92 97.88 98.88
15000 98.68 98.68 98.40 98.68

99.00

98.50 ~

98.00 |

97.50 -

Toplam Dogruluk (%)

97.00 T

¢ikt1 kodlamasi

——010

—=—0.010.990.01
0.1090.1
0.003 0.99 0.003

1000

3000

5000 7000 9000

iterasyon

11000 13000 15000

Sekil 3.12. Farkli kodlama metotlarinin siniflandirma dogruluguna etkileri

[0.1 0.9 0.1] kodlamas1 hari¢ diger tiim ¢ikti kodlamalar1 birbirine yakin sonuglar

tiretmistir. En uygun ¢ikt1 kodlamasi [0 1 0] olarak belirlenmistir.
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3.1.6. Yapay Sinir Aglar icin En Iyi Tasarimin Belirlenmesi

Yapay Sinir A8 tasariminda tiim parametrelerin irdelenmesi sonucunda, Ikonos
goriintli verisinde en iyi tasarim i¢in gerekli parametreler belirlenmistir. Tablo 3.6’ da en

1yl yapay sinir ag1 tasarimi gosterilmektedir.

Tablo 3.6. Ikonos goriintii verisinde YSA tasarimi i¢in en iyi ayarlar

Parametreler Secim
Girdi katman sayis1 4
Cikt1 katman sayisi 7

Ara katman say1s1 14

[k agirlik aralig [-0.1, 0.1]
Momentumsuz 6grenme orani 0.3
Momentumlu 6grenme orant | 0.15 - 0.075
Cikt1 kodlamasi [010]

3.2. Landsat Uydu Goriintii Verisi Kullanilarak Yapilan Siniflandirmalarin
Irdelenmesi

Trabzon iline ait Landsat uydu goriintii verisi toplam 3 kanaldan ve 900 x 900 pikselden
olugmaktadir. Hedef siniflar1 en iyi derecede temsil edecek sekilde segilen egitim veri
kiimesi 4 smiftan olusmaktadir. Bu siniflar, deniz ve dereleri temsil eden su, bitki Ortiisii
yogunlugunun az oldugu alanlar1 temsil eden yesill, bitki Ortiisiiniin yogun oldugu alanlari
temsil eden yesil2 ve yerlesim ve parlak alanlar1 temsil eden parlak olarak belirlenmistir.
Bu smiflar kullanilarak, uydu goriintii verisi maksimum olabilirlik yontemi, bulanik
mantifa dayali gorliinti smiflandirma yontemi ve yapay sinir aglari yontemleriyle
siiflandirilmagtir.

Ikonos uydu goriintii verisi kullanilarak yapilan siniflandirma uygulamasinda en iyi
sonuclar1 sirastyla yapay sinir aglar1 yontemi, maksimum olabilirlik yontemi ve bulanik
mantik yOntemleri vermistir. Landsat uydu goriintii verisi kullanilarak yapilan
siiflandirma uygulamasinda ise en iyi sonucu gene YSA ile yapilan siniflandirma

vermistir. Ancak, Ikonos goriintii verisinden farkli olarak bulanik mantiga dayali goriintii



105

siniflandirma uygulamasi maksimum olabilirlik yonteminden daha iyi sonu¢ vermistir. Bu

sonuglar tezin genel karsilagtirma boliimiinde verilmistir.

3.3. Genel Karsilastirma

Ikonos ve Landsat goriintii verileri i¢in genel dogruluk, kappa ve fliretici dogruluk

degerleri, Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik ve Maksimum Olabilirlik siniflandirma

uygulamalari i¢in karsilastirmali olarak Tablo 3.7 ve Tablo 3.8” de verilmistir.

Tablo 3.7. Ikonos uydu goriintii verisi i¢in biitlin siniflandirma ydntemlerinin GD, Kappa
ve lretici dogruluk degerleri

Smiflar / Uretici Dogruluklar:
GD Kappa 1 2 3 4 5 6 7
MO 67.62 60.20 96.43 | 77.46 | 65.22 | 80.00 | 63.89 | 46.15 | 12.50
YSA 98.76 98.55 100 98.67 | 99.46 100 96.75 | 98.92 | 97.00
BM 63.81 55.60 96.88 | 79.03 | 65.52 9.09 | 48.57 | 58.62 0.00

Tablo 3.8. Landsat uydu goriintii verisi i¢in biitiin siniflandirma yontemlerinin
GD, Kappa ve iiretici dogruluk degerleri

Smiflar / Uretici Dogruluklar
GD | Kappa 1 2 3 4
MO | 6833 | 5290 | 7391 | 70.77 | 59.26 | 60.00
YSA | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
BM 75.23 | 61.80 | 79.41 | 5538 | 77.07 | 78.95

Ikonos goriintii verisi i¢in siniflandirilmis goriintiiler Sekil 3.13, Sekil 3.14, Sekil 3.15°

te, Landsat goriintii verisi i¢in siniflandirilmis goriintiiler Sekil 3.16, Sekil 3.17 ve Sekil

3.18’ de verilmistir.
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B Su

B Yesil 1
l Yesil 2
[l Parlak

B Toprak
E Yol

B Yerlesim

Sekil 3.13. Ikonos goriintii verisi igin Maksimum Olabilirlik yontemi ile yapilan
siniflandirma sonug goriintiisii
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Su

Yesil 1
Yesil 2
Parlak
Toprak
Yol
Yerlesim

EENECEEDON

Sekil 3.14. Ikonos goriintii verisi i¢in Bulanik Mantik yontemi ile yapilan siniflandirma
sonug goruntisi
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prak

Yol
N Yerlesim

sil 1

u
Yesil 2

S
Parlak

[ |
B ve
[
]
B 1
=

glar1 ile yapilan siniflandirma sonug

Sekil 3.15. Ikonos goriintii verisi i¢in Yapay Sinir A

gOoruntisi
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Su

Yesil 1
Yesil 2
Parlak

CEE

Sekil 3.16. Landsat goriintii verisi i¢in Maksimum Olabilirlik yontemi ile yapilan
siniflandirma sonug goriintiisii
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Su

Yesil 1
Yesil 2
Parlak

OEEN

Sekil 3.17. Landsat goriintii verisi i¢in Bulanik Mantik yontemi ile yapilan siniflandirma
sonug¢ goruntusi
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Su

Yesil 1
Yesil 2
Parlak

COEEN

Sekil 3.18. Landsat goriintii verisi i¢in Yapay Sinir Aglari ile yapilan siniflandirma sonug
goruntisi



4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, siniflandirma problemi icin gerceklestirilen uygulamalar sonucunda,
YSA yapisindan elde edilen siniflandirma genel dogruluk (GD) ve Kappa degerlerinin,
maksimum olabilirlik ve bulanik mantik yontemlerinden elde edilen degerlerden daha
yiiksek ¢iktig1 goriilmiistiir.

Maksimum olabilirlik yonteminde test verileri i¢in elde edilen smiflandirma
dogruluk degerinin YSA dogruluk degerlerinden diisiik olmasi, bu yontemin egitim verisi
disinda karsilastig1 diger veriler i¢in rolatif olarak daha az bir genelleme yetenegine sahip
oldugunu gostermektedir. Burada MO yonteminin en biiyiik 6zelligi siniflandirma
verisi i¢in istatistiksel dagilim (Gauss) kabulii yapmasidir. Verinin bu dagilima
uymamasi, bu dagilimdan sapmas1 Olciisiinde siniflandirma performansi diisecektir.
MO yonteminin diger dnemli bir 6zelligi ise olusan sinif karar sinirlarinin, her bir egitim
verisine ait istatistiksel parametrelerin bagimsiz olarak kullanilmasiyla elde edilmesidir.

Calismada, bulanik mantik uygulamasi i¢in yeterli sayida veri se¢ilmis ve bu verilere ait
uygun lUyelik dereceleri ve alt kiime araliklar1 belirlenmistir. Bulanik mantik yontemiyle
yapilan siiflandirma uygulamasi, Ikonos uydu goriintii verisi i¢in ¢alismada en koti
sonucu vermistir, ancak Landsat uydu goriintii verisi i¢in MO ydnteminden daha iyi
sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Bu da gosteriyor ki, secilen siif ve uydu goriintiisiine bagh
olarak MO yontemi ve bulanik mantik yontemi dogruluk dereceleri agisindan yer
degistirebiliyor. Bulanik mantigin esnek hesaplama yontemine sahip olmasi ve klasik
yontemler gibi iiyelik degerlerinin 0 ya da 1 seklinde olmayip O ile 1 arasinda degisen
tiyelik degerleri ile ifade edilmeleri bu yontemi her zaman cazip kilmaktadir.

Calismada kullanilan geri yayilmali YSA uygulamasinda, biitiin ag yapilarinin genel
dogruluk, Kappa ve iiretici dogruluk degerleri hesaplanmistir. Siniflandirma problemi igin
en uygun ag yapist siniflandirma GD degerlerine gore belirlenmis ve ag tasarimiyla ilgili

sonuclar agagida siralanmstir.

» Girdi katman sayisi i¢in dogru sayiy1 tespit etmede, farkli boyuttaki giris tabakasini

degerlendirmekten baska yol bulunmamaktadir.
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= Ara katman sayisin1 tahmin etmek i¢in literatiirde ¢ok sayida yontem bulunmasina
ragmen, bunlarin ¢ok azi, bu arastirma calismasinda dikkate alinan problemler i¢in
giivenilir bulunmaktadir. Garson tarafindan 6nerilen yontemin, digerlerinden daha
yiiksek seviyelerde dogruluk payi olan sonuglar ortaya koydugu saptanmistir.
Bunun nedenlerinden birisi, problemin zorlugu ile ilgili olan, kullanici tarafindan
tanimlanan bir r sabitini icermesidir. Bu, bir esneklik derecesi ortaya koymakta ve
siniflandirma probleminin karmasikligi degistikce ag biiylikliigiiniin uyum
gostermesine izin vermektedir.

» Ag performansindaki ara katman sayisinin degistirilmesi, sinir aglarinin kiigiik ag
boyutlarma asir1  duyarliligimi  ve biiyilk ag boyutlarina duyarsizligini
gostermektedir. Diger bir deyisle, siniflandirma dogrulugu ara katman sayisinin
fazla oldugu durumlarda neredeyse ayni kalirken, ara katman sayisinin ¢ok kiiciik
oldugu durumda siniflandirma dogrulugunda 6nemli bir azalma gozlenmektedir.

= Ogrenme orani ve momentum parametrelerinin degerleri igin c¢ok sayida
kombinasyon Onerilmistir. Bu Onerilerin bazilarinin azaltilmis performansla
sonuglandiklart saptanmistir. Bu calismada, 0.3’liikk bir 6grenme orani ya da
0.075’lik bir momentum degerine sahip 0.15’lik bir 6grenme orani, daha yiiksek
siniflandirma dogrulugu degerlerine yol agabilmektedir.

» Kiiciik ilk agirlik parametreleri, biiyiik ilk agirlik parametrelerinden daha yiiksek
simiflandirma dogrulugu degerleri ortaya koymaktadir. Ancak, siniflandirma
dogrulugu seviyelerindeki farkliliklar genellikle kiigtiktiir.

»  Onerilmis birkag ¢ikt1 kodlama stratejisi, se¢ilmis bir sinifa karsilik gelen diigiime
1, diger siniflar1 temsil eden diigiimlere de 0’ 1n verildigi geleneksel sifreleme plani
[0 1 O] la karsilagtinlmistir. Elde edilen sonuglardan, [0 1 0] geleneksel ¢ikti

kodlamasi en iyi sonucu vermektedir ve bu kodlama onerilmektedir.

Ikonos goriintli verisi i¢in elde edilen bu sonuglar, yapay sinir aglariyla goriintii
simiflandirmasindaki  tasarim siirecini  ve kullanimin1  kolaylagtiracak bir rehber
olusturmaktadir. Bu rehber, kullaniciya, ag yapisini tanimlama ve 6grenme algoritmasini
diizenleme firsat1 vermektedir. Bunlarin, bu arastirmada kullanilan benzer veri kiimeleri ve
siniflandirma problemleri i¢in gegerli oldugu belirtilmelidir. Ag tasariminda, kullanicilara

kolaylik saglayacak rehber asagida verilmistir:
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N,/ [r(N, +N_)] Garson formiilii kullanilarak gerekli olan ara katman sayisinin

hesaplanmasi,

e (Goriintii verisinin dogast gbéz Oniinde bulundurularak, c¢ikti tabaka sayisinin
tanimlanmasi,

e Ik agirlik parametrelerinin, diisiik degerde bir araliga ayarlanmasi (6rnegin [-0.1,
0.1]yada[-0.15, 0.15]),

e Sadece 6grenme orani i¢in 0.3, 6grenme oran1 ve momentum i¢in ise 0.15 — 0.075
degerlerinin kullanilmasi,

e (Cikis siiflarini temsil etmek i¢in [0 1 0]’lik ¢ikis kodlama tekniginin kullanilmasi.

Bu caligmada gergeklestirilen uygulamalar, YSA smiflandirma algoritmasinin ¢ok
spektrumlu uydu goriintii verilerinin smiflandirilmasi i¢in bulanik mantik ve klasik
yontemlere gore kiyaslanabilir ve daha iyi performans gosteren etkin siniflandirma araglari
olduklarin1 gostermistir. Buna karsin sinir aglar1 ile smiflandirma islemi, standart
yontemlere oranla hem zaman alict hem de daha ¢ok ugras gerektiren bir arag
durumundadir. Yakin bir gelecekte sinir aglarmin kullanimi kolay ve standart bir arag

olacagini tahmin etmek zor degildir.
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6. EKLER

[System]
Name='class'
Type='sugeno'
Version=2.0
Numlnputs=4
NumOutputs=1
NumRules=7
AndMethod="min’
OrMethod="max'
ImpMethod="prod'
AggMethod="'sum'
DefuzzMethod='wtaver'

[Inputl]

Name="blue'

Range=[0 255]

NumMFs=7
MF1="mf1"'gaussmf’,[4.02 35.37]
MF2="mf2".'gaussmf',[0.36 14.33]
MF3='mf3"'gaussmf’,[0.51 13.42]
MF4='mf4".'gaussmf',[6.3 142.33]
MF5='mf5".'gaussmf’,[2.88 27.26]
MF6="mf6".'gaussmf',[2.15 35.87]
MF7="mf7"'gaussmf",[2.14 31.07]

[[nput2]

Name='green'

Range=[0 255]

NumMFs=7
MF1="mf1"'gaussmf",[6.65 48.97]
MF2="mf2".'gaussmf',[0.67 25.58]
MF3="mf3"'gaussmf',[0.94 19.94]
MF4='mf4".'gaussmf',[3.2 195.54]
MF5="mf5".'gaussmf",[4.44 46.91]
MF6="mf6"'gaussmf',[3.19 49.43]
MF7="mf7"'gaussmf",[3.67 51.95]

[[nput3]
Name="red'
Range=[0 255]
NumMFs=7

Ek 1. Matlab’ ta bulanik ¢ikarim sistemi yapisi
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Ek 1’ in devamu

MF1="mf1"'gaussmf",[7.21 36.68]
MF2="mf2".'gaussmf',[0.81 22.76]
MF3="mf3".'gaussmf',[0.99 19.72]
MF4='mf4".'gaussmf',[4.5 201.91]
MF5="mf5".'gaussmf",[4.8 53.7]
MF6="mf6":'gaussmf',[3.44 48]
MF7="mf7"'gaussmf',[10.31 74.75]

[[nput4]

Name="infrared'

Range=[0 255]

NumMFs=7
MF1="mf1".'gaussmf",[4.88 21.31]
MF2="mf2".'gaussmf',[5.64 86.32]
MF3="mf3"'gaussmf",[3.67 47.22]
MF4="mf4"'gaussmf',[30.01 196.45]
MF5="mf5".'gaussmf",[3.93 61.23]
MF6="mf6"'gaussmf',[3.43 47.07]
MF7="mf7".'gaussmf",[8.29 77.71]

[Outputl]

Name='class'

Range=[1 7]

NumMFs=7
MF1='su":'constant',[ 1]
MF2="bitki":'constant',[ 2]
MF3="gurbitki':'constant',[ 3]
MF4="null":'constant',[4]
MF5="toprak':'constant’,[ 5]
MF6="yol':'constant',[ 6]
MF7="yerlesim':'constant',[ 7]

[Rules]

1111, 1(1):
2222,2(1):
3333,3(1):
4444,4(1):
5555,5(1):
6666,6(1):
7777,7(1):

ok ke e ek ek
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B=imread('blue.tif");
G=imread('green.tif");
R=imread('red.tif");
I=imread('infrared.tif');
n=900;

m=900;
a=readfis('class");

for i=1:n

for k=1:m

i1=B(ik);

j2=G(i,k);

i3=R(i.K);

J4=1G,K);

if((j1==0) & (j2==0) & (j3==0) & (j4==0));
ov(i,k)=0;

else

D=[j1 j2j3 j41;
H=double(D);
z=evalfis(H,a);
ov(i,k)=z;

end

end

end
F=uint8(round(ov));
imwrite(F, 'fuzzy4.tif');

Ek 2. Bulanik mantiga dayali goriintii siniflandirilmasi i¢cin Matlab’ ta yazilan kod
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