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KISALTMALAR

EMR : Elektromanyetik enerji (Electromagnetic Radiation).

MO : Maksimum olabilirlik siniflandirma yontemi.

ISODATA : Iterative Self Organizing Data kontrolsiiz siniflandirma algoritmasi.
™ : Tematik haritalayic1 (Thematic Mapper).

MSS : Cok spektrumlu tarayici1 (Multi-Spectral scanner).

DN : Piksel parlaklik seviyesi (Digital Number).

YSA : Yapay sinir agi.

MLP : Cok katmanli perseptron (Multi-Layer Perseptron).

BFGS : Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno 6grenme algoritmasi.
EGPB : Eslestirmeli gradiyent Powell-Beale 6grenme algoritmasi.
EGFR : Eslestirmeli gradiyent Fletcher-Rieves 6grenme algoritmasi.
EGPR : Eslestirmeli gradiyent Polak-Ribiere 6grenme algoritmasi.
TAS : Tek adim sekant 6grenme algoritmasi.

EG : Esnek geri yayilma 6grenme algoritmasi.

OEG : Olgeklendirilmis eslestirmeli gradiyent 6renme algoritmasi.
DBD : Delta-Bar-Delta 6grenme algoritmasi.

EDBD : Genisletilmig (Extended) Delta-Bar-Delta 6grenme algoritmasi.
LVQ : Learning Vector Quantization.

RBF : Radial Basis Function.

GD : Siniflandirma genel dogruluk degeri.

UD : Simiflandirma iiretici dogruluk degeri.

KD : Siniflandirma kullanici dogruluk degeri.

KaD : Kappa istatistigi dogrulugu.

OYF : Olasilik yogunluk fonksiyonu.

\% : Gorliniir bdlge (Visible).

NIR : Kiz1l6tesi bolge (Near Infrared).

SWIR : Kisa dalga kizilétesi bolge (Shortwave Infrared).

TIR : Termal (1s11) kazil6tesi bolge (Thermal Infared).

GSI : Yeytizii 6rnekleme aralifi (Ground Sample Interval).

FOV : Goriis alan1 (Field of View).

IFOV : Anhlik goriis alan1 (Instantaneous Field o View).

GIFOV : Yeryiizii anlik goriis alam (Ground Instantaneous Field o View).
PSF : Noktasal yayilim fonksiyonu (Point Spread Function).

GCP : Yer kontrol noktas: (Ground Control Point).

BR : Iki boyutlu yansitim (Bidirectional Reflectance).

LAI : Yaprak alam indeksi (Leaf Area Index).

GU : Genel uygunluk degeri.

WTA : Kazanan Hepsini Alir yontemi (Winner Takes All).
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SEMBOL LISTESI

[¢]

: Isik hizi, merkez deger vektori.

: Frekans.

: Plack sabiti.

: Goriinti fonksiyonu.

: Istyan enerji.

: Isinur aka.

: Isinir ¢ikas.

: Birim 1sinrhik.

: Istnurlik.

: Yayim.

: Gegirim.

: Odak uzaklig1, aktivasyon fonksiyonu.

: Kovaryans matrisi.

: Korelasyon katsayisi, yansitim.

: Korelasyon matrisi.

: Entropi, algilayic: yiiksekligi.

: Moment.

: Diverjans uzaklig.

: Donistiirilmus diverjans uzakligi.

: Bhattacharyya uzaklig.

: Siniflandirma hatasi (kayip) fonksiyonu.

: X paterni igin ortalama kayip fonksiyonu.

: X paterni i¢in Bayes karar fonksiyonu.

i+ : i kategorisine atanan siniflandirma verisi piksel sayisi.
: j kategorisine atanan referans verisi piksel sayisi.
: Standart sapma, 6grenme orani, 1. gekme parametresi, yutulum.
: Ortalama deger, momentum orani, cezalandirma orani.
: Ortalama deger vektorii.

: Hata degeri.

: YSA giris vektora.

: YSA ¢ikis vektorii.

: YSA hedef ¢ikis vektorii.

: Baglant1 agirligy, algilayici detektor genisligi.

: Agirlik degisimi.

: Ogrenme orani degisimi.

: Agirhik degisiminin gradiyent bileseni.

: Onceki gradiyent bileseninin agirlikli ve tistel ortalamas.
: Konveks agirliklandirma faktérii.

: Sabit §grenme orani artimi.

: Sabit 6grenme oran1 azaltimi.

: Baglanti momentum degisim orani.
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Ka : Sabit §grenme oram Slcek faktorti.

Ky : Sabit momentum orani 6lgek faktori.

Yo : Sabit 6grenme oram tstel faktorii.

Yo : Sabit momentum oram tistel fonksiyonu.
Qo : Sabit 6grenme orani azaltim faktorii.

Py : Sabit momentum oram azaltim faktorii.
Clmak : Ogrenme oranindaki tist simr.

Mmak ¢+ Momentum oranindaki {ist sinir.

A : Diizeltme tolerans faktorii, 6l¢ekleme faktorii, dalga boyu.
A : Giincelleme degeri.

n’ : Agirlik degisimi arttirma faktoril.

n : Agirlik degisimi azaltma faktori.

p : Arama vektorii.

A : Hessian matrisi.

B : 2. ¢ekme parametresi.

Y : [tme oran1.

(0} : Tahmini frekans.

® : LVQ?2 algoritmasi genislik parametresi.
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UYDU GORUNTU VERISININ YAPAY SINIR AGLARI iLE
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Uzaktan algilanmig uydu goriintii verilerini kullanan bir ¢ok farkh disiplin i¢in bu
verilerden elde edilecek tematik bilgiler 6nemlidir. Ihtiyag duyulan bu tematik
bilgiler, ¢ok spektrumlu orijinal uydu gériintii verilerinin, renk veya doku ile hedef
kategorilerini temsil eden kodlanmus tematik haritalara indirgenmesiyle elde edilir.
Siniflandirma olarak adlandirnlan bu islem c¢ikanlacak kategorileri temsil eden
Ornekleme alanlanmin kullanilmasiyla kontrollii bir sekilde gergeklestirilebilir. Bir
¢ok disiplin tarafindan uzaktan algilamanin sonug iiriinii olarak istenen bu tematik
haritalar1 yiiksek dogrulukla etkin bir sekilde iireten simiflandirma yontemleri
gelistirmek yogun ¢alismalarin yapildig: 6énemli bir aragtirma konusudur.

Literatiirde yogun olarak kullanilan klasik istatistiksel simiflandirma ydntemlerine
(Maksimum Olabilirlik, Mahalanobis uzakligi vb.) ek olarak son yillarda Yapay
Zeka yaklasimlari simiflandirma problemlerinin  ¢6ziimiinde  kullanilmaya
baslanmistir. Temelde insan zeki davramislarini makineye aktarmaya calisan yapay
zeka uygulamalar1 genel olarak; Bulanik (Fuzzy) Mantik, Uzman Sistemler, Genetik
ve Tabu Arama ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olarak alt bagliklara aynlmaktadir.
Bunlardan YSA teknikleri literatiirde ¢ok spektrumlu uydu gériintii verilerinin
siniflandirilmas1 igin lizerinde en ¢ok arastirmamin yapildigi alan olmustur.
Dagilimdan bagimsiz, hatalar1 ve giiriiltiiyii tolere edebilen, degisen ¢evre sartlarina
kendini uyarlayabilen, 6grenme ve genelleme yetenegine sahip karakterinden dolay:
bir ¢ok bilimsel alanda oldugu gibi uzaktan algilama biliminde de YSA’min etkin
kullanim alanlar1 arastirilmaktadir.

Bu ¢alismada ¢ok spektrumlu LANDSAT TM goriintii verisinin siniflandiriimasi igin
hem klasik Maksimum Olabilirlik yontemi ile farkli YSA smiflandirma
algoritmalarimin  karsilagtirilmasi, hem de kullamlan bu YSA smflandirma
algoritmalarimin kendi aralarinda karsilastirilmas1 amaglanmistir. Ayrica farkli YSA
yapilan i¢in optimum ag topolojisinin ve Cok Katmanli Perseptron (MLP) YSA
yapisi igin optimum 6grenme algoritmasinin belirlenmesi amaglanmustir.

Bu amaglar igin LANDSAT TM uydu sistemine ait Istanbul ili Ikitelli bélgesi
civarini kapsayan uzaktan algilamus goriintii verisi ¢alisma verisi olarak segilmigtir.
Uzaktan algilanmig goriintii verisinin sahip oldugu 7 spektral kanaldan, 1sil kanal
olan 6. kanal disindaki diger 6 kanal belirtilen amaglarin gergeklestirilmesi igin
kullanilmustir. Gergeklestirilen siniflandirma uygulamalarinda ¢alisma verisi piksel
tabanl olarak ele alinmaigtir.

Kontrollii siniflandirma isleminin en kritik asamasi olan egitim alanlarimin se¢imi
icin goriintiiniin ISODATA kontrolsiiz smiflandirma algoritmasindan elde edilen
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siiflandirma goriintiisii ile biitiin bélgeyi kapsayan 1/5000 olgekli fotogrametrik
hava fotograflarindan yararlanilmistir. Yapilan bu analizlerle belirlenen toplam 12
arazi sinift Matlab platformunda yazilan bir kod aracihiryla poligon vektorler
kullamlarak segilmistir. Bu kod elde edilen egitim alanlarim hem Maksimum
Olabilirlik hem de YSA smiflandirma algoritmalarinda kullanilabilecek bir formatta
liretmistir.

Olusturulan egitim bolgelerinin ayirt edilebilirlik analizleri, doniistiiriilmiis diverjans
degerlerinin hesaplanmasiyla kantitatif olarak yapildigi gibi biitiin ikili alt kanal
kombinasyonlannin olusturdugu iki boyutlu sa¢ilim grafikleri iizerine simf
yogunluklari, siniflarin ortalama degerleri etrafinda standart sapma degerlerine gore
konumlandirlarak grafik olarak da yapilmistir. Ayrica 3. ve 4. kanallarin olugturdugu
iki boyutlu 6zellik uzay: iizerinde simiflara ait logaritmik Gauss olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 da birbirlerine gore derecelendirilerek hazirlanmistir. Bu grafikler
iizerinde de siniflarin dagilimlar birbirlerine gére incelenmigtir.

Literatiire uygun olarak, egitim bolgelerinin segildigi aym bolgelerden fakat egitim
verilerini icermeyen test verileri se¢ilmistir. Test verilerinin olugturulmasindaki
amag, herhangi bir simiflandirma algoritmasinin elde edecegi siniflandirma
performansini istatistiksel olarak yansiz degerlendirmek ve bdylece bu siniflandirma
algoritmasinin egitim verisinden yararlanarak elde ettigi analitik simiflandirma
yeteneginin ne kadar genel oldugunu objektif olarak ortaya koymaktir.

Egitim ve test verilerinin hazirlanmasindan sonra ilk uygulama olarak Maksimum
Olabilirlik (MO) siniflandirma yontemi Matlab platformunda literatiire uygun olarak
yazilan program kodu ile gergeklestirilmistir.

YSA uygulamas: kapsaminda, literattirde ¢ok spektrumlu uzaktan algilanmis goriinti
verilerinin simiflandiriimasi i¢in kullanilmis olan 3 farkli YSA yapisi uygulanmasgtir.
Bu yapular asagida verilmigtir:

1- MLP (Cok Katmanli Perseptron)
2- LVQ (Learning Vector Quantization)
3- RBF (Radial Basis Function)

Yine literatiirde MLP 6grenme algoritmalar1 i¢inde gok spektrumlu uydu goriinti
verilerinin simiflandirilmasi igin ¢ok sik kullanilmig standart geri yayilma (Delta)
ogrenme algoritmasina ek olarak 9 farkli MLP §grenme algoritmas: ile birlikte
toplam 10 6grenme algoritmasi ele alinmistir. MLP YSA yapilan i¢in kullanilan geri
yayilma dgrenme algoritmalari;

1- Delta

2- Delta-Bar-Delta (DBD)

3- Genisletilmis Delta-Bar-Delta (EDBD)

4- BFGS Kuasi-Newton (BFGS)

5- Eglestirmeli Gardiyent Powell-Beale (EGPB)
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6- Eslestirmeli Gradiyent Fletcher-Reeves (EGFR)

7- Eslestirmeli Gradiyent Polak-Ribiere (EGPR)

8- Tek Adim Sekant Kuasi-Newton (TAS)

9- Esnek Geri Yayilma (EG)

10- Olgeklendirilmis Eslestirmeli Gradiyent (OEG)
olarak belirlenmistir.

YSA giris verisi, kullanllan 6 kanal (TM 1, 2, 3, 4, 5 ve 7. kanallar) igin
olusturulmugtur. YSA giris katmani, goriintii giris verisindeki her bir kanali bir
islemci eleman temsil edecek sekilde toplam 6 islemci elemandan olusurken ¢ikis
katmam ise her bir simifi bir iglemci eleman temsil edecek sekilde toplam 12 islemci
elemandan olusmustur.

Biitiin YSA algoritmalan i¢in goriinti giris verisi agin yakinsama hizii ve
kabiliyetini artirmak amaci ile YSA icindeki islemsel dlgege uygun olarak [-1 +1]
kapal1 araligina lineer olarak Slgeklenmistir. Ag ¢ikis verileri de ait oldugu smif igin
1 ve ait olmadig1 diger siniflar i¢in O degerini alacak sekilde hazirlanmistir.

Biitiin MLP &grenme algoritmalar i¢in 9 farkli ag topolojisi uygulanmigtir. Tek ara
katmanli aglarin ara katmanlarinda 12, 15, 18, 24 ve 30 islemci eleman kullanilirken,
iki ara katmanli aglarin 1. ve 2. ara katmanlarinda sirasiyla 9-15, 12-24, 18-24 ve 24-
30 islemci eleman kullamlmistir.

Delta, DBD ve EDBD 06grenme algoritmalarinin ¢ikis katmanlarinda “softmax”
aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, diger O6grenme algoritmalarinin ¢ikis
katmalarinda tanjant hiperbolik (TANH) aktivasyon fonksiyonu kullamlmistir. Ara
katmanlarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullamildiyn EDBD algoritmasi
disindaki diger tiim MLP Ogrenme algoritmalar1 igin ara katmanlarda TANH
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

LVQ YSA yapist uygulamasinda, bu yapimn sahip oldugu dezavantajlan ortadan
kaldiran LVQ! ve LVQ2 mekanizmalarn birlikte kullamlmistir. Ag topolojisi
belirlenirken KOHONEN ara katmani igin kullanilan iglemci eleman sayisi iiretilecek
siif sayisinin 1°den 24’e kadar olan sayilarla ¢arpilmasiyla belirlenmistir. Bu sekilde
her bir siuf i¢in kullanilacak referans vektorii sayist 1’den 24’e kadar genis bir
aralikta gz 6niine alinmagtir.

RBF YSA yapisinda ag topolojileri PROTO ara katmaninda 50, 100 ve 200 islemci
eleman kullamlarak belirlenmistir. Aynca degistirilmis RBF yapis1 i¢in PROTO
katmamnda 50 ve MLP karakterli 2. ara katmanda 18 islemci eleman kullanilmigtir.

RBF YSA yapisimin PROTO katmaninda radyal karakterli Gauss fonksiyonu
kullanilirken, ¢ikig katmanminda TANH fonksiyonu kullamlmigtir. Degistirilmis RBF
yapisinin ikinci ara katmaninda da TANH fonksiyonu kullanilmastir.

YSA’nin egitim sirasinda drnek veriyi ezberleyerek genelleme kaybina ugramasim
onlemek igin her 100 epokta ag durdurulmustur. Bu sekilde olusturulan her bir
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istasyon noktasinda egitim ve test verileri igin simflandirma genel dogruluk (GD),
Kappa ve karesel ortalama hata (MSE) degerleri hesaplanmistir.

Incelenen simiflandirma problemi igin en optimal epok, agin test verisi GD degerine
gOre belirlenmigtir. Agin test verisi i¢in maksimum GD degerini verdigi epoktaki ag
yapist en optimum ag yapisi olarak degerlendirilmigtir. Agt diger yapilara ve
Maksimum Olabilirlik yontemine kars: temsil eden performans kriterleri (GD, Kappa
ve MSE) bu epoktaki ag yapisi kullanilarak hesaplanmigtir.

Maksimum Olabilirlik ve YSA smiflandirma yontemlerinin 6zellik uzayindaki
simflandirma karakteristiklerini grafik olarak incelemek i¢in 6 boyutlu orijinal
ozellik uzay1 2 boyuta indirgenmistir. Bu amagla bitki 6rtiisi ayrimimin daha iyi
oldugu ve korelasyon degeri diger kanal kombinasyonlarina gére oldukca diisiik
olan, gdriinttiniin 3. ve 4. kanallart se¢ilmigtir. Bu kanallarin olusturdugu iki boyutlu
ornek ozellik uzay: igin biitiin siniflandirma algoritmalar1 yeniden diizenlenmistir.
Biitiin YSA yapilan ve 6grenme algoritmalan giris katmaninda 2, ara katmaninda 18
ve ¢ikis katmaninda 12 iglemci eleman bulunacak sekilde tekrar diizenlenmistir.

Bu uygulamada da en optimum ag yapisi maksimum test verisi GD degerini iireten
epoktaki ag yapisi olarak segilmistir. Bu ag yapilarinin iirettigi karar bolgeleri
incelenerek algoritmalarin  siniflandirmadaki analitik davrams Kkarakteristikleri
anlasilmaya galisiimistir.

Aynica elde edilen biitiin simflandirma sonug goriintiileri, mevcut 1/5000 &lgekli
fotogrametrik  hava fotograflariyla  karsilastirilarak, farklh  simiflandirma
yontemlerinden elde edilen simiflandirma sonuglarinin arazi dogruluklar, egitim ve
test verisi diginda goriintiiniin biitiiniinde de gorsel olarak yapilmustir.

Soq_ olarak MLP 6grenme algoritmalarindan BFGS, EGPB, EGFR, EGPR, TAS, EG
ve OEG algoritmalar i¢in stirekli ve kesintili egitimin etkisi incelenmistir.
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CLASSIFICATION OF SATELLITE IMAGERY DATA WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

SUMMARY

The thematic information extracted from the remote sensing data is the end product
needed by many different scientific branches that use the remote sensing data. These
thematic information is obtained by reducing the spectral data into the colour coded
or texture coded maps. This process, which is called as classification, can be done as
supervised by using the train data that represents each class. Many researches have
been done many studies lately to develop new classification methods for production
of these 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 techniques are the most
common and basic method which the most researches have been applied to
classification problems in literature. Because of its distribution free nature that can
tolerate the error and noise, can be adaptive against the changing environmental
conditions and can learn and generalise, as in many disciplines, the effective
application areas have been investigated in remote sensing, as well.

In this study for classification of muitispectral LANDSAT TM imagery, it was aimed
to compare both classification abilities of different ANN classification algorithms
with the standard maximum likelihood method and classification performances of
these ANN classification algorithms among each other. In addition, it was also aimed
to determine the optimum net topology and backpropagation learning algorithm.

For these purposes, multispectral LANDSAT TM imagery consists of about Ikitelli
region of Istanbul province was selected as working data. Among the 7 spectral
channels of TM imagery, the 6 channels remaining except thermal 6™ channel were
used to realize the purposes declared above. In the classification applications, the
working data was considered as pixel-based.

In the selection of the training areas which is the most critic phase of classification
procedure, the classification result of ISODATA clustering algorithm and 1/5000
scaled photogrammetric aerial photographs were used together. By these analysis,
total 12 classes determined were selected with the polygon vectors through a
program coded in Matlab. This cod generated the training areas in a format available
for both maximum Likelihood and ANN techniques.



As the discrimination analysis of training areas done quantitatively by calculating the
transformed divergence values, the graphical analysis were done by positioning the
classes according to their standard deviation values around the mean values onto the
two dimensional scatter diagrams of all possible sub-channels. In addition, the
graphics of the logarithmic Gauss probability density functions of classes were
prepared shading relatively to each other. These graphics were examined relatively in
terms of the distributions of the classes.

According to the literature, test data which did not consist of the same patterns from
the same regions were selected being parallel to the training areas selection. The aim
of the test data is to obtain the classification performance of any algorithm as
unbiased and thus to show the generalisation skill of this classification technique
gathered analytically from the training data objectively.

After the selection of training and test data, firstly Maximum Likelihood
classification algorithm was applied. For this, a program written in Matlab program
was used.

In the application of ANN classification, the 3 ANN structures that were used in
literature for classification of multispectral satellite data were selected. These ANN
structures used in this study are as follows:

1- MLP (Multi Layer Perceptron)

2- LVQ (Learning Vector Quantization)

3- RBF (Radial Basis Function).

In addition to the Delta learning rule which was used in literature intensely, 10 MLP
learning rules were totally used as considering 9 algorithms used rarely in literature.
10 different backpropagation learning algorithms used in this study are as follows:

1- Delta

2- Delta-Bar-Delta (DBD)

3- Extended Delta-Bar-Delta (EDBD)

4- BFGS Quasi Newton (BFGS),

5- Conjugate Gradient Powell-Beale (CGPB)

6- Conjugate Gradient Fletcher-Rieves (CGFR)

7- Conjugate Gradient Polak-Ribiere (CGPR)

8- One Step Secant (OSS)

9- Resilient Backpropagation (RPROP)

10- Scaled Conjugate Gradient (SCG)

XX



The input data for ANN was constructed with 6 channels of TM imagery except the
6™ thermal channel. Input layer of ANN consisted of 6 neurons representing the 6
channels and The output layer of ANN consisted of 12 neurons representing the 12
classes, separately.

In ANN application, the image input data were scaled linearly [-1 +1] closed interval
according to the internal processing scale characteristic of ANN. The output data
were set as 1 for true class and as 0 for false class.

For all MLP learning rules, 9 different net topology were used. In the unique hidden
layered nets, 12, 15, 18, 24, and 30 processing elements were used in the hidden
layers. In the two hidden layered nets, 9-15, 12-24, 18-24, and 24-30 processing
elements were used in the first and second hidden layers, respectively.

While softmax activation function was used in the output layers of Delta, DBD and
EDBD learning rules, tangent hyperbolic (TANH) activation function was used in
the output layers of the other learning rules. Except the EDBD learning rule which
sigmoid activation function was used in hidden layers, TANH activation function
was used in the hidden layers of the other MLP learning rules.

In the application of LVQ ANN structure, LVQ1 and LVQ 2 variations of standard
LVQ structure which eliminates the poor directions of standard LVQ algorithm were
used in together. The network topology of LVQ in the KOHONEN hidden layer was
determined by factoring the number of classes with coefficients from 1 to 24,
separately. Thus the numbers of the reference vectors per class were considered in a
wide range of 1 to 24.

In the RBF ANN application, the network topologies were determined using 50, 100
and 200 processing elements in the PROTO hidden layer. In addition standard RBF
network, a modified RBF network was employed with an 50 processing elements in
the PROTO hidden layer and 18 processing elements in the second hidden layer
which behaved as a MLP hidden layer.

While Gauss based radial basis activation function was being used in PROTO hidden
layer, TANH activation function was used for output layer. TANH activation
function was also used in the second hidden layer of the modified RBF network.

In the training phase, the network was stopped at each 100 epoch in order to prevent
the loss of generalisation ability of ANN and in these station points, the classification
overall accuracy (OVA), Kappa coefficients and mean square error (MSE) values for
both train and test data were computed.

For the classification problem of interest, the epoch which produced the highest test
data OVA value was chosen as the optimal training epoch for that ANN structure.
The performance measures for this network which would be used to compare with
other networks were calculated through the network structure of this optimum epoch.

In order to examine the characteristics of the Maximum Likelihood and ANN
classification methods graphically, the original feature space having 6 dimensions
was reduced into the 2 dimensions. These two dimensions were selected as TM 3 and
4 channels. These channels provide higher vegetation discrimination than other
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channel combinations and have generally lower correlation value. All the network
topologies were reorganised suitable to this new input size. For two dimensions
feature space classification, all the network topologies were redesigned as 2
processing elements for input layer, 18 processing elements for hidden layer and 12
processing elements for output layer.

In this application, the decision regions for the networks which gave the highest
OVA values were examined, as well. By examining the decision regions of these
algorithms, it was tried to take out their analytical characteristics of classification
behaviour.

In addition to these analysis, the ground truth of the classified images in not only the
train and test regions but also the rest of the images were done visually by comparing
1/5000 scaled aerial photogrammetric photographs.

Finally, the effects of continuos and stationary training strategies were compared
with each other for BFGS, CGPB, CGFR, CGPR, OSS, RPROP and SCG learning
rules of MLP.
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1. GIRIS

“Uzaktan algilama arada mekanik bir temas olmaksizin bir cisimden yayilan 1s1nimin
nitelik ve nicelik yoniinden degerlendirilmesi ile cismin 6zelliklerinin uzaktan ortaya
konmas1 ve Oolgililmesidir” [1]. Uzaktan algilama ¢alismalari yapay uydularin
gelistirilmesinden gok daha 6nce 1840’larda balonlardan yeryiiziiniin fotograflarinin
cekilmesiyle baslamistir. Bu ilk donemlerde platform olarak giivercinler bile
kullanilmustir (Sekil 1.1). I. Diinya Savasi’nda hava fotograflar: 6nemli bir kesif araci
haline gelmis ve II. Diinya Savag: sirasinda da olgunlasmigtir. Uzaydan algilama
faaliyetleri Alman V-2 roketlerine yerlestirilen otomatik foto-kamera sistemiyle
baslamigtir. 1957°de firlatilan Sputnik ile uzayda belirli bir yoriingedeki uzay aracina
film kameralarinin takilmasit miimkiin olmus ve 1960°larda meteoroloji uydularindan
televizyona benzer siyah-beyaz goriintiiler elde edilmistir. Operasyonel bir sistem
olarak diinya hakkindaki bilgilerin periyodik toplanmasi, 1970’lerde SKYLAB ve
LANDSAT sistemleriyle baglamistir. Bu sistem yeryliziindeki dogal ve kiiltiirel
kaynaklarin belirlenmesine (haritalarinin yapilmasi) adandi. 1978’de ayni amaglarla
bir RADAR sistemi olan SeaSAT devreye girmistir. {lk askeri olmayan RADAR
sistemi 1982°de SIR-A uydusunun firlatilmasiyla baglamistir.

Sekil 1.1: Uzaktan algilama platformu olarak glivercinlerin kullanimi.

Uzaktan algilamada, cisimle elektromanyetik enerji arasindaki etkilesimi kaydeden
uydu ve ucaklardan elde edilen goriintii ve ilgili veriler toplanir, islenir ve

yorumlanir. Bu islem sirasinda yeryliziindeki objelerin yaydigi veya yansittigi
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elektromanyetik enerjinin yogunlugu oiglliir ve enerji yayma veya yansitma
karakteristifine gére objelerin Ozellikleri belirlenmeye galisilir. Yogunlugu olgiilen
enerji cismin kendi yaydigi veya solar kaynakli yansittif1 enerji ise pasif uzaktan
algilama ve eger algilayici sistemin kendi {iretip gonderdigi ve cisimden yansiyan
enerji ise aktif uzaktan algilama s6z konusudur. Her iki durumda da objelerin
elektromanyetik enerjiyle (EMR) etkilesme &zellikleri esastir. Ideal bir uzaktan
algilama modeli, spektrumun her boélimiinde isima yapan bir EMR kaynag,
enerjinin kaynaktan hedefe ulagmasini saglayacak yol, EMR’nin bilinen 6zellikler
altinda objelerle etkilesmesi ve bu etkilesen enerjinin kaydedilecegi uydu
platformuna yerlestirilmis bir algilama sistemini icerir. Sekil 1.2°de uzaktan algilama

modeli gosterilmektedir.

Algilayici !
Enerijinin bir kismi
uzayda kaybolur.
»
\ A >
N Bulutlar enerjinin
N bir kismint yansitir.
AR - A 4 4 4
Sagiima Butin enerji B s
yansitilmaz v
Yerylizi e

Sekil 1.2: Uzaktan algilama modeli.

Giinesin trettigi EMR uzay ve atmosferden gegerek yeryiiziine ulasir. Yeryiiziindeki
materyallerle farkli 6zelliklerde etkilesen EMR yansitilir, gegirilir ve yutulur. Yiizeye
gelen enerjiye oranla bu li¢ farkli etkilesmenin toplami enerjinin korunumu yasasina
gére bire esittir. Yutulan enerji cisim tarafindan 1s1 enerjisine ¢evrilir ve daha biiyiik
dalga boylarinda EMR olarak yayilir. Gegirilen enerjide bir siire sonra ya yutulur
veya yansitilir. Cisimlerin EMR ile etkilesmeleri deneysel ve teorik olarak
belirlenirse algilayici tarafindan kaydedilen igmirlik analiz edilerek yeryiiziindeki
objeler tanminabilir ve degisik 6zellikleri belirlenebilir. Boylece ortaya ¢ikan uzaktan

algilama modeli baslica 4 bilesenden olusur:
1- Enerji kaynagi

2- [letim yolu



3- Hedef
4- Algilayica

Diinyanin enerji dengesi, iklimi, biyolojik ¢esitliligi, kimyasal dongii siiregleri ve su
kaynaklarinin korunmasi ve y6netimi i¢in global bir perspektife, bilimsel disiplinler
aras1 yardimlagsmaya ve yeni arastirma stratejilerine ihtiyag vardir. Uzaktan algilama
bilimi bu amaglar igin global bir bakis saglamakta ve yeni aragtirma strateji ve

teknikleri gelistirmede anahtar bir rol oynamaktadir.

Diinyamizin problemleri, ¢ok genis karasal ve deniz alanlarinda iklimsel sistemleri,
bolgesel su dagilimlarini, bitki Ortiisii, toprak ve kayalari, ticari, politik, etnik ve
dilsel sinirlarin hatlarini iceren cografi karakterli problemlerdir. Bu problemlerin
nedenleri ve olasi ¢6ziimleri, uzaktan algilamanin sagladig: diisiik maliyetli ve hizli
sinoptik gorilis ve bilgi ¢esitliligi avantajiyla olugtuklari gergek cografya Slgeginde
aragtirildiinda daha yeterli ve gergekei olmaktadir. Uzaktan algilama uygulamalarn

genel olarak s6yle siralanabilir:

1- Meteoroloji; atmosferik sicaklifin, basincin ve su buhan igerigi profilinin

belirlenmesi ve riizgar hiz1 6l¢timleri.

2- Osinografi; deniz yiizeyi sicakhiklarinin 6lgiilmesi, okyanus akintilarinin ve dalga

enerji spektrasinin haritalanmasi.

3- Buzul bilimi; buz tabakalarinin ve denizdeki buz tabakalarinin hareket ve
dagilimlarinin haritalanmasi ve denizdeki buz tabakalarinin navigasyon kabiliyetinin

belirlenmesi.

4- Jeoloji, jeomorfoloji ve jeodezi; kaya tiplerinin belirlenmesi, jeolojik faylarin ve
anomalilerin konumlarinin belirlenmesi, diinyanin seklinin 6l¢iilmesi ve tektonik

hareketlerin gdzlenmesi.

5- Topografya ve kartografya; dogruluklu yiikseklik verilerinin elde edilmesi ve bu

verilerin belirli bir koordinat sistemine doniistiiriilmesi, harita {iretimi ve revizyonu.



6- Ziraat, ormancilik ve botanik; bitki 6rtiisii tipleri ve yapilari, bitkilerdeki zararl
boceklerin taninmasi, toprak tiplerinin ve su igeriklerinin belirlenmesi ve

haritalanmasi, tiriin hasat miktarlarinin tahmin edilmesi.

7- Hidroloji; su kaynaklarimn tespiti, karin erimesiyle olusacak su miktarinin tahmin

edilmesi,

8- Dogal felaket kontroli; kum ve toz firtinalari, ¢18, toprak kaymalar1 ve sellerin
belirlenip uyarilarin  yapilmasi, su tagkinlannin  verdigi konumsal zararin

gortinttilenmesi, kirliligin izlenmesi,

9- Planlama uygulamalari; arazi kullanim envanterlerinin ¢ikarilmas: ve degisimlerin

izlenmesi, kaynaklarin belirlenmesi, trafik 6l¢iimlerinin yapilmasi,

10- Askeri uygulamalar, arazi topografya ve morfolojisinin belirlenmesi, askeri

birliklerin ve araglarin hareketlerinin izlenmesi.

Uzaktan algilamanin sagladigi ¢ok gesitli sinoptik karakterli bilgiler CBS (Cografi
Bilgi Sistemleri) ortaminda bagka bilgilerle biitiinlestirilip veya o bilgilere altlik
olarak kullamilip isteyen herkesin ulasabilecegi sistematik bir bilgi bankasi
olusturulabilir. Boylece uygulamalarin etkinligi siire ve maliyet agisindan Onemli
derecede arttinilirken bilgilerin gilincelligi ve buna bagh olarak da gergek duruma

uygunlugu saglanmis olur.

Bircok farkli disiplinden arastirmacilar uzaktan algilama goriintiilerinden
siniflandirma  islemiyle elde edilen tematik haritalan kullanirlar.  Goriintii
siniflandirma, uzaktan algilama goriintiilerinde aym ozellige sahip olan bolgelerin
benzer sekilde gosterildigi tematik haritalarin hazirlanmasi islemidir. Orijinal
uzaktan algilanmis goriintii karar fonksiyonlariyla ayrilmis 6zellik uzay: ile sonug
tematik haritaya doniistiiriiliir (Sekil 1.3). Bolgelerin ayirt edilmesinde kullamlan
ozellik bilgileri, gorlintii piksel degerlerini olusturan spektral veriler, piksellerin
komsuluk iligkilerini agiklayan uzaysal doku veya kategorilerin uzaydaki konumsal
bilgileri olabilir. Bu bilgiler ayrn ayr1 kullamlabilecekleri gibi birarada da
kullanilabilirler. Siniflandirma isleminde baslica iki yaklagim vardir: (i) Kontrollii
simflandirma ve (i) Kontrolsiiz siniflandirma. Kontrollii siniflandirmada, elde

edilecek kategorileri temsil eden goriintii pikselleri toplanir ve ayirt edici karar



fonksiyonlar1 bu egitim &rneklerinden hesaplanir. Kontrolsiiz simiflandirmada ise
kategorileri temsil eden Ornekler bilinmeyip spektral olarak ayrilabilen kiimeler
olusturulur. Kiimelerin hangi kategorileri temsil ettikleri simiflandirmadan sonra arazi
incelemeleri ve harita ve hava fotograflarindan yararlamlarak belirlenir.
Sinmiflandirma uygulamalarinda kullanilan Maksimum Olabilirlik, Paralelkenar
Yontemi, En Kisa Uzaklik Yontemi gibi klasik istatistik yontemlerin yaninda son
yillarda yapay zeka uygulamalarindan Yapay Sinir Aglari (YSA), Bularuk Kiime
Teorisi, Uzman sistemler, Genetik Arama gibi yaklasimlarda kullanilmaya
baglamstir. Yapay zekanin bir kolu olan YSA yapilar1 uzman sistemlerden farkl
olarak karmagsik kural kiimelerine ihtiyag duymaksizin ornek veri kiimelerine
dayanarak neden ve sonug arasinda otomatik olarak fonksiyonel bir iligki geligtirir.
YSA algoritmalari, 6nciil istatistiksel kabul gerektirmemeleri; farkli kaynaklardan
gelen farkli karakterdeki bilgileri ayn: anda kolaylikla kullanabilmeleri, giiriiltiiyii
tolere edebilmeleri ve en Onemlisi 6grenebilme (genelleme) kabiliyetlerinden dolay:
oldukga biiyiik bir ilgi odagi olmustur. Karar sinirlari veri dagilimi ne olursa olsun
orijinal veri dagilimma uyacak sgekilde agin egitilmesiyle dengelenir. Bu
avantajlarina karsin, standart evrensel bir YSA topolojisinin tanimlanamamasi ve
egitim zamanimn uzunlugu en biiylik dezavantajlaridir [2], [3]. Giris ve ¢ikis verileri
arasinda kurulan iligkinin anlagilmasinin genellikle miimkiin olmamas1 YSA’ya bir
kara kutu 6zelligi kazandinr [4]. YSA katman sayilarinin, bu katmanlardaki islemci
eleman (yapay néron) sayilarimin, veri giris ve ¢ikis kodlamasinin, gereken egitim
parametrelerinin (6grenme ve momentum orani, iterasyon sayis1 veya hata degeri

gibi) standart bir yapiya kavusmasi igin aragtirmalar siirmektedir.
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Sekil 1.3: Ozellik uzaymn karar sinirlartyla boliinerek siniflandirma igleminin gergeklestirilmesi.



Yapay Sinir Aglar, birbirleriyle biitiiniiyle veya kismi olarak baglantili islemci
elemanlarin olusturdugu paralel bir yapidir. Bu yap: igerisinde bilgi nronlar arasi
baglantilarda sinaptik agirhik degerleri olarak saklamir. 1940’larda McCulloch ve
Pitts’in yapay noronu tamimlamasiyla bilimsel g¢evrelerde ilgi uyandiran YSA
uygulamalar1 1960-1980 yillan arasinda yavaglamig ve 1980’lerin ortalarindan
itibaren istatistiksel mekanigin tekrarli aglarin agiklanmasinda kullamimas: ve ¢ok
katmanli aglarin egitilmesi igin geri yayilma 6grenme algoritmasinin Rumelhart ve
McClelland tarafindan gelistirilmesiyle patlama seklinde artmistir. YSA yapilarinda
Ogrenme, bilginin temsil edildigi agin serbest parametrelerinin (agirlik ve bias) belirli
bir kritere gére giincellenmesidir. Ag parametreleri kontrollii 6grenme yonteminde
agin Urettigi ¢ikis degerleriyle giris verisine karsilik gelen hedef degerleri
kargilastirilarak giincellenir. Eger iki deger arasindaki fark istenen sinirdan biiyiikse
parametreler bu farki istenen seviyeye azaltacak sekilde iteratif yapida giincellenir.
Baslangi¢ agirlik ve kullamliyorsa bias degerleri tesadiifi olarak atanir. Kontrolsiiz
Ogrenme yonteminde ise ¢ikis degerleri bulunmayip ag giris degerlerine en yakin
tepkime degerine sahip olan noron aktiflenir. Egitim siirecinde giris veri

paternlerinden istatistiksel diizenlilik ¢ikarilir [5].

YSA, degisik problemlerin ¢dziimlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [6].
Gortinti isleme alaninda ki kullamimi, goriintli zenginlestirme ve onarimi [7], [8],
patern tamima [9] ve goriintli segmentasyonudur [10]. Paralel ag yapisindan dolay:
konvansiyonel sistemlerden daha hizli ve ozellikle paralel ¢alisan sistemlerin
biitlinlesmesi i¢in daha uygundur [5]. Cok spektrumlu uzaktan algilama uydu

goriintiilerinin siniflandirilmasinda YSA su avantajlara sahiptir:

e YSA, 6zellik uzayimin kompleks ve kaynak verinin farkli dagilimlara sahip olmasi

durumunda klasik istatistiksel yontemlerden daha dogruluklu sonuglar vermektedir

[11], [12].

e YSA simiflandirma y6ntemlerinin istatistiksel siniflandirma yéntemlerine gore en
biiyiik avantaji smmf istatistiksel dagilimlan hakkinda higbir onctil bilgi
gerektirmemeleridir. Boylece YSA yapilan1 dagilimdan bagimsizdir [13]. Istatistiksel

y6ntemler kabul edilen modele bagli iken YSA verinin kendisine bagimlidir [14].



e YSA, istatistiksel yontemler i¢in simiflandirmada her bir veri kaynaginin sahip
olmasi1 gereken agirlik degerleri hakkinda hicbir 6nciil bilgi gerektirmez. Boylece
YSA yaklagimi farkli kaynaklardan algilanan wuzaktan algilama verilerinin
simiflandirilmas: i¢in daha uygundur [15]. Bu o&zellik sinerjistik siniflandirma

calismalarinin da etkinligini arttirmaktadir [16].

Siniflandirma, 6nceden tanimlanan belirli paternler arasinda bir ¢esit enterpolasyon
problemidir. Giris ve ¢ikis paternleri arasindaki kompleks iligkiye kabul edilebilir bir
yakinsama YSA tarafindan adaptif bir yapida iteratif olarak hicbir 6nsel istatistiksel
dagilim modeli gerektirmeden belirlenir. YSA’nin &6rnek paternleri kullanarak
belirledigi bu model yakinsamas: egitimde kullamilmayan diger veriler i¢inde kabul

edilebilir sonuglar iiretebilecek seviyede bir genelleme 6zelligine sahiptir.

Literatiirdeki bir ¢ok uygulamada ¢ok spektrumlu goriintiilerin siniflandiriimasinda
cok katmanli perseptron (MLP) YSA mimari yapisi ve standart geri-yayilma (Delta)
Ogrenme algoritmas: segilmistir [17], [18], [19], [20]. Bu tez c¢alismasinda g¢ok
spektrumlu bir uzaktan algilama goriintiisiinlin spektral tabanli siniflandirmasi igin
farkih YSA MLP §6grenme algoritmalannin ve farkli YSA mimari yapilarinin
kullamilmasi ve elde edilen siniflandirma performanslarinin hem kendi aralarinda
hem de literatiirde en ¢ok kabul gérmiis klasik istatistik yontemlerden Maksimum
Olabilirlik yontemiyle karsilastirilmasi amaglanmustir [21], [22]. Bu amagla MLP
mimari yapisinin egitilmesi icin gradiyent azaltimli geri yayilma Ogrenme
algoritmasinin sezgisel varyasyonlar1 olan momentumlu geri yayilma (Delta), Delta-
Bar-Delta ve Genisletilmis Delta-Bar-Delta ve Esnek geri yayilma algoritmalariyla
birlikte ikinci dereceden niimerik optimizasyon teknikleriyle gelistirilen, Eslestirmeli
Gradiyent, Kuasi-Newton ve Olgeklendirilmis Eslestirmeli Gradiyent 6grenme
algoritmalar1 kullamilmistir. Ayrica MLP yapilarina ek olarak temelde bir
simiflandirma ag1 olan LVQ (Learning Vector Quantization) YSA yapis: ile MLP
aglarimin bir varyasyonu olan RBF (Radial Basis Function) YSA yapisi da

kullanilmagtir.

Bu c¢aligma kapsaminda ¢ok spektrumlu goriintli verisi olarak LANDSAT TM
uydusundan alinan Istanbul Ikitelli civarim igeren gértintii kullanilmistir. Kullanilan
YSA mimari yapilan ve farkli 6grenme algoritmalar i¢in farkli ag topolojileri

belirlenerek simiflandirma problemi ig¢in optimum YSA topolojisinin belirlenmesi



amaglanmugtir, Literatiire uygun olarak, bu ¢alismada kullanilacak tiim yapilar kendi
aralarinda karsilastirildigi gibi Maksimum Olabilirlik yontemiyle de karsilastirilarak
calisma bolgesinde arazi kullanimina y6nelik simflandirma problemi ic;ih YSA’nin

Maksimum Olabilirlik yontemine gére avantaj ve dezavantajlar: irdelenmistir.



2. UZAKTAN ALGILAMANIN FiZiKSEL TEMELLERI

2.1. Elektromanyetik Enerji

Elektromanyetik enerji, uzaktan algilama sisteminin bilegenleri arasindaki baglantiy:
olusturur. Enerji, is yapabilme kabiliyeti olup bir noktadan diger bir noktaya
konveksiyon, kondiiksiyon ve i1simayla taginir. Uzaktan algilamada, enerjinin
1simayla taginmasi (elektromanyetik 1sima-EMR) 6nemlidir. Elektromanyetik 1s1ma

enerjinin dinamik formudur [23].

Yapilan ¢aligmalar, elektromanyetik enerjinin hem dalga hem de pargacik karakterli
oldugunu gostermigtir. Uzaktan algilama i¢in enerjinin bu dualitesi bir paradoks degil
aksine tam bir uygunluk gostermektedir. Dalga karakteriyle elektromanyetik
spektrum olusturulurken, pargacik karakteriyle de elektromanyetik enerjinin atmosfer
ve yeryliziiyle etkilesimi agiklanmaktadir. EMR’nin dalga formunda siirekli modeli
Maxwell tarafindan arastirilmistir. Elektromanyetik bir dalga hem birbirlerine hem
de yayilma dogrultusuna dik olan elektrik (E) ve manyetik (M) alanlardan
olusmaktadir. Sekil 2.1°de dalga karakteri igin gecerli olan birbirine dik manyetik
(M) ve elektrik alan (E) diizlemleri gosterilmektedir.

Elektromanyetik enerjinin yayilma hiz1 aym ortam iginde her yerde sabittir. Vakum
ortamdaki hiz1 3*10% m/sn’dir. Dalga boyu (L), frekans (v) ve genlik (A) enerjinin
dalga karakterini ifade etmek i¢in kullamlan parametrelerdir. Dalga boyu, birbirini
takip eden dalga tepeleri arasindaki mesafedir. Frekans belirli bir noktadan birim
zarhanda gecen tam dalga boyu sayisidir. Genlik, dalganin ortalama konumundan
olan maksimum agilimidir. Periyot ise dalga formunun diger bir 6l¢lim parametresi
olarak, belirli bir noktadan tam bir dalga boyunun ge¢mesi i¢in gereken zamandir.

Periyot ile frekans arasinda T=1/f iligkisi vardir.

EMR’nin pargacik karakteri Planck tarafindan agiklanmistir. Parcacik anlaminda
enerji siirekli dalgalarla ayni dogrultuda ve hizda yayilan kiiglik parcaciklar



(kuantum) olarak diisiiniiliir. Her bir 1s1ma pargaciginin sahip oldugu enerji foton
olarak adlandirilir. Dalga formundaki enerji miktari, genligin karesiyle dogru

orantihdir. Buradan hiz (¢);

c=Av (2.1)

esitligi ile elde edilir. Tek bir foton igin dalga formunun tagidif: enerji veya

genliginin karesi,

E=hv

_nl (2.2)
)

ile ifade edilir. Burada h, Planck sabitidir. Elektromanyetik enerjinin cisimlerle olan
etkilesimi pargacik formunda kuantum teoremiyle agiklanir ve yukandaki enerji
denklemiyle matematiksel olarak ifade edilir. Planck esitligi, metal bir ylizeye ¢arpan
fotonun (kuanta) elektron emisyonuna neden oldugunu ifade eden fotoelektrik etkiyi
agiklamaktadir. Bu esitlik ayni zamanda EMR’nin pargacik ve dalga karakter
arasindaki baglantiyr da gostermektedir. Enerji, frekansla dogru ve dalga boyu ile

ters orantili oldugundan artan dalga boyuyla enerjide bir azalma gozlenmektedir.

Elektrik Alan

Manyetik Alan

Sekil 2.1: Elektromanyetik enerjinin dalga karakteri.

2.2. Elektromanyetik Spektrum

Elektromanyetik enerji spektrumu 10"° ym dalga boylarindan (kozmik iginlar) 10'°
um dalga boylarina kadar (radyo dalgalarr) olan siirekli bir enerji ortamidir. Uzaktan
algilamada, 6zellikle 0.3-15 um arasindaki optik dalga boylan ile 1-1000 mm
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arasindaki mikrodalga bolgeleriyle ilgilenilmektedir. Sekil 2.2°de elektromanyetik

spektrum verilmektedir.

&
&

Gama Isini X-lginij Goranur Isik Klznét/esi \Radyo Dalgalar

. © Yakn . OraBoige - Isil . Uzak Lo 1 Radyo
wv : Gernlr - pustesi Kizildtesi . Kizilatesi . Kizildtesi ; Mikrodalga - Dalgalar
l l ] | | | |
0.4ym 0.7uym 1.0pm 3.0um 15um 0.3cm 300cm

Sekil 2.2: Elektromanyetik spektrum

Optik bolgenin 0.38-3 um arasindaki bolge yansitic1 bolgedir. Bu dalga boylarinda
algilanan enerji oncelikle giinesten kaynaklanan ve yer yliziindeki cisimlerden
yanstyan 1sinimdir. Yansitic1 bolge, goriiniir (0.38-0.72 um) ve yansitic (0.72-3 pm)
kiz1l 6tesi bolgelere ayrilir. Yansitici kizilotesi bolge, yakin kizil6tesi (0.72-1.3 pm)
ve orta kizildtesi (1.3-3 um) bolgelerden olugmaktadir [24]. Elektromanyetik
spektrumun farkli bolgelerinde olusan EMR farkli objelerle degisik karakterde
etkilesmektedir. Omegin, goriiniir ve yakin kizil6tesi bolgede EMR bitki rtiistiniin
nem igerigi, pigmentasyon ve hiicresel yapisina ve topragin nem ve mineral igerigine
baghidir. Yiizeylerin 1s11 ozellikleri en iyi uzak kiziltesi bolgede ayirt
edilebilmektedir.  Yiizeylerin  elektriksel ozellikleri ve piiriizlilligii ise
elektromanyetik spektrumun mikrodalga bélgesinde analiz edilebilmektedir. Bunun
sonucu olarak farkli algilama sistemleri spektrumun farkli bolgelerinde objelerin
yaydign ve yansittigi enerjiyi kullanarak, farkhi kimyasal ve fiziksel yapidaki
objelerin  &zelliklerini  belirlemek ve birbirlerinden ayit etmek igin
tasarimlanmaktadir. Spektrumun mor-tesi (UV) bolgesindeki EMR, atmosfere

niifuz edemedigi i¢in uzaktan algilamada kullanmim alam bulmamaktadir.
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2.3. Standart Terimler ve Birimler

Uzaktan algilamadaki algilama sistemleri insan goziinden farkli olduklari igin
fotometrik birimler yerine radyometrik birimler kullamlir [24]. Tablo 2.1°de

radyometrik terimler birimleriyle birlikte verilmektedir [25].

Tablo 2.1: Radyometrik birimler.

SEMBOL |~ TANIM | = ESITLIK = |  BIRiM
Q Istyan enerji Jul
d
(0)] Isinir aki(giic) —Q Vat
dt
ado .
M Isinir gikig E (digarr) Metrekaredeki Vat
iy ao = .
E Birim 1smnurlik ;'Z (igeri) Metrekaredeki Vat
d*®o Metrekaredeki
L Tgmirhik ~osGidde L | Steradyandaki Vat
aM Metre karedeki
M, Spektral 1ginir ¢ikis g/l_ (digarr) Mikrometredeki Vat
E Spektral birim 1smirlik EZE (igeri) - arcchl
A da Mikrometredeki Vat
dL Metre karedeki
L Spekiral iginirlik Fo Steradyandaki Vat

Radyant (1s1yan,igmir) enerji (Q) biitiin dogrultularda isinan toplam enerjidir. Isimr
gli¢ (aki) birim zamanda biitiin dogrultularda 1s1yan toplam enerjidir. Isinir ¢ikis (M)
birim zamanda birim alan tarafindan biitiin dogrultularda 1s1yan toplam enerjidir.
Birim 1s1nurlik (E) birim zamanda birim alan tizerine diisen (151yan) toplam enerjidir.
Ismurlik (L) birim kati agida, birim zamanda, birim alandan 1s1yan toplam enerjidir.
Algilayic1 sistem tarafindan Olgiilen biiylikliik oldugu i¢in 1smrhk (L) uzaktan
algilamada ¢ok Onemlidir [23]. Tablodaki son {i¢ terim yukarda agiklanan

radyometrik terimlerin belirli dalga boylar i¢in olanlandir.

Bir materyali uzaktan algilamada tam olarak karakterize etmek igin yukaridaki
terimler tek baslarina yeterli olmaz. Diinya yiizeyinin 151mur ¢ikis1 (M), lizerine gelen
birim 1sinirhikla (E) degismektedir. Bu sebeple 151yan enerjiyi veya 1sinir ¢ikist (M)
agiklamak i¢in birimsiz oransal terimler kullaniimaktadir. Bu terimler Tablo 2.2°de

verilmektedir [23].
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Tablo 2.2: Oransal radyometrik terimler.

__NICELIK ESITLIK
Yaylm(s) M/Msiyahcisim
Yansitim(p) @O,/D;
Y utulum(a) D,/ D;
Gegirim(t) O/D;

Burada M ve Mgiyancisim Sirastyla Slgiilen objenin ve aym sicakliga sahip bir siyah

cismin 1ginur ¢ikislaridir. @; ise, gelen akidir.

Yayim (€), bir ylizeydeki 1s1nir ¢ikigin aymi sicakliktaki ideal bir siyah cismin 1gir
¢ikisina oramidir. Yansitim (p), yansiyan 1ginir akinin gelen akiya oranidir. Yutulma
(o), yutulan 1sinir akimin gelen 1smnir akiya oramidir. Gegirim (t), gecirilen 1gimir

akinin gelen akiya oramdir.

2.4. Uzaktan Algilamada Spektral Bolgeler

Tablo 2.3’de uzaktan algilamadaki 6nemli spektral bolgeler gosterilmektedir. Bu 6zel
spektral bolgeler rolatif olarak gegirimli atmosfer pencerelerini igermektedir.
Mikrodalga bolge harig bulut gibi etkenlerin olmadig1 zamanlarda bu pencerelerden
yeryiizii g6zlenebilmektedir. Atmosfer pencerelerinin arasinda su buhar ve
karbondioksit gibi etkenler enerjide yutulmaya neden olmaktadir. Ozellikle 2.5-3 um
ve 5-8 um boélgelerinde yutulma olusmaktadir. Mikrodalga bélgesinde ise 22 GHz
frekans yakininda (1.36 cm dalga boyu) 0.85 oraminda gegirimli kiigiik bir su
yutulmasi vardir [26]. 50 GHz’in istiinde 80 GHz’e kadar olan bolgede ise asil
oksijen yutulmasi mevcuttur. [27]. Yiiksek atmosferik gegirgenligin oldugu
mikrodalga bolgesinde algilama sistemleri her tiirli hava kosulunda (bulutlu,

yagmurlu veya sisli gibi) ve giindiiz-gece ¢alisabilmektedir.

Pasif uzaktan algilama sistemlerinde, algilayicilar yerylizii, atmosfer ve bulutlardan
dogal olarak yansiyan veya yayilan enerjiyi 6lgerler. Goriinir, yakin kizilotesi ve
kisa dalga kizilotesi bolgeleri (0.4-3 um) giines 15181 yansitan spektral bolgelerdir.
Bu bolgelerde diinya yiizeyine giinesten gelen enerji miktar, diinyanin kendi yaydigi
enerjiden ¢ok daha fazla ve baskin olmaktadir. Orta kizilétesi bolge, yansitici
bolgeden 1s1] bolgeye bir gegistir. 5 um’nin {istiinde diinyanin kendi yaydigi enerji
genel olarak daha baskindir. Bu fenomenden dolay: 1s1l kizil6tesi bolgede giindiiz ve
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gece algilama yapilabilmektedir. Yayilan enerji mikrodalga bolgesinde, mikrodalga

parlaklik sicaklif1 olarak pasif algilama sistemleri tarafindan algilanabilir [28]. Tablo

2.3*de uzaktan algilamada kullanilan dnemli spektral bélgeler verilmektedir.

Tablo 2.3: Uzaktan algilamada kullanilan baglica spektral bolgeler.

SPEKTRAL BOLGE | DALGA BOYU (um) | ISIMA KAYNAGI | YUZEY ETKILESIiMi
Gorintir(V) 0.4-0.7 Solar Yansitim
Yakin kizilotesi (NIR) 0.7-1.1 Solar Yansitim
. 1.1-1.35
K1sade(1lsg\;1/i<11{z)116te51 1.4-1.8 Solar Yansitim
2-2.5
Orta dalga kizil6tesi 34 Solar. termal Yansitim,
(MWIR) 4.5-5 ’ Sicaklik
Isil kizilotesi 8-9.5
(TIR) 10-14 Termal Sicaklik
. ) Termal (pasif) Sicaklik (pasif)
Mikrodalga, Radar Imm-im Yapay (akiif) Pariizlulik (aktif)

Aktif uzaktan algilamada, yapay enerji kaynaklan kullamilir. Algilayici sistemin
kendi kaynaklariyla tiretip gonderdigi sinyalin geri dénen (sagilan) kismi, objenin

(yerylizii veya atmosfer) farkli 6zelliklerini ortaya koymaktadir.

2.4.1. Atmosfer Pencereleri

EMR’nin atmosferden olduk¢a az bir zayiflama ile gectigi bolgeler atmosfer
pencereleri olarak adlandirilir. Oksijen, karbondioksit, ozon ve su buhari asil
yutucular olup, uzaktan algillama i¢in uygun molekiiler yutulma kanallaryla

belirlenen atmosfer pencereleri Tablo 2.4’de verilmektedir.

Tablo 2.4: Atmosfer pencereleri.

ATMOSFER PENCERESI | SPEKTRAL BOLGE(um)
1 0.3-13
2 1.5-1.8
3 2.0-2.6
4 3.0-3.6
5 4.2-5.0
6 7.0-15.0

Atmosferin gecirimliligi, bakis agis1 ve buna bagh olarak atmosferde enerjinin kat
ettigi yol uzunlugu ile degismektedir. Sekil 2.3’de algilayicinin gérdiigii atmosferik

yol gecirimliligi verilmektedir.
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Sekil 2.3: Uydu bakis agisina gore atmosferik yol gegirimi.

Kiiciik bakis agilarinda (FOV), duman ve pustan hari¢ goriintii biitiintinde atmosferik
sartlar aynidir. Béyle algilamalarda topografik rolyef Stelemesi kiigiikse atmosferik
gegirim yolu biitiin pikseller i¢in hemen hemen aymdir. Yiiksek arazi r6lyefinin
oldugu yerlerde bakis agis1 kiigiik olsa bile pikselden piksele olan yiikseklik
degisiminden dolay1 atmosferik degisim pikselden piksele farklilik gostermektedir
[29].

2.5. Optik EMR Modelleri

Goriintirden (V) 1s1l kizil6tesine (TIR) kadar uzanan optik bolgedeki pasif uzaktan
algilama teknikleri iki EMR kaynagina baghdir; gériintirden kisa dalga kizilétesine
kadar olan bolgedeki solar kaynakli EMR ve objelerin kendilerinin yaydiklar 1s1l
EMR. Solar kaynakli EMR’nin degerlendirildigi birinci boélgede, yeryliziinden ve
yeryiiziine ulagsmadan dogrudan atmosferden yansiyarak algilayiciya ulasan EMR
iizerinde atmosferik etkiler vardir. Isil bolgede ise dogrudan objelerin yaydiklan
EMR, atmosferik 1s1l yayilmayla birleserek algilayiciya ulagir.

2.5.1. Géoriiniir-Kisa Dalga Kizilotesi Bolge

Giines, en baskin 1s1ma kaynag: olarak hayatin devamu igin ihtiya¢ duyulan enerjiyi
saglar. Atmosferi olugturan gazlar giines spektrumunu etkilemekte ve karmagik bir
yap1 kazandirmaktadir. Atmosferin dis sinirindaki kozmik giines spekturumu gok
diizgiindiir ve yaklagik 6000 °K bir sicakliga sahip ideal bir siyah cisim tarafindan
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1sinlanan 1s1maya benzer. Uzaktan algilamada giines spektrumunun ideal bir siyah
cisim isinlayici gibi yorumlanmasi uygundur. Plank’in siyah cisim esitligiyle

modellenirse [30];
M, = f: (2.3)
2 (e -1)

elde edilir. Burada T; siyah cismin Kelvin biriminde sicaklig, C=3,74151*10% W-
m2-pum* ve C,=1,43879*10* um-°K dir.

Sekil 2.4’de atmosferden gegerek yer yiiziine ulagan giinesin spektral birim 1gimirlik
egrisi verilmistir [24].

2500

Solar egri,kozmik
6000 K siyah cisim egrisi

2000
x Solar egri,yersel
£
o
g 1500 |
k=
L
B
%
2 1000
0

500

0 S N e =y
0.5 1 1.5 2 2.5 3

Dalga boyu
Sekil 2.4: Yuzeydeki bir hava kiitlesinden gegen giines kaynaklt EMR nin yeryiiziindeki spektral

birim 1gimnirlig:.
Giinesten gelen biitiin EMR, yeryiiziindeki objeler ve bu objelerle etkilesmeden 6nce
ve etkilestikten sonra atmosfer tarafindan pasif olarak yutulur, yansitilir ve gegirilir.
Bu etkilesme sonucunda enerjinin hizinda, frekansinda, yogunlugunda, spektral
dagilim ve dogrultusunda degismeler olur. Bu etkiler en ¢ok 0.4-3 pm araligindaki
goriiniir ve kisa dalga kizil 6tesi bolgede yapilan 6lgmeler i¢in 6nemlidir. Mikrodalga
bolgesinde ise atmosfer etkisi gdz Oniine alinamayacak kadar digiktiir. Uydu

algilayicisina gelen 1sinirlik {i¢ ana bilegenden olugmaktadir [30]:

- Sagilmayan yiizeyden yansiyan enerji
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- Asag1 yonlii sagilan ylizeyden yansiyan enerji
- Yukar y6nlii sagilan ylizeyden yansimayan enerji

Toplam 1giirlik bu ii¢ bilesenin toplammna esittir. Sekil 2.5’te solar yansitim

bolgesindeki 151ma bilesenleri gosterilmektedir.

Asagi yonli
sagiima

Sagiima yok

VR

Yiizey yansimasi Atmosferik yansima

Sekil 2.5: Solar yansitim bélgesindeki 151ma bilesenleri.

Su ve karbondioksitin molekiiler yutulma kanallart 1.4 ve 1.9 pm civarinda derin
yutulma Ozellikleri ortaya koyar ve biitiin olarak enerji gecirimi bloke edilir. Bu
nedenle bu bolgelerde algilama yapilamaz. Bununla beraber bu bélgelerdeki algilama
sirrus tipi bulutlarin saptanmasinda kullanilabilir [31]. Gegirim, genel olarak mavi
spektral bolgeye dogru azalir. Bu, 6zellikle ¢api A/m ’den daha az olan hava
molekiillerinden dolay: solar yoldan sagilan 1s181n sonucudur [32]. Bu biiyiikliikte
molekiiler sa¢ilma dalga boyunun A*e bagli Rayleigh sagilimi olarak adlandirilir.
Bu nedenle daha kisa dalga uzunluklu mavi i1k kirmiziya gére daha ¢ok sagilir.
Buda mavi gok yiiziiniin ve giinesin dogus ve batis anindaki kizilhigin sebebidir.
Dalga boyu azaldikga sagilma oram artar. Yeryliziinden 9-10 km yiikseklikte
baskindir. Daha agagidaki (0-5 km) atmosferde bulunan pargaciklar (duman, sis, toz,

pus, dumanh sis) Mie sagilimina neden olur. 24 ’den daha biiyiik pargaciklar igin

T

Mie sagiliminin biiyiikliigii dalga boyuna bagh degildir. Su damlalarinin enerjiyi

17



biitiiniiyle sagmasindan dolay1 ince bulutlar beyaz renkte goriiniir. Biiyiikliikleri A
T

ve 24 arasinda kalan partikiiller igin dalga boyuna olan bagimlilik Rayleigh sa¢ilimi
T

icin olandan daha azdir. Biitiinliyle molekiiler ve partikiillerden olusan gercek
atmosferde, Rayleigh ve Mie sagilimi birlikte goriiliir. Partikiiller gelen EMR’nin
dalga boyundan daha biiyiikse, EMR dalga boyundan bagimsiz olarak sagilir ve alt

atmosferde pusa neden olur.

2.5.2. Orta Dalga Kizilétesi - Isil Kizilotesi Bilge

Orta dalga kizil 6tesi ve 1s1] kizil 6tesi bolgede obje igindeki molekiillerin kinetik
enerjisinden dolayr mutlak sifirin iistiinde bir sicakliga sahip biitiin objeler 1s1l enerji
yayar. Bu 1simanin dagihimi degisen dalga boyuyla birlikte diizenli olarak degisim
gostermez. Eger obje ideal bir siyah cisim ise, enerji 1simasi Planck denklemine
uygunluk gosterir. Siyah cisim teorik olarak miikemmel bir yutucu ve yayicidir.
Siyah cisim 1$1masinin maksimum oldugu dalga boyu, Wien Yer Degistirme Kanunu

ile adlandirilan esitlik ile belirlenir:

_ 2898

maks —
T

A (24)

Burada T; siyah cisim sicaklifl ve Amax; 1s1manin maksimum oldugu dalga boyudur.
Esitlikten, siyah cismin sicaklify arttikga maksimum ismnir ¢ikigin dalga boyunun
azaldif1 goriilmektedir. Ayrica Planck kanununun frekans formu kullanilarak tiim
frekanslara gore integrali alindiginda ve gerekli diizenlemeler yapildiginda, siyah

cisim igin;

M = goT* (2.5)

esitligi elde edilir. Stefan-Boltzman olarak adlandirilan bu esitlik, T sicakligina sahip
bir siyah cisim i¢in olan toplam spektral 1simir ¢ikisi gostermektedir. Burada,
o =5.6697*10° W-m2-K™ olup ¢ ise, yayim ifade etmektedir. Siyah cisim i¢in
gegerli olan yukaridaki bagintilan yerylizii materyalleriyle iliskilendirmek i¢in yayim
(e) parametresi kullamilir [24]. Yayim, ideal siyah cisim igin 1’e esit olup (e = 1),
diger cisimler (gri cisim) igin 0 ve 1 arasindadir (0 <€ <1). Ideal siyah cisim
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miitkemmel yutucu ve yayicidir. Sifir yayima sahip bir cisim yansitimi 1 olan (g = 0)
miilkemmel bir yansiticidir. Planck kanunundan farkli bir fonksiyonel formda bir

spektral 1g1nir ¢ikis egrisine sahip olan cisimler igin yayim, € = f(4) ile ifade edilir.

Gergek objeler milkemmel yayici ve yutucu olmadiklarindan bir yayim etkinlik
faktoriine bagli olarak (genel olarak dalga boyunun fonksiyonu) degisim gosterir.
Gergek objeler gri cisimler olup, spektral isimr ¢ikisin yayimi, dalga boyu
bagimliligindan dolay: siyah cismin yayimina benzesim géstermez. Toplam yayilan
isiurlik; (i) diinya yiizeyinden yayilan, (ii) asag yonli yayilan yiizeyden yansiyan ve
(iii) atmosferde yayilan 1sinirlik enerji bilesenlerinin toplamina esittir. Orta dalga
kizil 6tesi bolge bir gegis bolgesi oldugundan bu bolgedeki toplam 1sinirlik, toplam

yansiyan 1sinirlikla toplam yayilan 1sinirligin birlesimidir.

Isil bolgede solar yansiyan kisim ihmal edilebileceginden, toplam 1sinirlik, dogrudan
toplam yayilan 1smirhiga esitlenebilir. Isil algilama igin asil kaynak diinyamn
kendisidir. Yeryiiziiniin yaydig1 1sir ¢ikis 300 K sicakliginda ideal siyah cisimle
modellenebilir. 3-50 um arasinda 9.7 um de maksimum enerji 151mas1 olur. Yeryiizii
diisiik frekansli uzun dalga boylu ve dolayisiyla diisiik enerjili bir 151ma yaptigindan
bu enerjinin algilanmas1 zordur. Sekil 2.6’da yeryiizii ve giinesin sicakliklarina

esdeger siyah cisim 1g1nim egrileri verilmektedir.

6000 K (Giineg)

Bag iginlanmig eneriji

4 300 K (Yer ylzeyi)
10 /\
A T A\ W

0.1 1 10 100 1000
Dalga boyu ( 1m)

Sekil 2.6: Giines ve yer yiizeyi sicakliklarinda siyah cisim iginimi.

Isil bélgede solar enerji dagilimi diisiiktiir ve 2.5 pm’den itibaren ani bir azalma
gosterir. Aymi sicaklikta olmalarina ragmen farkli malzemeler degisik miktarlarda
enerji yayar. Bu farklilik cisimlerin yayim parametresine baghdir. Yayim, goriiniir

boélgedeki yansitimin oransallik etkisine benzer olarak 1sil bolgede etkindir. Yer
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yiiztindeki materyaller farkli yaymm katsayilarina sahip olduklari gibi farkh
sicakliklara ve boylece de farkli spektral 1gimir gikiglara sahiptir [30].

Yayim ve sicakligin etkilerini birbirinden ayirt etmek igin uygulamada genel olarak
yayim veya sicakligin mekansal olarak sabit oldugu diisiiniiliir. Binalardaki 1s1
kaybinin aragtirilmasi gibi uygulamalarda farkli ¢at: tiplerinin aym yayim katsayisina
sahip olduklari kabul edilir (sicakhf1 belirlemek igin). Diger taraftan bazi jeolojik
uygulamalarda ise yayimi belirlemek igin sicaklik sabit alimr. Isil kizil6tesi kanal
boyunca 2.5 um’den itibaren atmosferin gegirimliligi Sekil 2.7°de gosterilmektedir.
Bu sekil atmosferik modelleme programi MODTRAN dan elde edilmistir [33].

0.8 . ............ ............ ............ ............ ............

06 -4 ............ e .
é . . .
.E. : : 3 3
S04 Fooooqoot- e RN 11 | PN IR SR ¥ 000000l o g8 ¥ 0 ccooooog
3 : H,0: ] : ;

0.2 - ......... ........... .....

0 | | | ]
2.5 4.5 6.5 8.5 10.5 12.5 14.5

Dalga Boyu (pm)

Sekil 2.7: Atmosferin orta ve 1s1l kizilétesi bolgedeki gegirimliligi.

Isil bolgede 8-14 um arasinda gegirim pencereleri vardir. Ozon gazindan dolay:
9.6 um civarinda 9.5 um’de merkezlenmis dar bir yutulma band: vardir. Uzun dalga
boyuna sahip enerjinin yutulmas: atmosferde 1sinma etkisi olusturur. Karbondioksit
ve su buhari ozonla beraber asil yutma elemanlandir. Gegtigimiz yiizyilda fosil
yakitlarin yakilmas1 sonucu atmosferde artan karbondioksit oraninin atmosferin
dogal dengesinin bozulup daha fazla 1sinmasina ve dolayisiyla iklimler iizerinde

degisikliklere neden oldugu goriilmiistiir.
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2.6. Cisimlerin Spektral Ozellikleri

2.6.1. Bitki Ortiisiiniin Spektral Ozellikleri

Bir bitki ortiisii kanopisinin spektral yansitimi dalga boyuna bagli olarak degisim
gostermektedir. Pigmentasyon, fizyolojik yap:1 ve su muhtevasi bitki ortiisii kanopisi

i¢in yansitimda, yutulmada ve gegirimde 6nemli etkiye sahiptir.

Goriiniir bolgede, bitkiler ig:in'pigmentasyon O6nemlidir. Bu pigmentler iginde en
6nemlisi klorofildir. Enerji 0.43, 0.66 um ve 0.45, 0.65 um civarinda yutulur. Buna
karsilik diger bolgelerde ise yutulma azalir, yansitim ve gegirim artar. Bu yiizden

saglikli normal yapraklar goziimiize yesil renkte goriiniir.

Yakin kizilotesi bolgede (kisa dalga kizilStesi bolgede dahil) yapragin fizyolojik
yapisi yansitim etkileyen faktordiir [34], [35], [36], [37]. Yaprak pigmentlerinin ve
fizyolojik yapinin ortak etkisi biitlin saglikli yesil yapraklara karakteristik yansitim
ozellikleri verir. Tiirler arasinda yaprak yansitimindaki 6nemli farklar hem pigment

igerigini hem de fizyolojik yapiy: etkileyen yaprak kalinligina baghidir.

Yakin ve orta kizilotesi bolgede 1.4, 1.9 ve 2.7 um civarindaki asil ve 0.9 ve 1.1 um
civarindaki ikincil yutulma kanallarinin sonucu olarak yaprak yansitimi azalir. Orta
kizilotesi bolgede yansitim su miktarina ve buna baglantili olarak da yaprak

kalinligina baghdir. Su miktar: arttik¢a yansitim azalmakta ve yutulma artmaktadir.

Bir bitki ortiisi kanopisi, genig tek bir yapraktan ziyade birgok yapragin
mozaiginden, diger bitki yapilarindan, zemin yapisindan ve golgeden olusan
karmagik bir yapidir. Bu nedenle tek bir yapragin yansitimi ile bitki &rtiisii
kanopisinin iki boyutlu yansitimim (BR) agiklamak yeterli olmayacaktir.
Algilayicinin kaydettigi yaprak yansitimi kanopi igerisindeki yapraklarin alanlariyla
iliskili olup, yapraklarin alanlar1 yaprak alan indeksiyle (LAI) sayisal olarak elde
edilebilmektedir. Bu indeks, birim alan i¢indeki birim yaprak alamini ifade eder [38].
LAI oram yiikseldikge kanopi yansiim karakteristigi tek bir yaprak icin olan

yansitim §zelligine yaklasim gosterir.

Bitki ortiisliniin yaslanmas: veya {irtiniin olgunlagmasiyla olan degisimlerin yakin

kizil6tesi bolgede yansitima 6nemli bir etkisi yoktur. Bitki Ortiisii enerjiyi biitiin
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dogrultularda esit olarak yansitmadigindan giinesin ve algilayic1 yliksekliginin
yansimaya etkisi g6z Oniinde bulundurulmalidir. Giines yiiksekliginin fazla olmasi
durumunda, 1;mmm kanopinin igine niifuz edecek ve yansitim diigecektir. Tersi
durumda ise yansitim artacaktir. Buna karsin goriiniir bélgede kanopi geometrisine
bagli olarak golgeler olugmakta ve yansitimda azalma goriilmektedir. Yakin
kiz1l6tesi bdlgede ise gblge etkisi daha azdir. Algilayicinin yiiksekligi arka plandaki
gortiniir toprak miktarini etkilemektedir. Genel olarak kanopi geometrisi, yapraklarin
gecirimi, yaprak tabakalarinin sayisi, bitki tizerindeki yapraklarin dizilimi ve arka

plandaki yapinin karakteri (toprak, yaprak vb.) yansitimi etkileyen faktorlerdir [23].

Isil kizilotesi bolgede bitki ortiisii kanopisinin 1s1l 6zellikleri suyun veya topragin
Ozelliklerine nazaran daha karmagiktir. Bunun nedeni, gériiniir bolgede bitki
Ortiisiiniin solar enerjinin biiyiik bir kismini yutmasi ve enerji dengesine bagli olarak
1s1l bolgede yayim yapmasidir. Bitki Ortlisii kanopisinin sicaklifi, genis ylizey
alanina ve yliksek terleme oranina bagli olarak degisir. Bu sebeple bitki ortiisii
kendisini g¢evreleyen topraktan 30 kat daha fazla bir 151ma oranina sahiptir [39].
Genel olarak 1s1] bolgede yapilan algilamalarda; (i) toprak sicakligi, (ii) algilayici
acis1, (iil) bitki ortiisti tipi ve (iv) bitki Ortlisliniin nem igerigi gibi problemlerle

karsilasilmaktadir [32].

2.6.2. Topragm Spektral Ozellikleri

Zeminlere ait yansitim egrilerinin genel 6zelligi, yansitmanin artan dalga boyuna
bagh olarak artim gostermesidir. Zeminler i¢in sadece yansitma ve yutma s6z konusu
olup, zeminin iist tabakalarinin bilegimi yansitmada 6nemli rol oynamaktadir. Genel
olarak zeminlerin yansitma Ozellikleri; (i) zeminin su muhtevasina, (ii) zemini
olusturan minerallerin cins ve miktarina, (iit) doku ve yiizey piiriizliiliigiine ve (iv)

organik madde muhtevasina baglidir [1], [40], [41], [42], [43], [44], [45], [46].

Genel anlamda bir zeminde su muhtevasi arttik¢a yansitim 6zelligi azalmakta olup,
bu azalma toprak doygunluga ulasincaya kadar stirmektedir. Bu baglamda kuru bir
zemin, 1slak bir zemine gore daha fazla yansitima sahiptir. Yakin kizilotesindeki
toprak yansitimi da igerdigi nem muhtevasiyla ters iligkilidir. Nem muhtevasindaki
artis, su ve hidroksildeki yutulma kanallarindan dolay: yansiimda ani, hizli bir

diismeye neden olmaktadir.
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Topraktaki organik madde koyu renkli olup yansitimi azaltan bir etkiye sahiptir.
Organik madde muhtevas1 %5 den fazla oldugunda toprak siyah goriiniir ve bu
degerden sonra organik madde miktarindaki herhangi bir artis yansitimda az bir
etkiye sahiptir. Demir oksit yesil 15181 yutarken kirmizi 15181 yansitir ve ¢ogu topraga
pasli kirmizimtirak bir renk verir [47]. Bu etkilesimin sonucu olarak, kirmizi bolge
yansiiminin  yesil bolge yansitimmna orami  demir cevheri yataklarinin

belirlenmesinde kullaniimaktadir.

Isil kizil6tesi bolgede topragin 1sima sicaklign (Tiaq), asil olarak nem muhtevasiyla
belirlenir. Su muhtevasi fazla olan zeminler buharlasma nedeni ile
soguyacaklarindan koyu renk tonunda, kuru zeminler ise giines enerjisini yutup
isindiklarindan ve buharlagsma gibi bir nedenle de sogumadiklarindan agik renk

tonunda goriiniir.

2.6.3. Suyun Spektral Ozellikleri

Bir su kitlesinin yansitimindaki uzaysal degiskenligi etkileyen faktérler; (i) su
derinligi, (i) su igerisindeki materyaller ve (iii) suyun yiizey piiriizliiligidir
(dalgalilik) [1].

Si1g ylizeylerde yansitim su yiizeyinin yamsira su tabam ile de iligkilidir. Sig su
kiitlelerinde yansitim, su taban yapisimin yansitim Ozellikleri tarafindan
etkilenmektedir. Su igerisinde askida olan materyallerin baginda organik olmayan
sedimentler, tanin ve klorofil gelir. Askidaki materyallerin diizenli dagilmis olmasi,
yatay veya diisey dizilimli olmasi, veya heterojen veya homojen dagilmis olmasi
yansitmada degisimlere neden olmaktadir. Goriiniir bolgede, organik olmayan (suyun
siiriikledigi ¢amur ve balgik) objeler sagilmay1 ve yansimayi arttiric: 6zellige sahiptir.
Klorofil igeren yesil bitki Ortiisiinin bulundufu su kiitlelerinde yesil bélge
yansitiminda artma ve mavi ve kirmizi bolgelerdeki yansitimda ise azalma meydana

gelmektedir.

Eger dalga az veya hig yok ise yansima tam yansima karakteri gosterir. Algilayicinin
konumuna gére bu etki ya ¢ok fazla yada ¢ok az bir yansitima neden olur. Yiizey,
kaba yani dalgali oldugunda sagiima olur ve algilayici konumuna bagli olmaksizin

yansitim artar. Su kiitlelerinde yansitim; (i) ylizey yansimasi, (ii) hacim yansimasi,
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(iii) taban yansimasi olarak ii¢ gruba ayrilir. Bu yansimalardan sadece hacim
yansimasi su kalitesiyle ilgili bilgi icermektedir [48]. Hacim yansimasinda suyun
icine niifuz eden enerji dalga boyuna bagh olarak, dzellikle ¢6ziilmiis materyallerce

yutulmakta ve yine ¢dziilmemis askidaki cisimler tarafindan yansitilmaktadir.

Klorofil nedeniyle olan yansima askidaki sedimentin neden oldugu yansimadan daha
diisiik olup 0.64-0.69 pm arasindadir. Bu ise, algilayicinin spektral ¢oziiniirliigiiniin

yiiksek olmasim gerektirir.

Su, yakin kiziltesi ve orta kizilotesi bolgelerde gliglii yutulmaya sahip oldugundan,
su kara ayrim1 bu bolgelerde kolaylikla yapilabilir. Isil kizil6tesi bolgede su, topraga
benzeyen bir 1s1l ivmeye sahiptir. Ancak sabit bir yiizey sicakligina sahip olmasim
saglayan i¢ konveksiyonu oldugu i¢in, ¢ok daha kiigiik giinliik 1511 degisime sahiptir.
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3. UZAKTAN ALGILAMA UYDU SISTEMLERI

Uydu algilama sistemleri yansitilan veya yayilan 1sinirhifi, 1smirhifin uzaysal
dagilimini olusturan goriintiiye doniistiiriir. Bu doniisim asamasinda algilanan
isiurligin radyometrik, geometrik ve uzaysal ozelliklerinde 6nemli doniigtimler
yapilir. Bu doniistimler sonucunda toplam 1simirligin ilgilenilen kismindaki sinyalde
bozulmalar olusur. Bu bozulmanin Kkarakterinin anlagilmasi goriintii isleme
algoritmalarimin diizenli tasarlanmas1 ve goriintiilerin yorumlanmasi agisindan
Onemlidir. Genel olarak tarayicilarin kullanildigi elektro-optik bir algilayici Sekil

3.1°de goriildiigii gibi modellenebilir [30].

Optikleri

|
|
|
|
]
|
|
Istmirlik -:—PTaraylm — el Detektérier —®| Elektronikler —%| A/D —:—b DN
|
| |
|

Pilatform Durumu

Sekil 3.1: Elektro-optik uzaktan algilama sisteminin ana bilegenleri.

Ilgilenilen objeyle uydu sistemi arasinda bilgi iletimini saglayan EMR, detektérlerce
algilamr ve elektron akimina veya saptanabilir diger elektriksel isaretlere
doniistiiriiliir. Tarama islemiyle siirekli zamansal bir elektronik sinyale doniistiiriilen
uzaysal bilgi daha sonra A/D dénstiiriiciilerle islenerek goriintii piksellerini temsil

eden ayrik dijital sayilara (DN) kuantize edilir.

Uydu algilama sistemleri algilanilan 1sinirhigin kaynagina gore aktif ve pasif
sistemler olarak ikiye ayrilir. Pasif sistemler cisimden yansiyan ve/veya yayilan
enerjiyi algilayan elektro-optik sistemlerdir. Aktif sistemler ise, sistem tarafindan
iiretilip objeye gonderilen ve cisimden yansiyip tekrar algilanarak bilginin elde

edildigi sistemlerdir. Pasif uydu sistemleri elektromanyetik spektrumun gériiniir ve



kizilotesi  bolgelerinde, aktif uydu sistemleri ise mikrodalga bdlgede
kullanilmaktadir. Optik algilayicilar 1s11 ve foton detektérlerle ¢alisirken mikrodalga
bolgede detektdr yerine anten kullanilmaktadir [1].

Uydu uzaktan algilama sistemleri goériintli lireten ve iliretmeyen sistemler olarak da
siniflandirilabilmektedir. Goriintii tireten sistemler yeryliziiniin algilanan kismimin
iki boyutlu goriintiislinii, goriintli iliretmeyen sistemler ise belirli parametreler
hakkinda bilgi {ireten sistemlerdir. Ornegin yeryliziinden olan uydu yiiksekligi veya
deniz yiizeyi dalgaliligim ifade eden degerler gibi. Goriintiiniin sagladig: bilgi ¢ok
daha zengin ve gorsel olarak yorumlanabilir olmakla beraber, gerekli radyometrik ve
geometrik diizeltmeler ile degisik kullanim amagli uygulamalar i¢in daha sofistike

matematiksel analiz tekniklerine gereksinim duyulmaktadir.

3.1. Uzaktan Algilama Sistem Karakteristikleri

Piksellere atanan sonug degerler, uzay, dalga boyu ve zaman boyutlarinin her birinin
etkilerini igerir. Zamanin etkisi genellikle ¢ok kiigiiktiir ve ¢ogu uygulamada ihmal
edilebilir. Ornegin LANDSAT TM igin mikrosaniye ve SPOT igin milisaniyedir.
Uzay ve dalga boyu iizerindeki etkiler, bu kritik boyutlardaki veri karakteristiklerini
tamimlar. Uzaysal koordinatlar (x,y) {izerinde dalga boyu (L) ile tanimli ii¢ boyutlu
dijital goriintiideki her bir piksel, Sekil 3.2°de goriildiigii gibi gorsellestirilebilir.
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Sekil 3.2: Dijital uydu goriintii verisinin (x,y,A) boyutlarinda gorsellestirilmesi.

C kanal sayisi, algilayici sistemler arasinda ayirt edici bir &zelliktir. Ornegin

LANDSAT TM 7 farkli spektral kanala sahip iken, AVIRIS sistemi 224 spektral
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kanala sahiptir. Elektro-optik sistemlerde dijital bir gériintiiyli olusturan piksel ag1
algilayic1 platformunun hareketine dik ve aym yonlii tarama hareketiyle kombine

olarak elde edilir [32].

Coziintirlik kavrami, uzaktan algilanmis gOriintii verilerinin yorumlama ve
stniflandirma dogruluklarimi 6nemli derecede etkileyen bir faktordiir [49], [50].
Genel olarak uzaysal, spektral, radyometrik ve zamansal olmak {izere dort tip

¢Oztintirlikk vardir [51].

3.1.1. Uzaysal Coziiniirliik

Uzaysal ¢oziiniirlik bagimsiz olarak ayirt edilebilen veya ol¢iilebilen minimum obje
biiytikligidiir. Uydu algilama sistemlerinde agisal bir biiyiiklik olan anlik goriis
alan1 (IFOV, Instantaneous Field Of View) degeriyle olgiiliir. Fotografik sistemlerde
ise film lizerinde ¢oziilebilen milimetredeki ¢izgi sayisiyla ifade edilir. Uzaysal
¢Oziiniirliik daha ¢ok bir pikselin yeryiiziinde karsilik geldigi alanla gosterilmesine
karsin, kullanici amaglarina bagl olarak degisik yollarla da 6lgiilebilir. Temel olarak
dort farkl kriter kullamlmaktadir [52]:

1- Goriintiileme sisteminin geometrik 6zellikleri

2- Nokta hedefler arasindaki ayirt etme kabiliyeti

3- Tekrarl1 hedeflerin periyodikligini 6l¢ebilme kabiliyeti

4- Kiiciik hedeflerin spektral 6zelliklerini 6lgebilme kabiliyeti

Geometrik 6zelliklere gore; yer yiiziinde piksellere karsilik gelen alanlar arasindaki
uzaklik yer Ornekleme aralify olarak adlandirilir (Ground Sample Interval-GSI).
Algilayic1 sistemler, 6rnekleme araligimin (GSI) anlik yeryiizii gérme alanina
(Ground Instantaneous Field Of View-GIFOV) esit alinmasiyla dizayn edilir.

Ornekleme arahigs;
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H
GSI =w— 3.1
wf (3.1)

dir. Burada f, odak uzakhigi ve H algillama sisteminin yeryiiziinden olan

yiiksekligidir. w parametresi ise detektorler arasi uzaklik yani detektorlerin

bityiikligiidir. IFOV esitligi;

IFOV =2a tan(l) ~ Y (3.2)
2f) f

ile gosterilir. [FOV parametresi, GIFOV’un agisal karsihgidir. Sekil 3.3’de tek bir

detektor elemam i¢in olan basit geometrik Ozellikler gosterilmektedir. Biitiin

elemanlarin sabit oldugu kabul edilmistir. Gergekte detektorlerin ¢aliyma aninda

GIFOV hareket etmekte olup, bu da gosterildiginden biraz daha biiyiik bir alanin

projeksiyonuna neden olmaktadir.

Bir detektdr eleman
geniglik=w _[F_—‘
Odak uzunlugu - f Gorunta uzayi
Optikler i

Ykseklik - H Obje uzayi
IFOV

v Diinya yuzeyi
GIFOV/4—7/

Sekil 3.3: Optik bir sensérdeki tek bir detektdriin basitlestirilmis geometrisi.

IFOV parametresi, algilayicinin ¢alistigt H ytiksekliginden bagimsizdir. Hem

goriintii uzayinda hem de cisim uzayinda ayn ve tek anlamhdir. GIFOV parametresi;
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GIFOV=2Htan(—I£0—V)=w£ (3.3)

2 f

esitligiyle gosterilir. IFOV, sistem dizayninda, GIFOV ise elde edilen goriintiilerin
analizinde g6z oniine alinir. Yoriinge yliksekligi stirekli degistigi icin higbir uydunun
milkkemmel sabit bir yoriingesi yoktur. Bunun sonucunda GIFOV diisiik
yiiksekliklerde azalirken biiyik yiiksekliklerde artmaktadir. Ornegin LANDSAT 1-3
i¢in ylikseklik degeri 880-940 km araliginda bir degisim gosterir ve tek anlamlilik

icin nominal yiikseklik 913 km alinir.

3.1.2. Spektral Coziiniirliik

Spektral ¢6ziiniirliik, algilayici sistemlerdeki spektral kanallarin genigligini ve
sayisini ifade eder [50]. Her bir spektral kanalda olgiilen toplam enerji, bu kanal

lizerine gelen birim 1sinirhigin spektral agirlikli toplamidir. b kanalina gelen (x,y)

konumundaki sinyal;
;'mak )

;%)= [ R(DE (x.0)dA (W —m™) (34)
lmin

ile ifade edilir. Buradaki Amin Ve Amak kanaldaki duyarlilik araligim belirler. E birim
isinirlik ve R parametresi de detektoriin spektral duyarliligiyla spektral filtre
gecirgenliginin bilesimini agiklar. Bu esitlik algilanan i1simirlikla daha sonra bu
isinirhigin detektdr akimina doniisiimiiniin entegrasyonunu ifade eder [53]. Dalga
boyu ile yapilan bu agirliklandirma algilayicinin spektral sinyaldeki detaylari
¢ozebilme kabiliyetinin baglica belirleyicisidir. Elektromanyetik spektrumdaki
konum, genislik ve spektral kanallarin sayis1 ¢ok spektrumlu goriintiide hedeflerin

ayirt edilebilme derecesini belirler.

Yiiksek spektral ¢oziiniirlikk, algilayic1 gikist sinyal-giirtiltii (S/N) oramimi azaltir.
Sinyal, algilanan verinin bilgi igerigidir ve giliriilti ise sinyaldeki istenmeyen
degisimlerdir. Boyle bir giiriiltii, sistematik veya rastlantisal olabilir ve algilayicinin
mekanik veya elektronik pargalarinin ¢aligmasindaki problemlerden kaynaklanabilir.

S/N oraminin olabildigince yiiksek olmasi istenir. Spektral kanallarn dizilisi ve
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yerlestirilmesi, algilayicinin spektral 6zellikleri ayirt edebilme kabiliyeti i¢in spektral

kanal genislikleri kadar 6nemlidir.

3.1.3. Radyometrik Coziiniirliik

Radyometrik ¢6ziiniirliik veya duyarhilik, algilayici tarafindan algilanan verilerin
gosterilmesi, depolanmasi ve olusturulmasi igin gerekli dijital sayilar gosterir. Genel
olarak, daha ¢ok sayida seviye olmasi bilginin daha detayli elde edilmesini
saglamaktadir. Seviye sayisi, maksimum seviyedeki degerin kayit edilmesi igin
gerekli sayisal dijitlerin (bit) sayistyla gosterilir. Omegin 8  bit/piksel
¢oziiniirliigiindeki bir sistem i¢in 28 (256) farkhi seviyede bilgi kaydedilebilir.
Sistemin radyometrik ¢6ziiniirliiglintin arttirilmasi i¢in S/N oraninin dikkate alinmasi
gerekir. Bir 1ismurlik seviyesinin diger komsu seviye ile arasindaki fark, giiriiltiiden
kiicik olmamalidir. Aksi takdirde seviyedeki degismelerin, hedefin 1simrligindaki
degismelerden kaynaklanip kaynaklanmadig1 anlagilamaz.

3.1.4. Zamansal Coziiniirliik

Yaklagik kutupsal yoriingeli uzaktan algilama uydu sistemlerinin sagladig: en énemli
avantajlardan biri ayn1 alanin periyodik olarak tekrar tekrar algilanmasidir. Giinese
senkronize olan birgok uydu sistemi (LANDSAT, SPOT, NOAA AVHRR vb.)
herhangi bir bolgeyi aym lokal giines zamaninda algilamaktadir. Algilama periyodu,
sadece sabit bir gézleme dogrultusuna (nadir gibi) sahip olan algilayicilar i¢in belirli
uydu yoriinge 6zelliklerine baglidir. Yoriingede birden fazla sistem varsa zamansal

¢oziinlirliik arttirilabilir.

Periyodik algilamalar zamana bagli degisim saptama analizleri ve tarim tirtinlerinin
goriintiilenmesi i¢in Onemlidir. Gergekte, zamansal ozellikler farkli cografi
bolgelerdeki belirli iiriin tipleri igin belirlenebilir ve ¢ok zamanli goriintiilerin
smiflandirilmasi icin kullanilabilir. Birka¢ deneysel SAR uydusu ile uzay mekigi gibi
insanli uydu sistemleri kutupsal olmayan y&riingeye sahip olup, daha diigiik bir

algilama periyoduna sahiptir.
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3.2. LANDSAT Uydu Sistemi

LANDSAT uydu sistemi diinya etrafinda yaklasik kutupsal bir yoriingede donen
uydularla bu uydularda var olan algilayicilar tarafindan elde edilen verilerin alindig1
ve degerlendirildigi yer istasyonlarimin olusturdugu sistemdir. Amerika Birlegik
Devletleri’'ne ait olan sistem Temmuz 1972°de ilk LANDSAT uydusunun
firlatilmasiyla baglatilmigtir. Sekil 3.4’de, LANDSAT uydu sistemlerinin firlatilma
ve kullanimdan kalkma tarihleri gosterilmektedir. Son olarak Nisan 1999°da
LANDSAT 7 firlatilmis olup, Ekim 1993’de firlatilan LANDSAT 6 uydusu
yériingeye oturtulamamigtir. Halen LANDSAT 5 ve 7 uydulan aktiftir. LANDSAT 5
veri saklama iinitesindeki ariza nedeniyle sadece es zamanli baglantiyla veri

gonderebilmektedir. MSS sisteminin kullanmimi ise 1992 yilinda sona erdirilmistir.

1999-...
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6- 1

1984-... }

i : |

g4l r 1982-1993 |

QO ;
-

1978-1983 :

3: G ® i

1975-1982

1972-1878
1t o T e
!

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005
Yil

Sekil 3.4: LANDSAT uydu sistemlerinin kullanim zamanlart.

TM algilayicilart spektrumun goriiniir, yansiyan kizilétesi, orta kizilGtesi ve 1sil
kizilotesi bolgelerinden yansiyan ya da yayilan enerjiyi saptar ve algilanan
elektromanyetik 1sinim 7 kanalda kaydedilir: TM sisteminin uzaysal ¢6ztintirliligii
sadece 1s1l kanal1 (120 m) hari¢ diger kanallarda 30 m’lik bir ¢oziiniirliige sahiptir.
Radyometrik ¢6ziiniirltigii 8 bittir. Isil kanal hari¢ diger kanallarda 16 detekt6rden
olusan bir dizi kullanilir. Sadece 1s11 kanalda (6. kanal) 4 tane detektor

kullanilmaktadar.
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LANDSAT uydu ve algilayici sistem 6zellikleri Tablo 3.1 ve Tablo 3.2’de verilmistir
[54]. LANDSAT 7 uydusunda bulunan ETM+ alg11ay1c1sma TM’de bulunan
kanallara ek olarak 15 m uzaysal ¢6ziiniirliiklii bir pankromatik kanal eklenmistir.
Ayrica 1si1l kanalin uzaysal ¢6ziiniirligii de 60 m’ye arttinlmistir. Sistemin
radyometrik ¢oziiniirliigii, 9 bitlik orijinal tarama verisinin en iyi 8 bitlik kisminin
secilmesiyle olusturulmaktadir. Uydu platformunda bagimsiz ii¢ tane kalibrasyon
sistemi bulunmaktadir. Bu sistemlerle pankromatik, gériiniir, yakin kizil6tesi ve kisa

dalga kiz1lotesi kanallarimin kalibrasyonu yapilmaktadir. ETM+ sisteminin mutlak

radyometrik dogrulugu %5 ve rélatif dogrulugu da %2 diizeyindedir.

Tablo 3.1: LANDSAT 1-5 uydular: ve algilayici sistem 6zellikleri.

: Uzaysal Tarama. | Zamansal
Algilayier? | LANDSAT Spektral Kanallar ‘Coame | Yikseklikl o L Cbame
Platform (um) p (km) (k) (i)
PAN 0.505-0.750
1Y 0.475-0.575 | 79x59¢
RBV 123 27 05800680 | 3ox30% | 20 | 18 18
3¢ 0.690-0.830
4 (yesil) 0.5-0.6 "¢
5 (kirmizi) 0.6-0.7 79x57 ¥ 920¢ 18¥
MSS 1,2,34,5 6 (NIR) 0.7-0.8 60x60 " 205 ¥ 185 16
7 (NIR) 0.8-1.1 237x237"
8 (Is1l) 10.4-12.6
1 0.45-0.52
2 0.52-0.60
3 0.63-0.69 o
™ 45 4 07609025283, 705 185 16
5 1.55-1.75
6 10.40-12.50
7 2.08-2.35
¥ RVB, Donen Isik Vidikon; MSS, Cok Spektrumlu Tarayict; TM, Tematik Algilayici
¥ Sadece Pankromatik ve LANDSAT 3
¢ LANDSAT 1 ve 2’deki kanal 1,2,3
Y LANDSAT | ve 2
“LANDSAT 3
? Ayni zamanda LANDSAT 4 and 5’deki 1-4 kanallar
¢ LANDSAT 1-3
" LANDSAT 4 ve 5
Y LANDSAT 3°deki kanal 8
YIs1l
¥ Kanallar 1-5 ve 7
¥ Sadece kanal 6
Tablo 3.2: LANDSAT 7 uydusu algilayici sistem 6zellikleri.
Algiayer| LANDSAT Spektral Kanallar ‘é’;g’;‘:‘ Yiikseklik g;‘;;‘l‘i‘gl Z‘(‘;'g:;i“'
Platform (um) () (km) (km) | (gtn)
1 0.450-0.515
2 0.525-0.605
3 0.630-0.690 30
4 0.750-0.900
ETM+ 7 3 135301550 705 185 16
7 2.080-2.350
6 10.40-12.50 60
PAN 0.520-0.900 15

ETM+, Zenginlestirilmis Tematik Algilayici; NIR, Yakimn kizilotesi.
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4. DIJITAL GORUNTU VE SINIFLANDIRMA TEKNIKLERIi

Dijital goriintii isleme teknikleri 1970’lerden baglayarak giiniimiize kadar biiyiik bir
hizla gelisme gostermistir. Ozellikle uzaktan algilama, yari-otomatik arag
yonlendirme, iki ve {i¢ boyutlu medikal goriintileme ve otomatik gozlem vb.,
alanlarda biiyiik agamalar kaydedilmistir [55]. Giiniimiizde gelistirilen dijital goriintii
isleme teknikleriyle uzaktan algilanmus dijital gériintiilerin bir harita projeksiyonuna
doniistiirtilmesi, zenginlestirilmesi, smiflandirilmas: ve degisim saptama gibi dzel

amagli analizlere uygulanmasi rutin hale gelmistir.

Istatistiksel patern tanima yontemlerini kullanan bir cok dijital goriintii isleme
teknikleri, piksellerin ton ve renk 6zelliklerini baz almaktadir [56]. Spektral veriden
sentezlenen doku gibi degisik tekniklerde goriintiilerin analizinde kullanilmaktadir.
Ayrica bilgisayarlarin insana benzer bir sekilde gériintiileri analiz edebilmeleri igin
algoritmalar gelistiren uzman sistemlerin yamsira, ger¢ek diinyada var olan
belirsizligi dikkate alan Bulamk Kiime mantigim1 ve higbir dagilim kabuliinii

gerektirmeyen YSA tekniklerini baz alan yontemlerde gelistirilmistir [57], [58].

Gergek li¢ boyutlu uzayin iki boyutlu goriintii formatina indirgenmesi sirasinda bazi
ozellik kayiplari olusur. Bu kayiplar, kontrast azalmasi, geometrik distorsiyonlar
veya algilama sisteminden kaynaklanan giiriiltiiler olabilir. Dijital gériintii islemede
amag, insanlarin kullanabilmesi veya makine destekli analizler i¢in goriintiiniin bu

6zellik kayiplarindan arindirilmas: ve zenginlestirilmesidir [60].

Dijital goriintii isleme, goriintiilerin algilanmasi, iletimi, islenmesi ve sunulmasi
islemlerini igerir [61]. Gorlintli isleme tekniklerinin amaci, goriintiilerin gorsel
yorumlanabilirligini gelistirmek ve en temel olarak goriintiisel bilgiyi bilgisayar
ortaminda islemektir. Bu teknikler goriintii rektifikasyonu ve onarnimi, goriintii

zenginlestirme ve siniflandirma olarak ii¢ ana gruba ayrilabilir [59].



4.1. Dijital Goriintii

Goriintii, ti¢ boyutlu gergek fiziksel uzaym iki boyutlu bir gosterimidir [60]. Insan
gdrme sistemi bir goriintil girdisini uzaysal olarak dagilmus 151k enerjisinin toplami

olarak algilar. Bu sekildeki algilama optik goriintii olarak adlandirilr.

Alisilagelen analog fotograflar, siirekli bir F(x,y) fonksiyonu ile ifade
edilebilmektedir. F(x,y) fonksiyonunun degeri, X,y uzaysal degiskenlerle belirtilen
konumdaki genligi (yogunlugu) ifade eder. Eger béyle siirekli bir fonksiyona sahip
analog bir goriinti hem uzaysal degiskenlere hem de genlife gore ayrnk hale
getirilirse sonugta olusan ayrik f(x,y) fonksiyonu dijital bir goriinti olarak
adlandirilir. Uzaysal degiskenlerin ayriklagtiriimasi  6rnekleme ve genligin
ayriklagtirilmasi  kuantalama olarak adlandirilir. Omekleme siirekli goriinti
fonksiyonundan (parlaklik) dijital egdegerine belirli noktalarda yapilan bir gegistir.
Bu ornekleme noktalarinin diizlemde siralanmasiyla olusan geometrik iliski grid
olarak tanimlanir. Grid iginde artik bolilnemeyen sonlu kiigiik bir 6rnekleme noktasi
piksel olarak adlandirilan bir resim elemanina karsiik gelir. Uzerindeki noktalar
arasinda bir komsuluk iliskisi tammlanan grid, raster olarak tamimlamr. Bdylece
ornekleme islemiyle dijital bir goriintiiniin en kiigiik birimi olan pikseller elde
edilirken kuantalama islemiyle gri yogunluk degerleri elde edilmektedir. Sekil 4.1°de

dijital bir goriintiiniin koordinat sistemi gosterilmektedir [61].
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Sekil 4.1: Dijital goriintii koordinat sistemi (satir-siitun).
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Gri yogunluk degerleri, parlakligin belirli sinirlar arasina gekilmis ol¢iisiidiir. Gri
yogunluk degerleri sifir ile 28-1 degeri arasinda tammlanir. Uygulamada genellikle g
degeri 0 ile 10 arasinda bir deger s6z konusu olmakla beraber bu deger, uzaktan
algilanmis dijital goriintiller ic¢in genellikle 8’dir. Sistemin radyometrik
¢Oziiniirliigiinii de belirleyen bu degerin 8 olmasiyla gri yogunluk degerleri 0-255
arasinda toplam 256 seviye ile tanimlanir. Uygulamada piksel formlan ¢ogunlukla
kare veya altigendir (Sekil 4.2) [55]:

(a) (b)
Sekil 4.2: (a) Kare yapil grid, (b) altigen grid.

Elde edilen bu uzaysal degiskenler ve parlaklik seviyeleri genellikle tam say:
degerlerdir. Sonug olarak dijital bir gortintii, elemanlar1, uzaydaki x,y konumlarina
karsilik gelen noktalarin f(x,y) parlaklik (151k yogunlugu) degerlerini igeren bir
matristir. Genel olarak dijital goriintiiler; 1- Binari, 2- Gri, 3- Renkli ve 4- Cok
spektrumlu olarak siniflandiriimaktadir.

1- Binari goriintiiler en basit tipteki goriintiilerdir. Sadece 2 deger alirlar: 0 veya 1.

Tipik olarak siyah-beyaz bir goriintii olugur.

2- Gri seviyeli goriintiiler, monokrom veya tek renkli goriintiilerdir. Renk bilgisi

icermeyip sadece parlaklik bilgisi igerir.

3- Renkli goriintiilerde renk, nesnelerin farkli dalga uzunluguna sahip
elektromanyetik dalgalar1 farkl yansitma 6zellikleri (parlaklik degeri) ile iligkilidir.
Tipik renkli goriintiiler kirmizi, yesil ve mavi (RGB) goriintii olarak adlandinlir.

Verinin her bir kanal farkli bir renge kargilik gelir [62].

4- Cok spektrumlu goriintiiler normal insan algilama spektrumu digindaki bolgelerde
de bilgi iceren goriintiilerdir. Omnegin x-iginlari, kizilétesi iginlar gibi. Bu tiir
verilerin kaynagi, uydu sistemleri, su alt1 algilama sistemleri, degisik tipteki ucgak

radarlari, kizil6tesi gériintiileme sistemleri ve tibbi tan1 gériintiileme sistemleridir.

35



4.2. Goriintii Karakteristikleri

4.2.1. Histogram ve Kiimiilatif Histogram

Goriintii histogrami, her bir parlaklik degerinde bulunan piksel sayisiyla goriintii
piksellerinin istatistiksel dagilimim agiklamaktadir. Basit olarak, frekans: yani her bir
parlaklik seviyesindeki (DN) piksel sayisinin toplam goriintii piksel sayisina oranim

gosterir. Histogram formiilii;

hist ., = Adet(DN)/N (4.1)

ile verilmektedir. Burada N, toplam gériintii piksel sayisidir. Bu ifade bazen olasilik

yogunluk fonksiyonuyla es anlaml kullanilabilir. Bu ise;

hist,,. ~ PDF(DN) (42)
DN

yaklagik esitligi ile ifade edilebilir. Bu kullamm matematiksel olarak problem
yaratabilmektedir. Ciinkii, (i) PDF, stirekli degiskenler i¢in tamimhdir, (ii) PDF
sadece tesadiifi bir islemden dogan istatistiksel dagilimlar i¢in kullamlmaktadir.
Buna karsin, dijital goriintiiler (i) siireksiz ve ayriktir ve (ii) goriintiiler nadiren
tesadiifi bir islem sonucu gibi davranir. Daha ¢ok, bireysel veri dizileridir. Bu
nedenle uzaktan algilamada dijital goriintiiler i¢in histogram kullammi daha
uygundur. Histogramlar verinin uzaysal dagilimi hakkinda herhangi bir bilgi i¢ermez
[30].

Kiimiilatif histogram, histogram esitleme, ¢akistirma ve hatal1 piksellerin giderilmesi

gibi goriintii zenginlestirme teknikleri igin hesaplanir [63]. Kiimiilatif histogram,;

DNmak.rlmum
chistpy = ) histpy (4.3)
DN=DN,

min émum

monotonik bir fonksiyondur. Normalize edildiginde asimptotik maksimumu birdir ve
kiimiilatif yogunluk fonksiyonu olarak adlandirilir [64]. Ancak histogramin sahip

oldugu benzer kisitlamalara sahiptir.
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4.2.2. Istatistiksel Parametreler

Goriintii ortalama degeri:

DN i
ZDN veya ) DN *histy, (44)
p_ DN=DN iy

ile bulunur. Ikinci esitlik, her bir DN degerini karsilik geldigi histogram degeriyle
agirliklandinr ve a@urlikli DN degerlerini toplar. Bu form, histogramin birinci
momenti olarak adlandirilir. Ortalama deger, tiim goriintli igin genel parlaklig

yansitir.

Verinin ortalama deger etrafindaki yayilimim anlamak i¢in kullamilan varyans

esitligi:
N DNmak
ol = Z(DN — w)veya > (DN, - p)* * hist (4.5)
N-14z N =135,

ile verilir. Goriildiigii gibi veri kiimesindeki her bir elemanla verinin ortalamasi
arasindaki farklarin karesinin ortalamasi alinmaktadir [65]. Standart sapma (o),
varyansin karekokiine egittir ve varyansin orijinal birime geri dondiiriilmesi ve
orijinal degerlerle iliskilendirilebilmesi i¢in kullanilir [65]. Ayrica bu deger, verinin
ortalama degerden tam olarak ne kadar saptigim da gostermektedir. Ikinci esitlik
histogramin ikinci momentidir. Ortalama deger, onciil bilinen bir dagilim yerine veri
kiimesinin kendisinden belirleniyorsa N yerine N-1 kullanilir [66]. Standart sapma
histogram genisligini de (ortalama deger etrafindaki yayilma) gosterdigi i¢in goriintii
kontrastinin bir 6l¢iisii olarak da kullaniimaktadir, 6rn., kii¢tik standart sapma degeri,
diisiik kontrastli diiz bir goriintiiyli belirtir. Ayrica ortalama ve standart sapma

degerleri Gauss Normal Dagiliminin tammlanmasi igin yeterli parametrelerdir [67].
Mod, histogramin maksimum oldugu DN degeridir.

Medyan, histogrami alanlar esit iki par¢aya bolen DN degeridir. Toplam piksellerin

%350 si bu degerin altinda ve %50 side bu degerin {istlindedir.

Kovaryans, iki degiskenin karsilikli ortalama degerleri gevresinde olusturduklan

carpim momentidir. Eger iki degisken ayniysa ortaya ¢ikan deger varyans olur. m ve
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n degiskenleri arasindaki (Ornegin ¢ok spektrumlu bir goriintinin iki kanalr)

kovaryans degeri;

1

O n =;,—_-1-Z<DNM - 1, DN, = ,) (4.6)

ile ifade edilir. Cok spektrumlu bir goériintide kovaryans, aym pikselin farkli
kanallardaki DN degerlerinin birbirleriyle olan korelasyonlarimi inceler. Varyans
farklarin karelerinin ortalamasini belirtirken, kovaryans farklarin g¢arpimlarinin

ortalamasini belirtir. Toplam p degisken i¢in kovaryans matrisi C;

O O O'lp
g o e O
21 22 2
C=| . . P (4.7)
G, Op oo O

ile gosterilir. Dispersiyon veya varyans-kovaryans matrisi olarak da bilinen
kovaryans matrisi pozitif yari-tanimli simetrik bir matristir, yani, veri kiimesindeki

biitiin degerler i¢in sifirdan bityiik degerler alirlar ( f(x) >0, Vx igin). Matrisinin

kosegenleri varyans degerleridir [68].

Iki degisken arasindaki lineer karakterli istatistiksel iliskiyi birimden bagimsiz olarak
yorumlayabilmek i¢in kovaryans katsayilar ilgili degiskenlerin standart sapmalarinin
carpimiyla boliinerek normalize edilirler. Bu islem sonucu elde edilen deger

korelasyon katsayisidir:

o-mn
Py = ———— (4.8)
o o

mm nn

Korelasyon katsayisi iki degisken arasindaki lineer ortaklhifi gosterir. Toplam p

degisken i¢in karelasyon matrisi;
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1 . pi
R=| ¢ . 1| -=1<p,, <1 veya |p,,|<1 (4.9)

Pii - 1

dir. pms’in +1 veya —1’e yaklagmasi lineer bagimliligin kuvvetini arttirirken, 0’a
yaklagmasi azaltir. Korelasyon, birbirinden bagimsiz iki degisken igin sifir ve
birbiriyle aym olan degiskenler i¢in birdir. Negatif degerler iliskinin ters yonlii
oldugunu gosterir. Ornegin bir goriintiiniin kendi negatifiyle olan korelasyonu eksi
birdir. Degiskenler arasindaki iligki lineer degilse, korelasyon ayirt edici istatistiksel

bir 6zellik olamaz [68].

4.3. Dijital Goriintii Simiflandirmasi

Siniflandirma veya patern tamima, goriintiideki anlamli patern gruplarimn
belirlenmesi islemidir [69]. Simflandirma islemiyle gériintiide bulunan farkl
Ozelliklerin veya objelerin belirlenmesi ve tamimlanmasi gérevini yerine getirecek
kantitatif karar fonksiyonlan olusturulur. Spektral tabanh siniflandirmada, kantitatif
karar fonksiyonlar piksellerin spektral yansitim degerleri baz alinarak belirlenirken,
uzaysal simiflandirmada goriintiideki objelerin geometrik sekilleri, biiyiikliikleri ve

topolojik iligkileri gibi uzaysal 6zellikleri baz alinir [70].

Yeryliziiniin uzaktan algilanmig goriintii verileri ile degisik amaglara yonelik tematik
bilgiler elde edilebilmektedir. Bu amagla uygulanan simiflandirma isleminde veri
bilgiye doniistiliriiliir [71]. Siflandirma sonucu olusturulan tematik bir harita,
tamimlanabilir yerytizii 6zelliklerinin uzaysal dagilimini gosterir. Verilen bir alan
lizerinde verinin tanmimlanmasindan daha ¢ok bilgisel bir gosterim saglar.
Gosterilecek olan temalar, toprak, bitki 6rtiisii tiirleri ve su gibi genel arazi ortiisii
simflarina ek olarak yerlesim, sanayi ve park alanlar1 gibi arazi kullanim sinmiflarin
icermektedir. Uzaktan algilanmis goriintiilerde bu siniflara ait spektral 6zellikler
arasindaki karigim nedeniyle birbirlerinden ayirt edilebilirligi etkileyen baglica dort
fakt6r vardir [30]:

1- Topografya ve topografik aydinlanma sartlar,

2- Atmosferik degiskenlik,
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3- Algilayici kalibrasyon degisimleri,
4- Bir piksel alan1 (GIFOV) i¢indeki sinif karigimlar.
Siiflandirma islemi temel olarak asagidaki asamalar1 icermektedir:

1- Ozellik ¢ikartimi: Bu asamada ¢ok spektrumlu goriintii verisi uzaysal veya
spektral doniistimlerle farkh bir 6zellik uzayina déniistiiriiliir. Ornegin, optimum
siniflandirma performansini verecek alt kanal gruplarinin sec¢imi ve kanallar arasi

korelasyonu ortadan kaldiracak ana-bilesen (PC) doniisiimii gibi.

2- Egitim asamasi: Bu agama kontrollii ve kontrolsiiz olarak iki sekilde yapalir.
Kontrollti simflandirmada, goriintli tizerinde 6nceden belirlenen kategorileri temsil
edecek ve paternleri birbirinden ayirt edecek karar fonksiyonlarinin elde edilecegi
Ornek egitim paternleri kullanilmaktadir. Kontrolsiiz siniflandirmada ise herhangi bir
temsil edici egitim veri kiimesi olmaksizin veri kendi dogal spektral gruplarina
aynlir. Patern, siniflandirma isleminin esas alinacag: gériintii 6zelliklerine ait 6l¢tim
vektoridiir. Spektral tabanh siniflandirma problemlerinde paternler gériintii verisinin
her bir spektral kanaldaki 1simmrhigin  olgiim degerleridir. Uzaysal tabanh
smiflandirma problemlerinde ise patern, goriintiideki elemanlarin (piksel) komsuluk,
geometrik yakinlik, doku gibi uzaysal 6lgiitleridir [72], [70]. Omegin 7 kanalh
LANDSAT TM goriintiistindeki herhangi bir X paterni, ilgili pikselin her bir kanalda

sahip oldugu yansitim degerlerini igeren;

X =[DN, DN, DN, DN, DN, DN, DN,| (4.10)

vektoriiyle gosterilir. Siniflandirmanin her asamasinda paternleri en iyi agiklayan
Ozellik degerlerinin ve paternlerin hangi kategorilere dahil edilecegine karar veren

uygun bir karar mekanizmasinin belirlenmesi gereklidir.

3- Etiketleme: Kontrollii piksel simflandirmasinda egitim verileriyle belirlenen karar
fonksiyonlariyla 6zellik uzayim olusturan her bir patern bilinen bir simifa atanir.
Kontrolsiiz siniflandirmada ise goriintli verisinin sahip oldugu dogal spektral
gruplarin olusturdugu kiimeler, daha sonra arazi incelemeleriyle veya topografik
haritalar ve hava fotograflar1 kullamlarak etiketlenir. Sonug iirlin her bir piksel i¢in

tek bir kategori igerir. Karigik piksel simflandirma yonteminde, simiflarin ayirt edici
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Ozelliklerinin birbiriyle karigsmis olduklan kabul edilip, her bir pikselin ilgili siniflara

olan iiyelik dereceleri belirlenir.

Biitiin smiflandirma igleminde amag, dijital goriintli verisini farkli ylizey
materyallerini ve durumlarim kategorize eden agiklayici etiketlere doniistiirmektir.
Cok spektrumlu goriintiilerin (birkag taneden yiizlerce kanala kadar) kategori
etiketlerini iceren bir haritaya indirgenmesiyle orijinal veri miktarinda Onemli
derecede bir azalma olur. Bu nedenle siniflandirma islemi bazi durumlarda veri

sikistirma arac1 olarak da kullanilabilmektedir [30].

Birgok goriintii isleme algoritmasi piksel gruplarim1 veya pikseller arasindaki
benzerlikleri esas alir. Burada 6nemli olan nokta; bir kategoriyi digerinden ayiran
fiziksel simf karakteristiklerine karsihk gelen sif veri Ozelliklerinin nasil
belirlenecegidir. Ornegin arazi kullanim haritalarinin hazirlanmasinda konuma bagli
olarak pikselden piksele meydana gelecek spektral degisimlerle bu tip bir analizi
istenen dogrulukla ger¢eklestirmek miimkiin olmayabilir. Bunun i¢in daha kompleks
fiziksel 6l¢melere ihtiya¢ duyulur. Yardimei veri olarak adlandirilan bu veriler arazi

egimleri, yiizey yiikseklikleri veya doku bilgisi gibi ek bilgilerdir.

Cok spektrumlu bir goriintiintin yiiksek dogrulukla siniflandirilmasi, simiflarin ayirt
edici Ozellikleri arasindaki karisim oranina baghidir. Bu oranin dikkate alinmasina

gbre optimum yontemler gelistirilebilir.

4.3.1. Piksel Bazhh Simiflandirma

Genel bilim literatiiriinde kullamilan tematik harita anlayisi, arazideki her bir
noktanin sadece tek bir kategoriye ait olmasi anlayisina dayanir. Bu yaklasim, kolay
uygulanabilir olmasina ragmen, gergek gevre sartlarina ve uzaktan algilama verisinin
dijital karakterine uygun degildir. Bir ¢ok siniflandirma algoritmasi herhangi bir sinif
degerinin bir piksele atanmasi igin belirli bir benzerlik fonksiyonu iretir. Piksel
siniflandirmasinda, bilinmeyen piksele bu pikselin en biiyiik benzerlik degerine sahip
oldugu simf etiketi atanir (“Kazanan Hepsini Alir” yaklasimi). Bdéyle bir

siniflandirma igin 6zellik uzay: karar sinirlan rijit olarak tanimlanir [30].

Alt-piksel siniflandirmasinda ise her bir pikselin birden fazla simifa olan benzerlik

degerleri elde edilebilir. Pikseller bu benzerlik degerlerine goére belirli iiyelik
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oranlariyla birden fazla sinifa atanir. Béyle bir siniflandirma igin 6zellik uzay: karar
smirlan bulanik yapidadir. Benzerlik degerleri uzaysal ve spektral olarak biitiinlesik
olan paternlere (piksel ozellik vektdrii) atanan her bir kategorinin ilgili patern
icindeki rolatif bulunma oranlarimi gosterir. $ekil 4.3’de &zellik uzayinda olusan

karar sinirlan ve egitim verisinin dagilimi gosterilmektedir [46].

v

Yiksek Aynlabilirik Dk Ayriiabilirik

Sekil 4.3: Ozellik uzayinda olugan karar sinirfar1 iginde egitim verisi igin olas: iki durum.

Eger ayrim derecesi yiiksekse hatasiz simflandirma iglemini yapabilecek birgok
potansiyel karar simir1 kuralt vardir. Eger siniflar arasi bindirme varsa hatasiz kolay
bir karar simin1 olugturmak imkansizdir. Sekil 4.4’de alt piksel ve piksel siniflandirma
yontemleri arasindaki temel fark grafik olarak verilmektedir [46].

Cok spektrumiu K boyutlu 6zellik L
gorintu uzay! Tematik harita
b b
G )
c c

Piksel Sinifiandirmasi

b H

@ ab.c

c

Alt Piksel Siniflandirmasi

Sekil 4.4: Alt piksel ve piksel smiflandirma iglemleri arasindaki fark.

4.3.2. Alan Bazh Simiflandirma

Piksel bazli siniflandirmaya diger bir alternatif de alan bazli simiflandirmadir. Bu

yontem goriintiideki objelerin bigimsel simirlan hakkinda apiriori bilgiler gerektirir
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(6rnegin tarim alanlan gibi). Eger bu objelerin sinirlan sayisallastirnilir ve goriintiiye
kayit edilirse bu sinirlar iginde kalan piksellerin 6zellikleri kullanilarak bu alanlar
karakterize edilebilir. Ornegin bir bolgedeki spektral dzellikleri temsil etmek igin
kanallardaki ortalama ve standart sapma degerleri kullanilabilir. Bu yo6ntemde
pikseller yerine alanlar simiflandirilir. Simrlar kenar ¢ikartim algoritmalan
kullanilarak elde edilebilir. Alan bazl siniflandirma yontemi, daha ¢ok SAR goriintii
verileri i¢in kullanilmaktadir. Bunun nedeni, bireysel piksellerin simflandirma
performansim olumsuz etkileyen bu goriintiilere 6zgii, benek olarak adlandirlan bir

giiriiltiiye sahip olmasidir [72].

4.3.3. Ozellik Cikartim

Simiflandirma isleminde ¢ok spektrumlu goriintli verisi biitlintiyle kullamilabilir.
Fakat bdyle bir biitlinlin igerisinde atmosferik sagilma ve topografik rolyef gibi gesitli
dis etkiler vardir. Ayrica algilayic1 sistemlerin spektral ¢oziiniirliikklerindeki artisa
bagl olarak artan kanal sayisindan dolay1 ¢ok spektrumlu goriintii verileri, genellikle
kantitatif analizlerin etkinligini azaltan kanallar aras: yiiksek korelasyona sahiptir. Bu
noktada &zellik ¢ikartimin da amag, islenecek goriintii verisinin boyutsalligini, sahip
oldugu bilginin biiyiikk bir boliimiinii koruyacak sekilde azaltmaktir. Uzaktan
algilamada egitim verisinin 6zellik secimi istatistiksel ve/veya grafik olarak
yapilabilir. Boyutsallifin azaltildig: istatistiksel 6zellik se¢iminde ana-bilegen
analizine ek olarak, orijinal veriyi degistirmeden mevcut spektral siniflar i¢in en iyi
aywrt edilebilirlik potansiyeline sahip alt 6zellik kombinasyonlarini belirleyen
Diverjans ve Bhattacharyya uzaklig1 gibi analizler kullaniimaktadir.

Ana-bilesen (PC) donilisimiiniin amaci, verinin degistirilerek yeni bir dizilisle
boyutsalliinin azaltilmasidir. Boyle bir uygulamada yapilabilecek temel islem, ilk m
sayidaki ana-bilesenin, orijinal verinin biitlin p boyutunun yerine kullanilmasidir
(m<p dir). PC doniislimiiyle elde edilen bilgi dogrudan orijinal verinin sagilimi veya
varyansi ile ilgili iken siniflar arasi farklarin fonksiyonu degildir. Bunun sonucunda,
PC déniislimityle olusan ve kullanilmayan “p-m” bilesenleri herhangi x ve y sif
ciftini ayirt etmek igin gerekebilecek bilgileri igerebileceginden, PC analizinin
dikkatli kullanilmasi gerekir [73].
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Kontrollii simflandirmada, istenen karar sinirlar1 egitim verileriyle belirlendigi ve
verinin dogal spektral kiimelesmesiyle olusturulmadig: i¢in siniflarin birbirlerinden
ayirt edilebilir olmasinin bir garantisi yoktur. Aymrt edilebilirlik analizi
siniflandirmadan beklenen hatamin irdelenmesinde de kullamimaktadir [24]. Bu
amaca yonelik olarak 6zellik segciminde farkli gruplardan olusturulan ikili elemanlar
arasindaki farkin Olglistiniin  tiiretilmesine dayanan diverjans analizi de

uygulanmaktadir [74].

Diverjans analizi, uygulandig1 verilerin ¢ok degiskenli normal dagilima uymasini
gerektirir. Normal dagiliimdan uzaklastik¢a analiz sonuglari da kotiilesecektir. Bu
nedenle bu analizin veri dagilimindan bagimsiz sadece verinin kendisine baglh olarak
karar smirlarini  olugturan YSA  smiflandiricilardan  ziyade  istatistiksel
simflandiricilarla kullamiimasi daha uygundur [72]. Ozellik boyutu p olan bir verinin

m alt kiimeleri i¢in diverjans 6l¢listintin hesabi asagidaki esitlikle hesaplanir [75]:

J,; = %.tr[(vi -v).(v} —-v,.“)]+—;—tr[(v,”' +v)(m, —m,).(m, —mj)T] (4.11)

Burada tr islemi, matrisin izi (diyagonal elemanlarimin toplami), v; , vj i ve j
simflarinin kovaryans matrisleri ve m;, mj ise 1 ve j simflarinin ortalama degerleridir.
Diverjans degeri, aym simflar i¢in sifir olurken farkli siniflar igin ayirt edilebilirlik
derecesine gore bilyliyen degerler almaktadir. Diverjans analizinin asil amact
siniflandirma performans: i¢in orijinal verideki p adet kanaldan en optimal olan alt-
kanal kombinasyonlarim1 belirlemek olmasina ragmen, tiim kanallarin kullaniimasi
durumunda iki ayr sinifa ait egitim veri kiimelerinin birbirlerinden istatistiksel ayirt
edilebilirlik derecesini belirlemek i¢inde kullanilabilir. Diverjans incelenen her iki
simif iginde hem ortalama degerleri hem de kovaryans degerlerini kullandig1 igin
siniflar arasi farklar frekans dagiliminin sekli ve dagilim merkezinin konumu dikkate
alinarak incelenir. Eger ikiden fazla sinif i¢in diverjans degeri istenirse, bu durumda
ortalama diverjans degeri belirli kanal kombinasyonu sabit tutularak olasi simf

ciftleri i¢in hesaplanir [71]:
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n-1 n

33
Jorl = _ﬁj_?— (4.12)
Burada C, toplam alt kanal kombinasyon sayis1 ve m, toplam simf sayisidir. Bu
formiile gére en biiyiik ortalama diverjans degerini veren alt kanal kombinasyonu m
kategorinin smiflandirilmasi igin segilir. Fakat ortalama diverjans analizinin bir
dezavantaji olarak, Ji degerinin dagilimi bilinmemektedir ve kolaylikla ayirt
edilebilen merkezden uzak siniflar ortalama diverjans degerini biiyiitecekleri i¢in
optimal olmayan alt kanal kiimeleri yanlis bir sekilde en 1iyi olarak

goriinebileceklerdir [63]. Bu sakincali durumu ortadan kaldirmak i¢in dontistlirilmiis

diverjans degerinin hesaplanmas: gerekir:

-J,
1J, =2000[1—exp( SJJJ (4.13)

Elde edilecek 2000 degeri milkemmel, 2000-1700 aras: iyi ve 1700°tn altindaki

degerler zayif ayirt edilebilirlik derecesini gosterirler [71].

Ayirt edilebilirlik i¢in kullanilan diger bir 6l¢iit ise Bhattacharyya uzakligidir. Bu
Olgiit istatistiksel ayirt edilebilirlikten daha ¢ok, dogru simiflandirma olasiligim
belirler [76]. Bhattacharyya uzakligi;

q tv,. +v,

€

V. +vVv,

B, =~(m —mJ)T( : f)(m,—mj)+11n 2 (4.14)
8 2 2 Jdet(v,)./det(v,)

esitligi ile ifade edilir. B mesafesi ¢ok degiskenli normal dagilima dayanmaktadir.
Verilen p adet 6zellige sahip her bir ¢ift sinif i¢in B mesafeleri hesaplanir ve bu
mesafelerin p(p-1)/2 sinif igin olan toplamlar elde edilir. p(p-1)/2 sinif iginde en iyi
toplam degerini veren kombinasyon en yiiksek ayirt edilebilirlik derecesine sahip

olacaktir.

Bu istatistiksel yontemlerle 6zellik se¢iminde niimerik bir kriter olusturulsa bile
analiz edilen verinin spektral karakteristifini tam olarak anlamak i¢in verinin

gorsellestirilmesine ihtiya¢ duyulur. Bu nedenle grafik teknikler 6zellik se¢imi igin

45



istatistiksel tekniklerle beraber etkin olarak kullanilmaktadir. Grafik teknikler olarak,
bar-grafigi spektral ¢izimi, yardimei spektral ortalama vektor ¢izimleri, 6zellik uzay
¢izimleri ve 6zellik uzayinda yardimci spektral paralel kenar veya elips gizimleri
mevcuttur. Sonuncu teknikte, iki boyutlu 6zellik uzaylarinda olugturulan spektral
sagilim grafigi lizerine her bir sinif, kendi ortalama ve standart sapma degerleri
kullanilarak paralel kenar veya elips seklinde gakistinlarak ¢izilir [77], [78]. Boyle
bir gosterimde goriintii verisinin herhangi iki kanalmin olusturdugu iki boyutlu
ozellik uzayindaki sagilim grafigi iizerine sinif spektral verileri, ortalama degerlerine
standart sapma degerleri eklenerek ve gikarilarak belirlenen koordinatlar iginde

dikdortgen sekillerle gosterilebilir.

4.3.4. Egitim

Bir goriintiiyii istenen kategorilere aywrmak i¢in smiflandirma algoritmasinin
egitilmesi gerekir. Bu amagla kategorileri temsil eden egitim ornekleri kullamlir.
Siniflandirma algoritmas1 egitim oOrnekleriyle temsil edilen farkli kategorileri
tanmimak icin egitildikten sonra egitim sirasinda olusturulan karar sinirlarina gore
goriintiideki paternler simflandirilir. Siniflandirma performansimin olabildigince
gercegi yansitabilmesi i¢in egitim 6rneklerinin siniflar1 temsil derecelerinin yiiksek
olmas1 gerekmektedir. Egitim verilerinin se¢iminde cografi konumlar dikkate
alinmalidir. Egitim verilerinin 6zelliklerine etki edecek toprak tiplerindeki farklar, su
kirliligi, iiriin gesitleri, olagan olmayan toprak nem oranlar, atmosferik pus gibi
cevresel faktorlerin goriintiideki konumlar1 ve cografi dagilimlarina ek olarak egitim
drneklerinin uzaysal ve zamansal degisim 6zellikleri de dikkate alinmalidir. Tek bir
gorintii, bu goriintiiden elde edilen egitim verisi ayirt edici 6zelliklerine gore
siniflandirilacaksa atmosferik faktorler genellikle kritik degildir. Ciinkii ¢ogunlukla
bu faktérler goriintii icerisinde sabittir ve kategorisi belirlenecek piksellere ait
spektral vektorlerin rélatif konumlarim etkilemez. Ama bu egitim verisi ozellikleri
baska bir goriintiiniin simflandirilmasi igin kullamlacaksa her iki goriintii de
atmosferik sartlar igin diizeltilmelidir [30]. Kontrollii simflandirma isleminin
dogrulugu, (i) spektral simiflarin sayisinin ve istatistiksel karakteristiklerinin temsil
dogruluguna, (ii) smmflandirma tekniginin dayandif: kabullerin ger¢ege ne kadar

uyduguna baghdir [72].
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Istatistiksel oOlglimlerin gegerliligi smmf Ormek verisinin bityiikliigiine ve temsil
derecesine baghdir. Biiyiikliik, goriintiideki kanal sayisina ve belirlenmesi gereken
istatistiksel parametrelerin sayisina baglidir. Genel bir minimum deger olarak 10p
veya 30p tercihen olmasi istenen egitim verisi bliyiikliik degerleridir [71], [72].
Omegin Maksimum Olabilirlik yéntemine gore simflandirmada gereken istatistiksel
Olgiitlerden biri olan kovaryans matrisinin belirlenebilmesi i¢in egitim veri kiimesinin
minimum patern sayis1 p+1 olmalidir. Artan 6rnek verisi biiyiikliigliyle simiflandirma
dogrulugunun arttif1 gosterilmistir [79]. Bununla beraber kiiciik egitim veri kiimeleri
icin YSA simiflandiricilarin istatistiksel siniflandiricilardan daha iyi sonuglar verdigi

gosterilmistir [80], [81], [58].

Egitim paternleri, genellikle arazi ¢aligmalarindan, hava fotograflarindan ve/veya
harita yorumlarindan ve goriintli {izerindeki konumlarindan gorsel olarak
yorumlanarak secilir. Egitim verileri; (i) aga¢ yiiksekligi, kanopi kapalilik oram ve
goglis ylksekligi ¢ap mesafesi gibi verilere gore, (ii) goriintii lizerinde belirlenen
poligonlarla, (iii) “seeding” yOntemiyle segilebilir. “Seeding” yonteminde, (x.,y)-
konumunda segilen pikselin karakteristik benzer komsulan belirli bir kritere gére
aragtinlir. Se¢im alani, orijinal ¢ekirdek piksele karakteristik 6zdes olan pikseller

bulundukga goriintiiniin diger bolgelerine dogru genlesir [82].

Egitim verilerinin giivenilirlik ve temsil dereceleri, uzaysal oto-korelasyon veya saf
olmayan karisik piksellerin bulunma derecesine gore diiser. Uzaysal oto-korelasyon
bir pikselin yakin komsu piksellerle arasindaki korelasyondur. Oto-korelasyonun
bulunmasi egitim veri kiimesinden hesaplanan kovaryans matris degerlerinin
kiiglilmesine, istatistiksel olarak tarafli olmasina ve bdylece siniflandirma
dogrulugunun diismesine neden olur. Bir egitim veri kiimesindeki piksellerin tesadiifi
secilmesiyle hesaplanan kovaryans matrisinin, aym egitim verisindeki Dbiitiin
piksellerden blok olarak hesaplanan kovaryans matrisinden 6nemli 6lgiide biiyiik
oldugu goriilmiistir [83]. Uzaysal oto-korelasyonun yiiksek seviyede olmasinin
smiflandirma dogrulugunu azalttif1 belirtilmektedir [79]. Literatiirde yapilan diger
bir ¢aligmada egitim verisi i¢in ideal piksel toplama y6ntemi olarak, bolgedeki her n.
veya baska bir kritere uygun olarak piksellerin rasgele toplanmas: 6nerilmektedir.

[84].
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Kontrolsiiz egitimde, heterojen piksel 6rnegi igindeki 6zellik vektérlerinin toplamini
yerlestiren bir algoritma kullanilir. Olusan piksel kiimeleri siniflan temsil etmektedir.
Gergekte kontrollii ve kontrolsiiz egitim algoritmalar1 birbirini biitiinleyen
yontemlerdir. Kontrollii egitimde bilgi, simiflar1 ve karakteristikleri zorlayarak elde
edilirken kontrolsiiz egitimde algoritma, verinin yapisindaki mevcut olan dogal
bilgiyi aciga ¢ikartir. Harici bir bilginin sinirlamasi ve zorlamasi olmaz. Sonugta
olusan gruplar dogal spektral gruplardir. Kiime terimi, ¢ok spektrumlu veri uzayinin
lokalize edilmis bir bolgesindeki piksel vektorlerinin ayrik gruplagmasi anlamina

gelir.

Kontrolsiiz egitim igin gériintli alanlarinin tanimlanmasinda alanlarin homojenligi
onemli degildir. Ilgilenilen biitiin simiflar ve onlarin kendi simf i¢i degiskenliklerinin
dikkate alinmasi i¢in heterojen alanlar, kasith olarak segilir. Tanimlanan etiketlerin
her bir kiimeye atanmasi, egitimden veya biitlin gOriintiiniin siniflandiniimasindan
sonra yapilir. Kontrolsiiz egitim, kategoriler i¢in herhangi bir 6n bilgi
gerektirmediginden, rolatif homojen alanlarin, potansiyel kontrollii egitim alanlari

olarak g6z Oniine alinmasi yararh olabilir.

4.3.5. istatistiksel Siniflandiricilar

Siiflandirma algoritmalar1 parametrik ve parametrik olmayan algoritmalar olarak
ikiye ayrilmaktadir. Parametrik siniflandirma algoritmalarinda, gériintii verisi igin
Ozel bir istatistiksel dagilim kabulii yapilir ve piksellerin atanacagi her bir simif i¢in
belirli kantitatif istatistiksel karakteristiklerin belirlenmesi gerekir. Bu karakteristik
istatistiksel parametreler, goriintiide her bir sinifi temsil eden egitim veri kiimesinden
dretilir [72]. Olusan ozellik uzayi, egitim veri kiimesinden belirlenen karar
sinirlarinin olusturdugu diskriminant hiper-ylizeylerle siniflara ayrilarak kiimelenir.
Hiper yiizeyler eger hiper-diizlemler seklindeyse simniflandirma problemi lineer bir
karakterdedir. Genellikle siniflandirma problemlerinde lineer olmayan diskriminant
hiper-yiizeyler olusur ve bu ylizeyler siniflar1 tam bir dogrulukla ayirt edemez. Bu ise
smiflandirma hatalarinin  olugmasina neden olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda
istatistiksel siniflandirma y6ntemi olarak Maksimum Olabilirlik-Bayes yontemi esas

alinmstir.
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4,3.5.1 Maksimum Olabilirlik Yontemi

Maksimum Olabilirlik karar kurali yonteminde X 6lgme paterni, en yiiksek olasilik
degerine sahip oldugu sinifa atanur [85], [24]. Uygulamada genellikle Gauss (normal)
dagilimi kullanilmaktadir. Bu yontem, her bir sinif egitim verisinin ¢ok degiskenli
normal dagilim (Gauss) gosterdigini kabul etmektedir [86]. Pratikte tam olarak
normal dagilima uyan hi¢bir olay olmamasina ragmen uzaktan algilama
uygulamalarinda (optik tabanli veriler igin) gozlenmis olan olasilik bazli iglemleri
yeterli bir bicimde modellemek igin ¢ok degiskenli normal dagilimin uygun oldugu
g6zlenmigtir. Ayrica normal dagilim kabuliiniin digina belirli 6lgiiler i¢inde ¢ikilmig
olsa da bu kabule dayanan algoritmalarin siniflandirma performanslari agisindan
gl olduklar1 goriilmiistir. Cok degiskenli normal dagilim varsayiminin
siniflandirma dogrulugu ve maliyet faktérleri arasinda iyi bir denge kurdudu ortaya
konulmustur [24]. Ayrica, karar sinirlarinin belirlenmesi i¢in matematiksel olarak
kolay islenebilir analitik bir ¢6ziim sunmasi ve kontrollii siniflandirmada egitim veri
kiimesini olusturan piksellerin genellikle normal dafilima benzer bir dagilim
gostermest de optik uzaktan algilama verileri i¢in bu dagilim modelinin neredeyse

evrensel bir dagilim olarak kabul edilmesini saglamstir.

Gauss dagilimi genel kabul gérmesine kargin farkli olasilik dagilimlarimin da
kullanimi s6z konusudur. Fakat ortalama vektor ve kovaryans matrisi ile belirlenen
Gauss dagilimi, matematiksel olarak daha tatmin edici sonuglar vermektedir.
Parametrik siniflandirma algoritmalarinin parametrik olmayan algoritmalara olan
tistlinliiklerinden birisi veri i¢in kabul edilen dagilima dayanarak teorik bir
smiflandirma  hatasinin  6nceden tahmin edilebilmesidir. Parametrik olmayan

siniflandirma yontemlerinde veri hakkinda hig bir olasilik dagilim kabulii yapilmaz.

Normal dagilim kabuliiyle bir kategorinin dagilimi, ortalama vektorii ve kovaryans
matrisiyle belirlenebilir. Biitiin kategoriler igin egitim verilerinden hesaplanan
dagilim modellerine dayanarak bilinmeyen piksellerin kategorilere ait olma
olasiliklar1 hesaplanabilir. Bunun sonucunda pikseller en biiyiikk olasilikla ait
olduklar1 siniflara atamir. Sekil 4.5°de  LANDSAT TM 3. ve 4. kanallarimin
olusturdugu o&zellik uzayinda, 4 farkli yeryiizii cismi ig¢in egitim paternlerinin
olusturdugu Gauss olasilik yogunluk fonksiyon egri yiizeyleri rolatif olarak
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abartilarak gosterilmis ve Sekil 4.6’de bu objelerin Gauss Olasilik Yogunluk
Fonksiyonu eg olasilik egrileri ¢izilmigtir.
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Sekil 4.6: Dort farklt yeryiizii cisminin Gauss olasilik yogunluk fonksiyonu es olastlik egrileri.

Goruldagt gibi 6zellik uzayinda olusan olasilik egrileri parabolik, elipsoidal veya
dairesel olabilir. Bunun nedeni dagilimi olusturan matematiksel modelin kuadratik

karakterli olmasidir.
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Teorik olarak bu smiflandirma yoénteminde kullamilan egitim veri kiimlerinin
biiyiikliigii, gereken istatistiksel parametrelerin hesaplanabilmesi i¢in en az toplam
kanal sayisindan bir fazla olmalidir. Ayrica normal dagilimin 6nerﬁli olglide
bozuldugu, baska bir deyisle veri histograminin iki veya daha fazla doruk noktasina
sahip oldugu durumlarda bu y6ntem uygun degildir [71]. Her birinin ayr1 bir simifi
gosterdigi ¢ok doruk degerli veriler tek doruk degerli (tek maksimumlu) Gauss
dagilim fonksiyonuyla yeterince temsil edilemez. Bu durumda her bir doruk degeri
ayri1 bir kiime olacak sekilde alt simiflara boliinerek ayr ayr1 degerlendirilmelidir.
Verinin doruk degerleri kontrolsiiz kiimeleme teknikleri kullanilarak arastirilabilir

[72].

Optimum bir simflandirma ydntemi olarak siniflandirma sonrasi olusan ortalama
hatayr minimum yapacak bir algoritma amaglanabilir. Bu amaca yoénelik olarak

gelistirilecek 6rnek bir algoritma asagida verilmektedir [87]:

Belirli bir x paterninin w; stmifindan gelme olasiligt p(w, / x) ile gosterilir. x paterni

gercekten w; simifindan gelmesine ragmen, siniflandiric: x’in wj simifindan geldigine
karar vermesi durumunda L;; ile gosterilen bir kayip (hata) olusur. Potansiyel olarak
x paterni s6z konusu M simftan birisine ait olabilirken, x paterninin w; sinifina

atanmastyla olusan ortalama kayip;

rj(x)=§l,,g.p(wk / x) (4.15)

ile gosterilir. Bu esitlik genellikle sarta bagli ortalama risk veya kayip olarak bilinir.
Temel olasilik teorisinde, p(a/b)=[p(a)p(b/a)]/ p(b) olmak iizere;

1 M
rj(x)_;(x—);ijp(x/wk)P(wk) (4.16)

yazilabilir. p(x/w,) ifadesi wy sinifindan gelen paternlerin olasilik yogunluk
fonksiyonunu ve P(w, ) , wi sinifinin tekrarlanma olasiligini ifade eder. 1/p(x) ifadesi

biitiin rj(x)’ler igin ortak ve pozitif olmasindan dolay: ihmal edilirse fonksiyonlarin
rolatif siralamasinda herhangi bir bozulma olmaz. Bdoylece ortalama kayip

fonksiyonu;
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r(x) = ka,p(x/ w)P(w,) (4.17)

olur. Siiflandirma algoritmas: her bir x paterni i¢in M farkli deger hesaplar ve
pikseli M olas1 sinif iginden en kiigiik kayip fonksiyonu veren sinifa atar. Boylece
biitiin gériintli i¢in olusan toplam ortalama siniflandirma kaybi minimum olacaktir.
Bu yonteme Bayes simiflandirma algoritmasi denir. Béylece Bayes simiflandiricisi,

ri(x)<tj(x) olmas1 durumunda taminmayan bir x paternini w; sinifina atar. Burada

j=1,..,M ve j=i dir. Diger bir gosterimle

M

iL,q.p(x/wk YPw, )< ) L, p(x/w,)P(w,) (4.18)
pay =1

q

ise, x paterni w; smifina atanir. Genellikle dogru bir karar igin kayip 0 ve dogru

olmayan karar iginde (0 degil) 1 dir. Bu sartlar altinda kayip fonksiyonu;

[ <1-8 0,=0 i#] 419

dir. Bu yaklasim 6nceki esitlikte yerine konursa;

ri(x)= Z(l_alg)p(X/wk)P(Wk)
k=1

(4.20)
= p(x)—p(x/w;)P(w))
olur. Eger;
p(x)— p(x/w,)P(w,) < p(x) - p(x/w,)P(w,) (4.21)

olursa, Bayes smflandiricisi x paternini w; simifina  atar. Bu esitlik

sadelestirildiginde,

p(x/w)P(w,)<p(x/w)Pw,);, j=12,...M; j=#i (4.22)

olmasi durumunda, 0-1 kayip fonksiyonuna dayanan Bayes karar kurali;
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d;(x)=px/w)Pw,); j=12,...M (4.23)

olur. Bir x paterni biitlin j#i i¢in di(x)>dj(x) durumunda w; simifina atanir. Bu esitlige
dayanan karar fonksiyonlar1 ortalama yanhs siniflandirma kaybim minimize ettikleri
icin optimumdur. Bunun gergeklesmesi i¢in, her bir sinifin tekrarlanma olasiliinin
ve her bir siniftaki paternlerin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin bilinmesi gerekir.
Siniflarin tekrarlanma olasiliklarinin bilinmemesi 6nemli bir problem olusturmaz.
Genellikle sinif apriori olasiliklarin bilinmesi oldukga giigtiir. Eger biitlin siniflarin
tekrarlanma olasiliklar1 esitse, P(w;)=1/M olur. Dogru olmasa bile bu olasiliklar
genellikle problemin ¢6ziimiinden sonra anlagilabilir. Olasilikk  yogunluk
fonksiyonlarinin, p(x/w;), belirlenmesi ise diger bir problemdir. Eger patern
vektorleri n boyutluysa sekli bilinmeyen p(x/w;) fonksiyonu tahmini ig¢in ¢ok
degiskenli olasilik metotlarina ihtiyag duyan n degiskenli bir fonksiyondur. Ozellikle
yeterince egitim veri klimesi paterni yoksa veya Ongorillen olasihk yogunluk
fonksiyonuna iyi uymuyorsa bu metotlarin uygulanmasi zordur. Bu nedenlerden
dolay1, Bayes siniflandirma algoritmasi degisik yogunluk fonksiyonlar: i¢in analitik
bir ifadenin kabuliine ve bu ifadeye ait parametrelerin egitim veri paternlerinden
belirlenmesine dayanir. P(x/w;) i¢in kabul edilen en yaygin dagilim Gauss (normal)
olasihik yogunluk dagihmidir. Bu kabul gercege ne kadar yaklasirsa, Bayes

siniflandirma algoritmasi da minimum ortalama kayip hedefine o kadar yaklasir.

Iki sinif igin tek boyutlu bir verinin siniflandirma probleminde Gauss yogunluklari,
ortalama deger (u;, M2) ve standart sapma (oj, 63) degerleriyle belirlenir. Gauss

(Normal) dagilimh Bayes siniflandirma yénteminde Bayes karar fonksiyonu;

d,(x)=p(x/w;)P(w,)

: _Gmmp? (4.24)

202 .
e ~ Pw) , j=12
\/27r0'j /

ile ifade edilir. Tek boyutlu oldugu igin x paterni bir skalerdir. Sekil 4.7°da iki simf
i¢in olan olasihk yogunluk fonksiyonlar gosterilmektedir. Iki simif arasindaki sir xo
ile gosterilen tek bir noktadir. Bu noktada di(xo)=dz(xo) olur. Eger iki sinifinda
olugma olasilif1 esitse, p(w;)=p(w2)=1/2 olur. Boylece karar sinir1 xo noktasindaki

p(xo/w1)= p(xo/w2) degeri olur.
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Sekil 4.7: iki sinifa ait olasilik yogunluk fonksiyonlari.

Sekil 3.9°da da gortildiigti gibi bu nokta olasilik yogunluk fonksiyonlarinin kesigim
noktasidir. X noktasinin sagindaki herhangi bir patern w; simifina atamrken,
solundaki paternler w, simfina atanir. Simiflarin tekrarlanma olasiliklarinin egit
olmamas! durumunda, eger w; smifimin simflandirma 6ncesi tekrarlanma olasilig
daha biiylikse xo noktasi sola, tersi durumda ise saga kayacaktir. Bu durum
simiflandirma algoritmasinin  siniflandirma kaybini minimize etme egiliminden
kaynaklanmaktadir. Ornek n boyutlu bir veri icin genisletilecek olursa j. patern sinifi
icin Gauss yogunluk fonksiyonu;

p(x/wj):

J

WGXP{—%(x—ﬂI)TC;I(x—yJ):, (4.25)

olur. Yogunluklar, tiimiiyle Esitlik (4.4) ve Esitlik (4.6)’da verilen p; ortalama
vektérii ile C; kovaryans matrisinin hesabi ile belirlenmektedir. M simif sayis1 olmak

iizere Bayes karar fonksiyon esitligi;

d,(x)= p(x/w)PW,); j=12,...M (4.26)

dir. Pratik kullammda {iistel terimlerin hesaplama zorlugundan dolay:
Esitlik (4.26)’min  monotonik artan bir fonksiyon olan dogal logaritma ile
sadelestirilmesi daha uygun olmaktadir. Béyle bir islemle karar fonksiyonlarinin
sayisal degerlerinin birbirlerine gére olan rolatif siralamasinda herhangi bir bozulma

ve degisme olmaz. Yani;
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d (x) =1n|p(x/w,)P(w,)]

(4.27)
=Ilnp(x/w,)+InP(w,)
olur. Esitlik (4.25) deki degerin yukaridaki esitlikte yerine konmasiyla;
d,(x)=1 2 1n27) - L 1nlc |- 1| op ] 4.28
;) =InPw,) =2 InQm) = InlC,| - ~{0r= )" ;' (= ) (428)

elde edilir. Burada g—ln(Zﬂ) ifadesi biitiin siniflar i¢in ayn1 oldugu i¢in ihmal edilirse

esitlik;

d,(x) =lnP(wj)—%lnle}—-%[(x-,uj)TC;l(x—,uj)], j=1...M (4.29)

olur. Bu esitlik 0-1 kayip fonksiyonuna uygun olarak Gauss (normal) dagilimh
siniflar i¢in Bayes Karar fonksiyonunu gostermektedir. Bu esitlikteki karar
fonksiyonlar1 ikinci dereceden daha biiyilk bir terim igermediginden hiper-
kuadratiktir. En iyi durumda, Gauss dagilimli paternler i¢in Bayes kurali her bir simf
icin ikinci dereceden genel bir karar yiizeyi olusturur. Eger siif paternleri gergekten
Gauss dagilimina sahipse, daha az ortalama kayipli bir simiflandirma performansi
baska bir ylizeyle elde edilemez. Yani bu y6ntem, Gauss dagilimli veri igin en
optimal simiflandirma algoritmasidir ve siniflarin olasilik yogunluk fonksiyonlar
normal (Gauss) dagilima uyuyorsa, Bayes karar kurali simflandinlmig biitiin veri

kiimesi tizerindeki ortalama hata olasiligim kii¢tiltmektedir [88].

Eger biitiin kovaryans matrisleri esitse (C;i=C, j=1,2,...,M), bu durumda her bir simif

i¢in lineer karar fonksiyonlari;

dj.(x)-——lnP(wj)+xTC",uj—%,qu'l,uj (4.30)

seklinde olur. Kovaryans matrisi birim matrise esit olursa (C=I) ve P(w;)=1/M olarak

alinirsa sinif karar fonksiyonlari;
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1
dj(x)=xryj_51u11"/uj (4.31)
olur. Bu son esitlik En Kisa Uzaklik yonteminin karar fonksiyonudur. Boylece eger
(i) veri normal dagilima uyuyorsa, (ii) biitiin kovaryans matrisleri birim matrise
esitse, (iii) biitiin simiflarin simflandirma 6ncesi tekrarlama frekansi esitse, En Kisa

Uzaklik algoritmasi, Bayes mantifina gére en optimum siniflandirici olmaktadir.

4.3.6. Smiflandirma Dogrulugu

Siniflandirma hatalan paternlerin yanliy simiflara atanmasindan kaynaklanir,
Dogrulugun bilinmesindeki amag simiflandirmanin ne kadar iyi oldugunu gérmektir.
Hatalarin nedenleri ile kaynaklarimin anlasilip uygun olarak diizeltilmesiyle iiretilen
tematik haritalarin dogruluklan arttirilabilir. Ozellikle uzaktan algilama verileri karar
verme islemlerinde kullanilacaksa bu verilerin dogruluklarimin bilinmesi g¢ok
Onemlidir. Ayrica uygulamada kullanilan bir ¢ok farkli teknigin karsilastirilarak
eldeki probleme en uygun olanimin segilebilmesi i¢in, simiflandirma dogruluk

derecelerinin bilinmesi gereklidir [89].

Siniflandirma  dogruluk derecesinin belirlenmesinde paternlerin  kategorilere
atanabilmesi igin gereken karar fonksiyonlarinin hesaplandifi egitim veri setinin
kullanilmas: istatistiksel olarak yanli, tarafli bir bakis saglamaktadir. Boyle bir
yaklasim, dogrulugu tam olarak yansitamayacagindan karar sinirlarinin
belirlenmesinde kullanilmamig, egitim veri kiimesinden farkli aymi siniflar1 temsil
eden yeni bir test kiimesinin olusturulmasi gerekir [72]. Bu sekilde test veri kiimesi

lizerinden hesaplanan dogruluklar istatistiksel olarak yansiz 6lgiitler olacaktir.

4.3.6.1 Genel Dogruluk

Dogrulugun kantitatif belirlenmesinde referans verisiyle genel veri karsilastinlir. Bu
islemde referans verisinin dogru oldugu kabul edilir. Kantitatif siniflandirma
dogruluk derecesinin belirlenmesinde en ¢ok kullanilan yéntem, hata matrisi

olusturmaktir. Sekil 4.8’de bu matrisin matematiksel ifadesi gosterilmektedir.
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Sekil 4.8: Hata matrisi.

Bu matrisin olusturulmasinda toplam n paternden olusan egitim verisindeki her bir
paternin k smiftan birine atandif1 k x k boyutlu gride dagitildigi kabul edilsin. Bu
gridin satirlan siniflandinilmis veriyi, siitunlan referans veriyi temsil etmektedir. njj,
referans veride j kategorisindeyken (j =1,2,....k) simiflandiriimug veri i¢inde i sinifina
(i =1,2..,k) atanan paternlerin sayisin1 gosterir. i kategorisine atanan simflandirma

verisindeki patern sayisi;

n (432)

ni+ = i

k
=1

ve, j kategorisine atanan referans verisindeki patern sayisi;

k
n, =Znij (4.33)
i=]

ile belirlenir. Simiflandinlmis veriyle referans verisi arasindaki genel dogruluk

ifadesi;
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GD = = (4.34)

esitligiyle verilir. Geleneksel olarak simiflandirma dogrulugu, genel dogrulukla
Olgiilir. Bununla beraber tek bir dogruluk 6lgiitii olarak, genel dogrulugun
kullamilmasi her bir smif i¢in simiflandirma performansinin nasil oldugu hakkinda
bilgi vermemektedir [90]. Ozellikle simflandirma dogrulugunun bir sinif icin yiiksek
olmas1 diger simflar kotiide olsa genel dogrulugu etkileyecektir. Buda genel
siniflandirma dogruluk olgiitiiniin objektif olmamasini yani istatistiksel anlamda
yanli bir 6l¢iit oldugunu gostermektedir. Boyle bir yanli durumdan kaginmak i¢in her

bir sinifin dogruluk 6lgiitii (iiretici ve kullanici dogruluklari) kullanilabilir. Uretici

dogrulugu;
n.

UD, =— (4.35)
n .

+J

ve kullanic1 dogrulugu,

kD, = "o (4.36)
n

esitlikleriyle gosterilir. Uretici dogrulugu, gergekten ait oldugu smiftan baska
siniflara atanan paternlerin o simifa ait egitim veri kiimesindeki orani, diger bir
degisle yanhis siniflandirma oranidir. Kullanici dogrulugu ise bir simfa atanan

paternlerin gergekten bu sinifa ait olma dogrulugudur.

4.3.6.2 Kappa Dogrulugu

Kappa analizi, hata matrislerinin birbirlerinden ne kadar farkli oldugunu istatistiksel
olarak belirlemek icin kullanilan aynk g¢ok degiskenli bir analizdir [91]. Kappa
dogruluk analizi, hata matrisindeki genel dogrulukla (diyagonal elemanlara dayanan)
olasilikli dogruluk (kdsegen olmayan elemanlar1 igeren) arasindaki farka dayanir.
Kappa analizi, bir smiflandirma igleminin, paternlerin rasgele olarak smiflara
atandigr diger bir siniflandirmaya gére ne kadar daha iyi oldugunu géstermektedir

[92]. Kappa istatistigi, sinif dogruluk &lgiitlerinin genel simflandirma dogruluguna

58



dahil olmasi i¢in kullamlir [93]. Siniflar arasi dogruluklari da igerdigi i¢in genel

dogruluk &l¢iitiinden daha iyi bir 6igtidiir [90). Kappa dogruluk degeri,

k

k
Z 1 Z n;, 1,

=l i=1

KaD = " p 2
Zni+n+i
l__ i=1
nZ
ile hesaplanmakta olup, buradaki

gostermektedir.

2

i=l
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5. YAPAY SiNiR AGLARI VE SINIFLANDIRMA TEKNIKLERI

Klasik problem ¢6zme yaklasimlarinda, bilinen ortamlara yonelik sistem tepkileri
Oonceden bilinen kosullar igin iiretilebilirken, beklenmeyen kosullar igin uygun
¢oziimler bulunamamaktadir. Gilinlimiiz problemleri zamanla degismekte olup
oldukc¢a karmasik ve kaotiktir. Klasik algoritmalarin bu tip problemleri modellemesi
ve ¢oziim Uretmesi giin gegtikce zorlagmaktadir. Bu y6nden bakildiginda, bilim,
finans, mithendislik ve askeri alanlar gibi degisik uygulama alanlarina yapay zeka
yada uzman sistemlerin uygulanmasi 6nemli bir yaklagim olusturmaktadir. Uzman
sistemler; diislinen, hisseden, Ogrenen ve amimsayan insan beyninin canli sinir
hiicrelerinin karsilikli baglantilarindan olusan dogal sinir aglari islevlerinin herhangi

bir bigimde makineler tarafindan taklit edilmesini inceleyen bir bilim dalidur.

Insan beyninin sahip oldugu islevsellifin biyolojik yo6niinden daha g¢ok bu
islevselligin olusumundaki modellerle ilgilenilmektedir. Yapay Sinir Aglann (YSA)
konusundaki aragtirmalarin amaci, bu islevsellik igerisinde insan beyninin model
hesaplarim1 nasil kurdugunu ve yaptigini anlamak ve daha sonra bu hesaplama
giiclinii belirli 6lgiilerde taklit eden ya da tekrarlayan sinir ag1 modellerini
gelistirmektir. Yapay Sinir Aglarina olan ilginin artmasi, teknolojik ilerlemeler
saglamak kadar beynin nasil calistifimin daha ayrintili bir sekilde anlagiimasi
isteginden de kaynaklanmaktadir. Bu istek, aligilmig sayisal bilgisayarlar igin ¢ok zor
oldugu kamsina varilan gesitli problemleri ¢6zecek giiclii bir bilgisayar tiiriiniin

olusturulmasina da ortam hazirlamaktadir [94].

YSA’nin tarihsel gelisimi hem kavramsal, hem de uygulama alanindaki yeniliklerle
birlikte olmugstur. YSA ile ilgili ilk ¢aligmalar 19. yy sonlan ile 20. yy baslarinda,
Helmholtz, Ernst Mach ve Ivan Pavlov gibi bilim adamlarinin fizik, psikoloji ve
noéro-psikoloji alanlarinda yaptig1 ¢aligmalardir. Bu ilk ¢aligmalarda 6grenme, gorme,
sartlanma gibi konularin genel teorileri vurgulanmis fakat noron islemlerin 6zel
matematiksel modeli incelenmemistir. YSA’ya modern bakis, 1940’larda Warren

McCulloch ve Walter Pitts’in ¢aligmalariyla baglamis ve prensipte yapay néronlardan



olusan aglann aritmetik ve mantiksal fonksiyonlarinin hesaplanabilecegi

gosterilmistir [95].

McCulloch ve Pitts’in ¢aligmalarim Donald Hebb’in ¢alismalari izlemis ve
Pavlov’un kesfettigi klasik sartlanmanin bireysel néronlarin ézelliklerinden dolay:
oldugu ileri stirtilerek biyolojik noronlarda 6grenme i¢in yeni bir mekanizma

gelistirilmigtir [96].

YSA ile ilgili ilk pratik uygulama 1950’lerin sonunda yapilmigtir. Frank Rosenblatt,
“Perseptron Ag1” ve ilgili d6grenme kuralim kesfederek bu agin patern tamima
problemini ¢6zebilme kabiliyetini gostermistir [97]. Bu erken basar1 YSA’ya biiyiik
bir ilgi duyulmasina ve bu konudaki aragtirmalarin artmasina neden olmustur. Fakat
daha sonra basit perseptron aginin sadece sirli sayida problem ¢6zebildigi
gosterilmistir. Bu sirada Bernard Widrow ve Ted Hoff yeni bir 6grenme algoritmasi
tamimlayarak bu algoritmayi, Rosenblatt’in perseptron agina hem yapi hem de
kapasite (performans) olarak benzeyen “Adaptif Lineer Noral Ag1” min egitimi i¢in

kullanmistir [98]. Widrow-Hoff 6grenme kurali giiniimiizde hala kullanilmaktadir.

Fakat hem Rosenblatt’in hem de Widrow’un gelistirdigi YSA yapilarinin sahip
olduklar1 benzer simrlamalarin Marvin Minsky ve Symour Papert tarafindan
yayinlanmas1 sonrasinda, [99] Rosenblatt ve Widrow, bu sinirlamalari ortadan
kaldirmak i¢in yeni aglar 6nermelerine ragmen 6grenme kurallarimi yeni 6nerdikleri

aglara uygun olarak degistirememislerdir.

Minsky ve Papert’in bu yaymi, ¢ogu aragtirmaciya YSA ¢alismalan igin artik son
noktaya gelindigi izlenimini vermigtir. Ozellikle bu doénemde hizhi dijital
bilgisayarlarin olmamasi da, YSA ile ilgili ¢aligmalarin genel olarak bir siire askiya
alinma nedenlerinden birisi olmugtur. Bununla beraber 1970’lerde YSA alaninda
bazi 6nemli ¢aligmalar devam etmigtir. 1972°de Teuvo Kohonen ve James Anderson
birbirlerinden bagimsiz olarak hafiza gibi davranabilen yeni néral aglar gelistirmistir
[100], [101]. YSA c¢alismalar1 agisindan durgun olan bu siirede oldukga aktif olan
bilim adamlarindan birisi de Stephen Grossberg olup, “Self-Organizing Neural
Network” yapilarinin tanitiminda basarili ¢aligmalar yapmistir [102]. 1980°lerde yeni
kigisel bilgisayarlarin ve is istasyonlarimn kapasitelerinin herkesin kullanabilecegi

bir sekilde artmasi ve ayrica 6nemli yeni kavramlarin ortaya gikmasi, YSA ile ilgili
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calismalarda patlamaya neden olmustur. Iki yeni kavram, YSA’nin bu ikinci kez
yeniden dogusunun en onemli etkenleri olmustur. Birincisi, birlesik hafiza olarak
kullamlabilecek tekrarli bir agin ¢alisma prensiplerini agiklamak igin istatistiksel
mekanigin kullamlmasidir. Bu, fizik¢i John Hopfield tarafindan bir seminer sunumu
olarak ag¢iklanmigtir [103]. 1980’lerin ikinci anahtar gelisimi birkag¢ arastirmaci
tarafindan ayn ayn ¢ok katmanh perseptron aglarin egitilmesi icin gelistirilen geri
yayilim algoritmasidir. Bu konuda en etkin ve agiklayici yayin, David Rumelhart ve

James McClelland tarafindan yapilmigtir [191].

Biitiin bu yogun YSA arastirmalarinda gelistirilen yeni YSA mimari yapilan ve
Ogrenme algoritmalariyla ilgili baz1 yeni kavramlar ortaya ¢ikmistir. Bu kavramlarin,
klasik istatistik alaninda kar$111k1ar1 olmasina ragmen oldukca benimsenerek YSA ile
calisan arastirmacilar tarafindan siklikla kullamlmustir. Istatistik alaninda kullanilan
kavramlara karst YSA c¢alismalarinda kullamlan kavramlar Tablo 5.1°de
verilmektedir [104].

Tablo 5.1: Istatistik ve YSA arasindaki benzer yonler.

ISTATISTIK ; YSA
Model Ag
Tahmin Ogrenme
Regresyon Kontrollii Ofrenme
Enterpolasyon Genelleme
Gozlemler Egitim Kiimesi
Parametreler Sinaptik Agirliklar
Bagimsiz Degiskenler Girigler
Bagimli Degiskenler Cikiglar
Ridge Regresyonu Agirhik Budama
5.1. Tanmm ve Ozellikler

Evrensel olarak kabul edilmig bir yapay sinir ag1 (YSA) tanimi olmamasina ragmen
bu alanda ¢alisan bir ¢ok arastirmacinin kabul edecegi gibi; YSA her biri kiigiik bir
lokal hafizaya sahip olan ¢ok sayida basit islemci elemanlarin (yapay néron)
olusturdugu bir agdir. Islemci elemanlar niimerik verinin iletildigi iletisim
kanallariyla birbirlerine baglamr. Her bir iglemci eleman (yapay noron) sadece kendi
lokal verisi ve baglantilariyla aldig giris sinyali tizerinde islem yapar. YSA ile ilgili

yapilan tanimlamalara 6rnek verilecek olursa;
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e Yapay Sinir Ag, paralel yapida ¢alisan ¢ok sayida basit islemci elemandan olusan,
fonksiyonelligi agin yapisiyla, baglantilarinin etkinligiyle ve islemci elemanlardaki

baglanti1 iglemleriyle belirlenen bir sistemdir [105].

e Yapay Sinir Ag1 (YSA), deneysel bilgiyi depolayip ve kullanima uygun hale
getirebilen biitiiniliyle paralel dagilimli bir islemci yapidir. YSA beyinle iki sekilde

benzesmektedir:
1- YSA bilgiyi egitim islemi ile elde eder.

2- Sinaptik agirliklar olarak bilinen islemci elemanlar (yapay noéron) arasi baglant:

degerleri bilgiyi saklamak i¢in kullanilir [106].

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

olmamaktadir [107].

Yapay sinir aglari, katmanlar bi¢iminde diizenlenen basit islem eleman1 gruplarindan
olugsmaktadir. Her bir katman, farkli agirlik degerlerine sahip olan baglantilar
araciliiyla iletisimde bulundugu belli sayida islem elemanim igermektedir. YSA’nin
olusturulmasinda, hiicrelerin karsilikli baglant1 bigimleri ya da islem elemanlarinin
diizenlenmesi, bilgiyi 6grenme ve bilgiyi kullanma yontemi olarak ti¢ 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 tamimlanamamasi ya da alisiimig
islemcilerle ¢oziilemeyen problemlerin var olmasi durumlarinda etkin olarak

kullanilabilecek bir yaklasimdir. YSA’nin islemsel 6zellikleri [106]:

1- Lineer olmama: Kullanilan aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak islemci
elemanlar lineer olmadifi i¢in bu elemanlarin baglantilariyla olusan agda lineer
degildir. Bu 6zellik YSA’ya dogal olarak karmagik ve lineer olmayan gergek g¢evre
problemlerine kabul edilebilir, etkin ¢dziimler saglama kabiliyeti verir. Ornegin

konugma (ses) sinyali tanima gibi.
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2- Ogrenme (Giris-¢ikis projeksiyonu): Klasik algoritmalarin tersine YSA’lar kendi
kurallarim egitim kiimesinden 6grenerek elde eder. Ogrenme, giris veri kiimesi ve
istenirse bu girislere karsilik gelen ¢ikis veri kiimesinin, YSA’da verdigi tepkiye
dayali olarak agin baglant1 agirhiklarim bir 6grenme kuralina gore degistirmesi veya
uyarlamasidir. Kontrollii 6grenmede YSA’nin sinaptik agirliklarinin giincellenmesi
islemi, her bir giris verisine kars1 istenen ¢ikis verisinden olugan 6grenme kiimesinin
uygulanmasiyla gergeklestirilir. Sinaptik agirliklar (serbest parametreler), YSA’dan
elde edilen ¢ikis degerleri ile olmas: gereken degerler arasindaki farkin tanimladig
uygun bir performans fonksiyonu optimize edilerek degistirilir. Kontrolsiiz
siniflandirmada ise giris verilerine karst ¢ikis verileri olmayip YSA islemci
elemanlar1 giris verilerine gore kendilerini organize eder. Agin egitimi (sinaptik
agirliklarin degistirilmesi) istenen istatistiksel kriter saglanincaya kadar stirdiirtiliir.
Giris verileri, YSA’da ya tek tek vektorler halinde (sirali 6grenme) veya giris veri

kiimesi biitiiniiyle kullanilarak (grup 6grenme) islenir.

3- Genelleme: YSA, ilgilendigi problemi O6grendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadig test Ornekleri i¢in de belirtilen tepkiyi liretme kabiliyetine sahiptir.
Ornegin, karakter tamma amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de
dogru karakteri verebilir. Noral hesaplamada hafizalar birlesiktir. Yani egitilmis aga
girisin sadece bir kismi verilse bile, ag hafizadan bu girise en yakinini segerek tam
bir girig verisi aliyormus gibi kabul eder ve buna uygun bir ¢ikis degeri tiretir. Veri
YSA’ya, eksik, bozuk veya daha 6nce hi¢ karsilagmadigi sekilde verilse bile, ag
kabul edilebilir en uygun ¢ikigt liretecektir. Bu 6zellik agin genelleme 6zelligidir
[108].

4- Uyarlanabilirlik: YSA, sinaptik agirliklarimi ¢evre sartlarindaki degismelere
uyarlayabilme kabiliyetine sahiptir. Ozellikle belirli bir ¢evre ortaminda egitilen
YSA, c¢alisilan cevresel sartlardaki kiigiik degismelere uyacak sekilde kolaylikla
tekrar egitilebilir. Ayrica istatistiksel o6zellikleri zamanla degisen bir ¢evrede
calisilirken YSA sinaptik agirliklart gergek zamanla degisecek sekilde dizayn
edilebilir.

5- Dagitilmig birlesik hafiza: YSA’larin en 6nemli 6zelliklerinden biri de bilgiyi
depolamalaridir. Noral hesaplamalarda bilgi agirliklar tizerine dagitilmustir.

Baglantilarin agirliklar: noral agin hafiza birimidir. Bu agirliklar agin o anda sahip
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oldugu bilgiyi veya uygulanan orneklerden 6grenmis oldugu davramsi igerir. Bu

bilgiler, agdaki bircok agirliklar {izerine (hafiza birimine) dagitilir.

6- Baglamsal bilgi: Bilgi, bir noral agin yapisal ve aktivasyonel durumuyla temsil
edilir. Agda bulunan her bir islemci eleman, potansiyel olarak diger biitiin néronlarin
global aktivitesinden etkilenir. Bu ise baglamsal bilgiyi YSA’'nmin dogal ilgi alam
yapmaktadir.

7- Hata tolere edebilme: Donanim seklinde olusturulmus bir YSA’nin potansiyel
olarak karsit ¢aligma kosullan altinda performansimin dereceli olarak azalmasi
anlaminda dogal bir yetenegi vardir. Ornegin bir néron veya onun baglantis1 zarar
goriirse bilginin agdaki dagitilmig karakterinden dolay1 agin performansi ani ve

biiyiik bir ¢okiintii seklinde kayba ugramadan dereceli olarak yavasca azalacaktir.

YSA’da bilgi, agdaki tlim baglantilara dagitilmigtir. Giris veri kiimesinde
bulunabilecek herhangi bir giriltili  veri, biitliniiyle agirliklar iizerine
dagitilacagindan etkisi tolere edilebilir. Geleneksel yontemlere gore hatayi tolere

etme yetenekleri daha fazladir [108].

8- YSA-VLSI entegrasyonu: YSA biitiinityle paralel olan yapisindan dolay: belirli
gorevler i¢in gereken hesaplama hizimi potansiyel olarak saglayabilir. Bu 6zellikten
dolayt noral ag, VLSI (¢cok genis Olgekli entegre edilmis) teknolojisinin
gergeklestirilmesi i¢in kullanilabilir. VLSI teknolojisi noral aglara patern tanima,

sinyal isleme ve kontrol alanlarinda es zamanli veri isleme imkam verebilir.

9- Norobiyolojik benzesim: YSA’nin tasarlanmasinda beynin model alinmasi, hata
toleransli paralel iglem yapmanin hem fiziksel olarak miimkiin oldugunu hemde hizl
ve gliglii oldugunu géstermektedir. Norobiyologlar YSA’ya nérobiyolojik fenomenin
yorumlanmas! igin bir arastirma arac1 olarak bakmaktadir. Ornegin YSA okiilomotor
sistemdeki (goz hareketlerini saglayan sistem) 6n motor devrelerin ve sinyali isleme

sekillerinin gelistirilmesinde kullaniimaktadir.

10- Patern tamima: Patern tanima problemleri ¢ok sayida verinin ayni anda
islenmesini, kategorisel ve genellestirilmis ¢ikis verilerinin tiretilmelerini gerektirir.

Ayrica giirtilti ve eksik bilgininde kabul edilebilir seviyede islenebilmesini
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gerektirir. YSA’lar belirli bir probleme 6zel tek bir ¢oziim iiretebilecekleri gibi

patern tanima problemlerine de istenen seviyede ¢ozlimler sunabilmektedir.
YSA ¢ok farkl: disiplinler tarafindan basariyla kullanilmaktadir:

e Bilgisayar uzmanlar;; sembolik olmayan bilginin islenmesi ve genel olarak

Ogrenme sistemlerinin dzelliklerini 6§renmede,

e Istatistik¢iler; esnek ve lineer olmayan regresyon ve siniflandirma modellerinin

¢Oziimiinde,

e Farkli mithendis gruplar; sinyal isleme ve otomatik kontrol gibi bir ¢ok alanda

YSA’nin kullanim kapasitesinin aragtirilmasinda,

e Idrak iizerine ¢aligan bilim adamlan; yiiksek seviye beyin fonksiyonlarinmn

(diistinme ve idrak ) modellerinin agiklanmasinda,

e Noro-psikologlar; orta seviye beyin fonksiyonlarimi (hafiza, algilama) ortaya

¢ikarma ve isleyislerini agiklamada,

e Fizikgiler; istatistiksel mekanikteki ve diger birgok alandaki problemlerini

modellemede,

¢ Biyologlar; niikleotid dizilerinin yorumlanmasinda.

5.2. Biyolojik Sinir Ag1: Beyin

Beyin, her biri yaklagik binden yiiz bine kadar sinir hiicresinden olusan, islevsel
birimleri st diizeyde tiimlestirilmis bir sistemdir. Her bir hiicre, eleman bagina
yaklastk 10* baglant: ile diger hiicrelere baglanir. Bu elemanlara noron denir.

Merkezi sinir sistemimiz kabaca bir trilyon hiicreden olusmaktadir.

Insan beyninin degisik iki islevinin oldugu bilinmektedir. Birincisi, bilingli olarak
tanimlanmig ardisik adimlardan olusan bir islemin mantiksal olarak siralanmasi
islevidir. Program olarak listelenmis istekleri ardisik olarak isleyen giinlimiiziin
sayisal bilgisayarlari, beynin bu islevinden esinlenerek, 1940’11 yillarda bulunan

ardigik bilingli diigiinme teorisinin bir sonucu olarak gelistirilmistir. Ikincisi ise
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Oncekinden ¢ok daha karmasik yapida olan biling dis: diigiinme ya da biling dis1
zekadir. Duyu organlarimiz tarafindan algilanan gevremize ait birgok veri, algilama
ve Oznitelik ¢ikarma siireglerinden biling dis1 olarak gegmektedir. Ornegin;
hareketlerimizin ii¢ boyutlu uzaydaki uyar1 ve tepki sinirleri aracilifiyla denetimi
biiytik oranda biling dis1 bir islevdir (diisiinmedir). Biling disi diisiinme yapisi,
bellegimizin biiyiikk bir yetenege sahip olmasindaki temel etkendir. Biling dis1
gergeklestirilen islevlerin tamamui, birbirine yakin karsilikli baglantilardaki etkilesim
ve elektro-kimyasal siireglerle sinir hiicrelerinin olusturdugu aglarda paralel olarak

calgir.

Beynimiz kendini diizenleme, 6grenme ve iligki kurma yeteneklerine sahiptir.
Biyolojik bilgi islem modellerinin (beyin) taklit edilmesinde farkli diizenleme ve
diistince seviyeleri olusturulmaktadir. Ag seviyesinde, a1 olusturan benzer sinir
hiicrelerinin  karsihkli  baglantilari uyan-tepki islevlerini tamimlamak i¢in
incelenmektedir. Algilama ve problem ¢ézme gibi akilsal islev seviyesinde, aglar ¢ok

daha karmagiktir. Bunlar biyolojik bilgi islem siirecinin en {ist seviyedeki aglaridir.

Sinir hiicresi (n6ron), hiicre ¢ekirdegini saran bir hiicre gdvdesinden olusur. Hiicre
gbvdesinden ¢ikan ve akson olarak adlandinlan uzantilar, diger hiicrelere baglanan
¢ok sayida dallara ayrilir. Akson, hiicre gévdesinden disar1 diger noronlara sinyalleri
tasiyan uzun bir fiber yapidir. Bu uzantilar dallar tizerinden diger hiicrelerle eslesen
(sinaptik) en yakin ve islevsel baglar olugturur ve bir hiicreden digerine bilgi aktarir.
Eslesen bag, diger hiicrenin bilgi alic1 uzantisi olan dendrit ile sonlanir. Dendritler
agaca benzeyen topolojik bir yapida elektrik sinyallerini hiicre gévdesine tasiyan

sinir fiber aglaridir.

Bir hiicre, diger hiicre tarafindan eglesen baglar ile uyarilir. Uyan siddetinin belirgin
bir esik degerini agmasiyla eylem potansiyeli olusur. Bu potansiyel yiikseldikten
sonra aniden diiser ve hiicre sakin konumuna doner. Hiicre uyar: siddeti ya da bilgi
yogunlugu eylem potansiyellerinin siklig1 ile belirlenir. Daha biiyiik uyarilar,
diirtiilerin akson tizerindeki ardisiklifim artirir. Sekil 5.1°de biyolojik noron hiicre

elemanlan verilmektedir [109].
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Sekil 5.1: Biyolojik sinir hiicresinin (n6ron) yapis,
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Noral ag fonksiyonunu, néronlarin dagilimi (diizenlenmesi) ve karmasik kimyasal
islemlerle gergeklesen bireysel sinaptik baglantilarin etkinligi olusturur. Néral
yapinin bir kismi dogustan belirlenirken diger kisimlari 6grenmeye bagli olarak
gelisir. Ogrenme islemi sirasinda yeni baglantilar olusur ve zayif olan baglantilar
pasifize edilir. Néral yap1 hayat boyu siirekli degismektedir. Bu sonraki degismeler
asil olarak mevcut sinaptik baglantilarin giiglenmesi veya zayiflamasi olarak

gergeklesir.

5.3. Islemci Eleman (Yapay Néron)

YSA’nin temel islemci elemani olan yapay néronlar, ismini aldiklar biyolojik
néronlardan oldukga farkli olup beynin karmagiklifina yaklasamamaktadir. Bununla
beraber biyolojik ve yapay néral aglar arasinda iki 6nemli anahtar benzerlik vardir.
Birincisi, her iki agin insa edilen bloklarn (YSA beyinden ¢ok daha basit olmasina
ragmen) birbiriyle baglantih olan basit islemsel elemanlardan olusur. Ikincisi,
ndronlar arasindaki baglantilar agin fonksiyonunu belirler. Biyolojik né&ronlar
elektrik devrelerinden daha yavas olmalarina ragmen (102 e kars1 10° sn), beyin
bircok goérevi konvansiyonel bilgisayarlardan ¢ok daha hizli yapabilmektedir. Bu
ozellikle biyolojik aglarn biitliniiyle paralel yapisindan kaynaklanmaktadir. Bu yap1
icinde biitiin néronlar aym zamanda galigmaktadir. YSA da bu paralel yapiyr
tasimaktadir. Tablo 5.2°de matematiksel néral yapinin biyolojik noral yapiyla olan

benzesimi verilmektedir.
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Tablo 5.2: Biyolojik sinir sistemi ve YSA sistemi arasindaki benzerlikler.

SINIR SISTEMI YSA SISTEMI
Néron Islem elemam
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikisi
Sinapslar Agirliklar

Tek bir girisli néron modeli Sekil 5.2°de gésterilmektedir. Bu modelde skaler giris p,
skaler agirlik w ile ¢arpilmakta ve toplam fonksiyonuna tabi tutulmaktadir. Eger
modele bias (6teleme) terimi de dahil edilirse Sekil 5.3’te oldugu gibi 1 girisi bias
terimiyle ¢arpilmakta ve wp ¢arpimiyla toplanmaktadir. Toplam sonucu olusan n
degeri siklikla net giris olarak isimlendirilir ve bu giris aktivasyon (transfer
fonksiyonu) fonksiyonu f ’e gonderilir. Aktivasyon fonksiyonu f, skaler néron ¢ikig
a degerini iiretmektedir. Gergek noron ¢ikigi, kullanilan aktivasyon fonksiyon tipine
baghdir. Bias terimi sabit 1 giris degeri haricinde daha ¢ok bir agirlik 6zelligi
gostermekte olup bu terim istenirse ihmal edilebilmektedir. Onemli bir nokta w
agirlik ve b bias elemanlarinin, islemci elemanlarin dolayisiyla agin glincellenebilir
parametreleri olmalaridir. Bu giincelleme, agin giris ve ¢ikis degerleri arasindaki
belirli bir 6zel sartin saglamasiyla gergeklestirilir. Bu &zel sarta gore yapilan

giincelleme isleminin matematiksel biitiinliigti 6grenme kurali olarak adlandirilir.

Tipik olarak bir islemci eleman birden ¢ok girise sahiptir. Sekil 5.4’de gOsterildigi
iizere R girise sahip bir islemci elemanda bireysel pi,pa,....pr giris elemanlari,
karsihik gelen W agirhk matrisinin wy,,Wy2,...,Wir elemanlariyla agirliklandinlir.

[110]

i \
E— Girig ——’— Genel Yapay Néron ———i

w n a

ety —————|

Sekil 5.2: Bias olmaksizin tek girisli islemci eleman modeli.
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Sekil 5.3: Bias parametresiyle tek girisli islemci eleman modeli.

- Girs +—— Genel Yapay Nbron———{

P&V,

|——— a=f(Wp+b) ——{

Sekil 5.4: Bias elemaniyla beraber ¢ok girisli iglemci eleman modeli.

Sekil 5.4’deki ¢ok girisli islemci eleman modelinde aktivasyon fonksiyonuna girecek

olan agirliklandirlmis kiimiilatif islemci eleman degeri [110];

R=W, D)+ W, Pyt +W Dy +b

5.1
=Wp+b 1)
ve islemci eleman ¢ikis degeri ise;
a=f(Wp+b) (5.2)

esitlikleri ile gosterilir.

5.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, YSA’ya lineer olmayan bir yap:1 kazandirmak igin ara ve
¢ikis katmanlarinda kullanilan matematiksel bir fonksiyondur. Cogunlukla kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar sikistirma etkisine sahiptir. YSA, aktivasyon fonksiyonu
kullanmaksizin perseptron aglarinda oldugu gibi kompleks problemlere (lineer
olmayan) istenen yakinsamay: saglayacak giicte bir algoritma olamamaktadir. Eger

kullanilan aktivasyon fonksiyonu lineer olursa, agin islemsel yapisi da lineer 6zellik
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gosterir. Genellikle MLP yapilarda logaritmik sigmoidal veya tanjant hiperbolik ve
RBF yapilarda ise Gauss fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Sigmoidal fonksiyon sadece
pozitif degerler iiretirken, tanjant hiperbolik hem pozitif hem de negatif degerler
tiretir. Bu niimerik sartlanmadan dolay: tanjant hiperbolik fonksiyonlarin daha hizh
yakinsama egilimi vardir. Cikis katmaninda ag ¢ikis verisi eger binari yapida olursa
(0/1) logaritmik sigmoidal fonksiyonun kullanimi daha avantajhi olabilirken, 1/C
kodlama durumunda ise sigmoidal fonksiyonun degisik bir formu olan “softmax”
fonksiyonu daha etkin olabilir [111]. “Softmax” fonksiyonunda amag, ¢ikislarin
toplamim1 bire esitlemektir. Boylece YSA ¢ikiglar1 siniflandirma problemlerinde
aposteriori olasiliklar olarak yorumlanabilir [112], [113]. Radyal tabanli aktivasyon
fonksiyonlarinda ¢ikis degerleri, girisler merkezden uzaklastikga monotonik olarak
degisir. Bu degisim, Gauss fonksiyonunda girisler merkezden uzaklastik¢a ¢ikiglarin

azalmasiyla olurken, multi-kuadratik fonksiyonda artmastyla olusur.

Hangi fonksiyonun kullanmilacagi YSA’nin ¢6zmeye galigsacag: problemin sartlarina
baghidir ve etkin bir sekilde deneme yamilma yoluyla tespit edilebilir. Sekil 5.5°te
gosterildigi gibi bazi aktivasyon fonksiyonlan lineer iken bazilari degildir. Geri-
yayillma tabanh 6grenme algoritmalar aktivasyon fonksiyonlarimin tiirevli olmalarinm
gerektirir. Tablo 5.3’te grafik gosterimleri yapilan aktivasyon fonksiyonlarinin

matematiksel yapis1 verilmektedir [104].

71



t’ i
1 (i)
(i) / 1
| X
> -1
0 X
AY AY
(iii) (iv)
0 X 0 ¥
-1
y
(vi)
>
E X

Sekil 5.5: Aktivasyon fonksiyonlart; (i) sigmoid, (ii) tanjant hiperbolik, (iii) lineer,
(iv) keskin sinirlayicy, (v) Gauss, (vi) ¢oklu-kuadratik.

Tablo 5.3: Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel yapilar1.

Softmax

i=1,.k
“n”, ¢ikis néronuna gelen net giris

AKTIVASYON e a | MATEMATIKSEL
FONKSIYON TiPi e  YAPI
Keskin Siiir] 1 x20
eskin Simrlayic y=1_ <0
Lineer y=x
1
Sigmoid = —
l+e™
1 _ e—Zx
Hiperbolik Tanjant = >
1+e”*
. c, merkez degeri (x=¢)?
Gauss Tipi r, standart sapma y=e r
. 2 2
Cokiu-kuadratik ¢, merkez degeri y= r‘+(x-c)
T, yarigap r
Kk, sinif sayisi Vv, = e’
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5.5. Yapay Sinir Aglarmin Siniflandirilmasi

Genel olarak YSA’lar birbirleri ile baglantih islemci elemanlardan veya yapay
noronlardan olusur. Noronlar arasi baglantilarin nasil oldugu ve baglantilarin
karakteri YSA’min karakterini belirler. Sinaptik agirliklarin, YSA’nin ulagmasi
istenen davramis1 elde edecek sekilde glincellenmesi (dengelenmesi) veya egitilmesi
O6grenme algoritmasiyla gergeklestirilir. YSA’lar, yapilarina ve Ogrenme

algoritmalarina goére siniflandirilabilmektedir [114].

5.5.1. YSA’larn Yapilarina Gire Smiflandiriimas

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

(feedback) aglar olmak iizere iki sinifa ayrilmaktadir.

5.5.1.1 Ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmistir. Isaretler,
giris katmanindan cikis katmanmna dogru tek yonli baglantilarla iletilir. [slemci
elemanlar bir katmandan diger bir katmana baglanirken, aym1 katman igerisinde
baglantilari bulunmamaktadir. Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak ¢ok katmanli
perseptron (Multi Layer Perseptron-MLP) [191], LVQ (Learning Vector
Quantization) [115], CMAC (Cerebellar Model Articulation Control) aglar1 [116] ve
GMDH (Group Method of Data Handling) aglan [117] verilebilir. Ileri beslemeli
aglar dogal olarak giris uzay: ile ¢ikis uzay:r arasinda statik bir projeksiyon icra
ederler. Verilen bir andaki ¢ikis, sadece o andaki girisin bir fonksiyonudur. Ag, statik
yapili bir hafizaya sahiptir, diger bir ifade ile herhangi bir andaki ag ¢ikis degerleri

sadece o andaki girig verilerinin bir fonksiyonudur.

5.5.1.2 Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli YSA’larda, bazi néronlarin ¢ikiglari, aym noérona veya Onceki
katmanlardaki noronlara geri beslenir. Boylece, girisler hem ileri yonde, hem de geri
y6nde aktarilmig olur. Bu tip sinir aglar, dinamik yapili bir hafizaya sahiptir, diger
bir ifade ile, herhangi bir andaki ¢ikis, o andaki girislerin bir fonksiyonu oldugu
kadar 6nceki giris ve ¢ikig degerlerini de yansitmaktadir. Bu 6zelliginden dolayi, bu
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tip aglar, 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalari i¢in uygun olmaktadir [118]. Bu
aglar ¢esitli tipteki zaman serilerinin tahmininde de olduk¢a basariyla
kullanilmaktadir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield ag1 [103], SOM (Self Organizing
Map), Elman ve Jordan aglan verilebilir [103], [115], [119], [120].

5.5.2. YSA’larin Ogrenme Algoritmalarma Gére Simflandirilmasi

Ogrenme; goézlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davranis
degisikligi olarak tanimlanmaktadir. YSA i¢in 6grenme islemi stokastik bir iglemdir.
Stokastik olmasi agin dayandigi c¢evresel sartlardan kaynaklanmaktadir [106].
Ogrenme algoritmalarina gére YSA’lar kontrollii 6grenme, kontrolsiiz 6grenme ve
kontrolli ogrenmenin 06zel bir formu olan takviyeli Ofrenme olarak {ige

ayrilmaktadir.

5.5.2.1 Kontrollii Ogrenme

Bir kontrollii 6grenme algoritmasi néronlar aras1 baglanti agirliklarini, verilen girig
veri kiimesine karsilik gelen gercek degerlerle ag ¢ikisi arasindaki farka gore
giincellemektedir. Boylece kontrollii 6grenme algoritmasi istenen ¢ikis sinyalini
saglamak i¢in bir danigmana ihtiya¢ duymaktadir. Bu algoritmaya 6rnek olarak Delta
kurali [98], Genellestirilmis Delta kural1 [191] ve LVQ algoritmasi [115] verilebilir.

5.5.2.2 Kontrolsiiz Ogrenme

Bu 6grenme algoritmasinda, istenilen ¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur.
Girige verilen 6rnekten elde edilen ¢ikis bilgisine gore ag, simiflandirma kurallarim
kendi kendine gelistirmektedir. Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri verilir. YSA
baglanti agirliklarimi giris paternlerini benzer ozelliklere sahip gruplara ayirmak
lizere ayarlar. Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory)
[121] veya Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map) [115]

Ogrenme algoritmalar1 kontrolsliz 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir.

5.5.2.3 Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme kurali kontrollii 6grenme algoritmasinin 6zel bir formudur. Takviyeli

Ogrenme algoritmasinda da giris degerlerine karsi istenilen ¢ikis degerlerinin
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bilinmesine gerek yoktur. YSA’ya bir hedef verilmemekte fakat elde edilen ¢ikisin
verilen girise karsilik uygunlugunu degerlendiren bir kriter kullamilmaktadir.
Optimizasyon problemlerini ¢d6zmek i¢in Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi
Boltzmann kurali veya Genetik algoritma (GA) [122], [123] takviyeli 6grenmeye

ornek olarak verilebilir.

5.6. Cok Katmanh Perseptron

Cok katmanli perseptronlar (MLP) en ¢ok bilinen ileri beslemeli YSA tipidir. Sekil
5.6’da tek ara katmanli bir MLP ag yapis1 gosterilmektedir. Girig katmanindaki
islemci elemanlar sadece giris sinyallerini ara katmandaki igslemci elemanlara dagitan
bir tampon goérevi goriir. Ara katmandaki islemci elemanlar, karsilik gelen baglant:
agirliklariyla gelen biitlin  sinyali afirhiklandirdiktan sonra toplayip transfer
fonksiyonundan gegirerek noron ¢ikis degerini hesaplar. Cikis katmanindaki islemci
elemanlar ara katman elemanlar1 gibi davranarak ag ¢ikis degerini hesaplar. MLP’ler

bir ¢ok 6grenme algoritmasi kullanilarak egitilebilir.

Cikig
Verileri

Girig
Verileri

—Pp Veriakigyni ————p

4——— Hata akig yoni €4¢————

Sekil 5.6: Cok katmanli perseptron ag yapisi.

Bu tez ¢alismasinda, kontrollii Ogrenme algoritmalar1 olan Delta (D),
Delta Bar Delta (DBD), Genisletilmis Delta Bar Delta (Extended DBD), Esnek geri
yayillma, Eglestirmeli Gradiyent tekniklerinden Powell-Beale, Fletcher-Rieves ve
Polak-Ribiek, Kuasi Newton tekniklerinden BFGS, Tek Adim Sekant G6grenme
algoritmalar1 ve Olgeklendirilmis Eslestirmeli Gradiyent algoritmalari ¢alisma
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bolgesine ait ¢ok spektrumlu dijital uydu goriintiistintin simflandinlmasinda
kullamilmigtir. Elde edilen siniflandirma performanslar1 hem Maksimum Olabilirlik

yontemiyle hem de birbirleriyle karsilastirilmagtir.

5.6.1. Delta Geri Yayilma Ogrenme Algoritmasi

Delta geri yayilim 6grenme algoritmasi, iteratif gradiyent azaltim algoritmasidir. Bu
algoritma, hatalan ¢ikistan girise geriye dogru azaltmaya ¢alismasindan dolay1 geri
yayilim ismini almigtir. Tipik ¢ok katli geri yayillim 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 [124]. Patern
siniflandirma problemlerinde ara katman sayisinin maksimum {i¢ olabilecegini
gOsteren caligmalar da bulunmaktadir [125]. Geri yayilim, ¢ok katmanli perseptron
aglarinin egitiminde en ¢ok kullanilan temel bir algoritmadir. Giris veri vektorii agin
Ogrendigi veri kiimesi olup ¢ikis vektdrii, agin liretmesi beklenen gercek ¢ikis
degerleridir. Egitimin amact da istenen ¢ikis degerleriyle agin lirettigi ¢ikis degerleri
arasindaki farktan kaynaklanan hatanin minimize edilmesidir. Geri yayilim (delta)
algoritmasinin [191] ve [190] formiilasyonundaki notasyon asagida verilmektedir

[188]:

i giris katman islemci eleman indeksi,

js ara katman iglemci eleman indeksi,

k; c¢ikis katman islemci eleman indeksi,

ti; giris vektori,

dy; istenen (hedef) ¢ikis vektorii,

Ok; gercek (agin urettigi) ¢ikis vektori,

0j; sakli katman ¢ikis vektorii,

Wiis ¢ikis ve ara katmanlar arasindaki agirliklar,
Wii ara ve giris katmanlar arasindaki agirliklar,
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f; her bir iglemci elemanin aktivasyon fonksiyonu,
P; egitim vektorlerinin toplam sayisi.

Tek bir egitim verisi giris vektorii igin olan hata degeri;

1:":%.2((1&—0,()2 (5.3)
k

Cikis katmani igslemci eleman: k tarafindan {iretilen ok ag ¢ikis degeri islemci eleman

k’ya gelen agirliklandirilmig net toplamin aktivasyon fonksiyon degeridir.

0, = f(net,) = f[Z(w,g.oj)J (5.4)

Burada nety ara ve ¢ikig katmanlan arasindaki agirhklarla ara katman ¢ikis
degerlerinin i¢ ¢arpimlarinin toplamuidir. Hatayr minimize etmek igin wy; agirhk
degerindeki bir iterasyondan digerine olan degisim E hata degerinin agirliklara gore

olan tiirevleriyle orantili olmalidir. Yeni agirlik degerleri;

E. OE(m)

w,q.(m+1)=wkj(m)—a.zaw = (5.5)
ki

dir. Ogrenme orami o, her bir iterasyonda minimum hataya dogru olan adim

yiizdesidir. Zincir kurali kullanilarak;

0E OE 0o, Onet,

= . . (5.6)
ow, 0o, Onet, 0w,
elde edilir. Esitlik (5.6)’daki son ¢arpan,
Onet a(z "0 J
LA =0, (5.7)
Wy, owy,

ara katman iglemci eleman ¢ikigidir:
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_OE b0, __ OE

S, = . =— 5.8
¢ Oo, Onet, Onet, (58)
E degeri i¢in Esitlik (5.3) kullanilarak;
1 2
5E 0 5 Z d,-0,)
= £ =~(d, —0,) (5.9)

oo, 0o,

elde edilir. Esitlik (5.8)’deki ikinci ¢arpan ¢ikis islemci elemam: k’da kullanilan

aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir:

O _ fiinet,) (5.10)
Onet,
Bunun i¢in;
0, =(d, —0,).f (net,) (5.11)

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

Aw, =a.6, .0,

, (5.12)
=a.(d, —0,).f (net,).0,

dir. Agirhk degisim formiilinii belirlemek igin hata ¢ikis katmanindan girise dogru
yayilmahdir. Ara katmadaki hata terimi ¢ikis katmanindaki biitlin degisimlerin

toplamindan hesaplanr.

Bu agirhik wj; nin degisim formiilii daha karmasik bir yapida ortaya ¢ikar:

Aw, =-a. oF
6wj,.
Oo. Onet.
=—a.aE. .. / (5.13)
0o, Onet, Ow,
_ a_E ao,
'aoj'énetj' '

Giris katmaninin ¢ikis degeri o; basitce egitim vektorii t; dir. Boylece;
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%))
Aw ., =al ——.f'(net ) |1,
! ( 0o, A ’)J' (5.14)

=ad,; !,

22 ’dan farkli olarak OF dogrudan degerlendirilemez. Ciinkii gergek ve istenen

0o, 0o,

¢ikis degerlerinin bir fonksiyonu degildir. Ara katman islemci eleman hatasindaki (E)
bu degisim, ¢ikis katmanindaki biitiin degisimlerin toplamindan elde edilmelidir.

Boylece;
_OF OE Onet,
0o, | onet, o ;
{
5E a[z (w0, )J
=>- — (5.15)
T | Onet, 0o,

=3 - _E
& 6netk =
elde edilir. Esitlik (5.8) ve (5.11)’den;

oF
Onet,

=6, =(d, —0,).f (net,) (5.16)

bulunur. Ara katmandaki 8 terimi J;, ¢ikis katmaninda hesaplanan & ya baglh olarak

aciklanabilir:

8, = f(net, ).; (8-Wy,) (5.17)
Giristen ara katmana dogru agirliklar igin olan degisim terimi;

Aw, =a.f"(net, ).Zk: (8, Wy)4 (5.18)

dir. Hata, 6nceki katmana & terimi kullanimiyla yayilmistir. (m+1) iterasyonu igin

biitiin agirlik giincelleme formiilii, m iterasyonun da ki degerlerin kullanimiyla;

79



wy(m+1) = w,g(m)+a.i(5k.oj)

=, (m)+ 2.3 (d, - 0,). (net,)0,)
e (5.19)

w;(m+1) =wj,~(m)+0!-i(5jfi)

=w,(m)+a.) ( f(net;).> ((d, —0,).f (net,).w, (m)).t,j
k

dir. Tek ara katman igin iretilen esitlikler basitce ayn1 mantik gergevesinde daha
fazla ara katman igin genisletilebilir. Wi;’den 6nce her bir agirhik kiimesi &nceki
agirlik kiimesinin sonucu olan §’ya bagl olarak agiklanan bir fonksiyon tarafindan
giincellenir. Her bir egitim vekt6rii aga girildik¢e her bir islemci elemandaki 8 terimi
toplanir. Gergek ve istenen ¢ikis degerleri arasindaki hatada toplanir. Egitim dongiisii
(iterasyon veya epok) tamamlandifinda eger bu hata 6nceden belirlenen kritik hata
degerinden biiyiikse agirliklar yukarida gosterildigi gibi & terimi kullanilarak
giincellenir ve egitim siireci devam eder. Bu algoritmanin akis semas: Sekil 5.7°de

verilmistir [109].
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Baslangi¢ agirliklarini rastgele se¢

Ogrenmeye bagla

Girig veri kimesini giris katmanina uygula

Islemci elemaniar {izerinden gikigi hesapla

Hatayi hesapla

Cradiyent azaltma ile
agirliklan yeniden diizenle

Hata kabul

Test iglemine basia

Egitim veya test veri kimesini girig katmanina uygula

Islemci elemantar izerinden gikii hesapla

Agin gergek gikigt

Bun! Evet Girig verileri Hayr
) tamamiandi mi?

Sekil 5.7: Geri-yayilim akis semast.

Agirliklarin giincellendigi Esitlik (5.19)’daki tiirevi olgekleyen 6grenme orami ag
egitimine baglamadan &nce belirlenmelidir. Ogrenme oranimin agin yakinsama
siiresine 6nemli bir etkisi vardir. Eger ¢ok kiigiik se¢ilirse kabul edilebilir bir ¢6ziim
i¢in ¢ok fazla sayida adima ihtiyag olacaktir. Tersi durumda ise hatanin hedeflenen
kiris degerine ulagsmasimi engelleyecek bir sekilde agin salimm yapmasina neden
olacaktir. Bu sakincalarn ortadan kaldirmak i¢in momentum parametresi kullanimi

veya Ogrenme sirasinda adaptif parametre se¢imi gibi bir ¢ok arastirma yapilmigtir

Biitiin gradiyent azaltim algoritmalarinda oldugu gibi geri-yayilma algoritmasi da
amag¢ olan global minimumu bulmay1 garanti etmemektedir. Egitim sirasinda ag

bulundugu konumdan daha diisiik hatal: bir konuma dogru en kestirme yolu kullanir
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[127]. Eger ag hata uzayinda bir lokal minimum noktasina rastlarsa o noktaya takilip
global minimum noktasina ulagmayabilir. Ayrica sistem iki nokta arasinda sikisarak
salimin da yapabilir. Bu problemleri ¢6zmek igin agirliklarin giincellenmesinde
gelistirilen (5.19) esitligine bir dnceki iterasyonda hesaplanan degisim miktarinin bir

pargasi, u.Aw,(m), eklenebilir. Boylece afirhiklarin giincellenmesi igin yeni

formdiller;
P
w (m+1)=w,(m)+0.Y.(8,.0,)+ uhw, (m) (5.20)
ve
P
w,(m+1)=w,(m)+0.Y (5,1,)+ pAw,(m) (5.21)

olarak elde edilir. Eklenen bu itme etkisi (1), agin lokal minimuma takilip kalmasini
engeller. Ogrenme oram1 parametresi gibi momentum parametresi de, p, egitim
isleminin baglangicinda belirlenmelidir. Momentum parametresi sabit olarak
secilebilecegi gibi adaptif bir yapida da kullanilabilir [172]. Momentum parametresi
alcak-gegisli bir filtre etkisi gostererek hata yiizeyindeki kiigiik salimmlar ve
Ozellikleri baskilar. Momentum parametresi agin kararliligimi bozmaksizin daha
biiyiik 6grenme katsayis1 kullanmay: saglar. Ayrica istikrarli ve kararli bir 6grenme

durumunda yakinsamay: ivmelendirici bir etki yapar [110].

5.6.2. Delta-Bar-Delta Ogrenme Algoritmasi

Delta-Bar-Delta (DBD) 6grenme algoritmasi ¢ok katmanli perseptronlar (MLP)’da
agin yakinsama hizini arttirmak i¢in Minai ve Williams tarafindan gelistirilmis
sezgisel bir yaklagimdir [128]. Ampirik deneyler agirlik uzayinin her bir boyutunun
genel hata yiizeyi bakimindan oldukga farkli olabilecegini ileri stirmektedir. Yapilan
bir ¢alismada hata ylizeyini olusturan agdaki her bir baglantinin kendi 6grenme oram
degerine sahip olmasini saglayan sezgisel bir mekanizma Onerilmistir [129]. Temel
esas, tek bir agirlik boyutu i¢in uygun olan adim biiyiikligliniin, agdaki diger biitiin
agirhik boyutlan i¢in uygun olmayabilecegidir. Ayrica, bu 6grenme oranlar1 zamanla

degismelidir. Tipik olarak standart ileri beslemeli aglar, aym1 katmandaki veya agin
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genelindeki biitiin baglantilar i¢in tek bir 6grenme orami kullamir. Fakat, her bir
baglant: i¢in farkl 6grenme oraninin kullanilmasi ve bu 6grenme orani degerlerinin
zamanla degisebilmeleri agin yakinsama hizim arttirmak (zamam azaltmak) i¢in daha
fazla serbestlik derecesi tanimlamaktadir. Ileri beslemeli ag mimarileri genellikle gok
karmasiktir ve agdaki her bir baglanti ig¢in olan 6grenme katsayilarinin optimal
degerlerinin belirlenmesi ¢ok zor ve zaman alicidir. Her bir baglant1 i¢in §grenme
oranlarinin nasil otomatik olarak giincellenecegi iizerine bir ¢ok ¢alisma yapilmistir.
Yapilan bir ¢alismada, baglant1 agirlik degerinin birbirini izleyen degigimlerinin
farkl1 isarete sahip olmasi durumunda agirhik degerinin salinim yapmakta oldugu ileri
stirtilmiistiir [130]. Boylece bu baglant1 i¢in olan 6grenme oram azaltilmalidir. Aym
temel esas kullamilarak, 6grenme oranini hem azaltmak hem de arttirmak i¢in farkl
bir yéntem Saridis tarafindan Onerilmistir [131]. Agirhk degisim isareti birbirini
izleyen birka¢ adimda saltmm yaptifinda 6grenme orami azaltilmalidir. Her bir
baglant1 i¢in farkli 6grenme orani kullanimi gradiyent azaltimindaki yaklasimi
degistirir. Baglanti agirhklar1 hatanin agirliklara gére olan kismi tiirevlerine ve
agirlik degeri noktasinin ¢evresindeki hata yiizeyinin egrilik Olgiisiine gore

giincellenir. DBD formiilasyonundaki notasyon asagida verilmektedir:

E(m); m anindaki hata degeri,

w(m); m anindaki baglant1 agirhigi,

Aw(m); m anindaki agirlik degisimi,

o(m); m anindaki baglanti §grenme orani,

Ao(m); m amndaki 6grenme oran1 degisimi,

S(m); m anindaki agirlik degisiminin gradiyent bileseni,

S(m); onceki gradiyent bileseninin m anindaki agirlikli ve iistel ortalamasi,
0; konveks agirliklandirma faktorii,

K; sabit 6grenme orani artimi,

¢; sabit 6grenme orani azaltimi.
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Geri yayilim algoritmasindaki gradiyent;

5(m)=% (5.22)

dir. Geri yayilim algoritmasindaki agirhik giincelleme esitligi;

w(m+1) = w(m) + a.6(m) (5.23)

olup burada o sabit bir 6grenme oranidir. DBD 6grenme kuralinda, her baglant igin

degisken bir 6grenme oran1 a(m) gz Oniine alinirsa agirlik giincelleme esitligi;

w(m +1) = w(m) + a(m) 5(m) (5.24)

seklinde elde edilir. Jacobs [129], ¢alismalarinda her bir baglanti i¢in 6grenme
oraninin azalmasi ve artmasi i¢in sezgiselligin kullamilmasinda, &(m) egim
bileseninin agirlikh ortalamalarini (8 (m) ) kullanmistir. Agirhkh ortalama su sekilde

verilebilir:

S(m)=(1-6)5(m)+65(m—1) (5.25)

Sezgisel olarak, 6nceki gradiyent bileseni iistel olarak artarsa ve mevcut gradiyent
bileseniyle aym isaretli ise 6grenme orani, x sabiti ile artirilan agirlikla birlestirilir.
Mevcut egim bileseni listel ortalamadan farkli isaretli ise, 6grenme orani mevcut
degeri ile orantili olarak azalir. Bu 6grenme oraninin giincellestirilmesi agagidaki

esitlikle tamimlanmigtir:

x 5(m-1).5(m)> 0
Aa(m)={-¢a(m) S(m-1).5(m)<0 (5.26)
0 diger

Dikkat edilmesi gereken nokta, DBD algoritmasinin, 6grenme oranlarimi lineer

olarak artirmakta fakat geometrik olarak azaltmakta oldugudur {118].
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5.6.3. Genisletilmis Delta-Bar-Delta Orenme Algoritmasi

DBD algoritmasinin sahip oldugu eksikleri ortadan kaldirmak i¢in Genisletilmis
Delta-Bar-Delta (Extended DBD) 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Standart DBD
algoritmasindaki bu eksiklikler;

¢ Momentum kullanilmamasi,

e Kiiciik bile olsa lineer artim oraninin (), 6grenme oranin yeterince arttirmak i¢in

agirlik uzayinda biiylik atlamalara neden olabilmesi,

¢ Geometrik azalmanin bazen bu biiyiik atlamalann engellemede yeterince hizli

olamamasi.

Zamanla degisen 6grenme oram gibi momentum parametresi de zamanla degisen bir
karaktere sahiptir. Belirli bir anda agin sahip oldugu genel hatay: belirleyerek bunu
diizeltme 6zelligine sahiptir. EDBD algoritmasinda belirli bir andaki agin hatasi, bir
Onceki hatadan biiylik ise agin agirliklann bir 6nceki agirlik degerlerine geri

dondiriliir [118].

Formiillerdeki notasyon,;

u(m); m anindaki baglanti momentum orant,
Au(m); m anindaki baglanti momentum degisim orani,
K, sabit 6grenme oram 6lgek faktori,

Ky sabit momentum oran 8lgek faktori,
Vas sabit grenme orani iistel faktord,

Vus sabit momentum orani iistel fonksiyonu,
Do sabit grenme oramu azaltim faktorii,
Pus sabit momentum orani azaltim faktorii,
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Xt s 6grenme oranindaki iist sinir,
Mot s momentum oramndaki {ist sinir,
A; diizeltme (recovery) tolerans faktorii.

EDBD’de, her bir baglantidaki momentum u(k) ve 6grenme oram o(k) parametreleri
zamanla degistirilmektedir. Standart delta kurali ile verilen momentumlu agirlik

glincelleme formiili;

w(m +1) = w(m) + a.6 (m) + p.Aw(m) (5.27)
dir. EDBD i¢in degisken 6grenme ve momentum oranlariyla giincelleme formiilii;
w(m +1) = w(m) + a(m). 6 (m) + u(m).Aw(m) (5.28)

olur. Ogrenme oran1 a(m) ve momentum p(m) parametreleri asagidaki kurallara

gore dengelenir. Burada & (m), DBD algoritmasinda oldugu gibi hesaplanir:

5 (m) = (1-60)(5(m)+6.5(m-1)) (5.29)

EDBD’de 6grenme ve momentum oranlarinin degisimi benzer sekilde olup, 6grenme

orani degisimi,
K- expl-7,|5(m)f) egier S(m=1). 8(m)> 0
Aa(m) =1 -@,.a(m) eger 6(m—1).6(m)<0 (5.30)

0 diger durumda

ve momentum orani degisimi;
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K, .exp(— 7, |5(m)‘) eger 6(m—1).6(m)>0
Ap(m) =3 -@,.u(m) eger 6(m—1).6(m)<0 (5.31)
0 diger durumda

olarak bulunur. Dikkat edilmesi gereken nokta, 6grenme ve momentum oranlarinin,

kendi azalma ve artma faktorlerini kontrol eden farkli sabitlere sahip olmalaridir.
6 (m).5(m) ifadesinin isareti, sezgisel olarak artma mi yoksa azalma m1 oldugunu
belirlemek i¢in kullanilir. Azalmanin ayarlanmasi DBD’de algoritmasinda oldugu

gibi belirlenir. Ancak Ogrenme ve momentum oranlarinin artirtimasi agirlikl

gradiyent bilesenlerinin siddetinin (’5 (m)’) tiste]l azalan fonksiyonu olarak

degistirilmistir. Béylece, daha biiyiik artimlar biiyiik egimli bolgelerden ziyade

kiiciik egimli bolgelerde yapilacaktir. Bu, atlama problemi igin kismi bir ¢6ziimdiir.

Agirlik uzayindaki salinimlan ve asir1 atlamalarr engellemek igin, tist sinirlar her bir

baglanti 6grenme ve momentum oranlari igin belirlenir. Matematiksel olarak tiim

baglantilar i¢in;

(M) < Ay (5.32)
ve
H(m) < Ly (5.33)

yazilabilir. EDBD algoritmasina diizeltme 6zellikli bir hafiza yerlestirilmistir. Her bir
epoktan sonra kiimiilatif hata degerlendirilir. Hata E(m), 6nceki minimum hatadan
kiictik ise m anindaki agirliklar en iyi degerler olarak hafizada saklanir. Tolerans
parametresi A, diizeltme siirecini kontrol eder. Spesifik olarak, mevcut hata onceki

minimum hatay1 asarsa, yani

E(m)>E,, A (5.34)

olursa, tiim baglanti agirlik degerleri stokastik olarak hafizada sakli olan en iyi
agirhik degerleriyle degistirilir. Ayrica, 6grenme ve momentum oranlari, diizeltmeyi

baslatmak i¢in azaltilir [118].
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5.6.4. Esnek Geri Yayihm Ogrenme Algoritmas:

Esnek geri yayilim (EG) 6grenme algoritmasinin amaci, kismi tiirevlerin olumsuz
etkilerinin ortadan kaldirilmasidir. Agirhiklanin giincellenmesinde sadece tiirevlerin
isaretleri kullanilir. Ardisik iki iterasyonda agirlifa gore performans fonksiyonunun
tiirevinin igareti ayn1 oldugunda her bir agirlik ve bias degeri i¢in giincelleme faktérii
degeri birden biiyiik bir arttiric1 katsay: ile ¢arpilir. Eger farkli isaretler s6z konusu
ise giincelleme faktorii degeri birden kiiciik bir katsayi faktorii ile azaltilir. Tiirev
degeri sifir ise giincelleme degeri sabit kalir. Agirhiklar salinim yaptiginda agirhk
degisimi azalirken, agirliklar bir kag iterasyon boyunca aym: yonde degisim

gosterirse agirlik degisimi artacaktir [132].

EG 0grenme kurali, davramigimmt degistirmek igin hata fonksiyonu topolojisini

kullanan bir algoritmadir:

(

OE
-A(m) , —(m)>0 ise
5 (m) 6w,,-( )
oE .
Aw,(m)=45+A,(m) , W(m) <0 ise (5.35)

i

0 , degilse

A, (m) parametresi Ag sabit bir giincelleme degeri ile Esitlik (5.35) “Manhatten”

Ogrenme kuralina doniigtir [133]. Bu yontem agirliklarin giincellenmesi igin oldukga
kabadir ve zor problemlerin ¢dziimiinde yetersiz kalmaktadir. Hata fonksiyonu
hakkinda ek bilgilerle algoritmanin daha etkin bir agirlik giincelleme y6ntemi elde
edilebilir. Bu amagla ikinci agamada her bir agirlik igin kendi glincelleme degeri A;
tamimlanir. Bu degerler, hata fonksiyonu E’nin lokal alanina gore ¢grenme islemi

boyunca gelisir. Boylece ikinci bir 6grenme kurali;
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( OE OoF
A, (m-1).n* —(m-1).— 0
ym=1)n" eger ow, (m-1) ow, (m) >
A,(m)=4A,(m-1)m" eger an%(m —1).;—€(m) <0 (5.36)
A,(m-1)  eger degilse

elde edilir. Burada O<n'<l<n® almur. Giincelleme degeri, tiirevin degerinden degil
birbirini izleyen iki tlirevin isaret degisiminden etkilenir. Karsihk gelen agirlik
wij'nin kismi tiirevi igaretini degistirdigi zaman giincelleme degeri Ay, n° faktoriiyle
azaltilir. Isaretin degismesi son giincellemenin oldukga biiyiik oldugunu ve bir lokal
minimumdan atladifin1 gosterir. Eger tiirev degeri isaretini korursa giincelleme
degeri dar bolgedeki yakinsamayi ivmelendirmek igin bir par¢a degistirilir.
Agirliklarin giincellenmesi ilk Esitlik (5.35) ile tek farkla aymidir. Eger kismi tiirev

isaretini degistirirse 6nceki glincelleme formiilii;

oFE oFE
Aw.. =-Aw,(m-1), eger —(m).—(m-1)<0 5.37
w, (m) w,(m-1), eg 6w,.,( )awy (m-1) ( )

olarak degistirilir. Isaret degistiginde adaptasyon islemi tekrar baslatilir. Bunun
anlamu bir sonraki adimda agirlik degisimi icin bir adaptasyonun olmadigidir.

Pratikte bu, dnceki esitlikte,

OF m-1)=0 (5.38)

g

atamasiyla gergeklestirilir. Baslangigta biitiin giincelleme degerleri (A;) baslangig
degerlerine (Ag) ayarlamir. Bu degerin segilmesi Ogrenme islemi sirasinda

giincellendigi igin kritik degildir [132].

Bu 6grenme algoritmas: genel olarak standart gradiyent azaltim algoritmalarindan

¢ok daha hizlidir. Hafizada 6nceki degerlerin saklanmasini gerektirmez [134].

5.6.5. Eslestirmeli Gradiyent (Conjugate Gradient) Ogrenme Algoritmalar

Basit geri yayilim algoritmas1 afirhik degerlerini gradiyentin negatifi yoniinde

dengeler. Bu dogrultu gradiyentin hizla diistigli dogrultu olarak bilinir. Bu
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dogrultuda performans fonksiyonu da hizla diiger. Performans fonksiyonundaki hizli
diisis, agmn hizh yakinsamasimi saglamayabilir.  Eglestirmeli  gradiyent
algoritmalarinda, gradiyent azaltim yontemindeki dogrultulardan genellikle daha

hizli yakinsayan eslestirme dogrultularinda bir arama iglemi yapilir. [110].

Gradiyent azaltimlt 6grenme algoritmalarinda global minimuma dogru olan agirhik
glincellemesindeki adim orammi (adim biiyiikliigii) belirleyen bir 6grenme oram
parametresi kullanilmaktadir. Eslestirmeli gradiyent algoritmasinda adim boyutu her
bir iterasyonda yeniden glincellenir. Performans fonksiyonunun o dogrultu boyunca
minimize edilecegi adim boyutunu belirlemek i¢in eslestirmeli gradiyent dogrultusu

boyunca bir arama gergeklestirilir [134], [135].

5.6.5.1 Fletcher-Reeves Ogrenme Yontemi

Biitiin eglestirmeli gradiyent algoritmalarinin ilk iterasyonu, negatif gradiyent
degeriyle belirlenen dogrultuda arama islemiyle baslar.

Py =8 (5.39)

Mevcut arama dogrultusu boyunca gidilecek optimum mesafenin belirlenmesi igin

bir dogrultu aramas: gergeklestirilir.

Xpw =X, +a,p, (5.40)

Daha sonra bir 6nceki arama dogrultusuyla eslestirilmek iizere yeni arama dogrultusu
belirlenir. Yeni arama dogrultusunun belirlenmesinde uygulanan genel yontem bir
onceki arama dogrultusu ile yeni gradiyent arama dogrultusunu (gradiyentin eksi

isareti) lineer olarak birlestirmektir.

D =8+ Bipis (5.41)

Burada Bk skaler degeri, Py ve Py dogrultularinin Hessian matrisine (performans
indeksinin ikinci mertebeden ftiirevleri) gore birbirine eslestirmeli olacak sekilde

segilir. Yani
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piApr =0 (5.42)

olmalidir. Uygulamada Hessian matrisi hesaplanmaz ve eslestirmeli gradiyent

yontemleri, B nin hesaplanmasindaki degisik yontemlere gore gesitlenir.

Fletcher-Reeves’in P i¢in Onerdigi gilincelleme yaklagimi agagidaki esitlikle

verilmigtir:
8.8
B = -——T" k (5.43)
818k

Bu ise mevcut gradiyentin norm Kkaresinin bir 6nceki gradiyentin norm karesine
oranidir. Eslestirmeli gradiyent algoritmalar genel olarak degisken degerli 6grenme
oranina sahip geri-yayillma algoritmalarindan daha hizhidir. Genellikle sonucun
problemden probleme farkli olabilmesine karsin esnek 6grenmeden de hizli oldukian
sOylenebilir. Eslestirmeli 6grenme algoritmalar basit algoritmalara nazaran ¢ok daha
az hafizaya ihtiyag duyarlar. Cok sayida agirligin s6z konusu oldugu YSA

yapilarinda kullanimlar son derece uygundur.

5.6.5.2 Polak-Ribiere Ogrenme Yontemi

Her bir iterasyondaki arama dogrultusu Fletcher-Reeves yontemindeki ile aynidir

(Esitlik 5.41). Buradaki B ifadesi;

,
g, =288t (5.44)
Er-18k-1

olarak degistirilerek, bir Onceki iterasyondaki gradiyent degisiminin mevcut
iterasyondaki yeni gradiyent degeriyle olan i¢ ¢arpimumin 6nceki gradiyentin norm
karesiyle bolimii ile elde edilir [136]. Onceki yontemden daha fazla hesaplamaya
ihtiya¢ olmasina ragmen performans olarak hangisinin daha iyi oldugunu séylemek
zordur. Bu yontemin hafiza ihtiyact Fletcher-Reeves yonteminden oldukga fazladir

[110].
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5.6.5.3 Powell-Beale Ogrenme Yontemi

Tiim eslestirmeli gradiyent algoritmalarinda arama dogrultusu, periyodik olarak
gradiyentinin negatifi olarak olusturulur. Normalde algoritma iterasyon sayis1 ag
parametre sayisina (agirlik ve bias) esit oldufu zaman standart ilk degere dénme
noktasi olusur. Bununla beraber egitimin etkinligini arttirabilecek bagka geri
dondiirme y6ntemleri de mevcuttur. Powell-Beale yontemi bunlardan biridir [137],
[138]. Bu yontemde eger bir dnceki gradiyent degeriyle simdiki gradiyent degeri

arasinda ¢ok az ortogonallik varsa geri baslatim islevi gergeklesir. Bu kosul

lgr1 8 2 02]g, [ (5.45)

esitsizligi ile test edilir. Bu kosulun saglanmasi durumunda arama dogrultusu
gradiyentin negatifine geri dondiiriiliir. Powell-Beale 6grenme algoritmasi bazi
problemlerde Polak-Ribiere’den daha iyi sonug verebilmektedir. Fakat algoritmanin
hafiza ihtiyac1 Polak-Riebere’den biraz daha fazladir [134].

5.6.6. Ol¢eklendirilmis Eslestirmeli Gradiyent Ogrenme Algoritmasi

Eslestirmeli gradiyent algoritmalar1 her bir iterasyonda dogrultu arama islemi
gerektirmektedir. Bu iglem, her bir arama isleminde ag giris verilerine kars1 agin
tirettigi cikislarin hesaplanmasini gerektirdigi i¢in islemsel olarak yogundur. Moller
tarafindan gelistirilen [139] 6l¢eklendirilmis eslestirmeli gradiyent algoritmasi zaman
alict bu arama isleminden kaginacak sekilde dizayn edilmistir. Temel esas,
eslestirmeli  gradiyent algoritmasiyla, Levenberg-Marguardt algoritmasinda

kullanilan model giivenilir alan yonteminin birlestirilmesidir. Adim biiytikliig;

T
- Py -8 _ (5.46)
D Ay-pi + 4, '”Pk ”

29

ile belirlenir. Olgekleme parametresi A’nin yeterli biiyiik segilmesiyle Hessian
matrisinin pozitif tanmiml olmasi saglamir. Bu parametrenin optimal degeri
iterasyondan iterasyona degisir. Bu parametrenin degeri biiyliditkge 6grenme orani
(adim biiyiikliigi) kiigiilir. Bu yontem model-giivenilir bolge olarak adlandirlir

Ciinkii model sadece mevcut arama noktas: etrafindaki kiigiik bir bélgede etkin

92



olarak giivenilirdir. Giiven bélgesinin biiyiikliigii A parametresiyle kontrol edilir.
Eger A=0 ise agirlik vektorii arama dogrultusu boyunca minimuma dogru yaklasir ve
hata fonksiyonu kuadratik bir fonksiyonla ifade edilebilir ve payda pozitif olur. Eger
bu sartlar saglanmazsa A degerinin uygun olarak arttirllmasi gerekmektedir. Ilk

olarak Hessian matrisinin pozitif tammli olmamasi durumunda payda; — p;, .4, .p,

formiilii ile boliiniir. Lokal kuadratik yakinsamanin dogrulugu [140];

A, = E(w,)-E(w, +a,.p,) (5.47)

1
Ew,)—-(E(w,)+q, -PkT L T D) 'alf -P/:T-Ak Py

ile belirlenir. Eger bu deger 1’e yakinsarsa yakinsama -iyidir ve A deZeri
azaltilabilirken tersi bir durumda A degeri arttinlabilir. A, degeri asagidaki sartlara

gore giincellenebilir [140]:

A, >075 ise 4,, =%
A, <025 ise A, =44, (5.48)
Degilse Ao =4,

Eger A¢x < 0 ise hatada bir artim olacak ve agirliklar giincellenmeyecektir. Bunun
yerine Ay degerlendirilir. Sonunda algoritma yeterince genis bir A, degeri igin
gradiyentin negatifi yoniinde kiigiik bir adim ilerleyecegi igin hata azaltimi elde
edilecektir.  Birbirini izleyen her bir agirlikk giincellemesinden sonra
Esitlik (5.48)’deki payda artimumin pozitif olmasimi saglayan Ax’nin artirilma
asamalann ve lokal gradiyent yakinsamasimun dogruluguna uygun olarak Ay’nin

glincellenmesi uygulanir.

Son derece kompleks bir algoritmadir. Bu &grenme algoritmasinda bir dogru
iizerinde arama islemi bulunmadigindan hesap yiikii azdir. Buna karsin iterasyon
sayist diger eslestirmeli gradiyent algoritmalarindan daha fazladir. Hafiza ihtiyaci

Fletcher-Reeves ile yaklagik aymdir [134], [135].
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5.6.7. Kuasi-Newton Ogrenme Algoritmalar:

Newton yontemi, eglestirmeli gradiyent yontemine alternatif olarak hizl
optimizasyon i¢in gelistirilmistir. Genelde Newton yOntemi eglestirmeli gradiyent
yontemlerinden daha hizli yakinsamasina ragmen ileri beslemeli aglar i¢in Hessian
matrisinin hesaplanmasi1 olduk¢a zor ve zaman alicidir. Bunun igin Hessian
matrisinin (ikinci mertebeden tiirevler) hesaplanmasina gerek olmayan ydntemler
gelistirilmis ve bunlara Kuasi-Newton adi verilmigtir. Bu yontemlerde giincelleme

islemi agagidaki formiille hesaplanir:

X, =X, +a.p, (5.49)

Burada pi, arama dogrultusu ve o, arama dogrultusu boyunca performansi yeterince

azaltacak sekilde segilen faktordiir. Bu yontemlerden bazilar1 agsagida verilmistir.

5.6.7.1 BFGS Ogrenme Yontemi

Kuasi-Newton yontemlerinden en basarili olan1 Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno

(BFGS) yontemidir [141]. Arama dogrultusu

D =_Al:‘gk (5.50)

olarak segilir. Ax Hessian matrisi olup mevcut iterasyondaki ag parametrelerinin
(agirlik ve bias) tanmimladigi performans indeksinin ikinci mertebeden tiirevlerini
belirtir. Hessian matrisinin her iterasyonda yaklasik degerinin hesaplanmasi esasina
dayanir. Giincelleme gradiyentin bir fonksiyonu olarak hesaplanir. Daha hizli
yakinsamasina ragmen eslestirmeli gradiyent tekniklerinden daha fazla iterasyon
islemi ve hafiza ihtiyaci vardir. Ciinkii yaklasik da olsa hesaplanan Hessian matrisi
n2m2 boyutundadir. Burada n, parametre sayis: olup, bu say1 fazla ise bu yontemin
yakinsamasi uzun zaman alacaktir. ilk iterasyonda A Hessian matrisi, birim matris
olarak veya Jakobian matrisinin (performans fonksiyonunun ag parametrelerine gore
1. mertebeden tiirevleri) tersi olarak segilebilir. Bdylece bir sonraki iterasyonda

Hessian matrisi;

A, = A, +MM, (5.51)
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ile hesaplanir. AA elemam degisik yollarla hesaplanabilir. BFGS y6ntemine gére;

g7 Ag,.Ag!
AAk — gl; gk + g; gk (5.52)
g.-pr Ag, AX,

ile hesaplanir [142]. AXy, k. iterasyondaki agirlik degisimidir.

5.6.7.2 Tek Adim Sekant Ogrenme Yintemi

BFGS yonteminin her bir iterasyonda ihtiya¢ duydugu hafiza ve islem zamanini
azaltmak i¢in bir sekant yaklagimina ihtiya¢ vardir. Tek adim sekant yOntemi,
eslestirmeli gradiyent yontemleriyle Kuasi-Newton yontemleri arasindaki boslugu

dolduran bir algoritmadir. Bu yontemdeki arama dogrultusu,

Ang-Agk ) AXkT-gk

&,
+Agl. —Sk (5.53)
AXT Ag,” AXT Ag, k

=-g, +AX,.(1+
D, 8k i o( AX,‘T.Ag,‘

ile verilmektedir. Bu metot Hessian matrisinin tamamim kullanmaz. Her bir
iterasyonda bir 6nceki Hessian matrisinin birim matris oldugunu kabul eder. Ayrica
matris tersi hesaplanmaksizin yeni arama dogrultusu belirlenebilir [143]. Bu
algoritmanin hafiza ihtiyaci ve islem zamani her bir epokta BFGS algoritmasindan

daha az, eslestirmeli gradiyent tekniklerinden biraz daha fazladir.

5.7. LVQ (Learning Vector Quantization)

LVQ YSA mimarisi, Kohonen tarafindan 6nerilen bir simiflandirma agidir [144],
[145]. Adindan da anlagilacag: lizere, bu yontem, n-boyutlu bir vektorii belirli sayida
temsil edici vektor kiimesine ait olan 1 degerine projekte eden vektdér kuantalama
teknigine dayanmaktadir [146]. Vektdr kuantalama teknigi, giris Srneklerinin,
dnceden tamimlanan belirli sayidaki referans vektorii etrafinda kiimelenmesini igerir.
LVQ aginda O6grenmenin amaci bu referans vektérlerinin bulunmasidir. Girig
degerlerinin kiimelenmesi en yakin komsuluk yontemine gore gergeklestirilir ve
referans vektorleriyle girls vektorii arasindaki en kisa uzakhik aragtinilir. Bu
yontemde Kazanan Hepsini Alir (Winner Takes All) 6grenme stratejisine sahip

takviyeli 6grenme teknigi uygulamr [147].
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LVQ mimarisi, giris katmani, 6grenmenin ve siiflandirmanin gergeklestirildigi ara
katman (Kohonen katmani) ve ¢ikis katmanindan olusur. Sekil 5.8°de bir LVQ YSA
mimarisi 6rnedi gosterilmektedir. LVQ YSA aglari, giris ve Kohonen katmanlan
arasinda tamamen, Kohonen ve ¢ikis katmalar1 arasinda da kismen baglantilidir. Bu
yapida, her bir ¢ikis islemci elemani farkli bir Kohonen katman islemci eleman
kiimesine baglidir. Kohonen katmani ve ¢ikis katmani islemci elemanlar: arasindaki
baglant1 agirlik degerleri 1 olarak sabitlenmigtir. Girig ve ara (Kohonen) katman
arasindaki baglanti agirliklari, referans vektérlerinin bilesenleridir. Agirlik
degerlerinin egitim siirecinde giincellenmesiyle referans vektorleri yeni degerler alir.
Ara ve c¢ikis katmamndaki islemci elemanlarin ¢ikiglart binaridir (0/1). Aga
uygulanan giris vektoriine en yakin referans vektdriine sahip olan Kohonen katmani,
noron kiimesi i¢in 1, diger gruplar i¢in ise 0 degeri iiretir. 1 degerini alarak aktiflenen
veya kazanan gruba bagli olan ¢ikis néronuda aktiflenir ve 1 degerini alir. Diger ¢ikis
katmani néronlar ise 0 degerini alarak kapatilir [148].

Ara
(Kohonen)
katman

Giris vektérl

Sekil 5.8: LVQ YSA mimari yapisi.
Kohonen katmanin kullanimi asagida verilmektedir:

e Egitim siirecinde giris vektdriiniin her bir islemci elemana olan uzakliklar
hesaplanir ve en yakin olan islemci eleman aktiflenir (diger elemanlar 0 degerini

alirken en yakin eleman 1 degerini alir).

e Eger aktiflenen iglemci eleman giris vektor sinifina dahilse giris vektériine dogru

hareket ettirilir.
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e Eger aktiflenen islemci eleman giriy vektér simifina dahil degilse egitim

vektoriinden uzaklastirilir.

e Bu egitim iglemi siiresince iglemci elemanlar iliskili olduklar1 bélgeye hareket eden

sinifa atanir.

e Smiflandirma modunda giris vektoriiniin her bir islemci elemana olan uzakhg:
hesaplanir ve tekrar en yakin uzaklia sahip olan islemci eleman aktiflenir. Girig

vektorii, bu aktiflenen islemci elemanin temsil ettigi sinifa atanir.

Ogrenme bir epitim vektérii x ve her bir islemci elemanin agirhk vektorii w;

arasindaki Oklit uzakhig: d;’nin hesaplanmasiyla gerceklestirilir:

1
d, =|w, = {f(wy -xj)’}z (5.54)
Jj=

Kazanan islemci elemanin agirlik vektoriintin giincellenmesi:

, {w +a(x—w) Eger kazanan islemci eleman dogru sunifta ise (5.55)

w—y(x—w) Eger kazanan islemci eleman dogru sunifia degilse

olarak yapilir. Burada o gekme parametresi ve y, itme oramdir. Ogrenme oram olarak

g6z Oniine alinabilecek bu parametreler egitim siiresince monotonik olarak azalir.

Basit LVQ aguun sahip oldugu kisitlamalarin etkilerini ortadan kaldirmak igin
degisik LVQ yapilari, 6rnegin LVQ1 ve LVQ2 vb., gelistirilmigtir.

5.7.1. LVQ1

Basit LVQ yapisinda bazi iglemci elemanlar oldukga sik aktiflenirken (kazanmaya
egilimliyken) digerleri biitiintiyle pasif kalir. Bu durum 6zellikle islemci elemanlar
egitim vektorlerine uzak iken gergeklesir. Bu kisitlamay1 ortadan kaldirmak igin
DeSieno tarafindan 6nerilen bir cezalandirma mekanizmasinda [149] oldukga fazla
kazanan islemci eleman cezalandinlir. Gergekte, cezalandirma mekanizmasi iglemci

elemana eklenen bir uzaklik 6telemesidir:
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d =d +b (5.56)

Bu uzaklik Otelemesi, islemci elemamin kazanma frekansiyla ortalama islemci
eleman kazanma frekans: arasindaki farkla orantilidir. Cok biiyiik uzaklik 6telemesi,
basitge Oklit uzakligim baskilayabilir ve kazanan islemci elemanin sadece gozlenen
islemci eleman kazanma frekansina bagimli olmasina neden olur. Buna karsilik,
kiiglik Gteleme degerleri, kazanma frekanslarinin esitlenmesinde etki etmemektedir.
Bu istenmeyen iki u¢ durum arasinda uygun bir denge bulunmalidir. Uygulamada

Oteleme orantililik faktorii egitim sirasinda azaltilir.

Daha sonra LVQIl algoritmasi, Gtelenmemis uzakliklari kullanarak bir global
kazanan ve Otelenmis uzakliklar1 kullanarak bir sinif i¢i kazanan eleman belirler.
Smuf i¢i kazanan islemci eleman asagida verilen formiile gére egitim vektoriine

yaklasir:

, {w +a(x—w) sinifici kazanan aym zamanda global kazanansa (5.57)

w— B(x—w) sinifici kazanan global kazanan degilse

Burada , ikinci ¢ekme parametresidir.

Bu arada global kazanan islemci eleman eger dogru simif degilse egitim vektoriinden

w=w-y(x-w) (5.58)

formiiliine gore uzaklastirilir. Oteleme uzaklig: su sekilde hesaplanr:

b, = /Jdi,m (I1-Np) (5.59)

Burada, d, igsel olarak belirlenen maksimum uzaklik ve u cezalandirma

parametresidir. Bu parametre egitim islemi sliresince azalir. p,, islemci elemanin

kazanma frekansin1 tahmin eder ve 1/N ile baslatilir. N, her bir simif igin olan

Kohonen islemci elemanlarinin sayisidir.

Giincelleme iglemi asagidaki sekilde yapilir:
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_ {(1 -@)p, Egerisumf ici kazanan degilse (5.60)

i

(-@)p, +¢ Egerisumf ici kazanansa

¢ sif i¢i kazanma frekanslarinin glincellestirilmesi i¢in kullanilan bir sabittir.

5.7.2. LVQ2

Bu yapida Kohonen tarafindan gelistirilmistir [150], [151]. LVQ2 yapisi, kazanan
islemci elemanin yanlg sinifta olmasi ve ikinci en iyi islemci elemanin dogru simfta
olmasi durumlan ile sinirhdir. Bir diger simirlama da egitim vektoriiniin bu iki
islemci elemam birlestiren dogrunun orta noktasina yakin olmasi geregidir. Kazanan
yanlig islemci eleman egitim vektoriinden uzaklastirilirken, ikinci konumdaki islemci
eleman egitim vektoriine dogru yaklastirilir. Bu iglemler hatali simflandirma yapilan
bolgeler arasindaki siirlart diizeltir. Bu iglemlerdeki onemli segim iki islemci

elemaninin orta noktasina olan yakinlig: tanimlayan parametredir.

wl, kazanan fakat egitim vektorii sinifinda olmayan bir islemci eleman iken ikinci

(Wl +w2)

siradaki islemci eleman w2, egitim vektorii sinifindadir. Eger x, ’ye yakin

ise kazanan islemci eleman egitim vektoriinden uzaklagtinhr iken diger ikinci

siradaki islemci eleman egitim vektériine dogru hareket ettirilir:

wl =wl —a(x —wl) (5.61)
w2 =w2+a(x—-w2) '

Bu durumdaki yakinlik x’in wl ve w2’yi birlestiren dogruya dik olan iki diizlem

arasinda agagidaki noktalardan gegerek bulunmasini gerektirir:

WI+W2) | (w2 - wi)

(5.62)

GA+W2) w2 —wi)

Burada 0w, LVQ2’nin genislik parametresidir.
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5.8. Radyal Tabanh Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Cok degiskenli enterpolasyon yaklasimlarinda kullanilan YSA yapilarindandir. Ara
katmandaki islemci elemanlar girislerin agirliklandirilomg seklini kullanmamakta ve
ara katmandaki islemci elemanlarin ¢ikiglar1 YSA girisleri ile temel fonksiyonun
merkezi arasindaki uzaklia gore belirlenmektedir. RBF YSA yapis1 en genel
anlamiyla radyal olarak simetrik olan ara katman islemci elemanlar1 igeren bir
yapidir. Sekil 5.9’de ara katman islemci eleman yapisi gosterilmektedir. Radyal

olarak simetrik olan ara katman islemci elemam (patern birimi) i¢in 3 bilesen vardir:

e Giris uzayinda bir merkez vekt6rii: Bu vektor, giris ve ara katmanlar arasindaki

agirlik vektorii olarak saklanir.

e Bir giris vektoriiniin merkezden ne kadar uzak oldugunu belirlemek i¢in uzakhk

olgtitii: Tipik olarak bu 6lgiit standart Oklit uzaklig olarak alinir.

o Tek degiskenli olan ve uzaklik fonksiyon ¢ikigim giris olarak alan islemci elemanin

¢ikis degerini belirleyen bir aktivasyon (transfer) fonksiyonu.

v, =o(l,)
Transfer Fonksiyonu

ese Ara Katman
Toplama Fonksiyonu

e =lx=al

Giris Katmani

Sekil 5.9: RBF YSA yapisimn ara katman islemci eleman (patern birimi) yapisi.

Diger bir ifade ile ara katman islemci eleman ¢ikigi, sadece merkezle giris vektorii

arasindaki uzakligin bir fonksiyonudur.

Fx) =o(x-c|) (5.63)
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Genellikle uygulamada kullanilan RBF YSA yapis1 Moody ve Darken tarafindan
Onerilmistir [152], [153]. Benzer algoritmalar, enterpolasyon ve yakinsama
problemleri iizerine ¢alisan Powell [154], Broomhead ve Lowe [155] gibi
aragtirmacilar tarafindan da Onerilmigtir. Boyle bir ag mimari yapis1 Sekil 5.10’te
gosterilmektedir. Burada ara katman islemci elemanlari (patern birimleri), lineer

yapidaki bir gikis katmanina biitiiniiyle baglantilidir. Islemci elemanlar su sekilde

tammlanur:
N
1, =”X—ck|!=‘/Z(X,- —c)?, k=123,.,N (5.64)
i=1
I
v, =e” (5.65)

Cikig Katmani

Adirlikiar ij

Sekil 5.10: RBF YSA mimari yapisi.

Burada x, ¢ok boyutlu giris vektorii, ¢, girig vektorii ile ayn1 boyutta merkez vektorii
ve o ise standart sapma degeridir. Ara katman islemci elemanlarinin (patern
birimleri) egitilmesi igin c¢¢ agirliklart ile ok genisliklerinin  belirlenmesi
gerekmektedir. Ara katman islemci eleman fonksiyonlarinin merkezi konumlarinin
(ck) belirlenmesi igin literatiirde bazi yontemler Onerilmistir [156], [152], [153],
[157], [158].

Simiflandirmada MLP YSA yapilar, veri uzayindaki hiper-diizlemleri olugturan ara

katman islemci elemanlarimi kullanarak simiflari olustururken, RBF YSA yapilari,
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lokal kernel fonksiyonlar1 kullaniyormus gibi ayr1 simf dagilimlarinin
modellenmesini saglar (Sekil 5.11) [135].

(a) (b)

Sekil 5.11: Ug ayr1 bslgeye diigen veri noktalari. Bu siniflari ayirmak igin (a) hiper-yiizeyler, (b) her
bir sinifa bir kernel fonksiyonu yerlestirilir.
RBF YSA yapilan geri-yayilmali MLP aglarindan daha hizli 6grenir. Fakat artan
girisle ¢ok yiiksek boyutlu RBF YSA yapilarina ihtiya¢ duyulur. RBF YSA yapisi
genellikle sistem modelleme, tahmin ve simiflandirma problemlerinin ¢6ziimii igin
kullamlir. RBF YSA yapilarninin, geri-yayilmali MLP aglarina gore stiinliikleri
[118];

1- Geri-yayilmali MLP yapilarindan daha hizl1 6grenir.

2- Karar smnirlarimin  belirlenmesinde ve simiflandirmada geri-yayilmali MLP

yapilarindan daha dogru sonuglar verebilir [159].

3- RBF YSA yapisinin ara katmani MLP YSA yapisi ara katmanindan daha dogal bir
yorumlama yetenegine sahiptir. RBF YSA ara katman elemanlar: giris uzay1 i¢in bir
yogunluk fonksiyonu temsil edebilir ve yeni bir giris vektoriinlin egitim vektori

olarak ayni1 dagilimin pargasi olma olasiligini ortaya gikarabilir [160].
RBF YSA yapilarinin dezavantajlari ise [118];

1- RBF YSA’nin egitiminin ilk asamasinda merkez vektoriiniin belirlenmesi igin
kontrolsiiz 6grenme yonteminin kullamlmasi durumunda 6nemli diskriminant

bilgileri kaybolabilir.

2- Regresyon problemleri etkin bir ¢6zlim igin simrlandirilmamig aktivasyon

fonksiyonlarina ihtiyag duyar.

4- Geri-yayilmalit MLP yapilan bir ¢ok yapisal formda olabilir [110], [106], [134].
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5.9. YSA ile Giriintii Smmiflandirma

YSA, verilen hedef degerlerine goére belirli bir performans kriterini saglayarak
Ogrenen, dagilimdan bagimsiz lineer olmayan bir fonksiyondur [161]. YSA, son
yillarda popiiler olan parametrik olmayan bir siniflandirma yaklasimidir. YSA’mn
diger simiflandirma algoritmalarindan farki, (i) karar sinirlarinin siniflar temsil eden
" egitim verilerine uygulanan deterministik bir kuralla sabit olmamas: (tesadiifi), (ii)
farkhh kaynaklardan elde edilen degisik verilerin kolaylikla birlikte kullanilabilmesi
ve (iii) herhangi bir dagilim kabuliinii gerektirmemesidir. Kontrollii 6grenmede karar
stirlar, hedef degerlerle agin trettigi degerlerin arasindaki farktan kaynaklanan
hatanin belirli bir kurala gore iteratif olarak minimize edilmesiyle belirlenir. Bu
anlamda YSA algoritmas: kontrolsiiz kiimeleme algoritmalarina benzemektedir.
Belirtilen avantajlarina karsin YSA bazi simirlamalara sahiptir. Dis ve i¢ sinirlamalar
olarak el alinabilecek bu simirlamalardan; (i) dis simrlamalar, giris verisinin
karakteristikleri ve ¢alisma 6lcegi, (ii) i¢ sinirlamalar ise, uygun ag yapisinin se¢imi,
ag parametrelerinin baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi, iterasyon sayisi, aktivasyon
fonksiyon tipi ve Ogrenme oraminin belirlenmesi gibi sinirlamalar1 igcermektedir
[162). Bu smirlamalarin  sonucu olarak YSA davramsini  yorumlamak

gliclesmektedir.

Egitim veri kiimesindeki paternleri kullanarak karar sinirlarinin belirlenmesi islemi
ogrenme veya egitim olarak adlandinilir. Istatistiksel siniflandirma algoritmalarinda
karar fonksiyonlarinin temelini olusturan istatistiksel varsayimlara ait parametrelerin
belirlenmesi gerekir. Bu parametreler egitim veri kiimesi kullanilarak belirlenir. YSA
tabanli siniflandirma algoritmalarimin en belirgin 6zellikleri herhangi bir istatistiksel
kabul gerektirmemeleridir. Kontrolli 6grenme isleminde, §grenmeyi temsil eden
baglant1 agirlik degerleri, iteratif bir sekilde agin rettigi ¢ikislarin hedef ¢ikislarla
karsilastinlmalariyla elde edilen belirli bir hata degerinin minimize edilmesiyle
glincellenirken, kontrolsiiz 6grenme isleminde, agirlik degerlerinin gilincellestirilmesi
(6grenme, egitim) giris paternine en blylik benzerlik deferini tireten islemci

elemanin aktiflenmesiyle gergeklestirilmektedir.
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5.9.1. On Isleme

On islemede amag, YSA smiflandirma performansini arttirmak igin ozellik
¢ikartimidir, Bu amagla ana-bilesen doniistimiiyle boyutluluk azaltilabilir veya piksel
verileriyle birlikte veya sadece doku, moment, entropi gibi uzaysal bilgiler
kullamlabilir. Bununla beraber, onciil islemeyle elde edilen bilgilerle agin iz ve
performans kapasitesi artabilmesine ragmen islenmemis orijinal verinin kullanilmasi
ag1 daha uygulanabilir yapmaktadir. Ornegin bir grup piksel tizerinden hesaplanan
tek bir doku bilgisi kullanilabilecegi gibi, bunun yerine bu bilginin ¢ikarildig: orijinal

piksel grubunun islenmesi daha esneklik kazandiracaktir.

5.9.2. Ag Girisinin Kodlanmasi

Bir ¢ok istatistiksel siniflandirma algoritmasinda oldugu gibi en temel ve basit veri
giris sekli, piksel paternlerinin tek tek kullamlmasidir. Ilgili patern icin &zellik
(spektral kanal) sayisi kadar giris katmani islemci elemanin kullanilmas: en yaygin
kullanilan veri giris teknigidir [163], [164], [165], [166], [167], [168]. Sekil 5.12°de
her bir spektral kanala bir giriy néronu atanarak olusturulan giris kodlamasi

gosterilmektedir.

Ara Katman

Giris Katman

—» Sinif
© Yardimei Veriler ©  M+1
- (yukseklik,
- sicaklikve
. diger algilayici ' m+k
verileri vb.)

Sekil 5.12: YSA'da 6rnek girig kodlamasi.
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Girig verileri, spektral bilgiler olabilecegi gibi uzaysal bilgiler de olabilir. Uzaysal
bilgiler spektral bilgilerle beraberde kullanilabilir. Uzaysal bilgi doku o6lgiim
degeriyle (varyans vb.) temsil edilebilecegi gibi dogrudan piksel degerleriyle de ifade
edilebilir [169], [170].

MLP, LVQ ve RBF YSA yapilarinda giris katmanindaki iglemci elemanlar ara
katman islemci elemanlanyla biitiintiyle baglantili olduklar1 i¢in, girig verisinin
siralamasi 6nemli olmayip veri format: 6nemlidir. MLP yapilarda matematiksel bir
zorunluluk olmamasina ragmen &zellikle sigmoid veya tanjant hiperbolik (TANH)
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak verinin [0 1] veya [-1 1] araligina ¢ekilmesi
islemsel etkinligi arttirabilmektedir. Boylece YSA’nin yakinsama degeri iyilesmekte
ve yakinsama hizi da artmaktadir. Olgeklemenin aymi aralikta olmas: gerekmektedir.
Sigmoid ve TANH fonksiyonlarinin sikistirma etkisi oldugu igin giris verisinin bu
sekilde olgeklenmesi, ag performansimi ve yakinsama hizim olumlu yonde

etkileyebilmektedir [171], [165], [169].

Diger bir giris verisi kodlama ydntemi binari yoéntemidir [172], [173]. Bu yontemde
8 bitlik her bir goriintii verisi igin patern basina 8 ayn giris kullamimaktadir. Ornek
olarak 5 kanalli goriintli verisinde her bir patern i¢in 40 ayn giris s6z konusudur.
Yontemin dezavantajlari, artan giris sayisina bagli olarak artan egitim siiresi ve
piksel degerlerindeki birim degismede bile bit paternlerinde biiyiik degismelerin
olmasidir. Bu durum komsu piksellerin aym sinifa ait olma olasihiklarinin yiiksek ve
dolayisiyla benzer kodlara sahip olmalarindan kaynaklanmaktadir [15]. Bu
kodlamaya alternatif bir yontem, binari yonteminin tiirevi olan gri kodlama [15] veya
islenmemis kodlamadir [165]. Gri kodlama, bir sayidan digerine sadece bir bitle
degisecek sayilar iireten bir yéntemdir. Islenmemis kodlama ise, bir enterpolasyon
formu olarak diisliniilebilir. Girig verisi araliinda diizenli bir gekilde dagilmuig
rasgele sayida islemci eleman belirlenir. Daha sonra Gauss tipi bir fonksiyon her bir
giris islemci elemanina ondalik sayilar1 tiretmek igin girig verisini belirlenen araliga
yayar. Bu yontemin gri kodlamaya olan {istiinltigli, stirekli kodlamanin ayrik

kodlamaya tercih edilebilir olmasidir [165].
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5.9.3. Ag Cikisinin Kedlanmasi

YSA ¢ikislarinin siniflandirma problemleri igin en dogal kodlanma gekli her bir sinif
icin bir islemci eleman kullamimidir [163], [174], [175], [176], [177]. Genellikle
istenen ¢ikis degerlerine, paternin ait oldugu sinifi temsil eden islemci eleman igin
yilksek, digerleri icin diisitk degerler atamr. Omegin pikselin ait oldugu simfa
kargilik gelen islemci elemana 1 ve diger islemci elemanlara 0 [178], [179]
atanabilir. 1/0’dan farkli olarak 0.9/0.1 gibi [180] veya 0.99/0.01 gibi [174]

degerlerde atanabilir.

Literatiirde analiz edilen iki farkli ¢ikis kodlama teknigi ise, binari ve sicaklik
kodlamasidir [15]. Binari kodlamada, M adet sinifi temsil etmek i¢in sadece log,M
tane ¢ikis islemci elemanm kullanilir. Cikis sayisinin azalmasiyla egitim siireside
azalmaktadir. Fakat siniflari temsil eden ¢ikig degerlerinin, iki saymmin karsihikli
basamak degerlerinin farkhilik Olgiisiinii belirten Hamming uzakligy daha biiyiik
olabilecegi i¢in log;M’den daha fazla g¢ikis islemci elemam kullanmakta egitim
stiresini azaltabilir. Sicaklik kodlamasinda, ¢ikig islemci eleman sayis1 simf sayisina
egit olmasina ragmen n sinifi i¢in ilk n ¢ikig néronu 1 degerini alirken geri kalanlar —
1 degerini alir. Simiflanin ¢ikis temsil degerleri igin diger kodlama tekniklerinden

daha biiyiik bir Hamming uzaklifina neden olur.

Farkl1 bir kodlama teknigi olarak tek ¢ikis islemci elemani da kullanmilmaktadir [181].
Bu yontemde, tek olan ¢ikis islemci elemaninin iirettigi siirekli ¢ikis uzayr farkli
simiflara uygun olarak farkli bolgelere ayrilmaktadir. Tek ¢ikis elemami kullanilmasi
egitim siiresini ¢ok fazla azaltmasina rafmen binari kodlamada belirtilen
dezavantajlar daha belirgin olarak ortaya ¢ikmaktadir. Tek cikish bir yapinin

performansi sinirhidir ve agirlik degerlerinin ¢ok iyi ayarlanmalarini gerektirir.

5.9.4. Smiflarin Cikarilmasi

Simiflandirma problemlerinde, YSA ¢ikis degerleri ayrnk olarak egitilmelerine
ragmen, LVQ disinda MLP ve RBF YSA yapilarinin tirettigi ¢ikis degerleri kiigiikten
biiyiige dogru siirekli bir aralik olugturmaktadir. Bunun temelde iki sebebi olabilir:
(i) 1ki, agin ¢ogunlukla sifir hatayla egitilememesi. Boylece gikiglar egitim verisi

icin bile olsa tam olarak hedef degerlerle ¢akismaz. (ii) Ikinci neden, siiflar temsil
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eden egitim veri kiimesinin goriintiiniin diger kisimlarindan belirli 6lgiide farkls
olmasi. Bu durum egitim kategorisine uymayan degerlerin verilen smiflar i¢in

umulandan farkli ¢ikis degerleri liretmesinden kaynaklanmaktadir.

Her bir sinif i¢in ayr bir islemci eleman kullanilmas: durumunda pikseller en yiiksek
¢ikis degerini aldify islemci elemanin temsil ettigi sinifa atanir [168], [182]. Bu
uygulamada ampirik olarak belirlenen bir sinir degeriyle ag cikislar kiriglenebilir,
Biitiin ¢ikis degerleri bu simir degerin altinda kalan pikseller, taninmayan piksel
olarak atanir [183]. LVQ yapisinda dogal olarak ¢ikis degerleri en olasihikli ¢ikis

noronu i¢in 1 ve diger néronlar igin 0 olarak tiretilir.
Siirekli bir aralikta iiretilen YSA ¢ikis degerleri iki farkli sekilde analiz edilebilir:

1- YSA ¢ikis degerleri, simflandirma giiven 6lglitii olarak degerlendirilebilir. Yiiksek
deger, ilgili pikselin o smifa yiikksek bir dogrulukla ait oldugunu ifade eder.
Literatiirde yapilan bir g¢aligmada, bu degerlerin siuf tiyeliklerini gosterdigi
belirtilmigtir [184]. Diger bir ¢aligmada ise, siniflandirma dogrulugunu arttirmak igin
cikis degerlerini aposteriori olasiliklara doniistiirecek bir yontem 6nerilmistir [166].
Detayl bir ¢aligmada bir ¢ok YSA smiflandirma yapisinin iirettigi ¢ikis degerlerinin

Bayes aposteriori olasiliklari igin bir tahmin degeri olduklar gosterilmistir.

2- Siirekli araliktaki ag ¢ikis degerleri, siniflarin karisim 6lgiisii olarak ele alinabilir.
Su ve kara ayrimina yo6nelik literatiirde yapilan bir ¢aligmada kiy1 ¢izgisi boyunca ag
¢ikis degerlerinin en yiiksek ve en diigiik degerler arasinda yaklagik esit olduklar
bulunmugtur [185]. Agin lineer olmayan yapisi bu verinin en yiiksek ve en diisiik
degerler arasinda ya en diistie veya en yliksege keskin simirlanmasi yerine bir nokta
etrafinda kiimelenmesini saglamistir. Bu yaklagimda tiretilen her bir ¢ikis degeri,
ilgili pikselin karsilik geldigi simiflara {iyelik degerleridir. YSA’nin kangik simf
kombinasyonlarim1 belirleyebilme yetenegi, egitimde kullanilan veriler digindaki

bagka veriler i¢in de YSA’y1 gii¢lii kilmaktadir.

5.9.5. Ag Topolojisi

YSA yapilarinda giris ve ¢ikis katmanlarindaki islemci eleman sayilar, veri boyutu
ve istenen smif sayisi gibi dig etkenlere goére belirlenirken, ara katmanlardaki

elemanlar deneme yanilma yoluyla belirlenmektedir. YSA’nin teorik kapasitesi ara
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katman islemci eleman sayisina baglidir [186]. Ornegin tek ara katmanli bir yapi, ara
katmanmin iiretecedi yari-diizlem karar sinirlan iizerinde bir “ve” operat6rii gibi
davranir. Gergek karar sinirlari, ara katman iglemci eleman sayisina esit veya daha az
sayida kenarli olan konveks poligonlar veya sinirlanmamis konveks bolgelerdir.
Boylece ara katman islemci eleman sayisimin artmasi, ag1, karar uzayimin kategorize
edilmesinde daha esnek yapmaktadir. Fakat agin ¢ok esnek olmasi da asir1 egitime,
yani agin veriyi ogrenmeden ezberlemesine neden olabilir. Bu durumda ag, egitim
verisi disinda kalan gériintiiniin diger béliimleri i¢in uygulanabilir olmamaktadir. Ara
katman optimal islemci eleman sayis1 probleme bagli olup deneyimlerle belirlenmesi
gerekir. Ciinkii bunun i¢in kullanilabilecek kabul edilmis teorik bir yaklasim yoktur.
Teorik bir yaklasim olarak, MLP yapilarinin istatistiksel Maksimum Olabilirlik
yontemiyle karsilasgtirabilmesi i¢in her iki yontemdeki serbestlik dereceleri
kullamlabilir [187]. Ornegin tek ara katmanhi bir YSA MLP yapisinda her bir kanal

ve her bir siif igin ayr bir iglemci eleman kullanilirsa, parametre sayist;

N, =3+mn+on (5.66)

olur. m, kanal sayisi; n, ara katman iglemci eleman sayis1 ve o, smf sayisidir. Ik
terim (3); giris, ara ve ¢ikis katmanlarimin her birinin belirlenmesi i¢in ihtiyag
duyulan parametre sayisini, ikinci kisim ise toplam a@irliklarin  sayisim

gostermektedir.
Maksimum Olabilirlik yontemi igin;
1
NM0=2+om+50(m +m) (5.67)
olur. Ikinci ve tgtincii terimler kuadratik fonksiyonlarin hesaplanmasi igin gereken

elemanlardir [24]. Maksimum Olabilirlik y6nteminde parametre sayisi kanal

sayisimin kuadratik derecesi iken, YSA’da bu, ara katmanin biiyiikliigiine baghdir.

YSA esitliginden;
N,-3
n=—2 (5.68)
m+o0

olur ve bu esitlik digerinde yerine konuldugunda;
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2+om+lo(m2 +m)-3
o 2 (5.69)

m+o

elde edilir. Ornegin p kanal verisi olarak LANDSAT TM goriintiisiine ait 6 spektral
kanal ve m sinif sayist olarak 12 alinirsa ara katman islemci eleman sayis1 17.94
degeri olarak bulunur. Bu deger yuvarlanarak ara katman igin 18 islemci eleman

kullanilabilir.

LVQ ve RBF yapilann tek ara katmanli aglardir. Teorik olarak bir simirlama
olmamasina ragmen, MLP yapilan i¢in tek veya iki ara katman yeterli olmaktadir.
Uygulamalarda ara katman iglemci eleman sayisinin, ¢ikis katmani iglemci eleman
sayisiyla (vani simf sayisiyla) orantili ve giris verisinin formatindan ve sayisindan

bagimsiz oldugu goriilmiistiir. [188].

Yapilan ¢aligmalarda simiflarin birbirlerinden ayit edilebilmesi igin 6zellik uzayinda
hiper-diizlemler gerektigi ve her bir ara katman islemci elemaninin bir hiper-diizlem
tammladigy diigtiniildiigiinde gereken ara katman islemci eleman sayismin ihtiyag

duyulacak hiper-diizlem sayisina esit olacag: gosterilmistir [189].

5.9.6. YSA’da Egitim

MLP aglarinin egitilmesi igin kullanilan geri yayilim ve bunun varyasyonlar1 olan
algoritmalarda ve RBF YSA yapisinda egitim, ya paternlerinin aga bireysel
girislerinden elde edilen hataya gore yada paternlerin aga biitiiniiyle girildiklerinde
elde edilen toplam hataya dayanarak gerceklestirilmektedir. Ik yontem sirali veya
dizisel egitim olarak, ikinci yontem ise grup egitimi olarak adlandinlmaktadir.
Gradiyent azalimimi baz alan 6grenme algoritmalarinda agirliklarin, her bir egitim
paterninin aga girilmesinden sonra giincellenmesi dogru bir gradiyent arastirma
islemi olmamaktadir. Egitim paternlerinin sirali iglenmesi, programlama agisindan
daha kolay ve egitim veri setinin teker teker ele alinmasindan dolay: daha esnek bir
yontem olmasina karsilik daha ¢ok zaman gerektirir ve paralel biitlinlemeye daha az
yatkindir [190].

LVQ yapisinda ise paternler aga tek tek sunulur. Her bir giris vektoriiyle referans

vektorii arasindaki uzaklik hesaplanir ve belirli bir Ogrenme kuralina gore
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giincellenir. En basit LVQ ogrenme kuralinda, eger KOHONEN néronu giris
vektoriine karsilik gelen ¢ikis ndéronuna baglanirsa, giris vektoriine en yakin olan
referans vektorli bu vektore yaklastirnlir. Aksi durumda referans vektorii giris
vekt6riinden uzaklagtinilir. Genel olarak YSA egitimi, asafidaki asamalar

icermektedir:
1- Egitim ve buna karsilik gelen ¢ikis verilerinin belirlenmesi.

2- Ag topolojisinin belirlenmesi (giris, ara ve ¢ikis katman islemci eleman sayilar

ve MLP yapilarinda ara katman sayist).

3- Agirlik baslangig degerlerinin atanmasi. Bu degerler rasgele atanir. Aksi takdirde,
agin dagitilmis bilgisini igeren farkli agirlik degerlerine ulasmak miimkiin
olamamaktadir [191].

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

yaninda adaptif yontemlerde kullanilabilir.

5- Ag egitimini kesecek performans sinir1 ve epok sayisinin belirlenmesi. Sadece ¢ok
basit durumlarda ag sifir hatayla egitilebilir. Ayrica gereginden fazla egitim agda
genelleme kaybina neden olmaktadir. Bu nedenle agin egitimini gereken agamada
kesecek bir simir degere ihtiyag duyulur. Ag egitimi, 6nceden belirlenen hata veya
epok degerine ulagtifinda kesilir. Gereken hata veya epok degeri deneme-yanilma
yoluyla belirlenebilir. Yada agirlik degerleri belirli araliklarla saklanir ve genelleme
performansi test edilip en uygun agirhik degerlerine sahip ag segilebilir. Bu amagla
egitim icin kullanilmayan yeni bir veri kiimesi (test) kullanilir. Genelleme, agin
egitim sirasinda karsilagsmadig1 yeni veriler i¢in kabul edilebilir ¢ikislar tiretebilme
yetenegidir. Baska bir deyisle YSA’nin daha 6nce karsilasmadig: veriyi enterpole ve
ekstrapole edebilme yetenegidir [14]. Genellemenin derecesi YSA’nin gergek giicii
olup, genellemenin kontrol edilmesiyle, agin egitim verisini ezberlemesi engellenmis

olmaktadir.
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5.9.7. YSA’da Patern Tanima ve Karar Smirlan

Maksimum Olabilirlik yonteminde amag, siniflandirma hatalarinin (kayiplarinin)
minimize edilmesidir. YSA’da amag, egitim siirecinde ag ¢ikis degerleriyle hedef
degerleri arasindaki hatay1 belirli bir 6grenme kuralina goére minimize ederek
agirliklan giincellemektir. Bu islem simf {iyelik degerlerini belirleyen o6zellik
uzayindaki karar sinirlarimin olugmasim saglar. Literatiirde yapilan bir ¢aligmada
katman sayilarimin fonksiyonu olarak karar simirlarinin 6zellikleri incelenmis ve iki
sinifll bir patern tamima problemi analiz edilmistir [186]. Bu ¢alismada tek ¢ikisgli,
keskin sinirlayici fonksiyona sahip bir MLP yapist kullanilarak, gradiyent azaltimsiz

sadece ileri beslemeli bir simflandirma uygulamasi yapilmistir.

Ayrica ara katmansiz bir YSA yapisimin, 6zellik uzayinda hiper-diizlem karar
sinirlar1  olusturabilirken, tek ara katmanli bir yapinin, giris veri uzayinda
sinirlanmamis konveks bolgeler olusturabilecegi gosterilmistir. Ara katmandaki
islemci elemanlar, bir ¢ok hiper-diizlem karar simirlan olusturmaktadir. Cikis
katmanindaki her bir islemci eleman, sonug konveks karar sinirlarini iiretmek igin bu
diizlemler {izerinde mantiksal bir “ve” operatérii gerceklestirir. Ikinci bir ara katman
daha eklenerek istenen karar bolgesi iiretilebilir. Bu durumda ¢ikis katmam kendisine
gelen bir onceki katmanin olusturdugu konveks yiizeyler lizerinde mantiksal bir
“veya” operatorii gergeklestirir. Boylece sistematik olmayan, degisken ve rasgele
bigimli karar yiizeyleri olusturulur. 1ki ara katmanli yapilar birbiriyle baglantisiz olan
kapali karar yiizeylerini de belirleyebilir. Boylece iki ara katmanli bir yap:
rastlantisal kompleks boélgeler iiretebildigi i¢in daha yiiksek seviyede ara katman
kullanmak gereksiz olmaktadir (Sekil 5.13).
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Sekil 5.13: Patern tanimada YSA ara katmanlarinin etkisi.

5.10. Uzaktan Algillama ve YSA

1980’lerin ortalarindan itibaren bir ¢ok bilimsel disiplin i¢inde YSA algoritmalarinin
uygulamalar1 hizl bir sekilde gelismistir. Uzaktan algilamadaki kullanim1 daha ¢ok
yeni olmasina ragmen uygulama alami ve sayist 1990’larin baglarindan itibaren
artmaya baslamistir. Uygulamalarin bir ¢ogu geri-yayllma 6grenme algoritmastyla
egitilen gok-katmanl perseptron (MLP) aglari ile yapilmigtir. Bunun yaninda SOM,
LVQ ve RBF gibi YSA yapilann da kullanilmustir. Analizler optik yiiksek
¢Oziiniirlikklii gok spektrumlu goriintiilerden goriintiileme spekirometrelerine ve
RADAR verilerine kadar genis bir yelpazededir. Ilk ¢aligmalar tek bir kaynaktan elde
edilen veriler iizerinde yapilirken, YSA’nin farkli kaynaklardan elde edilen verilerin
flizyonu, smiflandiriimasi gibi ortak iglenmesi durumunda da oldukga basarih ve

esnek oldugu gézlenmistir.

Literatlirde goriinen ilk galigmalardan biri uzaktan algilama goriintiilerinin analiziyle
ilgili olarak Key ve arkadaglar1 [192] tarafindan yaymnlanmigtir. Bu ¢aligmada arktik
bolgeye ait 5 kanalli AVHRR verisiyle 2 kanalli SMMR verisinin birlestirilmig

gorintiileri, 4 arazi ve 8 bulut siufi igin geri-yayilma Ggrenme algoritmasiyla
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siniflandirmistir.  Sonuglar Maksimum Olabilirlik y6ntemiyle kiyaslanmis ve

YSA’nin avantajlari ve dezavantajlar irdelenmigtir.

Howald tarafindan yapilan ¢aligmada ti¢ katmanli bir ag kullanilarak LANDSAT TM
goriintiisi arazi kullanimi amagh siniflandirilmis ve sonuglar Maksimum Olabilirlik
yontemiyle karsilagtinlmistir [193]. Aym1 mimari yapt Hepner ve arkadaslar1 [58]
tarafindan da kullamilmig ve sonuglar, aym 6zdes egitim kiimelerini kullanan YSA
yaklagiminin klasik siniflandirma algoritmalarina gore daha iyi sonu¢ verdigini
gostermistir. Ug katmanli bir yapi, SAR verisi kullamilarak yapilan arazi kullammi
siniflandirmasinda Decatur [194] tarafindan da kullamlmistir. Hamming agi, AQ
(adaptive quantizaiton) agi, ART (adaptive resonance theory) ve BAM (bi-
directional associative memory) gibi diger YSA modelleri de g6z 6niine alinmis ve
biitin bu modellerin uzaktan algilama uygulamalarinda MLP’den daha zayif
olduklar1 gorilmiistiir. Gualtieri ve arkadaglar1 [195], [196], YSA’'min uzaktan
algilamadaki ikinci bir 6nemli uygulama olanagin olan ¢ok spektrumlu gériintiilerin
kiimeleme c¢aligmalarindaki kullanimim1 incelemiglerdir. Arastirmacilar bu
yaklagimlarin, goriintiileme spektrometrelerinden elde edilen ¢ok boyutlu
goriintilleme verilerinin kiimele galigmalarinda da uygulanma potansiyeli oldugunu

gostermislerdir [196].

Kwok ve arkadaglar1 [197] kontrollii 6grenmeye sahip YSA modeli LVQ ile buzul
denizinin polarimetrik SAR goriintiistint siniflandirmis ve Maksimum Olabilirlik
yontemiyle karsilastirmigtir. LVQ modelinin degisik bir bigimi SAR goriintiilerinin
sikistirilmasinda Luttrell tarafindan uygulanmis [198] ve basarili bir sekilde 8.
faktore kadar sikistirma performanst rapor edilmigstir. Li ve Si [167], Kohonen SOM
modelini ¢ katmanli bir yapmin baglanti agirliklarinin baslangig degerlerini
belirlemek i¢in kullanmis ve daha sonra agin egitilmesi i¢in geri-yayilma 6grenme
algoritmasina uygulamiglardir. Hibrid MLP ve LVQ yapilari, Hernandez ve
arkadaglar1 [199] tarafindan goriintiilerin simiflandirilmasinda  kullanilmgtir.
Gelistirdikleri yontemde 6nce geri-yayilma algoritmasiyla MLP YSA yapisim egitip,
daha sonra MLP yapisinin son ara katmanmindan elde ettikleri ¢ikiglann LVQ yapisina
uygulamislar ve bu ¢aligmalan, hibrit yontemlerin, homojen tek yapilardan daha iyi

bir siniflandirma performans: verdiklerini gstermistir.
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Wilkinson ve arkadaglari [200], Kuzey Atlantik Okyanusunun NOAA-AVHRR
goriintiilerindeki bulut paternlerinin kontrolsiiz simiflandiriimasinda Kohonen-SOM
YSA yapisim1 kullanmiglardir. Benzer bir calismada, Lee ve arkadaslar1 [201], [200]
bulut simflandirmas: i¢in doku tabanli d6rt katmanli bir yap: kullanilarak LANDSAT
MSS’e ait goriiniir bolgeye ait tek bir kanal ile ¢ok yiiksek bulut tanima dogrulugu
elde etmislerdir. Karsilasirmalarda ti¢ katmanli bir ag, k-en yakin komsuluk
yaklasimi ve artimli lineer ayrim analiz yontemleri kullamimis ve sonugta, dort
katmanli YSA yapisimn dier karsilastinlan yontemlerden daha iyi bir bulut
siniflandirma performans: verdigi ve goreceli olarak daha kiigiik egitim kiimesi
kullanilarak da aymi sonucun elde edildigi gosterilmistir. Benedictsson ve
arkadaslarimin yaptifn bir c¢aligmada farkli kaynaklardan elde edilen verilerin
(LANDSAT MSS goriintii verisi ile yiikseklik, egim ve goriinlis gibi yardimc
topografik veriler) smiflandinlmasinda ¢ katmanli bir ag [15] ve eslestirmeli
gradiyent MLP yapis1 [11] kullamlmustir. Sonuglar, istatistiksel yontemlerle
karsilagtinlmis ve sonu¢ olarak egitim kiimesinin yeterince Ornekleme yapiyor
olmasi kosuluyla YSA yapilaninin istatistiksel yontemlerden daha iyi bir performans
verebildigi gosterilmistir. YSA’da alternatif giris verisinin temsil yollarinin
arastirilmas1 da birgok arastirmaci grubu tarafindan ele alinmis, ornek olarak
Benedictsson ve arkadaslarinin yaptiklari uygulamalarda [15], [11] giris vektorleri,
binari veya gri kodlama teknikleriyle kodlanmistir. Giris verisi igin benzer bir
kodlama teknigi, Heerman ve Khazenie [172] tarafindan yapilan bir ¢alismada
uygulanarak, hem simule edilmis verinin, hem de iki farkli tarihli LANDSAT TM

gortintiilerinin simiflandirilmasinda ti¢ katmanli bir YSA yapis1 kullanilmigtir.

Bishof ve arkadaglar1 [165] tarafindan diger bir kodlama teknigi LANDSAT TM
gériintiisiiniin 4 siufa ayrnilmas: i¢in kullamilmigtir. Bu c¢alismada bir ¢esit
enterpolasyon islemi olarak g6z Oniine alinabilecek kaba kodlama teknigi
kullanmalarina ragmen, YSA ile elde edilen genel simflandirma dogrulugu klasik
Maksimum Olabilirlik yontemiyle elde edilen genel simiflandirma dogrulugundan
daha iyi bulunmustur. Bununla beraber bu ¢alimada goriilmiigtiir ki tarla sifi
Maksimum Olabilirlik yéntemiyle daha yiiksek bir dogrulukla ayirt edilebilmektedir.
Bu ise, aragtirmacilarin dokusal o&zellikler ile ¢ok spektrumlu verilerin YSA
ortaminda birlestirilmesi konusunda arastirma yapmasina neden olmus ve yapilan
caligmalarda spektral veriye eklenen dokusal bilgi ile YSA daha yiiksek bir genel
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siniflandirma dogrulugu iireterek daha iyi bir tarla simf dogruluguna ulagmistir.
Simiflandirma sonrasi yumusatma uygulamasi da iki katmanl: bir agla yapilmustur.

Kanellopoulos ve arkadaglari [202], [19] tarafindan yapilan bir ¢aligmada, ¢ok
spektrumlu ve zamansal degiskenli SPOT gortintii verisinin 20 farkl1 arazi kullanim
sinifina ayirt edilmesinde dort katmanh bir YSA yapis1 kullamlmustur. Bagil olarak
daha biiyiik bir YSA mimarisi, simflandirma kompleksitesini arttirdifindan YSA’nin
iyi bir genelleme yetenegine sahip olmasi i¢in agin egitim sliresinin oldukga uzadig1
goriilmiistiir. Kanellopoulos ve arkadaglan [202], aym veri setinin simiflandirilmasi
icin hiyerarsik bir ag yaklasgmi da kullanmiglardir. Bu yapr $ekil 5.14°de

gosterilmektedir.
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Sekil 5.14: Hiyerarsik YSA yapist.

Ozel simflarin ayirt edilmesi igin ikinci seviyede 2 ve st seviyede 1 olarak 3
katmanh aglar dizayn edilmistir. Uygulama sonucunda siniflandirma dogrulugunda
kayda deger bir gelisme olmamasina ragmen, kullanilan daha basit ag mimari
yapilarindan dolay1 gereken egitim zamam 4 katmanli yapiya gére yar1 yariya
azalmustir. Bununla beraber her iki yapida, Maksimum Olabilirlik yontemine gore
daha iyi bir simflandirma dogrulugu vermistir. Hiyerarsik aglar, ugaklardan elde

edilen gok spektrumlu tarama verilerinin simflandirilmasinda da kullamlmgtir [203].

Liu ve Xiao [204], MLP YSA yapisinin egitilmesi icin bloke edilmis geri-yayilma

algoritmasini 6nermisler ve LANDSAT TM gortintiisiini 4 arazi kullanimu sinifi igin
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simflandirmiglardir. Klasik MLP yapisindan farkli olarak onerdikleri degistirilmis
MLP yapisindaki sakli katman, her biri bir ¢ikis hiicresine baglanmis birkag ayn blok
olarak organize edilmistir. Sonuglar, 6nerdikleri degistirilmis MLP yapisinin standart
MLP yapisina gére daha hizli yakinsadigini ve daha dogru siniflandirma dogrulugu
elde edildigini gostermigtir. Bununla beraber bu yeni yapi, standart MLP yapisindan
4 kat daha fazla baglant1 agirlik sayisina sahiptir.

Ryan ve arkadaglari [205], goriinttiden kiy1 6zelliklerini elde etmek igin kiiiik piksel
bloklarim kategorize etmede YSA’yr kullanmuslardir. Kiy1 ¢izgisini, YSA
siniflandirmasiyla elde edilen kategori haritasindan piksel seviyesine indirgemek igin
goriintii isleme teknikleri kullamlmistir. Dawson ve arkadaslan [206], lmzli YSA
yaptlar1  kullanarak  denizlerdeki buz  tabakalannin  simiflandiriimasim
gerceklestirmislerdir. Bu yapilar, polinom tabanli fonksiyonlara dayanmakta olup

simule edilmis veri setleriyle test edilmigtir.

Kahny ve Wiesbeck [207], 3 kanall1 biitiintiyle polarimetrik SAR veri setinin 8 arazi
ortii kategorisine simiflandirilmasi igin YSA giris parametrelerinin etkilerini
incelemiglerdir. 1992°de Kahny ve arkadaglari [208] aym1 SAR veri setinin
siniflandirma performansinin  gelistirilmesi igin On-isleme operasyonu olarak

polarimetrik filtrelerin kullanimini irdelemislerdir.

Downey ve arkadaglar1 [209] tarafindan YSA yaklagimlari, Maksimum Olabilirlik
yontemi ve ortalamaya en yakin uzaklik siniflandirma algoritmalar ile kapsamh
olarak karsilastinlmistir. Algoritmalar LANDSAT TM goériintiilerinin degisik
kombinasyonlarinin 13 bitki Ortiisti tipine ayirt edilmesinde kullamlmigtir.
Aragtirmalar, YSA yapilarinin dogal bitki ortiistintin simflandirilmasinda diger klasik
algoritmalardan daha iyi oldugunu ve siniflandirma sonras1 arazi gozlemlerine goére

gercek arazi Ortiisiinii en yiiksek dogrulukla temsil ettigini gostermistir.

Wilkinson ve arkadaglari tarafindan [210] tek ve iki aym tarihli SPOT ¢ok
spektrumlu goriintli verileri kullanilarak YSA ve kural tabanh uzman sistemler
arasinda deneysel karsilagtirmalar yapilmistir. Salu ve Tilton [211], ¢ok spektrumlu
gériintii verilerinin simiflandinlmas: i¢in farkli bir yap1 olarak binari elmas YSA
yapisim kullanmislar ve bu yeni yapiy1 en-yakin komsuluk simflandirma yontemiyle

ve geri yayilim algoritmasiyla egitilen bir YSA yapisiyla karsilagtirmiglardir.
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Sonugta gelistirdikleri yeni YSA yapisimin diger iki yontemden daha iyi bir

performans sergiledigini gostermislerdir.

Augusteijn ve arkadaslari [212], uydu goriintii verilerini siniflandirmada farkli doku
Olciilerinin (co-occurrence matrisi, Gabor filtreleri, gri-seviye farklan doku-ton
analizi ve Fourier spektrumundan elde edilen ozellikler vb.), performansini
karsilagtirmiglardir. Caligmalar1, doku bilgisiyle birlestirilmis LANDSAT TM’e ait 6
kanaldan olusan veri i¢in YSA’min miikemmel sonuglar verdigini gdstermistir.
Bununla beraber arastirmacilar kullanilan 6zellik sayisinin optimum ag performansi

ve daha hizli iglem yapabilmek i¢in simirlandirilmasi geregini ortaya koymuslardir.

Chen ve arkadaslar1 [213], SPOT goriintiilerini siniflandirmak i¢in Kalman filtreleme
teknigini kullanan dinamik bir YSA yapisi tammlamiglardir. Caligmalari, standart
geri-yayilmah MLP ile karsilagtinldiginda onerdikleri yapinin daha yiiksek bir
siniflandirma orami ve egitim zamaninda da kayda deger bir azalma sagladigim

ortaya koymustur.

Foody [214], GIS ortaminda yardimci verilerle birlestirilen uzaktan algilama goriintii
veri kiimesinin bulanik siniflandirmasi i¢in YSA y1 kullanmigtir. Kullanilan uzaktan
algilama verisi, HH polarizasyonlu 4 X kanalli SAR gériintiisti olup, siniflandirma
hem YSA hem de diskriminant analizi ile yapilmistir ve sonugta YSA nin daha iyi
bir siniflandirma performans: sergiledigi goriilmiistiir. Simflarin 6nciil olasiliklan
kullanilarak siniflandirma islemi her iki yOntemle tekrarlanmis fakat bu defa
diskriminant analizi daha yiiksek bir siniflandirma performans: ortaya koydugundan
YSA ¢ikigi, toprak tipine dayanan yardimci verilerle birlestirilerek siniflandirma

genel dogrulugu %30 oraninda arttirilmigtir.

Foody ve arkadaglari [215], SAR verilerinde tarimsal {iriinleri siiflandirmak igin
geri-yayillmali MLP yapisin1 kullanmiglardir. Caligmalar1 genel olarak, YSA’nin
istatistiksel tekniklerden daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymus ve aym zamanda
siif Onciil olasilik degerlerinin kullamildig1 diskriminant analiz teknigi ile iiretilen
sonuglarin 6nciil olasiliksiz YSA’nin Urettifi sonuglarla kiyaslanabilir oldugunu
gostermistir [216]. Onciil bilgilerin YSA’da kullamlmasi i¢in YSA ¢ikislan basitge

onciil olasiliklarla agirliklandinlmis ve yeni simf atamalar, degistirilmis aktivasyon
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diizeyleri olmustur. Onciil olasiliklarin YSA modeliyle birlikte kullanilmas: ile

siniflandirma genel dogrulugunda %27 lik bir artma gozlenmistir.

Kanellopoulos ve arkadaslan [217], ERS-1 SAR uydu verisi ile LANDSAT T™M
verisini birlestirmislerdir. Radar verisinden olabildigince faydalanabilmek icin
dokusal ozellikler hesaplanmis ve TM verisiyle birlikte doku 6zelliklerinin farkli
kombinasyonlar1 kullanilarak, elde edilen veri, geri-yayilmali MLP aglan ile
siniflandirnlmistir. Caligmalart dokusal bilginin kullantminin simiflandirma genel
dogrulugunu onemli &lgiide arttirmadifimi gostermistir. Fakat dokusal bilginin
kullammmiyla birlikte bireysel kategori siniflandirma dogruluklarinda %30’a varan
Onemli farkhiliklarin gozlendigi de belirtilmistir. Birlegtirilmis TM ve SAR verileri
farkli orman tiplerinin siniflandirilmasi i¢in Wilkinson ve arkadaglar1 [218]
tarafindan da kullamlmistir. Cok algilayicihi veri kiimesinin MLP yapilan ile
simflandirma islemi tek bir orman kategorisini igeren 9 arazi Ortiisii i¢in yapilmis ve
daha sonra 8 ayr1 orman kategorisi tek bir orman arazi 6rtli sinifindan ¢ikariimugtir.
Bu c¢aligmada da SAR verisinin TM ile birlikte kullanilmas: genel siniflandirma
dogrulugunu 6nemli dlgiide etkilememis olmasina ragmen, SAR kanalinin eklenmesi
kangik igne/genis yaprakli smiflanin ayirt edilmesinde %13°lilk bir gelisme

saglamigtir.

Hara ve arkadaslart [219], biitiiniiyle polarimetrik SAR goriintii verisinin otomatik
siniflandirilmas: igin &nce kontrolsiiz bir YSA yapisi olan sonar LVQ yapisin
kullanmiglar ve sonra performansi gelistirmek icin SAR verisinin Maksimum

Olabilirlik yontemiyle tekrar siniflandirildig: iteratif bir algoritma kullanmiglardir.

Paola ve Schowengerdt [220], [187], LANDSAT TM gériintiisiiniin sehir bolge arazi
kullamimu siniflandirmasi igin Maksimum Olabilirlik y6ntemi ile geri-yayilmali MLP
yapisimin karsilastirildig: oldukga detayll bir ¢alisma yapmuslardir. Simiflandirma
genel dogruluk degerleri diger bir ¢ok c¢aligmadakine benzer olmasina ragmen
Maksimum Olabilirlik ve MLP siniflandirma yontemleri arasindaki farkliliklar1 daha
iyi ortaya koymak i¢in sinf karar sinirlarinin gosterildigi iki boyutlu 6zellik uzaylan
{izerinde analizler yapilmistir. Aym gorsellestirme teknikleri bagimsiz olarak Fierens
ve arkadaglar1 [221] ve Wilkinson ve arkadaslari [222] tarafindan da geligtirilmisgtir,
Fierens ve arkadaglar1 [221], siniflandirma isleminin gerceklesme olgusuna agiklayici

bir bakig agis1 yakalayabilmek igin O6zellik uzayindaki simif karar sinirlarinin
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gorsellestirilmesini incelemigler, Wilkinson ve arkadaglan [222] ise, Maksimum
Olabilirlik yontemiyle YSA yontemini ozellik uzaymin gorsellestirilmesiyle

karsilagtirmiglardir.

Noral ve istatistiksel siniflandiricilan birlestiren bir yapi, Wilkinson ve arkadaslan
[222] tarafindan sunulmustur. Onerdikleri yapi, noral ve istatistiksel
siiflandiricilarin paralel baglanmasiyla olusan yapiya sadece belirsiz durumdaki
ornekleri isleyen ikinci bir néral siniflandiricinin seri baglanmasiyla olugan entegre
bir yapidir '($ekil 5.15). Sonuglar, boyle entegre bir yapiin kullanimiyla

simiflandirma genel dogruluk degerlerinde %12 oraminda bir iyilesme olacagim

gostermigtir.
YSA siniflandirici-1
Sinfa
. Karar iglemi : Evet X
Pll;(sel — a=b a sinifina
? atanir
Sinifb
MO siniflandirics Hayir
Sinifc X
¢ sinifina
atanir

YSA siniflandirici-2

Sekil 5.15: Entegre simflandirma islemi.

Schaale ve Furrer [223], yangindan zarar gormiis bir bolgeye ait CASI (Compact
Airbone Spectrographic Imager) g6riintii verisini SOM kullanarak analiz etmis ve
elde edilen kiimeler ugaklardan elde edilen renkli arazi haritalar1 kullanilarak sonug

arazi 6rtii siniflarina atanmiglardir.

Benedictsson ve arkadaglan [224], YSA ve istatistik metotlar hiper-spektral AVIRIS
(Airborne  Visible-Infrared  Imaging  Spectrometer)  goriintit  verilerine
uygulamuslardir. Ik olarak verideki ilgilenilen o6zelliklerin ¢ikartilmas: ve aym
zamanda verinin boyutunun azaltilmas: igin karar sinirlar 6zellik ¢ikartimi metodu

(Lee ve Landgrebe [225]) kullamlmustir.



YSA’nin uzaktan algilama alamindaki uygulamalari pasif mikrodalga bolgesinde
uzaktan algilama olgiimlerinden kar parametrelerinin [226], mikrodalga parlaklik
sicakliklarimin  [227] ve bitki ortiisi  kanopilerindeki radar sagilmalarmin

inversiyonlarina [228] yonelik ¢alismalarda da bagariyla kullanilmugtir.

Dune ve arkadaslari, geri-yayilmali aglarda simiflandirma problemlerinin ¢6ziimii
icin ag baslangig agirlik degerlerini, lineer diskriminant fonksiyonlar1 kullanarak
belirlemislerdir [229]. Aym yaklasim, hem agirhiklar hem de ag yapisi i¢in German

ve arkadaslan tarafindan kullanilmistir [230].

Uzaktan algilama verilerinin YSA ile siniflandirilmasiyla ilgili olarak Paola ve
Schowengerdt [180] tarafindan yayinlanan bir makalede, geri yayilmali MLP
yapisina, girig verisinin 6n iglenmesi ve yapisi, YSA topolojisi, YSA’mn egitimi,
sonu¢ smiflarin olusturulmasi, kodlama ve klasik simflandirma teknikleriyle
karsilagtirma gibi siniflandirma igleminin biitiin elemanlariyla ilgili genel bir bakig
kapsamli olarak sunulmugstur. Kanellopoulos ve arkadaglar1 [231], YSA mimarisi
secimi, optimizasyon algoritmalarinin  kullanimi, zenginlestirilmis  &zellik
kiimelerinin kullanimi ve hibrid siniflandiricilarin kullamimi tizerine kapsamh bir

calisma yapmiglardir.

Mart 1997°de Uluslararas1 Uzaktan Algilama Birligi uzaktan algilamada YSA konulu
ozel bir say1 yayinlamigtir. Bu 6zel sayida, uzaktan algilamada YSA konusuyla ilgili
genel bilgiler ile YSA’nin uygulamarindan biri olan farkli yapidaki verilerin beraber
kullanimiyla ilgili bir ¢alisma Atkinson ve Tatnall tarafindan sunulmugstur [14].
Ayrica Benedictsson ve arkadaglarinin [15], [232], Kanellopoulos ve Wilkinson ‘nun
[231] simflandirma iizerine yaptii deneysel ¢alismalar da sunulmugtur.
Siniflandirma {izerine yapilan diger bir ¢aligmada ise uzaktan algilama veri
boyutunun, YSA yapisimn, egitim ve test verisi karakteristiklerinin siniflandirma

{izerine olan etkileri incelenmisgtir [233].

Skidmore ve arkadaslari, hem spektral hem de uzaysal bilgilerin YSA’daki
kullanimim incelemiglerdir [169]. Bu konu, Bruzzone ve arkadaslar1 [170], Kamata

ve Kawaguchi [234] ile Paola ve Schowengerdt {21] tarafindan da incelenmistir.

Rollet ve arkadaslan [235], K-ortalamali kontrolsiiz kiimeleme teknigini kullanan

RBF yapisiyla optik ve RADAR goriintiilerini siniflandirarak, RBF ve birlegtirme-
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ayirma tekniklerine dayali otomatik bir kontrolsiiz simiflandirma algoritmasi

gelistirmislerdir.

121



6. UYYGULAMA

6.1. Genel Bilgiler

Bu tez calismasimin uygulama bolimiinde kullamilacak YSA algoritmalarinin
se¢iminde, literatiirde daha ¢ok goriintli siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde
yiiksek performans veren algoritmalarin g6z 6niline alinmasi ve bu algoritmalarin
smniflandirma  sonuglarinin  birbirleriyle  kiyaslanmast esas  alinmugtir. Tez
¢alismasinda kullanilan YSA algoritmalarindan elde edilen simiflandirma sonuglari,
uzaktan algilama goriintiilerinin siniflandirilmasi problemlerinin ¢6ziimiinde yaygin
olarak kullamilan Maksimum Olabilirlik (MO) siniflandirma algoritmasindan elde
edilen sonuglar ile karsilagtirilmigtir. Maksimum Olabilirlik algoritmasindan elde
edilen siniflandirma sonuglari, orijinal goriintii tizerinde segilen siniflara ait alistirma
bélgelerinin istatistiksel 6zelliklerine bagimli oldugu halde YSA algoritmalarimin
lirettigi sonuglar siniflara ait aligtirma bolgelerinin istatistiksel 6zelliklerine bagimli

degildir. Bu tez ¢alismasi siiresince kullanilmis olan YSA mimari yapilar,
- MLP (Multi Layer Perseptron)

- RBF (Radial Basis Function)

-LVQ (Learning Vector Quantization)

dir. Bu mimari yapilarin ele alinmasinin temel nedeni; literatiirde [197], [199], [219],
[236], [170], [220], [235], [237] s6z konusu YSA mimarilerinin kullandig1 YSA
egitim algoritmalarinin uzaktan algilamada kullanilan goriintiilerin siniflandirilmasi
problemlerinin ¢6ziimiinde klasik yontemlerle kiyaslanabilir diizeyde yiiksek

performansli siniflandirma sonuglar saglamalandir.

Tez ¢alismas1 boyunca, MLP mimarileri tizerinde kullanilmis olan geri yayilmali

Ogrenme algoritmalar1 sunlardir:



- Delta

- Delta Bar Delta (DBD)

- Geligtirilmis Delta Bar Delta (EDBD)

- BFGS Kuasi-Newton (BFGS-KN)

- Eslestirmeli Gradiyent Powell-Beale (EGPB)

- Eslestirmeli Gradiyent Fletcher-Reeves (EGFR)
- Eslestirmeli Gradiyent Polak-Ribiere (EGPR)

- Tek Adim Sekant (TAS)

- Esnek Geri yayilma (EG)

- Olgeklendirilmis Eslestirmeli Gradiyent (OEG)

Kullamlmig olan RBF yapisi literatiirde [118] tamumlandig: sekliyle kullanilmustir.
Tez g¢alismasinda uzaktan algilama goriintiilerinin siniflandirilmas: probleminde
kullanilan RBF YSA mimarisi giris katmaninda, her biri simiflandirmada kullanilmig
olan 6 goriintli kanalina karsilik gelen giris néronu bulunmaktadir. RBF yapilarinin
karakteristik katmani olarak tanimlanan Gauss fonksiyonu tabanli PROTO
katmaninda bulunan néron sayisinin siniflandirma performans: tizerine olan etkisinin
incelenmesi igin s6z konusu karakteristik katmanda bulunan noron sayilar1 sirasiyla
50,100 ve 200 noron igerecek sekilde diizenlenmistir. Bu sekilde hazirlanan RBF
YSA mimari yapilan egitilerek simflandirma kabiliyetleri aragtirilmistir. Kullanilmig
olan RBF YSA yapilarinin ¢ikis katmaninda ise her biri hedeflenen simiflardan birine
ait olan ve YSA smiflandirma tahmin degerini iireten 12 adet yapay néron
bulunmaktadir. Karakteristik katmanda bulunan néron sayisinin simiflandirma
performans: {izerindeki etkisinin incelenmesi amaglandifindan dizayn edilmis olan
RBF yapilarimin tamaminda RBF YSA hesap algoritmasinda bulunan diger tiim
parametreler standart alinmigtir. Karsilastirmaya esas olacak temel aglar egitilmeden
once bu parametrelerin optimal parametreler olmasi i¢in farkli yapilarla denemeler

yapilmistir.
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Kullanilmis olan LVQ yapisi, LVQ-1 ve LVQ-2 olarak bilinen klasik LVQ YSA
yapisinin  gelistirilmis tiirevleridir [118]. Uygulamada LVQ-1 ve LVQ-2 yapilar
sagladiklar1 performans avantajindan dolay: birlikte kullamlmistir. Bir simiflandirma
ag1 olan bu LVQ yapisimin karakteristik katmani olarak tanimlanan KOHONEN ara
katmanimda bulunan néron sayilan her bir kategori i¢in esit sayida referans vektorii
ayrilacak sekilde olusturulur. Uygulamada ara katman islemci eleman sayisinin
sinmiflandirma performans: {izerine olan etkisinin incelenmesi igin s6z konusu
karakteristik katmanda bulunan ndron sayilarn genel olarak literatiirde de uygulanan
her bir kategori igin degisik sayida referans vektorli kullamlarak belirlenir [236],
[148]. Boylece KOHONEN ara katmaninda bulunan néron sayilari, toplam kategori
sayisinin 1°den 24’e kadar katlan olarak 24 farkli yapida diizenlenmistir. Bu sekilde
diizenlenen LVQ YSA mimari yapilarinda daha &nce yapilan testlerle optimal
degerleri belirlenmis olan parametreler sabit tutulmus ve yapilar egitilerek

siniflandirma performanslari aragtirilmistir.

Tez caligma verisi olarak kullamlan LANDSAT TM uydu goriintiistiniin toplam 7
kanalindan 1s11 kanali (6.kanal) disindaki diger kanallarin, toplam 15 ikili
kombinasyonu i¢in olan sagilma grafikleri hazirlanmigtir. Literatiire uygun olarak
Ozellik uzayinin karakteristik yonlerini incelemek i¢in hazirlanan sagilma grafikleri
lizerine aligtirma paternleri, ortalama ve standart sapma degerlerine dayali olarak
tanimlanan dikdortgen bloklarla isaretlenmigtir [71]. Bu bloklarin boyutlari, alistirma
paternlerinin ortalama degerlerine standart sapma degerlerinin eklenip ¢ikariimasiyla

(u+ o ve u-o)hesaplanmstir.

6.2. Kullamlan Donanim ve Yazihm Ozellikleri

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda gercgeklestirilen YSA ve klasik istatistik Maksimum
Olabilirlik karar kurali tekniklerinin uzaktan algilama uydu goriintiilerinin
smiflandirma problemine getirdikleri yaklagimlann karsilagtirilmasi amacin
gergeklestirmek i¢in Erciyes Universitesi Miihendislik Fakiiltesi biinyesinde bulunan
AutoCAD bilgisayar laboratuarindaki 15 adet Pentium III islemcili bilgisayar grubu
kullanilmigtir. Bu performans karsilastirmalarimin maksimum diizeyde genellenebilir
olmasini saglamak i¢in kullanilan her bir YSA mimarisi ve bu mimariler tizerindeki

algoritmalar igin ¢ok sayida test yapilmistir. YSA’nin dogasinda bulunan tesadiifilik
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ve probleme getirdigi yaklasimlar, katman sayisi, bu katmanlardaki yapay néron
sayisi ve Ofrenme adim sayis1 (epok) vb. parametrelere ve yaklagimlara baghdir.
Bundan dolay: yapilan ¢alismalara ait sonuglar, katman sayisi, bu katmanlardaki

yapay noron sayisi ve epok sayisina gore ¢esitlendirilmistir.

Klasik Maksimum Olabilirlik siniflandirma y6ntemi literatiirde agiklanan formiillere
uygun olarak Matlab programi ortamunda programlanmistir [187], [69]. Yazilan
programda, Maksimum Olabilirlik siniflandirma kurali 6nciil olasiliklarin egit olmas:
durumuna goére diizenlenmistir. Ayrica bu tez ¢aligmasi iginde verilen tiim tablo,
sekil ve grafiklerin olusturulmas: da Matlab programi ortaminda yazilan bilgisayar
program kodlann ile gergeklestirilmigti. YSA  yapilannm  simflandirma
performanslarinin analiz edilmesi islemi Erciyes Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
Bilgisayar Miihendisligi Bolimi biinyesinde bulunan ve literatiirde [238], [239]
siniflandirma amagl ¢aligmalarda da kullanilan NeuralWORKS Professional I
programi ve Matlab programmmn sahip oldugu YSA algoritmalarn ile
gerceklestirilmigtir.

6.3. Kullanilan Veri Modeli

Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilmakta olan LANDSAT TM’e ait 7 kanalli ¢ok
spektrumlu uydu goriintii verisi, Istanbul Teknik Universitesi, Insaat Fakiiltesi
Jeodezi ve Fotogrametri Miihendislii Boliimii Uzaktan Algilama Anabilim
Dali’ndan temin edilmigtir. Goriintii verisi ve algilayici sistemlerle ilgili ayrintilar

tezin ilgili boliimiinde verilmistir.

Cok spektrumlu goriintii verisinin YSA ve Maksimum Olabilirlik y6ntemleriyle
siniflandirilmasinda 1s1l kanal olan 6. kanal kullamlmamustir. Veri, simflandiriciya
tek tek piksel bazinda verilmis ve sonugta 12 smuftan birisine girmeye
zorlanmigtir. Maksimum Olabilirlik yonteminde piksel paterni, en yakin olasiliga
sahip oldugu (en yiiksek Gauss olasilik yogunluk degerini aldif1) sinifa atanirken
YSA yapisinda Kazanan Hepsini Alir (Winner Takes All) yontemine uygun olarak
en yiiksek degerin alindigl ¢ikis katman yapay noronunun temsil ettigi simifa

atanmistir.
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6.4. Cahsma Alam

Bu tez ¢alismasinda, Istanbul ilinin, Avrupa yakasi kisminda bulunan Giingoren,
Gaziosmanpasa, Esenler, Bayrampasa, Bagcilar ve Kiigiikgekmece ilgelerini igeren
yaklagik 18 km x 18 km genisligindeki bir alan, ¢alijma alam1 olarak
secilmistir. Ozellikle bu alanin segilmesinde, bolgenin sahip oldugu farkli uzaysal
frekans ozelligi etkin olmustur. Literatirde de goruldugu gibi, YSA ile
gerceklestirilecek arazi  siniflandirmasinda, YSA’nin  Maksimum Olabilirlik
yontemiyle simiflandirma performanslarinin kargilastirilmasina ek olarak, YSA’nin
farkli uzaysal frekansa sahip alanlardaki siniflandirma performansinin da

degerlendirilmesi mimkiin olabilmektedir [240].

Bu alana ait ¢ok spektrumlu uydu goriintii verisi LANDSAT TM algilayicisindan 15
Temmuz 1998 tarihinde elde edilmistir (Sekil 6.1). Goruntii verisi toplam 6 kanaldan
(1s1] kanal 6 harig) ve 600 x 600 pikselden olugmaktadir.

7. Sinif

o

1. Sinif

8. Sinif

A
=i

9. Sinif
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6.5. Egitim ve Test Alanlarinin Secimi

Caligma alanm1 Oncelikle ISODATA (Iterative Self Organizing Data) algoritmasiyla
kontrolsiiz olarak smiflandinlmigtir [241], [242], [243]. Elde edilen 15 smnif,
bolgenin hava fotdgraﬂanndan yararlanilarak 12 simifa indirgenmigtir. ISODATA
siiflandirilmig  goriintiisii ve bolgeye ait mevcut 1/5000 o&lgekli hava
fotograflarindan yararlamlarak egitim ve test alanlar1 poligon vektorler kullanilarak
secilmistir (Sekil 6.1). Hedef siniflan en iyi derecede temsil edecek ve olabildigince
homojen yapida segilen egitim veri kiimesi toplam 2434 patern igermektedir.
Simiflandirma  performansimin  istatistiksel = olarak  yansiz  bir  sekilde
degerlendirilebilmesi i¢in kullanilan test verisi, egitim verilerinden farkli yerlerde
belirlenen toplam 3568 paternden olusmustur. Tablo 6.1, Tablo 6.2 ve Tablo 6.3’de

sirasiyla, segilen siniflarin dzellikleri ile egitim ve test alanlarinin simif istatistikleri

verilmektedir.

Tablo 6.1: Simif 6zellikleri.

Smif Adi | Smif Kodu Aciklama
Yesil 1 1 Bitki ortilsiiniin ¢ok yogun oldugu orman bolgeleri
Yesil 2 2 Bitki 6rtiisii yogunlugunun az oldugu ¢ayir tipi alanlar
Yesil 3 3 Bitki ortitsit yogunlugunun gok az oldugu agik zeminler
Toprak 1 4 Ciplak toprak
Toprak 2 5 Tarla tipi ¢iplak toprak
Toprak 3 6 Kazilmis ve tag ocag alanlari
Yol 1 7 TEM yolu
Yol 2 8 Ara yollar
Yerlesim 1 9 Diizenli yerlesim alanlar
Yerlegim 2 10 Diizensiz yerlesim alanlar
Sanayi 11 Organize sanayi ve biiylik fabrika alanlar
Su 12 G0l ve baraj goletleri
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Tablo 6.2; Egitim piksellerinin istatistiksel &zellikleri.

s e F o ORTALAMA - - i) STANDART SAPMA

Sunf [Piksel Sayist| CKamal T Kanal

o 1] 2} 3 4 | s 6 | 1] 213 | a5 |
1 29500 | 57.17 |23.75] 20.14 | 66.17 | 50.75 | 17.58 | 1.86 | 1.76 | 1.57 [12.83] 9.61 | 3.24
2 | 29200 | 6341 [27.12] 2466 | 92.42 | 6572 [ 24.17 | 250 | 1.16 | 3.82 |35.05] 7.94 | 6.67
3 16200 | 69.69 |31.82] 33.00 | 77.58 [ 90.20 | 37.65 [ 2.86 | 2.3 | 3.63 [ 846 [11.71] 549
4 99.00 | t61.1 [92.53]120.29]11529(181.73] 10583 [26.98 | 16.89 | 22.61|18.67[29.94 [ 19.72
5 10500 | 67.18 [27.16] 29.00 | 35.74 | 58.86 | 29.52 | 1.41 [ 05 [ 065 | 1.54 [ 167 | 1.27
6 15200 [110.48]49.92] 56.99 | 47.95 | 63.60 | 4043 |13.41] 8.06 | 9.92 | 8.92 | 1424] 9.32
7 | 20200 [ 9424 [4093] 4633 [ 47.21 ] 63.58 [ 35.50 | 7.06 [ 3.95 | 5.18 | 490 | 7.82 [ 491
8 141.00 |10243]54.77] 67.70 | 81.72 [110.17] 59.10 [ 12.07] 842 | 13.13] 1656|2351 | 12.99
9 | 23200 | 97.75 [45.56] 55.56 | 52.35 | 83.39 | 54.79 | 5.88 | 3.56 | 4.68 | 5.51 | 7.57 | 455
10 | 13200 [10431(5322]67.05 [ 7521 [114.79] 70.08 | 14.08] 8.63 [ 11.38] 6.49 [ 1036 ] 8.15
11 | 45200 [127.66 6502 81.87 | 7239 [12237] 8227 [[19.74 [ 11.99 | 1421 | 12.30| 18.81 [ 13.41
12 | 16700 | 5733|213 [ 1723|1009 | 725 | 448 | 144 | 063 [ 0.71 [ 2.00 | 430 | 1.59

Tablo 6.3: Test piksellerinin istatistiksel 6zellikleri.

ORTALAMA STANDART SAPMA
Snif “|[Piksel Sayisi Kanal Kanal
1 2 3 4 5 6 1 2 3 | 4 5 6

1 722.00 56.60 [24.50} 19.90 | 70.90 | 53.00 | 1830  1.96 | 2.35 | 1.62 | 18.63]10.88| 3.54
2 389.00 64.60 26701 26.80 | 58.40 | 66.40 | 27.60 | 2.06 | 1.29 | 194 | 521 | 5.72 | 3.02
3 242.00 69.00 |31.10| 34.00 | 71.20 | 90.90 | 3820 || 2.83 | 1.94 | 238 | 7.62 | 6.18 | 3.53
4 103.00 145.60 | 86.90 | 118.60 | 114.10 | 184.40 | 106.20 | 20.18 | 13.54 { 20.34 | 16.47 | 29.87 | 18.56
5 160.00 66.70 | 27.20 | 29.40 | 37.60 | 60.00 | 30.40 | 1.60 [ 0.90 | 1.27 | 6.32 | 2.74 | 2.57
6 134.00 104.60 | 47.40 | 54.40 | 46.40 | 61.90 | 39.00 {11.81| 7.51 | 9.79 | 9.72 | 15.16 | 9.66
7 131.00 87.70 | 38.00| 42.90 | 47.70 | 59.50 | 33.40 || 3.67 | 199 | 2.86 | 6.33 | 7.51 | 3.66
8 100.00 109.60 { 61.70 | 79.40 | 95.30 | 131.30| 70.70 || 12.20 | 8.98 | 14.20 | 10.94 | 20.81 | 14.96
9 323.00 99.40 | 46.30 | 56.40 | 52.30 | 83.50 | 5490 || 5.61 | 3.36 | 444 | 4.61 | 6.68 | 4.44
10 296.00 104.20 | 52.50 | 64.80 | 78.10 | 112.60| 66.50 | 14.60 [ 8.59 | 11.19| 10.15|10.90 | 7.49
11 477.00 127.30165.40 | 83.00 | 75.40 | 126.00| 83.10 {27.94 [ 16.58 | 20.01 | 16.63 | 20.84 | 14.36
12 571.00 56.20 {19.80| 16.00 | 9.20 580 | 390 | 1.68 | 1.63 | 1.62 | 0.66 | 1.77 | 1.10

Segilen bu 6rnek alanlarin dagilim ve birbirinden ayrlabilirlikleri hem grafik hem de
sayisal olarak analiz edilmistir. Grafik analiz i¢in, iki boyutlu veri 6zellik uzayinda
gorintii sagilim grafikleri ¢izdirilmis ve siuf degerleri, standart sapmalarinin
ortalama degerlerinden ¢ikarilmas: ve ortalama degerlerine eklenmesiyle sinirlan
belirlenen dikdoértgen vektorlerle sagilim grafikleri {izerine isaretlenmigtir. Degisik
ozellik uzaylarinda olugturulan bu grafiklerle hem goriintii verisinin dagilimi hem de
secilen egitim alanlarinin bu dagilima ve birbirlerine gére sinif temsil giivenirlikleri
gorsel olarak analiz edilmektedir. Bu amagla goriintii verisi sahip oldugu 6 kanalin
biitiin  ikili kombinasyonlarinda grafik olarak hazirlanmistir. Bu grafiklerin
analizinde, iki boyutlu tiim O6zellik uzaylarinda 6zellikle 8.ve 10.smiflarin
arasindaki ortiisme dikkat ¢ekicidir. 6. ve 7. simiflardaki ayirt edilebilirlik derecesi, 8.
ve 10.simflardaki kadar diisiik seviyede olmamakla beraber, bu simflarda da
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siniflandirma performanslarinin zayif ¢ikmast beklenmektedir (Sekil 6.2 ve Sekil
6.3). Grafik irdelemede zayif ayirt edilebilirlik derecesine sahip olan bu simiflarin
durumlari, donistiiriilmiis diverjans analiziyle sayisal olarak daha objektif bir sekilde
analiz edilebilir [71]. Ayrica bunlarin ve diger simflarin kendi simiflandirma
performanslan ve global smiflandirma performansmna olan etkileri, iki boyutlu
ozellik uzaylarimin siniflandirma sonrasi simf karar bolgelerinde de analiz

edilecektir.

Ayrica 3. ve 4.kanallarin olusturdugu iki boyutlu 6zellik uzay: baz alinarak bu
6zellik uzayindaki her bir sinif i¢in logaritmik olasilik yogunluk grafigi (diskriminant
fonksiyonu) hesaplanmigtir. Daha sonra ozellik uzaymin her bir simf igin aldif
diskriminant fonksiyon degerleri, siuflarin birbirlerine gére karsilastirilabilmelerini
saglamak amaciyla aym Olgeklemeye tabi tutulmugstur. Grafiklerde renk paletinde
saridan siyaha gidildik¢e diskriminant fonksiyon degerleri ~maksimuma
yaklagmaktadir. Bu grafiklerle her bir simfin ilgili 6zellik uzayindaki dagilimi ve
elde ettigi olasilik yogunluk degerlerinin seviyesi diger simflarla kargilagtirmah
olarak goriilebilmektedir. Ozellikle, biitiin siiflar iginde bagil olarak daha yiiksek bir
varyans degerinden dolay: 8. sinifa ait yogunluk degerleri diger simflarin degerlerine
gore bagil olarak daha diigiiktiir. Grafiklerde gériildiigii tizere, varyans: kiigiik olan
siniflar daha biiyiik yogunluk degeri almiglardir. 8. simf bu kanallarda pozitif yliksek
bir korelasyon gésterirken 10. simf ile olan karigimi burada da goriilebilmektedir

(Sekil 6.4 ve Sekil 6.5).
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Sekil 6.2: Iki boyutlu 6zellik uzaylan ve aligtirma paternlerinin bu uzaylardaki dagilimlari.
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Sekil 6.3: Iki boyutlu 6zellik uzaylan ve aligtirma paternlerinin bu uzaylardaki dagilimlan.
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Sekil 6.4: Simf aligtrma verilerinin iki boyutlu 6zellik uzayindaki logaritmik Normal olasilik

yogunluk dagilimlari.
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Sekil 6.5: Simf aligtirma verilerinin iki boyutlu 6zellik uzayindaki logaritmik Normal olasilik
yogunluk dagihimlar:.
Olusturulan sinif aligtirma 6rneklerinin 6 boyutlu ozellik uzayindaki ayrilabilirlik
analizi, kantitatif olarak da incelenmistir. Bu amagla siif 6rnek alanlarinin 6 kanal
i¢in diverjans ve doniistiiriilmiis diverjans degerleri hesaplanmigstir. Literatiirde
diverjans degerlerine gore, optimal olmayan 6zellik uzay1 degerlerinden dolay1 yanlig
karar verilebileceginden ozellikle donistiirilmis diverjans degerlerinin kullanimi
onerilmektedir [71]. Literatiirde, donisturilmiis diverjans degerlerinin
derecelendirilmesine gore 2000-1900 arasi ¢ok iyi seviyede bir diskriminant
derecesini, 1900-1700 arasi iyi ve 1700 den kiigiik ise zayif bir ayrim derecesini
gostermektedir [69]. Bu degerlerin hesaplanmasi igin yazilan bilgisayar programi
verilen derecelendirmeye uygﬁn olarak doniistiriilmiis diverjans degerlerini
kullanarak smiflarin hangi ayrilabilirlik seviyesine girdigini belirtmektedir. Bu
derecelendirmeye gore; zayif ayrlabilirlik derecesine higbir siif girmemektedir.
Grafik analizde belirli 6zellik uzaylarinda birbiri lizerine bindiren 8., 10., 6. ve 7.
siniflar donistiriilmis diverjans analizinde en diigiik aynlabilirlik derecesi

gostermektedir. Ozellikle 8. ve 10. smiflarin ayrim derecesi zayif seviyesine ¢ok
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yakindir. Diverjans ve déniistiiriilmiis diverjans degerleri, Tablo 6.4 ve Tablo 6.5’de

verilmigtir.

Tablo 6.4: Diverjans degerleri.

smt | 1 ] 2 | 3] a | 5 |61 s ]9 w]u]n

1 | 00 | 422 | 719 | 45909 | 4289 | 13936 5167 | 1006.2| 799.6 | 1077.7 | 2492.5 | 1051.1
"2 | 4227 00 | 828 [ 29165 | 9783 |1453.5] 334.8 | 5548 | 5274 | 5587 [20913 ] 31626
3 [ 719 | 828 | 00 [25769 | 8125 [10769] 3458 | 506.7 | 301.8 | 4475 | 12414 9938
4 1459092016.5]|25769] 00 [29598.0( 126.1 | 253.8 | 285 | 1522 | 556 | 285 [174120
5 | 4289 | 9783 | 8125 [29598.0| 00 [2999.1] 11203 [5851.9]2230.2{5472.8| 98902 | 1441.1
6 | 13936 14535] 10769 1261 [2999.1 1 0.0 | 196 | 1207 | 269 | 857 | 382 | 28312
7| 5167 | 3348 [ 3458 | 2538 {11203 | 196 | 00 | 695 | 255 | 732 | 974 | 14747
8 10062 5548 | 506.7 | 285 | 58519 [ 1207 | 695 | 0.0 | 387 | 160 | 101.8 | 40926
9 17996 | 5274 | 3918 | 1522 | 22302 | 269 | 255 | 387 | 00 | 268 | 428 | 25975
10 [1077.7] 558.7 | 4475 | 556 |sa728 | 857 | 732 | 160 | 268 | 00 | 573 | 43314
11 |2492.5(2091.3 | 1441.4| 285 | 98902 | 382 | 974 | 1018 | 428 | 573 | 00 | 76232
12 . |1051.1]31626] 993.8 [ 174120 1441.1 [2831.2]1474.7 40926 | 2597.5 [ 43314 [ 76232 0.0

Tablo 6.5: Doniistliriilmiis diverjans degerleri.

smfof 14 2 3} 4 | 5] 6 Pk o8- e |oge T ] a2
1| 00 [19923]1999.8] 2000.0 | 2000.0 [2000.0 |2000.0|2000.0|2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0
2 19923 | 0.0 {2000.0| 2000.0 | 2000.0 |2000.0 |2000.0 | 2000.0 { 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0
3 |1999.8120000| 0.0 | 20000 | 2000.0 |2000.0 |2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0
© 4 {2000.0 [2000.0 [ 20000 0.0 | 2000.0 |2000.0|2000.0 | 1953.3 | 2000.0 | 1997.7 | 1972.4 | 2000.0
5 |2000.0 [2000.0|2000.0| 20000 | 0.0 |2000.0 | 2000.0 | 2000.0 { 2000.0 [ 2000.0 | 2000.0 | 2000.0
6 |2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 0.0 {18035 {2000.0 | 1938.5|1999.9 | 1992.8 | 2000.0
7 {2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 {1803.5| 0.0 |[1999.7|1923.01999.7 |2000.0 | 2000.0
8 {2000.0|2000.0|2000.0 | 1953.3 | 2000.0 [2000.0(1999.7| 0.0 |1986.1 |1725.7 |2000.0| 2000.0
9 2000.0 | 2000.0 { 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 |1938.5[1923.0{1986.1| 0.0 |1951.6{1995.2] 2000.0
10 [2000.02000.02000.0] 1997.7 | 2000.0 [1999.91999.7{1725.7 (19516 0.0 |[1997.6[ 2000.0
11 [2000.0{2000.0]2000.0 | 1972.4 | 2000.0 |1992.8 |2000.0 {2000.0{1995.2 | 1997.6 | 0.0 | 2000.0
12 |2000.0 | 2000.0 { 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 2000.0 | 0.0

6.6. Maksimum Olabilirlik Siniflandirma Uygulamas:

Béliim 6°da detayl: bir sekilde agiklanan Maksimum Olabilirlik karar kurali, her bir
siifin Gauss olastlik yogunluk fonksiyonunun 2. derece istatistiklerine dayanan
parametrik bir simflandirma teknigidir. Eger simf dagilimlan gergekten normal
dagilima uyuyorsa Maksimum Olabilirlik karar kurali en optimal yontemdir. Her

sinifin temel diskriminant fonksiyonu;
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W, _ T s~y
d,(X) = p(X | ) plw) = — P gamauy o) (61)
2r) lCi|

olarak verilir. Burada n, kanal sayisi, X, veri vektorii, Uj, i sinifinin ortalama vektorii
ve C;, i simifimn kovaryans matrisidir. Ortalama vektorii ve kovaryans matrisi

elemanlar yansiz karakterli olarak egitim verisinden hesaplanir.

X
X =/ (6.2)
xin
rﬂn
U, = : (6.3)
_luin
—6111 O " Oimm
C, = 0'::'21 0'222 o-i:Zn (6.4)
_o-inl o-inZ o O-inn
1 7
"‘0‘=szﬂ’ j=12,....n (6.5)
¢ =l
1 &
O'yk=ﬁ2(xj,—,u,j)(xk,—yik), j=12,...n ve k=12,...,n (6.6)
[ ]

Burada P;, i. simftaki egitim elemanmi sayisidir. Bu say1r kovaryans matrisinin
hesaplanabilmesi igin, veri boyutundan en az bir fazla olmalidir. Yukaridaki esitligin
logaritmik bir fonksiyondan gegirilmesi ve sabit m sayisinin ihmal edilmesiyle,

diskriminant fonksiyonu;

d,(X) =lnp(w,.)——;-ln|C,|—%(X—Ui)TC"(X-U,) (6.7)
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olur. Eger siif 6nciil olasiliklar egit kabul edilirse, 1.terim sabit olur ve ihmal

edilebilir. 2. terimde her bir sinif igin ayn1 oldugundan siniflandirma iglemi sirasinda

her bir piksel igin sadece 3. terim hesaplanacaktir. Diskriminant degeri d,(X’) her bir

sinif i¢in hesaplamir ve hedef piksel, en fazla olasiliga sahip oldugu (diskriminant

fonksiyon degerinin en biiyiik oldugu) sinifa atanir.

Yukanidaki formiilasyona ve islem akis sirasina gére Maksimum Olabilirlik
siniflandirma yontemi igin bir program yazilmistir. Bu programla Maksimum
Olabilirlik teknigiyle goriintiiniin siniflandirilmasina ek olarak istenen 6zellik uzay:
da simiflandinlabilmekte ve simif aposteriori olasiliklar1 ve bu olasiliklarin istenen
sinif icin olan degerleri ayr ayn elde edilebilmektedir. Siniflandirma hata matrisleri

de bu kodla hesaplanabilmektedir.

Bu programla LANDSAT TM’den elde edilen Istanbul’un Ikitelli bolgesine ait olan
uzaktan algilanmis goriintiisii 6 kanalli olarak simiflandirilmig ve biitiin kategorilerin
apiriori olasiliklar1 esit alinmigtir. Kullanilan simiflandirma lejanti Sekil 6.6°de
verilmistir. Bu lejant biitiin siniflandirma uygulamalan i¢in kullaniimistir. Buna
uygun olarak Sekil 6.7°te Maksimum Olabilirlik simflandirma yonteminden elde
edilen siniflandinlmig goriintii verilmektedir. Simiflandirma performans degerlerinin
Olgiitii olarak kullanilacak hata matrisleri de aym programla hazirlanmistir.
Maksimum Olabilirlik siniflandirma yonteminin aligtirma ve test alanlar igin elde
ettigi hata matrisleri Tablo 6.6 ve Tablo 6.7°de verilmektedir. Bu tablolardaki
kisaltmalardan KD kullamici dogrulugunu, UD iiretici dogrulugunu, GD biitiin
siniflandirmanin genel dogrulugunu ve TP ise toplam piksel sayisin1 géstermektedir.
Egitim verisi i¢in genel dogruluk %94.1 ve Kappa istatistik degeri %93.4 olarak
hesaplanirken, siniflandirma performans degerlendirmesinin literatiire gore yansiz
olmasi i¢in kullanilan test verisinden elde edilen genel dogruluk degeri ise %84.9 ve

Kappa degeri %83.0 olarak elde edilmigtir.
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Sekil 6.6: Renk lejant.
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Sekil 6.7: Maksimum Olabilirlik yonteminden elde edilen simiflandirnlmg gérintii.

Tablo 6.6: MO yéntemine gore egitim verisi hata matrisi (GD=% 94.1 ve Kappa=% 93.4).

REFERANS VERI

Smf| 1] 2 | 3] 456 78] 9] 10]11]12]TP|KD
1 (23] 20000 ][00 0000 [295]93
2 |0 2721200 0] 00|00 ] 0] 00 |292]92
B3 (0|1 1630000 ] 1] 0] 0] 0] 0165|988
w4 100 ]0]9%|0]0|0]2]0]0]1]0]9 (970
5 5 | 0| 0] 0] 0105|000 0] 0] 0710 |105]100
g6 [0o]ol0T0 0 |142] 8 | 1 [0 | 0 1 [0 |152]934
7 100|000 ]|14]18] 2|3 0] 0020296

78 o000 7|01 6] 3 |111] 9] 5] 00 ]14l|787
SS9 To0 o000 0| 1] 1] 5 |217] 4] 4]0 |232][95
B0 ]0]0 0] 10]0 0| 8]0 1230013292
G110 00 7[00 0422 [49(0 452927
M Tolo]o0]o0]0]o] 0] 1]0] 0] 0 |166]167 994

TP | 293 | 275 | 183 | 111 | 105 | 163 | 195 | 135 | 249 | 134 | 425 | 166 | 2434

TD | 100 | 98.9]89.1|86.5|100 |87.1|93.8|82.2|87.1]91.8 | 98.6 | 100
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Tablo 6.7: MO yontemine gore test verisi hata matrisi (GD=% 84.9 ve Kappa=83.0).

REFERANS VERI

smf| 1 | 2 31 4[s5]6 [ 7] 8719 [10]11]12]TP|KD

1 1696 23| 2o foJoJo[1] o] o] o] o]722]9.4
22121292191 0]0]o0o]o]lo]o]| o] o] o]38]7.1
B3 1770 [36[195] 0 0] 0] 0 110 ] 0] 00 |242]806
é» 4 oo ] o [8]o]o[o]Jm]o|[o] 1] o]103][806
=/ sJoj3s]ofoJusfof[4fofo[o0fo][0]160][738
E 6 | 0| oo o lofmol1sl 1t 7 o] 1] o0]134]81
2l 7 o JoJolofof[2T]m@2]5[]2[01]0]0]I131[9%1
5 8 | 0| oo [15]oloJo[7770] 8] o] o]100][770
E’, 9 o | o] o]o]lo]o]s5 ] 5 {310 0] 3] 07]323][9.0
=110 | 0 | 0 | 2 | 4 o]l o] ole67] 5 [209] 9] 029|706
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Siniflandirma sonucunda 8 nolu sinifa ait dogruluk degerinin hem egitim verisi hem
de test verisi igin olan hata matrislerinde diisiik ¢iktifn goériilmektedir. Referans
verisinde 8 nolu sinifa ait olan piksellerden bu sinifa dogrulukla atanan piksellerin
disinda, hatali olarak diger simflara atanan piksellerin ¢ogu 10 nolu sinifa
atanmiglardir. Daha 6nce gerceklestirilen ayirt edilebilirlik analizlerinde de en diigiik
degerler 8 ve 10 nolu simflar arasinda elde edilmistir. Simiflandirma goriintiisiiniin
1/5000 6lgekli hava fotograflariyla karsilagtirilmasindan 6zellikle 8 nolu sinifin 1, 7,
11 ve 12 nolu siniflar digindaki diger simflarla kanstig: gézlenmektedir. Ozellikle 3
ve 10 nolu smiflarla biiyilkk oranda karigmaktadir. Bu simuflarla olan ortalama
degerleri birbirine yakin ve standart sapma degerleri ise daha biiyiiktiir. 7 nolu sinifta
olmasi gerektiginden biraz daha biiyiik olugsmustur. Ozellikle 6 nolu sinifin
cevresindeki boélgelerde hatali olusmustur. Ayrica 12 nolu sinifin test verisi tiretici
dogruluk degeri tam dogru olmasma karsin goriintiiniin dogusunda yer alan
Alibeykdy baraj géletinin kuzey devamindaki su kitlesi 8 nolu sinifa atanmistir. Bu
durum MO yonteminin her bir simf i¢in ayn ayn belirlenen istatistiksel parametreleri

diger siniflardan bagimsiz olarak kullandig: gercegini desteklemektedir.

Test verisi genel siniflandirma dogrulugunun egitim verisinden oldukga disiik
¢ikmast MO yonteminin egitim verisine bagimli olarak tanimladig: siniflar aras: ayirt
edilebilirlik iligkilerinin (karar sinirlar1) egitim sirasinda kullanilmayan goriintiiniin
diger bolgeleri igin fazlasiyla genel olmadigim géstermektedir. Ozellikle bu durum,
YSA uygulamalarinin verecegi sonuglarla kiyaslanarak hangi yaklasimin daha iyi bir

genelleme yetenegine sahip olacagim gdsterecektir.
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MO yénteminin 3. ve 4. kanallarin olusturdugu iki boyutlu 6zellik uzay: i¢in tirettigi
karar bolgeleri Sekil 6.8’de verilmektedir. Gergeklestirilen bu simflandirma
isleminin egitim verisi GD degeri %82.9 ve test verisi GD degeri %81.1°dir. Bu
islem icin elde edilen test verisi hata matrisine gére en diisiik performans 8, 10 ve 11
nolu simflarda gerceklesmistir. 8 nolu sinif 4 ve 10 nolu simflarla, 10 nolu sinif 8
nolu sifla ve 11 nolu siuf da 4, 6, 9 ve 10 nolu siniflarla karigmistir. Sekilde de
goriildigii gibi 8 nolu sinif iki boyutlu 6zellik uzay: {izerinde baskin bir goriiniim

sergilemektedir.

4. Kanal

0 50 100 150 200 255
3. Kanal

Sekil 6.8: Maksimum Olabilirlik yénteminin tiretti3i karar smirlari.

6.7. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi

Bu tez caligmas1 kapsamindaki MLP YSA uygulamalarindan EDBD 6grenme
algoritmas1 disindaki diger algoritmalar igin ara katmanlarda literatiirde de ¢ok
spektrumlu uydu goériintii verilerinin siniflandirilmas: igin kullamlan ve daha iyi
sonuclar verdigi belirtilen TANH (tanjant hiperbolik) aktivasyon fonksiyonu
kullamlmigtir [176], [215]. EDBD algoritmasi i¢in ara katmanda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullamlmigtir. Cikis katmanlarinda ise Delta, DBD ve EDBD
algoritmalan i¢in “softmax” aktivasyon fonksiyonu ve dier MLP algoritmalarn
icinde yine TANH fonksiyonu kullamlmistir (Tablo 6.8). RBF YSA yapisinin
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karakteristik ara katmam olan PROTO katmaninda radyal tabanli Gauss aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikis katmaninda da TANH fonksiyonu kullamlmigtir. Cok
spektrumlu giris verisi lineer olarak [-1+1] kapali arahigina 6lgeklenmistir [176].
Girig verisinin 6l¢eklenmesiyle veri yapisi, YSA igindeki karakteristik hesaplama
teknigine daha uygun bir hale getirilmis ve islemsel etkinliginin arttinlmasi
amaglanmigtir. Uygulamada ham verinin normalize edilmesinin YSA yakinsama
hizini arttirdigs gosterilmistir [169]. Tiim goriintii verisi de egitim verisinin normalize
edildigi [-1+1] arahifina 6lgeklenmistir. Bu araligin segilmesinde, YSA aktivasyon
fonksiyonu olarak veriyi [~1+1] arasma sikigtiran tanjant hiperbolik (TANH)

fonksiyonunun kullanilmis olmasimin yaninda, literatiire gére [0 + 1] kapah araligina

¢ekilen veride meydana gelen birbirine yakin komsu degerler arasindaki duyarlilik
kaybinin, bu araligin iki katina ¢ikarilarak azaltilmaya ¢alisilmasi da etken olmustur

[188].

Tablo 6.8: MLP YSA yapisi 8renme algoritmalarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari.

OGRENME KURALI | 1.ARAKATMAN | 2. ARA KATMAN | CIKIS KATMANI
Delta Tanh Tanh Softmax
DBD Tanh Tanh Softmax

EDBD Sigmoid Sigmoid Softmax
EGPB Tanh Tanh Tanh
EGFR Tanh Tanh Tanh
EGPR Tanh Tanh Tanh
EG Tanh Tanh Tanh
TAS Tanh Tanh Tanh
BFGS Tanh Tanh Tanh
OEG Tanh Tanh Tanh

Bu ¢alismada daha 6nce tezin giris ve besinci boliimlerinde de belirtilen YSA mimari
yapilar1 ve Ogrenme algoritmalar, uzaktan algilama goriinti verilerinin
smiflandirilmasi igin kullamlmigtir. Yapilan her bir YSA simiflandirma uygulamasi
hem kendi iginde hem de literatiirde yaygin olarak kullanilan ve genel kabul gérmiis
klasik ~ Maksimum  Olabilirlik  simflandirma  yonteminin  sonuglariyla

karsilastirilmistir.

Goriintii verilerinin YSA ile simflandinlmasinda izlenen agamalar asagidaki akig
semasinda gosterilmektedir (Sekil 6.9). Ilk asamada uydu goriintii verisinin sayisal
degerleri MultiSpec programi aracilifiyla matris olarak elde edilmistir. Bu islem

yardimiyla gOriintli verisinin orijinal parlaklik degerleri lizerinde higbir degisme
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olmamugtir. Tiim goriintii ve belirlenen egitim ve test alanlarina ait paternler YSA’da

islenmeye uygun hale getirilmistir.

YSA giris verisinin kodlanmasi

YSA ¢ikis verisinin kodlanmasi

YSA egitim siirecinin igletilmesi

Her 100 epokta :
- Egitim verisi simflandirma dogrulugu ve MSE
- Test verisi simflandirma dogrulugu ve MSE'nin
hesaplanmas:

Hayir

istenen epok degerine ulagiidi m1?

Evet

v

En biiytik test verisi siniflandirma
dogruluguna sahip agin segilmesi ve bu
agla goriintiintin siniflandiriimasi.

Sekil 6.9: YSA ile siniflandirmada hesap akis semasi.

Kullanilan biitiin YSA mimari ve 6grenme algoritmalarinda giris katmani, kullanmilan
her bir kanala karsilik bir yapay néron gelecek sekilde 6 néron olarak tesis edilmistir.
YSA girig verisi [-1 +1] kapal1 araliina lineer olarak tl¢eklenmistir. Cikis katmam
da hedeflenen 12 sinifin her birine bir néron gelecek sekilde tesis edilmigtir. YSA
hedef degerleri, ilgili sinifa ait olmasi beklenen néron igin 1, ait olmayan digerleri

i¢in 0 olarak belirlenmistir (Tablo 6.9).
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Tablo 6.9: YSA ¢ikisinin veri yapisl.

Sinif Cikis Veri Yapisi
1 1/0]0[0fjO0O]J]O;O]|O0O]OJO|O]O
2 0oj1/]0j0Jl0|0O]J]O]JO]O]JO]O!O
3 0j0|1]0]0]|]O]J]O|JO[O}O0O]O]O
4 ojojoj1]0]0[O0]O]JOJO]|]O]O
5 0)J]0]O0]JOjJ1]|]O]O|JO[O]O]O]|O
6 ojlofjoj0}{O0|1[O0O|]O0O]J]OjO]|]O]O
7 0o({o0/0jO0Oj0{O0f1]|]0]J]O]JO]O}O
8 ololofO}JOjO]|O[1]0]O]O{foO
9 0ojo0ojojojojojofo|l1i0f[0O0]0O
10 o(fo0ojojojojofojJojJOof1]0O]O
11 ojlojojojojoOojOfOjJOjOf[1]0O
12 ofofojJoOjJO]OjO}fO}O]O]O]|1

YSA ara katman sayis1 ve bu katmanlardaki yapay noéron sayisinin uzaktan
algilanmig goriintiilerin simflandirma problemine en iyi yakinsamayi getirecek
optimal degerleri literatiire gore ve deneme yanilma ydntemiyle belirlenmeye
caligilmistir [187]. Bu 6nciil analizlerden sonra tiim MLP YSA mimari yapilarinda
kullanilan algoritmalarda yapay néron sayisi, tek ara katmanli aglarda sirasiyla 12,
15, 18, 24 ve 30 ndron olarak ve iki ara katmanli aglarda ise 12-12, 9-15, 12-24, 18-
24 ve 24-30 olarak belirlenmistir (Tablo 6.10). RBF yapilarin karakteristik ara
katmant olan PROTO katmaninda sirasiyla 50 100 ve 200 néron kullamilmigtir.
Ayrica degistirilmis RBF yapisinda da PROTO ara katmani 50 ve ikinci ara katman
18 ndron olarak dizayn edilmistir (Tablo 6.11). LVQ YSA yapilarinin karakteristik
ara katmani olan KOHONEN katmanindaki islemci eleman sayist ise literatiire
uygun olarak toplam simf sayisinin 1°den 24’e kadar olan sayma sayilarinin katlan
alinarak belirlenmigtir. Bdylece ara katman iglemci eleman sayis1 12, 24, 36, 48, 60,
72, 84, 96, 108, 120, 132, 144, 156, 168, 180, 192, 204, 216, 228, 240, 252, 264, 276,
288 olarak diizenlenmistir (Tablo 6.12).

Tablo 6.10: MLP yapilarinin mimari 8zellikleri.

| NORON SAYISI
YAPI'NO | GirisKatmani | 1. Ara Katman | 2, AraKatman | CikasKatmam

1 6 12 - 12

2 6 15 - 12
3 6 18 - 12
4 6 24 - 12

5 6 30 - 12
B 6 9 15 12
LY 6 12 24 12
8 6 18 24 12

9 6 24 30 12
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Tablo 6.11: RBF yapilarmin mimari 8zellikleri.

NORON SAYISI
YAPINO | GirisKatmam | 1. AraKatman | 2, AraKatman | CikisKatmani
1 6 50 - 12
2 6 100 - 12
3 6 200 - 12
4 6 50 18 12
Tablo 6.12: LVQ yapilarinin mimari 6zellikleri.
NORON SAYISI
YAPINO | GirisKatmam | Ara Katman | Cikis Katmam -
oo 6 12 12
2. 6 24 12
3 6 36 12
<4 6 48 12
5 6 60 12
6 6 72 12
2T 6 84 12
8 6 96 12
9 6 108 12
10 6 120 12
11 6 132 12
12 6 144 12
13 6 156 12
14 6 168 12
15 6 180 12
16 6 192 12
17 6 204 12
18 6 216 12
19 - 6 228 12
20 6 240 12
21 6 252 12
22 6 264 12
23 6 276 12
24 6 288 12

Egitim ve test verileri dizisel bir siralamsla homojen olarak olusturulmugtur. On
hazirhk asamasindan sonra agin egitimine baslanmigtir. Agin  serbest
parametrelerinin (agirlik ve bias) gilincellenmesi, biitiin egitim veri kiimesinin agda
islenmesinden sonra parametreleri giincelleyen toplu egitim (batch traininig)
yontemine gére yapilmistir [188]. Egitim verisinin YSA’ya verilme sirasi literatlire
gore ve deneme yanilma yoluyla dizisel veya rastlantisal olarak uygulanmigtir [169].
Ag ¢ikis degerlerinden simiflarin elde edilmesi kazanan hepsini alir (WTA) teknigine
gore yapilmistir [168], [182]. Ilgili piksel, en bilyiik ¢ikis degerini iireten iglemci
elemanin temsil ettigi kategoriye atanmugtir. Literatiire uygun olarak, ¢ok spektrumlu
uzaktan algilama goriintiisiiniin spektral tabanl siniflandirma probleminde, optimum

ag yapisinin ve egitim epogunun belirlenmesinde, test verisi genel siniflandirma
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dogrulugu kriter performans Olgiitii olarak goz oOnline alinmistir [21]. Genel
stmiflandirma dogrulugunun egitim ve test verileri igin belirlenmesinin yaninda her
iki veri kiimesi i¢inde karesel ortalama hatalart (MSE) ve Kappa istatistik degerleri
de hesaplanmistir [170]. Bu tez ¢alismasinda Kappa katsayilar1 YSA simiflandirma
yaklagimlarimin  hem kendi aralarinda hem de klasik MO yontemiyle
karsilastinlabilmesi igin kullamilmistir. Bu dogruluk olgiitlerine ek olarak, farkl
siniflandirma  yaklagimlaniyla elde edilen simiflandirma sonuglar1 arasindaki
uygunlugu belirlemek i¢in biitin simiflandirma  gortintiileri  piksel piksel
karsilagtinlarak simiflandirma uygunluk matrisleri hesaplanmistir. Ayrica her bir
Ogrenme algoritmas: igin belirlenen en optimum ag yapisindan elde edilen
siiflandirilmis tiim goriintliyle, MO yonteminden elde edilen siniflandirma
gériintiisi arasinda ¢apraz smuflandirma matrisleri hesaplanmigtir.  Farkl
simiflandirma yaklagimlan arasindaki rolatif farkin bir 6lgiitii olan ¢apraz
simiflandirma matrisleri, goriintlintin tamamim esas alan siniflandirma sonuglar
arasindaki farki toplam goriintii piksel sayisiyla orantili olarak ortaya koyacak
sekilde diizenlenmigtir [21]. Bu matrisler i¢in kullanilan GU kisaltmas: ilgili iki
siniflandirma yaklagimi arasindaki genel uygunlugu gostermektedir. Genel uyguniuk
kavrami, her iki simiflandirma yaklasiminda da aym simifa atanan toplam piksel

sayisim tiim goriintiiniin yiizdesi olarak gosterir.

Egitim agsamasinda olusturulan bir kod aracihiiyla YSA egitim siirecinde her 100
epokta bir egitim ve test verisi igin genel simflandirma dogruluk degerleri, Kappa
katsayilar1 ve karesel ortalama hata (MSE) degerleri hesaplanmistir. Bu sekilde
literatiirde siirekli bir yapida gerceklestirilen YSA egitiminin kesikli bir tarzda
yapilmasiyla agin agir1 egitilmesinin Oniine gegilmis ve simiflandirma problemi i¢in
en optimum ag bulunmugtur. Ayrica uygulanan bu egitim yontemiyle BFGS, EGPB,
EGFR, EGPR, EG, TAS ve OEG algoritmalar i¢in yakinsama dogrulugu ve hiz:
aragtinlmigtir. Agin egitim stireci, test verisi siniflandirma genel dogruluk degeri
kesin bir azalma veya sabit kalma egilimi gosterinceye kadar stirdiirlilmiigtiir.
Yapilan analizlerde test verisi genel siniflandirma dogruluk degeri artmaya devam
eden veya yeterince azalma kesinligine ulagsmamis olan aglarin egitimine devam
edilmistir. Uygulanan RBF ve LVQ YSA yapilarinin egitilmesi ve optimum ag
yapilarinin segilmesinde de test verisi genel simiflandirma dogruluk performans

kullamlmustir. Aglarin egitim siireci yine test verisi siniflandirma dogruluk degeriyle
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kontrol edilmigtir. Asagidaki Tablo 6.13’de MLP yapilarinin ag egitim epok sayilan

gosterilmektedir.

Tablo 6.13: MLP yapilarinin egitiminde elde edilen epoklar.

| YAPINO | DELTA | DBD | EDBD | BFGS | EGPB | EGFR | EGPR | TAS | EG | OEG
1 ] 5000 [ 10000 [ 7500 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 30000 | 10000 | 10000
2 5000 | 12500 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 30000 | 10000 | 10000

3 5000 | 10000 | 10000 | 15000 | 10000 | 10000 | 10000 | 30000 | 15000 | 15000
4 5000 | 10000 | 10000 | 15000 | 10000 | 15000 | 10000 | 35000 | 15000 | 15000

5 5000 | 10000 | 10000 | 15000 | 10000 | 10000 | 10000 | 35000 | 15000 | 15000

6 5000 | 12500 | 1500 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 10000 | 1000
1 5000 | 10000 | 5000 | 15000 | 15000 | 15000 [ 15000 | 15000 | 15000 | 15000
8 5000 ] 10000 | 5000 | 15000 | 15000 | 15000 | 15000 | 15000 | 15000 | 15000

9 5000 | 10000 | 5000 | 11700 | 15000 | 15000 | 15000 | 15000 | 15000 | 15000

Ayrica, bu tez caligmas: kapsaminda uygulanan 6grenme algoritmalar1 ve yapilarinin
¢ok spektrumlu goriintiilerin siniflandirilmasindaki davramglarin gorsel olarak analiz
edebilmek amaciyla her biri igin iki boyutlu 6zellik uzayindaki karar bolgeleri
olusturulmustur. Ag yapilari, iki boyutlu 6zellik uzayindaki karar bélgelerinin
olusturulmas: igin ag topolojileri iki girisli olarak yeniden organize edilmigtir.
Kullanmilacak iki giris i¢in literatiire uygun olarak LANDSAT TM 3. ve 4. kanallar
secilmistir [187]. Bu kanallar, 6zellikle bitki ortiislintin diger kategorilerden ¢ok iyi
ayrilabildigi ve birbiriyle korelasyonu ¢ok diisiik olan kanallardir (Tablo 6.14).

Tablo 6.14: LANDSATM kanal korelasyon degerleri.

Kanal 1 2 3 4 5 7

1 0.96752 | 0.95955 | 0.15262 | 0.69800 | 0.86722

1 0.98701 | 0.27077 | 0.76907 | 0.90058
1 0.20225 | 0.77568 | 0.92329

1 0.56978 | 0.28647

1 0.9022

| B[ W[N] -

1

6.7.1. MLP YSA Yapis1 Uygulamasi

6.7.1.1 Delta Ogrenme Algoritmas

Delta 6grenme algoritmasimin uygulanmasinda kullamlan 6grenme orami 0.01 ve
momentum parametresi de 0.5 olarak ayarlanmistir. Olusturulan biitlin yapilarda
egitim verisinin YSA’ya giris sirasi rastlantisal olarak diizenlenmistir. Delta
algoritmasi ile gergeklestirilen siniflandirma uygulamalan sonucunda elde edilen

GD, Kappa ve MSE degerleri Tablo 6.15°te verilmektedir.

145



Tablo 6.15: Delta algoritmast ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri.

EGITIM VERISI TEST VERIiSi
YAPINO “GD Kappa- | . -MSE . GD Kappa. .| MSE Epok
1 94.0 93.4 0.0075 89.5 88.1 0.0135 200
2 94.6 94.0 0.0072 89.3 87.9 0.0138 400
3 94.4 94.0 0.0071 89.9 87.9 0.0132 400
4 94.8 94.2 0.0070 90.0 88.7 0.0130 400
5 | 945 93.9 0.0072 89.7 88.3 0.0137 800
6 93.1 92.2 0.0086 89.0 87.6 0.0141 100
7 95.2 94.6 0.0060 88.5 87.1 0.0154 200
8 95.6 95.1 0.0054 89.4 88.1 0.0141 200
9 96.1 95.7 0.0046 89.4 88.0 0.0141 700

Delta algoritmasi ile gergeklestirilen siniflandirma uygulamalann sonucunda GD
Olgiitiine gore test verileri i¢in en yiiksek performansi saglayan YSA yapisi 4 nolu
yapi olarak belirlenmistir. Bu yapinin egitim siireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve
MSE-Epok grafikleri Sekil 6.10°de gosterilmektedir. Bu yapi i¢in elde edilen test
verisi hata matrisi Tablo 6.16’da ve diger yapilar i¢in elde edilen tiretici dogruluk

degerleri Tablo 6.17°de verilmektedir.

0.85 14X10
(I TTeN= e —
; 13; \g—-
0.84 !
. 12
3
2083 — — Egitim Verisi 1
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8 O Maksimum Test Dojrulufu 10 ——— —
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0.8
re ¢
0.89 5
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Sekil 6.10: Delta kuraliyla 4 nolu MLP yapisinda; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafikleri.

Egitimde, test verisi GD ve MSE performans egrileri birbiriyle tutarh
gerceklesmistir. GD ve MSE ters orantili olarak, GD artarken MSE azalmis ve
azalirken de artmigtir. Bu durum agin 6mek veriyi ogrendigini gostermektedir.
Belirli bir noktadan sonra meydana gelen degisimler o kadar kiigiik olmustur ki

performanstaki degisimler kullanilan ondahik basamak inceliginin altinda kalmistir.
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Tablo 6.16: Delta 4 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%90.0, Kappa=%:88.7).

Test verisi hata matrisine gére 8 ve 10 nolu siniflar en diisiik dogruluk degerleri
vermislerdir. Biiyiik oranda 8 nolu sinif, 4 nolu smifla ve 10 nolu siuf da 8 nolu
sinifla karigmastir. Delta algoritmasinin iki boyutlu egitim ve test verileri i¢in %87.4
ve %85.3 GD ile iirettigi karar bolgeleri Sekil 6.11°de verilmektedir. Bu iglem igin
olan test verisi hata matrisine gore en diisiik performans gésteren siniflar 6 ve 8 nolu
siuflardir. Bu siuflar 11 ve 4 nolu smiflarla karnisim gostermislerdir. Ozellik
uzayinda 4, 6, 8 ve 11 nolu siniflar en fazla temsil edilen simiflardir. Bu siniflardan 8
nolu sinifin kullanici dogruluk degeri en diisiiktiir. Delta karar bolgelerinde 8 ve 10

nolu sinif dagilimlarinin olduk¢a kiigiildiigli, 11 ve 6 nolu simif dagilimlarinin ise

arttigi goriilmektedir.
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Sekil 6.11: Delta 6grenme kuralinin olugturduBu karar bolgeleri.

Tablo 6.17: Delta yapilarinin test verisi iiretici dogruluk degerleri.
MLP Yap: No

SINIF | 1 2 3 4 5 6 7 8 9

90.9 | 90.7 | 90.7 | 90.4 | 90.7 | 90.7 | 90.9 | 91.3 | 91.7

88.2 | 87.7 | 89.7 1 90.5 [ 90.2 | 93.6 { 91.8 | 90.0 | 91.0

97.5 1979 | 98.8 19921983 | 86.0 | 93.8 | 98.3 | 95.0

922 1903 {91.3 ] 89.3 | 884 | 91.3 | 942 194.2 | 95.1

93.1 1 92.5 [ 93.1 | 93.1 | 925 ]| 96.3 | 93.1 | 92.5 | 93.1

799 179.1 1769 | 813 | 769 | 88.1 | 77.6 | 77.6 | 76.9

94.7 [ 96.2 | 954 | 96.9 [ 954 | 90.8 | 96.2 | 95.4 | 94.7

76.0 { 79.0 { 81.0 [ 80.0 | 81.0 | 63.0 | 72.0 | 72.0 | 80.0

93.5 (932 (926 [ 920 935|907 ] 913 ]92.0 90.7

73.0 | 753 [ 726 | 72.6 | 70.6 | 67.2 | 66.6 [ 76.0 | 75.3

81.8 1792 [ 834 | 832 | 832 | 857 (795|788 | 784

o] =t P R R Y A T N IS 3

100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 { 100 | 100 | 100

Tablo 6.18°de Delta 4 nolu yapinin MO y&ntemiyle olan ¢apraz simiflandirma matrisi
verilmigtir. MO yo6ntemiyle en biiyiik uygunluk degerini 5 ve 12 nolu simflar
vermistir. Tablo 6.19°da ise diger YSA yapilaninin kendi aralarinda ve MO
yontemiyle olan genel uygunluk matrisi verilmistir. Delta yapilarinin genel uygunluk

verilerine gore 4 nolu ag yapis1t MO y&ntemiyle en biiyiik uygunluga sahiptir.
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Tablo 6.18: Delta 4 nolu yap: ve MO ¢apraz simiflandirma matrisi (GU=%68).

MAKSIMUM OLABILIRLIK

Smf | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 100 ] 11] 12

1 10.136/0.013[0.003] © 0 0 0 [0.003] 0 0 0 0
72 70.005]0.114]0.019] 0 0 0 [0.001[0.023] 0 0 0 0
1.3 ]0.001[0.047]0.108] 0O 0 0 0 (0094 0 10.005] 0 0
ot 4 0 0 0 [0.006] 0 0 0 [0.001] 0 0 0 0
« 5 1 0o Joool] 0 0 [0.001] 0 [0.002[0.001| © 0 0 0
g 6 | 0 0 0 0 0 ]0.006]0.001]0.001] 0 0 0 0
=i 0 0 0 0 0 [0.001][0.016]0.007[0.001] 0 0 0
Ag 0 0 0 [0.006] 0 0 0 | 0.13 [0.003]0.006]0.001] 0
9 0 0 0 [0.001] O 0 [0.001] 0.01 {0.068[0.005]0.004] ©
10 ] 0 0 [0.001}0.004] © 0 0 [0.0260.001]0.053]0.002] 0
11 0 0 0 {0.001] 0 0 0 10.0020.003]0.00310.021] 0

12 {0.001] 0 0 0 0 [0.002] 0 [0.004] 0 0 0 [0.021

Tablo 6.19: Delta yapilarinin kendi iginde ve MO yontemiyle olan uygunluk matrisi.

MO 1 2 3 4 5 6 7 8 9
MO | 100 | 66.6 | 67.8 | 67.2 | 68.0 | 67.6 [ 62.7 | 64.8 | 64.0 [ 654
1 100 | 89.5 1 91.7 [ 924 [ 919 | 82.8 | 88.9 | 864 | 88.2
2 100 | 92.9 | 93.7 ] 92.7 | 809 [ 85.2 | 84.7 | 86.5
3 100 | 953|949 | 834 | 88.7 | 86.6 | 89.0
4 100 | 95.2 | 82.2 | 87.7 | 86.3 | 88.0
5 100 | 834 | 88.3 | 864 | 88.6
6 100 | 87.9 | 84.6 | 85.3
7 100 | 90.2 | 91.3
8 100 | 90.6
9 100

6.7.1.2 Delta-Bar-Delta Ogrenme Algoritmasi

Biitlin ag topolojileri i¢in egitim verisinin YSA’ya giris siras1 dizisel sirayla

gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen mevcut siniflandirma problemi i¢in bu 6grenme

tekniginin rastlantisal giris sirasiyla kesinlikle iyi sonuglar vermedigi gozlenmistir.

Bu 6grenme algoritmasiyla gergeklestirilen simiflandirma uygulamalann sonucunda
elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri Tablo 6.20°de verilmektedir.

Tablo 6.20: DBD algoritmasi ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri.

EGITIM VERISI TEST VERISI

YAPINO GD Kappa | MSE GD Kappa MSE Epok
1 96.4 96.0 0.0049 91.1 90.0 0.0126 | 7200
2 96.3 95.9 0.0045 90.0 88.8 0.0137 | 9400
3 95.2 94.6 0.0063 90.5 89.2 0.0129 | 1700
4 943 93.6 0.0072 90.7 89.5 0.0122 | 1400
5 | 954 94.8 0.0060 90.9 89.7 0.0121 | 2900
6 95.2 94.6 0.0061 89.3 87.9 0.0147 | 10000
0 95.5 95.0 0.0055 89.1 87.7 0.0148 | 8100
8 95.8 95.3 0.0052 89.8 88.5 0.0139 | 6100
9 95.7 95.2 0.0053 88.9 87.5 0.0148 | 4500
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DBD algoritmas: ile gergeklestirilen siniflandirma uygulamalan sonucunda GD
olgiitiine gore test verisi i¢in en yliksek performans: saglayan yap: 1 nolu yap: olarak
belirlenmistir. Bu yapinin egitim stireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok
grafikleri Sekil 6.12°da gosterilmektedir. Bu yap1 icin elde edilen test verisi hata
matrisi Tablo 6.21°de ve diger yapilar i¢in elde edilen test verisi liretici dogruluk
degerleri Tablo 6.22°de verilmektedir.

1 0.045 ——
_________ b ~ - Efitim Verisi
095 oy T T T T T T 0.04 — Test Verisi
””‘v ‘[III ool O 7200. Epok
I 11 v
osf [uuy 21? 0.035
it
' i
0.03
%OM “[MW j
o 0025
s 0.8
E | g o \
075 ‘\/‘ Lo i
i 0.015f \MUfl [ b
? 07 Vi |
Eat 5 001} iy, 'h 1"
fitim Verisi { " . no
0.65 — Test Verisi eetd ! -, 0o
: O Maksimum Test Dogrulugu 0.005 - -7 - —— e oo e
(7200. Epok)
08 0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 80 80 100
Epok (x 100) Epok (x 100)
(@ (b)

Sekil 6.12: DBD kuraliyla 1 nolu MLP yapisinda; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

Yukaridaki performans yiizeylerine gére DBD §grenme algoritmasi egitim siirecinde
hem karesel ortalama hata (MSE) hem de siniflandirma dogrulugu i¢in oldukga
biiyiik salimmlar yapmigtir. Performans yiizeyindeki bu sigramalar her bir baglant
agirhk degeri icin siirekli giincellenen farkli 6grenme oram degerlerinin
kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Clinkii uygulamada herhangi bir agirlik degeri
i¢in uygun olan 6grenme oram diger agirlik degerleri i¢in uygun olmayabilir. Bu
salimmmlarin dikkat g¢ekici diger bir 6zelligi de agin optimal performans noktasina
dogru (global minimum) yaklagtik¢a genliklerinin artmasidir. Ayrica Egitimde, test
verisi GD ve MSE performans egrileri birbiriyle tutarli gergceklesmistir. GD ve MSE

ters orantili olarak GD artarken MSE azalmis ve azalirken de artmistir.
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Tablo 6.21: DBD 1 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%91.1, Kappa=%90.0).

FERANS VERI
Smf| 1 ] 2 | 3 | 4] 5 | 6] 7] 8] 9 [10] 11 |12 | TP | KD
1 ]662] 5] 0] 0] 0 | 0] 0] 0] 0] 0] 0] 0]667 9.3
22 [60[360]16 | 0 | 9 | 0 | 0] 0] 0] 0] 0] 0445809
B3 T o0]24(226/] 0] 0 | 0] 0] 0] 03] 002583
4 1000 177] 0 o] 0] 7] 0] 48] 0] 9 |82
SrsTolo o o0 5 ]0 [ 0 ] 0 0] 0 0] 015100
g 6 |0 | 0| 0] 0] 0 |115] 4] 0] 0] 0] 2012195
S 7 00000 [ 81504 0]0]0]137]92
Z[ 8 o0 0of2 |0 "53]0 844 32240170 488
S 9 0] 0] 0] 0] 0] 7] 210|304 5| 13| 0331|918
E- 10 0] 0] 0] 0] 0o |00/ 8| 1 |241]22]0|272]886
Sl o0 [0 [o 1] 0 [t 0o/ 1[10][11]408[0 |432][9%4
12 0 0] 0] 0] 0 0] 0| 0| 0] 0] 0 |571]57]100
TP | 722 | 389 | 242 | 103 | 160 | 134 | 131 | 100 | 323 | 296 | 477 | 571 | 3648
"UD |91.7|92.5|93.4|74.8| 94.4 |85.8|954 | 84 |94.1|81.4]85.5] 100

Test verisi hata matrisine gore en diisiik performansi 4 ve 10 nolu siniflar vermistir. 4
nolu smif 8 nolu sinifla ve 10 nolu simif 8 nolu simfla 6nemli 6lgiide karigim
gostermistir. DBD 6grenme algoritmasinin iki boyutlu egitim ve test verisi igin
%87.9 ve %84.8 GD ile tirettigi karar bélgeleri Sekil 6.13’da gosterilmektedir. Bu
islem icin elde edilen hata matrisine gére 8 nolu simif en diisiikk dogruluklu simf

olarak ortaya ¢ikmistir. Bu sinif 4 ve 10 nolu siniflarla karismastir.
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Sekil 6.13: DBD tgrenme kuralinin olugturdugu karar uzaylari.
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Tablo 6.22: DBD yapilarinin test verisi Uretici dogruluk degerleri.
G MLP Yap1 No

S

, 1

1ot

3

4

5

-6

7

8

g

1917

91.6

913

91.0

90.6

924

09

917 |

93.4

92.5

91.3

90.7

92.0

91.8

89.5

90.5

92.0

7.7

93.4

95.0

97.1

98.3

92.6

97.9

98.3

90.5

99.6

74.8

92.2

91.3

92.2

91.3

93.2

92.2

95.1

80.6

944

92.5

93.1

93.8

92.5

92.5

93.8

92.5

90

1 85.8

79.1

79.1

81.3

82.8

64.9

73.1

76.9

79.1

954

94.7

96.2

94.7

93.1

91.6

90.1

94.7

344

i 84.0

80.0

83.0

73.0

84.0

72.0

85.0

79.0

86.0

ol e nlawei=|Z

194.1

92.9

92.6

93.5

94.7

87.0

88.9

929

734

814

79.7

75.7

76.4

81.4

76.0

72.3

76.7

48.6

ot |
ey 1Y

85.5

79.5

83.6

84.9

84.7

85.1

80.7

81.1

80.9

12

100

100

100

100

100

100

100

100

100

Tablo 6.23’de DBD 1 nolu yapisinin MO yéntemi ile olan ¢apraz simflandirma
matrisi verilmektedir. MO yontemiyle en biiyiik uygunluk degerini 5 ve 12 nolu
siuflar elde etmistir. Tablo 6.24’de ise DBD yapilarimin hem kendi aralarinda hem

de MO yontemiyle olan genel uygunluk matrisleri verilmektedir. MO y6ntemiyle

olan en biiyiik genel uygunluk degerini 2 nolu yap: vermistir.

Tablo 6.23: DBD 1 nolu yap1 ve MO ¢apraz siniflandirma matrisi (GU=%68.7).

MAKSIMUM OLABILIRLIK

Smf | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 [ 11 | 12

-1 -]0.139]0.008 [0.003] 0 0 0 | .0 J0o003] 0O 0 0 0

2 |0.004] 0.12 [0.021]0.001] © 0 [0.001[0034] 0 [0.001] 0O 0

3 10.001]0.045[0.105] 0 0 0 0 [008] 0 [0004] O 0

4 0 0 0 [0.006] 0O 0 0 [0.001] O 0 0 0

5 0 [0001] O 0 [0.001{0.001[0.003]{0.002] 0 0 0 0
al_6 0 0 0 0 0 [0.006]0.001]0.001] 0 0 [0.001] O
al 7 0 0 0 0 0 [0.001[0.015]0.004]0.001] 0 0 0
8 0 0 0 [0.009] o0 0 [0.001]0.13210.003] 0.01 {0.001] 0
9 0 0 0 [0.001] O 0 [0.001]0.007] 0.07 [0.004[0.004] ©

10 | 0 0 [0.002]0.002] 0 0 0 [0.032]0.001[0.052]0.001] ©

11 | 0 0 0 [0.001] 0 0 0 [0.001]0.003]0.002]0.021] 0
121 0 0 0 0 0 [0.002] 0 J0.003] 0 0 0 [0.021

Tablo 6.24: DBD yapilarinin kendi i¢inde ve MO yontemiyle olan uygunluk matrisi.

MO| 1 2 3 4 | S 6 7 8 9
MO 100 | 68.7 | 68.9 | 67.2 | 65.5 ] 67.3 | 68.1 | 62.7 | 64.7 | 53.4
1 100 | 86.0 | 88.5 | 872 | 86 | 81.5 | 80.1 | 81.3 | 66.9
2 100 | 874 | 825 | 859 | 77.7 | 789 | 81.2 | 64.1
-3 100 [ 89.9 | 87.8 | 80.2 | 80.3 | 82.9 | 69.4
4 100 | 88.1 [ 799 [ 79.3 | 83.2 | 69.3
5 100 | 80.0 | 79.6 | 83.9 | 654
6 100 [ 76.0 | 75.1 | 63.6
7 100 | 75.2 | 63.3
8 100 | 66.6
9 100
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6.7.1.3 Genisletilmis Delta-Bar-Delta Ogrenme Algoritmas:

Genisletilmis Delta-Bar-Delta algoritmas1 ile gergeklestirilen smiflandirma
uygulamalarinda egitim girig verisinin YSA’ya giris siras1 tek katmanh yapilar i¢in
rastlantisal olarak ayarlanirken iki katmanl aglar i¢in sirali bir sekilde ayarlanmastir.
Bu algoritmanin uygulanmasi sonucunda elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri
Tablo 6.25°de verilmektedir.

Tablo 6.25: EDBD algoritmast ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri

- EGITIM VERISI ’ TEST VERISI

YAPINO GD | Kappa | MSE |-  GD | Kappa | MSE | Epok
1 950 94.5 0.0066 89.0 87.6 0.0141 700
2 94.8 94.2 0.0071 89.5 88.1 0.0136 | 400
3 96.1 95.6 0.0051 90.3 89.1 0.0131 | 1800

4 95.2 95.2 0.0063 89.9 89.1 0.0131 800

5 95.1 94.5 0.0061 89.7 88.4 0.0132 | 500

6 91.8 90.9 0.0103 85.0 83.2 0.0199 | 600

7 90.3 89.2 0.0117 86.4 84.7 0.0171 400

8 96.8 96.4 0.0041 89.4 88.1 0.0147 | 2400

9 93.8 93.1 0.0077 89.6 88.3 0.0139 | 600

EDBD algoritmas1 ile gergeklestirilen siniflandirma uygulamalart sonucunda GD
6l¢iitiine gore test verisi i¢in en yliksek performans: saglayan yapi 3 nolu yap: olarak
belirlenmistir. Bu yapinin egitim stireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok
grafikleri Sekil 6.14°de gosterilmektedir. Bu yapi igin elde edilen test verisi hata
matrisi Tablo 6.26’da ve diger yapilar i¢in elde edilen test verisi iiretici dogruluk
degerleri de Tablo 6.27 verilmektedir.

0.8 0.025
P e ~ - Egtim Verisi

o <
8

0.015

Smifiandrma Dogrulufu
o
-]

1]

0.88 g
001
0.8
084 =~ Egm Vensi oot
— Test Verlsi
0.82 O Maksimum Test Dofrulugu
(1800. Epolg
08 o
() 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epok (x100) Epok ( x100)
(@ (b)

Sekil 6.14: EDBD kuraliyla 3 nolu MLP yapisinda; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

DBD algoritmasinda oldugu gibi burada da performans ylizeylerinde biiyiik
sigramalar goriilmektedir. EDBD algoritmasi da her bir baglant: agirlik degeri i¢in
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stirekli giincellenen bir 6grenme orami degeri igerir. Buna ek olarak momentum
parametresi de dgrenme oraninda oldugu gibi her bir agirlik degeri igin farkli alinir.
Bu degerlerin agdaki her bir agirlik degeriyle uyusmamas: yiiziinden performans
yiizeyinde sigramalar olusabilir. EDBD algoritmasinda olusan sigramalarin genligi
DBD’ye gore daha kiigiiktiir ve ilerleyen epoga gore de kiigiilen bir egime sahiptir.
ayrica egitimde, test verisi GD ve MSE performans egrileri birbiriyle tutarh
gergeklesmistir. GD ve MSE ters orantihidir: GD artarken MSE azalmakta ve
azalirken de artmaktadir.

Tablo 6.26: EDBD 3 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%90.3, Kappa=%89.1).

: REFERANS VERI L »
Smf| 1 | 213 ]| 4 5 6 718 | 9 l10]11]12]| TP |KD
1 |666] 4 1 0| 0 0 0o o] oo o] o]670][94
2|72 [ 5636121 ] 0] 10 | 0] 00 0] 0] 010 448|806
B3 10 [24 |221] 0 0 0l 0ol o] o] 4] 0] o0T249(s88
w4 o]l o]o]9s] o ol o] 5ol 4719]0 123]772
g' s olofofolisoloJo[ o] oo o] o [150]100
2l 6 [0oJoJofo 0 [109] 4 o[ o] o]l 5o 118/[924
=l 7]l o0o]Jo]o]o 0 [ 13]124] 0] 6 | 0 [ 1 |0 |144 861
% 8 o] o] o] 8 0 s | 1185 4 [16] 0161534
:' 9 o] o] o] o 0 6 | 2 [ o [300] 8 | 15] 0 [3311906
=f10] 0o ofo 0 0| 0o 8] 1 {22635 0 [270]83.7
é 1m{o]Jofo]o 0 1 o] 111114387 0 |413]935
12l 0]o]o]o 0 0o lojo]o] ol o[s571]571]100
TP {722 389 (242103 160 [ 134 [ 131 | 100 | 323 [ 296 | 477 | 571 3648
UD [92.2192.8]91.3][92.2]93.7 [81.3[94.7] 86 [92.9]76.4[80.9 100

Test verisi hata matrisine gore en diisiik performans: 8 nolu sinifla karisan 10 nolu
simif vermistir. EDBD yapisinin egitim ve test verileri igin %87.1 ve %85.0 GD ile
tirettigi karar bolgeleri Sekil 6.15°de verilmistir. Siniflarin dagilimlann Delta
algoritmasina benzemesine ragmen oOzellikle 8 ve 11 nolu simiflarin alanlan
daralmistir. 1 nolu simf y-ekseninde biraz daha ilerlemis ve 12 nolu sinif bu boslugu
doldurarak genislemistir. Buna bagli olarak 2 nolu simifin alami da daralmigtir. Bu
islemin hata matrisine gore en diisiik performans degeri 8 nolu siniftan elde

edilmigtir.
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Sekil 6.15: EDBD &§renme kuralinin olusturdugu karar bolgeleri.

Tablo 6.27: EDBD yapilarinin test verisi smiflandirma iiretici dogruluk degerleri.

. MLP Yapi No -
1:4.:2 3 4 516 7 8 |9

=

91.8 91.6 | 92.2 | 90.4 | 91.0 | 873 | 86.8 | 91.6 | 89.6

89.2 1902 928 1923|892 | 8384 | 93.8 | 859|928

95.0 195.0 913 950950926992 |97.5| 100

95.1 1903 [ 922 | 884 | 89.3 | 88.4 | 95.1 | 92.2 | 874

944 1925 1938 {93.1 925950925956} 96.3

79.1 1769 | 813|799 | 77.6 | 88.1 | 72.4 | 73.9 | 81.3

94.7 1962 [ 94.7 1 93.9 [ 96.9 | 93.1 | 93.9 | 947 { 954

83.0 } 77.0 | 86.0 | 82.0 | 84.0 | 63.0 | 59.0 | 78.0 | 76.0

882 (9239291923 [91.6 | 879 (932944 (932
72.6 | 74.0 [ 76.4 | 78.7 | 75.0 | 53.7 | 56.8 | 79.1 | 73.6

S8 ele|ala|nla|wo|=

784 | 81.3 | 809 | 839 | 826 | 72.1 | 74.6 | 78.2 | 78.8

12 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Tablo 6.28°de MO ve EDBD 3 nolu yapis: arasindaki ¢apraz siniflandirma matrisi
verilmigtir. Elde edilen en biiylik uygunluk degerleri 5 ve 12 nolu siflar i¢in
gergeklesmistir. Tablo 6.29°da YSA yapilarinin kendi aralarinda ve MO ile olan
genel uygunluk degerleri verilmistir. MO ile en biiyiikk genel uygunluk degerini 3

nolu yap1 vermistir.

155



Tablo 6.28: EDBD 3 nolu yap1 ve MO ¢apraz siiflandirma matrisi (GU=%67.7).

L MAKSIMUM OLABILIRLIK

Smf | 1 | 2 | 3 [ 4 ] 5 61 71819 [10]117]12
1 1 10.137]0.007 [0.002 |0 0 0 0 [0.003[0 0 0 0
<1727 10.005]0.1260.023 [0.001 [0 0 0.001[0.029 [0 0.001 [0 0
[ 3 10.001[0.039 [0.106 |0 0 0 0 0.091 [0 0.002 [0 0
4 o 0 0 0.006 [0 0 0 0.001]0 0 0 0
1T 5 10 0.001 {0 0 0.001 [0.001 | 0.002 [0.002 | 0 0 0 0
26 o 0 0 0 0 0.006 | 0 0.001[0 0 0.001 10
gl 710 0 0 0 0 0.001 [ 0.016 [0.007 | 0.001 [0 0 0
8 [0 0 0 0.008 | 0 0 0.001 {0.114 {0.002 | 0.008 [ 0.001 [0
9 10 0 0 0 0 0 0.001[0.006 [0.069 [ 0.004 [0.004 | 0
10 |0 0.001 {0.001 [0.002 |0 0 0 0.042 {0 0.055[0.001 0
11 |0 0 0 0.001]0 0 0 0.002 [0.004 [0.003 [0.019 |0

12 {0.001]0 0 0 0 0.002 [0 0.004 [0 0 0 0.021

Tablo 6.29: EDBD yapilarimin kendi iginde ve MO yontemiyle olan uygunluk matrisi.

MO | 1 2 3 4 5 6 | 7 8 9
MO | 100 | 64.1 | 66.3 [ 67.7 | 70.2 | 66.4 | 63.9 | 68.2 | 65.7 | 65.3
1 100 | 89.7 | 857 [ 86.3 | 91.3 | 805 [ 785 | 84 [ 872
2 100 | 86 | 883 [92.1)799 814 | 833|873
=3 100 | 87.8 | 88.8 | 76.5 | 77.2 | 82.6 | 85.6
4 100 | 904 | 76.7 [ 80 | 83.7 [ 86.2
i 100 [ 79.2 | 80 | 85.1 | 88.2
6 100 | 83.5 | 75 | 80.1
7 100 | 76.3 | 81.9
8 100 | 82.9
9 100

6.7.1.4 BFGS Kuasi-Newton Ogrenme Algoritmasi

BFGS algoritmas: ile gergeklestirilen simiflandirma uygulamalarinda egitim giris

vektorlerinin aga verilmesi sirali olarak gergeklestirilmistir. Bu algoritmayla elde

edilen GD, Kappa ve MSE degerleri Tablo 6.30°da verilmektedir.

Tablo 6.30: BFGS algoritmasi ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri

_ EGITIMVERIST | =~ TESTVERISI
YAPINO GD | Kappa | MSE | Gb Kappa | MSE | Epok
1 ] 919 91.0 0.0133 83.5 81.4 0.0191 | 4300
2 92.9 92.1 0.0146 87.7 86.1 0.0230 | 5600
3 93.5 92.7 0.0130 88.0 86.4 0.0217 | 9900
4 92.6 91.7 0.0168 88.8 87.3 0.0239 | 1400
5 1 938 93.1 0.0120 88.8 87.3 0.0210 | 4100
6| 947 94.3 0.0081 85.9 84.1 0.0204 | 6700
7 92.4 93.1 0.0133 89.5 88.3 0.0191 600
8 93.8 93.1 0.0111 89.6 88.3 0.0175 | 600
9 | 961 95.6 0.0068 90.5 89.3 0.0154 | 2000

BFGS algoritmas: ile gerceklestirilen simiflandirma uygulamalan sonucunda GD

olgiitline gore test verisi i¢in en yiiksek performansi saglayan yapi 9 nolu yap olarak
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belirlenmistir. Bu yapinin egitim siireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok
grafikleri Sekil 6.16°de gosterilmektedir. Bu yap: igin elde edilen test verisi hata
matrisi Tablo 6.31°de ve diger yapilar icin elde edilen test verisi firetici dogruluk

degerleri ise Tablo 6.32°de verilmektedir.

1 0.035

- - Egitim Veris)
~— Test Verisi
0.03 O 2000. Epok
0.025()
|
0.0z}
w 1
g & e
0.01511
1
AY
0.01 N
~
- - Egitim Verisi S
075 — Test Verisi 0.005 S~
O Maksimum TestDofrubugu (! | T T T T T - -~
07 {2000. Epok) .
] 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Epok (x100) Epok (x 100)
() (b)

Sekil 6.16: BFGS kuraliyla 9 nolu MLP yapisinda; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

Egitimde, test verisi GD ve MSE performans egrileri birbiriyle tutarh
gergeklesmistir. GD ve MSE ters orantili olarak GD artarken MSE azalmig ve
azalirken de artmistir. Bu durumda agin iyi bir genelleme derecesine sahip olacagi

beklenmistir.

Tablo 6.31: BFGS 9 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%90.5, Kappa=%89.3).

Smf| 1 2 3| 4 5 6 |7 8 9110111 |12 TP | KD
] 1 (658117 ] 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [ 675|975
2 2 | 64 [348] 1 0 13 0 0 0 0 0 0 0 | 426 |81.7
§ 3 0 [ 24 {240} O 0 0 0 0 0 7 0 0 | 271 |88.6
7~ 4 0 0 0 | 92 0 0 0 11210 0 6 0 | 110 |83.6
5 5 0 0 0 0 [ 1471 0 0 0 0 0 0 | 0 {147 | 100
E 6 0 0 0 0 0 97 | 4 0 1 0 0 0 | 102 |95.1
aL7 0 0 0 0 0 13 1234 0 1 0 1 0 (138 |89.1
g' 8 0 0 1 5 0 9 1 |78 1 2 |38 ] 8 0 | 142 |54.9
9 0 0 0 0 0 14 | 3 0 1309 7 {12 [ O | 345 |89.6
E* 10 0 0 0 5 0 0 0 9 1 1232143 | 0 {290 | 80
f 0 0 0 1 0 1 0 1 9 | 12 [407 | 0 | 431 |94.4
12 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |571] 571 (100
TP [ 722 | 389|242 1103 | 160 | 134 { 131 | 100 | 323 [ 296 | 477 | 571 | 3648
UD [91.1]89.5[99.2[89.3|91.9 [72.4|93.9] 78 [95.7/78.4]85.3]100

Test verisi hata matrisine gére 6, 8 ve 10 nolu simiflarin sahip oldugu dogruluk
degerleri en diisiik seviyede ger¢eklesmistir. 6 nolu sinif 7, 8 ve 9 nolu sinflarla, 8
nolu sinf 4 nolu sinifla ve 10 nolu simifta 8 nolu simfla 6nemli Slgiide karismugtir.

BFGS yapisinin egitim ve test verileri i¢in %85.7 ve %81.2 GD ile iirettigi karar
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bolgeleri Sekil 6.17°de gosterilmektedir. MO ile karsilastinldiginda en dikkat ¢ekici
ozelligin 8 nolu simfin 6nemli dlgiide kiiglilmesi, 12 nolu simfin iki ayrn bolgede
olusmasi ve 6 nolu smifin bilyiimesi olmustur. 12 nolu sinifin sahip oldugu ikinci
bolge x eksenine (3. Kanal) dogru yiiksek parlaklik sevilerinde olusmustur. 2, 3, ve 4
nolu simiflarda daha genis alanlara dagilmuglardir. Ozellikle 11 nolu siuf yaklagik
kosegen boyunca pozitif yiiksek bir korelasyonla siirekli bir koridor olusturmustur.
Bu islem hata matrisine gore 8 nolu sinif en diigiik dogruluk degerini vermistir. Bu

sinif 4, 10 ve 11 nolu simiflarla karigmigtir.

4. Kanal

100 i

0 50 100 150 200 255
3. Kanal

Sekil 6.17: BFGS 6grenme kuralmin tirettigi karar bolgeleri.

Tablo 6.32: BFGS yapilarinin test verisi tiretici dogruluk degerleri.

- ; : ”MLPYa'_pi'.No‘ g RERREEE
SINIF 1 2 3 4 5 6 7 8 9

88.5 | 88.9 | 89.5 | 89.3 | 90.2 | 90.4 | 92.7 | 90.0 | 91.1

594 | 859 | 869 | 853 | 87.1 | 71.2 | 79.9 | 85.6 | 89.5

69.0 | 85.5 913 | 87.6 | 950 | 872|942 | 99.6 | 99.2
81.6 | 874 | 825 (903 | 874 | 81.6 | 95.1 | 92.2 | 89.3
90.6 | 93.8 | 92.5 | 93.8 [ 91.3 [ 91.9 | 93.1 | 91.9 | 91.9
70.1 | 724 | 73.1 | 79.1 [ 76.1 | 85.8 | 754 | 754 | 724

954 1939 (878 | 97.7 | 94.7 | 88.5 | 94.7 | 96.9 | 93.9
57.0 | 68.0 | 69.0 | 62.0 | 71.0 | 80.0 | 72.0 | 69.0 | 78.0
95.0 | 92.0 | 92.3 | 95.7 | 93.8 | 944 | 93.8 | 95.0 | 95.7
10 720|791 [ 774 | 71.3 | 753 | 68.9 | 77.0 | 76.7 | 78.4
11 86.6 | 80.7 | 82.2 | 88.3 | 81.6 | 77.4 | 86.0 | 84.3 | 85.3
12| 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

o100 | <aien funidn | b fra [
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BFGS 9 nolu yapmin MO ile olan ¢apraz siniflandirma matrisi Tablo 6.34’de

verilmektedir. MO yonteminin BFGS 9 nolu yap1 ile olan en biiylik uygunluk degeri
5 ve 12 nolu smuflar i¢in elde edilmistir. Tablo 6.35’te BFGS yapilarimin kendi

aralarinda ve MO yo6ntemiyle olan genel uygunluk degerleri verilmistir. En biiyiik

uygunluk degerini 9 nolu yap: vermistir.

Tablo 6.33: BFGS 9 nolu yap1 ve MO ¢apraz siniflandirma matrisi (GU=%67.4).

MAKSIMUM OLABILIRLIK

Smf | 1| 2 3 14 5 6 | 71 8 9 [ 10 | 11 | 12
1 0.138|0.017 [0.003 |0 0 0 0 0.002 |0 0 0 0
2 ]0.004)0.117|0.0170.001 ] 0 0 0.003|0.018 |0 0.001 |0 0
3 |0 0.04 |0.11 |0 0 0 0 0.114 |0 0.005 |0 0
4 10 0 0 0.006 | 0 0 0 0.001 10 0 0 0
5 10.001}0.001/0 0 0.001]0 0.001]0.001 {0 0 0 0

@ 6 |0 0 0 0 0 0.005{0 0 0 0 0 0

§ 7 |0 0 0 0 0 0.001 {0.01510.014 |0 0 0 0
8§ |0 0 0.001 |/ 0.007 [0 0.001 {0.001 10.114 ]0.002 | 0.007 | 0 0
9 1|0 0 0 0.001 |0 0.001 | 0.001 |0.012]0.071 {0.005 {0.003 | 0
10 10 0 0 0.003 |0 0 0 0.019 [ 0.001 {0.054}0.001 |0
1100 0 0 0.001 (0 0 0 0.002 10.003 { 0.002 [ 0.022 |0
12 /0.001 |0 0 0 0 0.002 |0 0.003 |0 0 0 0.021

Tablo 6.34: BFGS yapilarinin kendi iginde ve MO yontemiyle olan uygunluk matrisi.
MO} 1 2 3 4 5 6 7 8 9

MO | 100 | 60.8 | 64.6 | 62.8 [ 61.8 [ 63.9 | 65.5 | 62.9 | 66.2 | 67.4

1 100 | 86.1 | 82.1 | 80 | 782 [ 76.7 | 79.9 | 79.9 | 77.1

2 100 | 86.1 | 80.8 | 79.5 ] 76.1 | 82.7 | 81.8 [ 79.5

3 100 | 84.1 | 83.7 | 76.8 | 85.5 | 83 | 81.6

4 100 | 85.7 [ 74.6 | 82.9 | 86.5 | 81.6

5 100 | 72.7 | 84.1 | 86.1 | 87.1

6 100 | 75.1 | 77 | 754

7 100 | 85.8 | 82.4

8 100 | 86.8

9 100

6.7.1.5 Eslestirmeli Gradiyent Powell-Beale Algoritmasi

EGPB algoritmas: ile gergeklestirilen smiflandirma uygulamalarinda egitim giris

vektorlerinin aga verilmesi sirali olarak gerceklestirilmistir. Bu algoritmayla elde

edilen GD, Kappa ve MSE degerleri Tablo 6.35°de verilmektedir.
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Tablo 6.35: EGPB algoritmasi ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri.

- EGITIM VERISI TEST VERISI

YAPINO - |- GD Kappa | MSE ‘GD. - | Kappa | MSE Epok
1 88.2 86.8 0.0193 87.7 86.0 0.0237 | 5400
2 92.3 91.4 0.0156 88.7 87.2 0.0219 | 2500
3 92.1 91.2 0.0165 88.7 87.2 0.0232 | 2500
4 ] 93.5 92.7 0.0138 89.4 88.0 0.0232 | 5700
5 : 94.0 934 0.0120 89.2 87.8 0.0193 | 7600
6 - 94.6 94.0 0.0088 90.8 89.6 0.0142 | 3600
7 | 962 95.8 0.0060 90.0 88.7 0.0152 | 7300
-8 . 96.4 96.0 0.0064 90.0 88.7 0.0154 | 4500
9 97.7 97.4 0.0038 90.0 88.7 0.0157 | 11900

EGPB algoritmas: ile gerceklestirilen siniflandirma uygulamalar1 sonucunda GD

Olglitline gore test verisi i¢in en yilkksek performansi saglayan yap1 6 nolu yap: olarak

belirlenmigtir. Bu yapinin egitim siireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok

grafikleri Sekil 6.18’de gosterilmektedir. Bu yap1 icin elde edilen test verisi hata

matrisi Tablo 6.36’da ve diger yapilar i¢in test verisi tiretici dogruluk degerleri Tablo

6.37°de verilmektedir.

0.085

o
w0

0.05
0.045

0.04
§ 0.8
§ 0.035
w
=07 0.03
£ g
E 0.025
08
& 0.02
05 — - Efjiim Verisi 0.015
g —— Test Verisi
O Maksimum Test Defrulufju 0.01
(3500. Epok)
0.4 0.008
20 40 80 80 100 0
Epck {x 100)
(a)

- - Egitim Verisi !
— Test Verisi
O _3800. Epok

Epok (x100)

(b

Sekil 6.18: EGPB kuraliyla 6 nolu MLP yapisinda; (2) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

Egitimde, test verisi GD ve MSE performans

gerceklesmistir.
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Tablo 6.36: EGPB 6 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%90.8, Kappa=%89.6).

REFERANS VERI

Ssmf|] 1 [ 2|3 [4] 5 [ 6|7 [8]9]10][11][12]TP KD
T 1 lea|11 0o o] o Jofof[o]o o] o/]o][e685]984
2| 2 [48 (355 2 |0 [ 18 0|0 o] oo/ o]0 [423[89
B30 [23[240] 0| 0 [0 [0 0] 09|00 [272]882
@4 Jolo]o]92] o Jo[o[18]0] 0] 6 |0]116[793
= 5T o]lo]ofo]m2[o]Jof[o]of[o][o0]o0]142]100
§ 6 | 0010 0] 0 [101]3 0] 0] 0] 0]0[104]071
Sl7lofloloJof o Jigfrn]o]2][0][0]0][141[88
zi8jofolof[7]0([2]0f[71]1[3]ulo0]I126][s563
Sl 9ol oJof[o] o [11]7[o07]306]6 10]0]340]090
E'F 10 oJofJo]2] o0 [1]o [11]2]237]49] 0 |302][785
Sl11jo 0] 0[2 ] 0 | 1]07]0|12]10(401; 0 |426]|94.1

12Jolo]JoJof] o f]ojJo|]o o] o] o [571]571]100

TP | 722 (389 [ 242 [ 103 [ 160 | 134 | 131 [ 100 | 323 | 296 | 477 | 571 | 3648

OD [93.4]91.3]99.2189.3] 88.7 [75.4]92.4[ 71 [94.7[80.1 [84.1]100

Test verisi hata matrisine gore en diisiikk performanslar 6, 8 ve 10 nolu siniflar i¢in
elde edilmistir. 6 nolu sinif 7 ve 9 nolu simflarla, 8 nolu simif 4 ve 10 nolu simflarla
ve 10 nolu sinifta 8 nolu sinifla karigmistir. EGPB yapisimin egitim ve test verileri
icin %80.8 ve %80.3 GD ile iirettii karar bolgeleri Sekil 6.19°da verilmektedir.
MO’ya gére 2, 4ve 11 nolu simiflar daha genis ve 8 ve 10 nolu siniflar da daha dar bir
alana yayilmistir. 3 nolu sinif konum degistirerek x ekseninde daha yiiksek parlaklik
seviyelerine dogru ilerlemistir. Biitiin kanallarin siniflandirilmasin da 6 nolu simf
icin olusan performans diigtikliigi aym sekilde iki boyutlu 6zellik uzayinda da
gerceklesmistir. 6 nolu sinif biitiiniiyle 7 ve 9 nolu siniflara atanmigtir. Bu durum 6
nolu sinifa ait veriler simflandirilmug 6zellik uzay: tizerine ¢izdirilerek grafik olarak
da analiz edilmistir. Buna gore 6 nolu sinifa ait veriler biitiiniiyle 7 ve 9 nolu simiflara

ait bolgelerde olugmustur.
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Tablo 6.37: EGPB yapilarinin test verisi {iretici dogruluk degerleri.

50

100

150

3. Kanal
Sekil 6.19: EGPB 6grenme kuralinin {irettigi karar bolgeleri.
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EGPB 6 nolu yapinin MO yéntemi ile olan ¢apraz siniflandirma matrisi Tablo
6.38°de verilmektedir. MO yontemi ile en biiyiik uygunluk degerini 5 ve 12 nolu
siniflar vermigtir. Tablo 6.39°da EGPB yapilarinin kendi aralarinda ve MO yontemi
ile olan genel uygunluk matrisleri verilmektedir. MO ile en biiyiik genel uygunluk

degerini 6 nolu yap1 vermistir.
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Tablo 6.38: EGPB 6 nolu yap1 ve MO gapraz siniflandirma matrisi (GU=%67.5).

: MAKSIMUM OLABILIRLIK
Smif | 1 3 4 6 7 9 11 | 12
1 10.138]0.011]0.003 0 0 0 0.003 [0 0 0
2 [0.003{0.123]0.018]0.001{0 0 0.004 [0.015 [0 0 0
3 [0.001]0.04 |0.11 [0.001[0 0 0 0.113 [0 0.007 |0 0
4 |0 0 0.006 [ 0 0 0 0.002 0 0 0
o 5. 10.001[0.001]0 0.001]0 0.001[0.001 [0 0 0
el 6 10 0 0 0 0.005 [0 0 0 0 0
2l 1 o 0 0 0 0.002 | 0.015]0.007 | 0.001 0 0
b8 0 0 0.001[0.007 [0 0 0 0.111[0 0.006 | 0 0
29 {0 0 0 0 0.001 [0.001 [0.018 [0.07 |0.004 [0.003 [0
10 [0 0 0 0.003 [0 0 0 0.026 | 0.003 | 0.053]0.002 [0
11 {0 0 0 0.001 [0 0 0 0.001 [0.003 [0.003 [0.021]0
12 {0.001]0 0 0 0.00210 0.003 |0 0 0.021

Tablo 6.39: EGPB yapilarmin kendi iginde ve MO y6ntemiyle olan uygunluk matrisi.

MO |. 1 2 3 4 6 7 9.
‘MO | 100 | 53.9 1 61.7 [ 60.4 | 62.6 | 63.9 | 67.5 | 66.4 66
1 100 | 75 | 72.6 | 789 | 77.7 | 729 | 71.5 70.5
2 100 | 83.8 | 88.1 | 87.7 | 82.2 | 78 74.1
3 100 | 82.3 1 829 | 76 | 75.1 73
4 100 ] 922 [ 83.7 | 80 77
5 100 | 83.6 | 80.5 78
6 100 | 85 81
7 100 84
8 83.8
9 100

6.7.1.6 Eslestirmeli Gradiyent Fletcher-Reeves Algoritmasi

EGFR algoritmas: ile gergeklestirilen siniflandirma uygulamalarinda egitim giris

vektorlerinin aga verilmesi sirali olarak gergeklestirilmistir. Bu algoritmayla elde

edilen GD, Kappa ve MSE degerleri Tablo 6.40°da verilmektedir.

Tablo 6.40: EGFR algoritmasi ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri

EGITIM VERISI TEST VERISI
YAPI NO GD Kappa MSE GD Kappa MSE Epok
1 89.2 88.0 0.0222 84.3 82.2 0.0273 2500
2 91.3 90.3 0.0179 90.5 89.2 0.0205 2500
3 93.3 92.5 0.0142 88.8 87.3 0.0216 6300
4 93.8 93.1 0.0127 89.9 88.6 0.0197 11600
5 93.8 93.0 0.0129 89.0 87.5 0.0197 6200
6 90.5 89.4 0.0117 89.2 87.7 0.0165 3700
7 95.2 94.6 0.0083 90.3 89.1 0.0154 4000
8 96.2 95.7 0.0067 89.8 88.5 0.0153 3200
9 96.0 95.5 0.0070 90.1 88.8 0.0155 3900

EGFR algoritmasi ile gergeklestirilen simiflandirma uygulamalar1 sonucunda GD

Olgiitiine gore test verisi igin en yiiksek performansi saglayan yap: 2 nolu yap: olarak
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belirlenmistir. Bu yapinin egitim siireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok
grafikleri Sekil 6.20’de gosterilmektedir. Bu yap1 icin elde edilen test verisi hata
matrisi Tablo 6.41°de ve diger yapilar icin test verisi iiretici dogruluk degerleri Tablo
6.42’de verilmektedir.

0.95 0.08

__________________ — ~ Egitim Verisi
09 — Test Verisi
O 2500. Epok

085
B 08
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5075
o
S 0.7
] S
E
‘é? 085
5 06

055 - ~ Efitim Verisi

— Test Verisi
05 O Maksimum Test Dojrulufju
045 P R | R
o 20 40 60 80 100 o 20 40 80 80 100
Epok (x 100 ) Epok (x 100)
(a) (b

Sekil 6.20: EGFR kuraliyla 2 nolu MLP yapisinda; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

Egitimde, test verisi GD ve MSE performans egrileri birbiriyle tutarsizdir. GD ve
MSE dogru orantili olarak, GD artarken MSE artmis ve azalirken de azalmigtir. Bu
da agin Ornek veriyi belirli bir oranda ezberledigi ve dolayistyla genelleme

yeteneginde belirli bir azalmanin oldugu anlamina gelmektedir.

Tablo 6.41: EGFR 2 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%90.5, Kappa=%89.2).

Smf| 1 [ 2 [ 3[4 5 |67 |8 [9]1w]l1nn|12|TP|[KD
1 /659[19] 0] 0 2 ol of]o]o| o] o] o]680][9.9
E 2 [63[352] 1] 0 9 ool o] oo o] o][45]ss8
S 3 [0 7118[239] 0 0 0 |1 1 [ o[10] 0] 0269888
@ 4 o]l o] o0o[8] o o o120 o [14]07]109]76.1
=l s oJo]oJolmo[o]o]o]o[]o] o] o]i149]100
g 6 |]olo]o]o 0 (98] 6 ] o] o] o] o] o]104]942
=1 7]0]0o]o]o 0 |15]123] 0 [ 3]0 o] o]i141]87.2
g 8 | ofo0o [ o0o[13] 0 0ol o]76] 026207/ 117]65
9 [oflo|21]o 0 [19] 1] o305 5 119] 0351869
&0 0] 0] 0] 2 0 1 [ o] 7] 5 23834 ] 0 |287[89
E 1m0} 0] 0] s 0 1 | o 4 [10]17 [408] 0 [445]91.7
2o0ofofo]o 0 ol o] o] o] o o [571]571]100
TP | 722|389 [ 242103 | 160 | 134 | 131 | 100 {323 [ 296 | 477 | 571 | 3648
UD [91.3[90.5]98.8(80.6] 93.1 [73.1]93.9] 76 [94.4]80.4]85.5][100

Test verisi hata matrisine gére en diisiik performans degerini 4, 6, 8, ve 10 nolu
siniflar vermistir. 4 nolu sinif 8 nolu sinifla, 6 nolu simf 7 ve 9 nolu siniflarla, 8 nolu
sinif 4 nolu smnifla ve 10 nolu simf 8 ve 11 nolu siniflarla karigim gostermektedir.

EGFR algoritmasinin egitim ve test verileri igin %85.6 ve %82.6 GD degerleriyle
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tirettigi karar boélgeleri Sekil 6.21°de gosterilmektedir. MO ydntemine gore olduk¢a
farkl: bir siniflandirma dagilimi goriilmektedir. 1, 2, 5, 8, 9, 10 ve 12 nolu simflar
birden fazla bélgede olusmustur. 8 nolu sinif alansal olarak kii¢lilmiistiir. 10 ve 9
nolu siiflar 4 nolu siifin bulundugu bolgeye kaymistir. Bu islem i¢in elde edilen
hata matrisine gére de 6 nolu sinif 9 ve 11 nolu simufla, 8 nolu simf 4 ve 10 nolu
sinifla ve 11 nolu simf 4, 9, ve 10 nolu siniflarla kansim goéstererek diigiik dogruluk

degerleri elde etmislerdir.

4. Kanal

0 50 100 180 200 255
3. Kanal

Sekil 6.21: EGFR 8grenme kuralinin tirettigi karar bolgeleri.

Tablo 6.42: EGFR yapilarinm test verisi tiretici dogruluk degerleri.

s MLP YapNo 0 ‘

SINIF 1 2 3 4 5. 6 | 7 | 81 9
90.3 1913|1907 |91.6 902|928 | 909|935 ]| 92.7
792 |1 90.5 | 80.7 | 84.6 | 853 | 92.0 ; 88.9 | 86.9 | 88.7
90.9 | 98.8 | 91.3 { 99.6 | 97.1 | 99.2 | 100 | 94.6 | 90.5
83.5180.6 (864|893 893|913 913|903 | 864
93.8193.1 |8.9]|944 | 888 | 906 | 88.8 | 88.8 | 91.3
754 | 73.1 | 754 | 724 | 73.9 | 746 | 784 | 76.1 | 78.4
87 1939 (962 (954|962 | 87.0| 947|947 | 954
72.0 | 76.0 | 78.0 | 72.0 | 69.0 | 0.0 | 76.0 | 78.0 | 74.0
95.7 1944 1 96.0 | 93.8 | 947 { 94.7 | 95.0 | 94.1 | 94.1
294 | 804 | 757 {757 | 77.0 { 87.5 { 75.7 | 81.8 | 80.7
847 | 85.5 | 86.2 | 86.8 | 82.6 | 83.0 | 85.5 | 79.2 | 83.9
100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 j 100

bar] e =3 [CY VY BT 28 7] 1 (7Y 114 O

EGFR 2 nolu yapimin MO yontemiyle olusturdugu ¢apraz simflandirma matrisi
Tablo 6.43°de verilmektedir. MO ile olan en biiyiikk uygunluk degerini veren simiflar
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5 ve 12 nolu simiflardir. Tablo 6.44’de EGFR yapilarinin kendi aralarinda ve MO

yontemiyle olan genel uygunluk matrisleri verilmektedir. Buna gére, MO y6ntemiyle

en biiyiik genel uygunluk degerini 8 nolu yap: vermistir.

Tablo 6.43: EGFR 2 nolu yap1 ve MO ¢apraz siniflandirma matrisi (GU=%59.1).

T ~ MAKSIMUM OLABILIRL »
Smf | 1 | 2 13[4 [5]6 [ 7 [8[9[10][i1]n
"1 ]0.135]0024|0004]0 |0 |0 |0 Joo04l0 Jo lo o
2 [0.005]0.106]0.02 [0 |0 |0 |0.001]0.016]0 [0 0 o
3 [0.001]0043]0.105]0 |0 |0 |0 |0.31]0 [0.007/0 |0
4 1o Jo 1o Jooosjo Jo Jo Jo Jo Jlo o o
© ™78 10.002]0.001[0 |0 |0.00110 ]0.002]0.002]0 |0 [0 |0
B Jo Jo [0 Jo Jo Jooosloooijo Jo [0 lo o
@™ 10 loooifo o [0 [0.001]0.017]0.034]0.002[0 [0 |0
"8 |0 |0 |0003]0006]0 |0 Jo 00590 |0.001]0 |0
9 [0 |0 |0 |0001]0 |0.001]0.001]0.017|0.066]0.011]0.003 |0
10 [0 |00 [0004]0 ]0 |0  ]0.031]0.007]0.049]0.001 |0
11 Jo |0 J0 [0002[0 |0 |0 |0.003]0.0030.005]0.022 |0
12 0|0 |0 o |o Joo02]0 |0004[0 |0 o [o.2I

Tablo 6.44: EGFR yapilarinin kendi iginde ve MO y6ntemiyle olan uygunluk matrisi.

MO 1 23 4 S 6 7 8 9

MO | 100 | 56.9 | 59.1 | 62.1 | 63.5 | 62.7 | 584 | 65.9 | 69.1 | 66.2
1 100 [ 71.8 | 75.1 | 74.6 | 75.6 | 64.7 | 73.9 | 70.5 | 73.4
2 100 | 80.7 | 79.2 | 819 | 68.7 | 79.2 | 764 | 75.8
3 100 | 86.7 | 88.6 | 68.2 | 79.2 [ 79.7 | 79.2
4" 100 | 88.1 | 68.2 [ 81.5 | 79.8 [ 80.7
5 100 | 69.9 | 823 | 81.8 | 81.9
-6 100 | 74.6 | 73.7 | 73.5
T 100 | 85.9 [ 83.8
8 100 | 86
9 100

6.7.1.7 Eslestirmeli Gradiyent Polak-Ribiere Algoritmasi

EGPR algoritmas: ile gergeklestirilen simflandirma uygulamalarinda egitim girig

vektorlerinin aga verilmesi sirali olarak gergeklestirilmistir. Bu algoritmayla elde

edilen GD, Kappa ve MSE degerleri Tablo 6.45’de verilmektedir.
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Tablo 6.45: EGPR algoritmasi ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri

EGITIM VERISi TEST VERISI
YAPINO GD Kappa | MSE GD " Kappa MSE Epok
1 91.1 90.0 0.0234 86.6 84.9 0.0280 | 2800
2 92.0 91.0 0.0166 86.1 84.3 0.0246 | 2600
3 93.4 92.6 0.0133 88.9 87.4 0.0206 | 4500
4 93.7 93.0 0.0137 88.5 87.0 0.0220 | 6000
5 93.9 93.2 0.0128 88.1 86.5 0.0229 | 6000
6 93.4 92.6 0.0109 89.5 88.1 0.0165 | 2500
7 95.8 95.3 0.0067 90.4 89.2 0.0147 | 4700
8 97.7 96.6 0.0050 90.2 88.9 0.0158 | 10000
9 95.6 95.1 0.0084 89.5 88.2 0.0165 | 2800

EGPR algoritmas: ile gergeklestirilen siniflandirma uygulamalarni sonucunda GD

olglitiine gore test verisi i¢in en yliksek performans: saglayan yapi 7 nolu yap: olarak

belirlenmistir. Bu yapinin egitim stireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok

grafikleri Sekil 6.22°da gosterilmektedir. Bu yap1 i¢in elde edilen test verisi hata

matrisi Tablo 6.46°da ve diger yapilar i¢in test verisi iiretici dogruluk degerleri Tablo

. . .
6.47’de verilmektedir.
1 0.05 i o
! I‘ - - Efitim Verisi -
i == . 0.045+ TestVerisi
0% I O 4700.Epok__
08 /'/f»——e; 0.04
i
go.as e 0035
!/ I\
2 08 j/ o 008 \
o ! 1
Eousp) €00 x‘\ ]
5 !
!
§ 07 oozp i
\ Qo B
085y ~ — Egitim Verisi | ois \ _1
| — Test Verisi ! Y
08 i O Maksimum Test Dogrulugu |1 °-°‘li .
4700. Epok] i .
0.55. L ( Epok JI 0.005 ¢ e e e e o = o ’
o 50 100 150 0 50 100 150
Epok {x100) Epok (x100)
(@) (b)

Sekil 6.22: EGPR kuraliyla 7 nolu MLP yapisinda; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

Egitimde,
gerceklesmistir.

test verisi

GD ve MSE performans
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Tablo 6.46: EGPR 7 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%90.4, Kappa=%89.2).

REFERANS VERI

Smf| 1 | 2] 3 | 4] 5 ] 6] 7 | 819 [10]11]12] TP |KD

1 |666/ 10] 0 ] 0| 0 | 0] 0] 0] 0] 0] 0] O0]676]|985
%[ 2 [ 56 (355] 7 | 0| 14| 0] 0] 0] 0] 0] 0] 0432 82
Bl a0 24[235] 0] 0 |00 0] ]0]10]0]0 269|874
@l 4 0] 0] 09 0]o]o ] |19]0] 0] 8] 0]12]775
§‘ 5 | 0 01 0] 0 146] 0] 0] 0] 0101 01 0]146]100
= 6 | 0] 0] 0] 0| 0 |98 |30 0] 0|0/ 01101]97
=7 0] o0o o000 [17|126[ 05/ 0] 1][0]149]846
Z 8 ol o006 0] 7] 0 73]0 4] 90137533
S 9 0] 0] 00 0 |10] 20 [307] 8140 341 9
E 10 0] 0] 0] 2] 0 |01 01 7 | 1 |225]41] 0 |276]815
S11 ] 0010 2] 0 [ 20| 1 ]10]11]404] 0 430] %4

120 0] 0]0] 0 |0 ] 0] 0] 0] 0] 0 |571]571]100

TP | 722 | 389 | 242 | 103 | 160 | 134 | 131 | 100 | 323 | 296 | 477 | 571 | 3648

UD [92.2]91.3|97.1|903| 912 |73.1]96.2| 73 | 95 | 76 |84.7| 100

Test verisi hata matrisine gore en diisiik performans degerini 6, 8 ve 10 nolu siiflar
vermigtir. 6 nolu sinif 7, 8, 9 nolu siniflarla, 8 nolu sinif 4 nolu sinifla ve 10 nolu
sinifta 8 nolu sinifla biiyiik 6lgtide karigim géstermistir. EGPR algoritmasinin egitim
ve test verileri i¢in %83.1 ve %80.6 GD ile iirettigi karar bélgeleri Sekil 6.23’de
verilmektedir. MO yOntemine gére yine siniflarin ¢ogu birden fazla alanlarda
olusmustur. 12 nolu simf orijine yakin konumunda tek bélge olarak olusmustur. 2, 3
ve 7 nolu simflar olduk¢a farkhh bolgelere kaymislardir. Bu iglemin hata matrisine
gore 6, 8 ve 10 nolu simflar ¢ok diisiik dogruluk degerleri elde etmislerdir. 6 nolu
sinif 9 ve 11 nolu smuflarla, 8 nolu sinif 4, 10 ve 11 nolu siuflarla ve 10 nolu sinif 8
ve 11 nolu simiflarla kanisim gostermistir. Ozellikle 10 nolu simf verisinden 8 nolu
sinifa atanan piksel sayisi ¢ok biiylik bir orana sahiptir. Buda 8 nolu sinifin kullanici

dogruluk degerinin ¢ok fazla diismesine neden olmustur.
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4. Kanal

100 150 200
3. Kanal
Sekil 6.23: EGPR 6grenme kuralinin trettigi karar bolgeleri.

Tablo 6.47: EGPR yapilarmin test verisi tretici dogruluk degerleri.
MLP Yap: No

SINIF 1 2 3 4 5 6 7 8 9

89.1 | 88.5 1903 [ 90.3 | 90.2 | 93.8 | 92.2 | 93.1 | 91.6

76.6 | 74.8 | 853 | 81.0 | 82.5 | 88.7 | 91.3 | 90.5 | 85.6

890.7 | 74.8 1979 | 93.0 1 93.8 | 90.1 | 97.1 | 95.9 | 96.3

942 1 82.5 19321903 913 ]893)90.3 903|932

91.9 | 92.5 | 88.1 | 93.1 | 93.1 | 91.3 | 91.3 | 91.9 | 93.1

68.7 | 739 { 71.6 [ 769 | 746 | 77.6 | 73.1 | 68.7 | 77.6

90.8 | 954 | 962 | 96.2 | 947 1 954 | 96.2 | 97.7 | 954

53.0 |1 66.0 | 67.0 | 72.0 | 72.0 | 82.0 | 73.0 | 69.0 | 81.0

972 195.0 1954 [947 | 92.0 | 91.6 | 95.0 [ 93.5 | 94.1

65.5 17471777747 | 76.0 | 72.0 | 76.0 | 784 | 774

g b~ L3-S ERT - N [T 3 FNSERY [N Y5

86.8 | 85.3 | 80.9 | 83.0 | 80.1 | 83.0 | 84.7 | 83.6 | 79.7

12 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

EGPR 7 nolu yapinin MO yontemiyle olan g¢apraz siniflandirma matrisi Tablo
6.48’de verilmektedir. MO y6ntemiyle en yliksek uygunluk degerini veren simiflar 5
ve 12 nolu smuiflardir. Tablo 6.49°da EGPR yapilarinin kendi aralarinda ve MO
yontemiyle olan genel uygunluk degerleri verilmistirr MO yontemiyle en yiiksek

genel uygunluk degerini veren yap1 8 nolu yapidir.
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Tablo 6.48: EGPR 7 nolu yap1 ve MO g¢apraz siniflandirma matrisi (GU=%65.7).

MAKSIMUM OLABILIRLIK
Smf | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 0.13810.012]0.002 |0 0 0 0 0.003 |0 0 0 0
2 10.004{0.129|0.0210.001 |0 0 0.002 10.045 [0 0 0 0
3 0 0.033 [0.107 {0 0 0 0 0.083 |0 0.005 {0 0
4 |0 0 0 0.007 |0 0 0 0.001}0 0 0 0
5 40 0.001 |0 0 0.001 10 0.001/0.001 |0 0 0 0
&% Jo 0 Jo Jo Jo Joooslo Jo Jo o Jo o
% 7 0 0 0 0 0 0.002 [ 0.017 10.01 [0.001 |0 0 0
8 0 0 0.00110.006 {0 0.001]0 0.09 [0.001(0.006 0 0
9 0 0 0 0.00110 0.001 {0,001 | 0.027 [ 0.071 [ 0.006 | 0.004 | 0
10 |0 0 0 0.003 |0 0 0 0.035]0.001]0.053 |0.002 |0
11 |0 0 0 0.001 (0 0 0 0.003 10.004 10.002 |1 0.02 |0
12 /0.001{0 0 0 0 0.002 0 0.003 |0 0 0 0.021
Tablo 6.49: EGPR yapilarinmn kendi iginde ve MO ydntemiyle olan uygunluk matrisi.
MO 1 2 3 4 5 6 7 8 9
MO | 100 | 61.3 | 61.1 | 62.7 | 61.9 | 63.2 | 658 | 65.7 | 68.2 | 67.2
1 100 | 87.1 | 80.7 | 81.5 | 82.5 | 68.7 | 76.2 | 70.7 | 79.9
2 100 | 81.7 | 83.1 { 84.6 | 69.8 | 76.6 | 72.1 | 81.4
3 100 | 87.8 | 90.1 | 75.5 | 80.1 | 75.9 | 84.5
4 100 | 89.8 | 73.7 | 81.4 | 76.5 | 86.4
5 100 | 759 [ 814 | 76.5 | 87
6 100 | 78.7 | 78.2 | 784
7 160 | 82.7 | 85.6
8 100 | 80.8
9 100

6.7.1.8 Tek Adim Sekant Algoritmasi

TAS algoritmas: ile ger¢eklestirilen simiflandirma uygulamalarinda egitim giris

vektorlerinin aga verilmesi sirali olarak gergeklestirilmistir. Bu algoritmayla elde

edilen GD, Kappa ve MSE degerleri Tablo 6.50’de verilmektedir.

Tablo 6.50: TAS algoritmasi ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri

EGITIM VERISI TEST VERISI
YAPI NO GD Kappa MSE GD Kappa MSE Epok
1 92.2 91.3 0.0152 89.9 88.6 0.0199 | 24600
2 92.4 91.6 0.0144 88.2 86.6 0.0204 | 27900
3 92.7 91.8 0.0143 89.1 87.7 0.0199 | 9900
4 94.3 93.6 0.0115 88.6 87.2 0.0206 | 33200
5 94.0 93 .4 0.0118 89.7 87.8 0.0201 || 27400
6 95.5 95.0 0.0069 90.0 88.7 0.0147 | 7800
7 95.3 94.8 0.0077 90.8 89.6 0.0150 | 9500
8 95.7 952 0.0080 90.1 88.8 0.0154 | 8300
9 96.0 95.6 0.0075 90.8 89.6 0.0145 | 10700

TAS algoritmas: ile gergeklestirilen smiflandirma uygulamalari sonucunda GD

Olgiitiine gore test verisi i¢in en yiiksek performansi daha kiigik epok degerinde
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saglayan YSA yapisi1 7 nolu yap1 olarak belirlenmistir. Bu yapimn egitim siireci
sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok grafikleri $ekil 6.24°de
gosterilmektedir. Bu yapi i¢in elde edilen test verisi hata matrisi de Tablo 6.51°de ve

diger yapilarin test verisi tiretici dogruluk degerleri Tablo 6.52°de verilmektedir.

0.085

[— - Egitim v{rae—i‘i}
0.85 e T T T T 0.05 | — TestVerisi |4
[ { O 8500. Epok !|
o8l e ———— ] 0,045 ‘ 1
goss| f_ﬁ’ﬂ 0.04 .
2 o). ‘
) o.sl Il/ 0035 :
Q [ w { i
Eo.75 ,’ B o0 '\ 1
E o7l 0025l i
g i ol i
& 065 "I" 0.02 . !
i 1 ~ |
o6l == Egtim Versi H 0.015 N T— e
i — Test Verisi | S ,
0.55~ [ & Maksimum Test Dofrulugu - 0.01 N K
! ; 9500. Epok) i Te Ll
05 —— - — N 0.005— ey
0 50 100 150 0 50 100 150
Epok  x 100) Epok ( x 100)
(@) (b)

Sekil 6.24: TAS kuraltyla 7 nolu MLP yapisinda; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

Egitimde, test verisi GD ve MSE performans egrileri birbiriyle tutarh

gerceklesmistir.

Tablo 6.51: TAS 7 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%90.8, Kappa=%89.6).

REFERANS VERI

smf| 1 | 2 ]| 3] 4] 5 6] 7819 ]10]11]12]TP|KD

1 (665|211 0 0] 0 |00 ]| 0| 0] o] o] o]e8/[9.9
‘E 2 |57 1344 0 | 0] 9 | o] o | o] o] o] o] o/]410/[839
B3 T ol24242] 0] 0 [ 0o[4]0]o0o] 4]0 o0 [274]83
w4 00 ]0]9] 0 lolo[9 o[ 1 [11]o]117]81l
§ 5 0|0 |o|lolistjolo]lolo]o] o] o}]i151]100
=6 | 0] 0|00/ o103 2]0]o0o]o]1]07]106[972
g 7 10 ] 0]0] 0] o [12]123] 0] 27 ]07]o07]01/137]89.8
z[8JoJoJole[0 3]0 |83 ] 2 [42]12] 0 | 148 [56.1
SS9 1o oo o]| o [14]2]01{309[10]19]0]354]873
'g 0] 0] 0] o0 | 0] o | 0] o] 8]0 [229{37]0{274][836
Smlofo]ol1 0 | 21 0] o0 10]10]397] 0 [420][94.5

2l0]olo]o] o lolo]Jo]o] o] ols1]s71]100

TP | 722 | 389 | 242 | 103 | 160 | 134 | 131 | 100 | 323 [ 296 | 477 | 571 [ 3648

UD |92.1188.4]100|932( 944 [76.9]93.9] 83 [95.7]77.483.2] 100

Test verisi hata matrisine gére en diisiik performans degerlerini 6 ve 10 nolu siniflar
vermisledir. 6 nolu siuf 7 ve 9 nolu smiflarla ve 10 nolu smif 8 nolu simfla
karismistir. TAS algoritmasinin egitim ve test verileri i¢in %83.0 ve %81.0 GD ile
tirettigi karar bolgeleri Sekil 6.25°de verilmektedir. MO yontemine gore ilk goze
carpan 1 nolu sinif alanindaki degisimdir. Bu sinifa ikinci bir alan olarak x eksenine

dayal: yiiksek parlaklik seviyelerinde yeni bir bolge olusmustur. 11 nolu sinif alam
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biiylimiis ve 8 nolu simif kiigilmiigtiir. 4 nolu simf alami da kdsegen formundan

uzaklagip y eksenine paralel daha genis bir alana dagilmistir. Bu islemin hata

matrisine gore 6 ve 10 nolu simiflar ¢ok diisiik dogruluk degerine sahiptir. 6 nolu simf

7,9 ve 11 nolu siiflarla ve 10 nolu sinif ise 3, 8 ve 11 nolu siniflarla biiyiik 6lgiide

karigim géstermistir.

1

4. Kanal

1

50

00

50

100

3. Kanal
Sekil 6.25: TAS 6grenme kuralinin tirettigi karar bslgeleri.

1560

Tablo 6.52: TAS yapilarinin test verisi iiretici dogruluk degerleri.

200 255

MLP Yap:1 No

SINIF | 1

2

3

4

5

6

7

8

9

89.3

91.7

90.4

89.8

90.6

92.7

92.1

90.7

90.9

93.1

89.7

87.9

84.8

86.4

90.7

88.4

89.7

90.0

99.2

99.2

99.6

96.3

97.1

96.7

100

94.2

100

83.5

82.5

81.6

88.3

86.4

91.3

93.2

95.1

90.3

88.1

89.4

90.0

93.8

95.6

94.4

91.9

913

68.7

71.6

73.1

73.9

79.1

71.6

76.9

74.6

84.3

94.7

954

94.7

95.4

96.9

94.7

93.9

96.2

98.5

70.0

52.0

68.0

74.0

64.0

73.0

83.0

75.0

76.0

1
2
3
4
5 93.8
6
7
8
9

92.9

92.9

95.0

92.0

94.1

92.6

95.7

94.1

94.1

10 84.1

62.8

69.3

76.0

75.0

774

774

79.4

78.0

11 81.6

86.0

86.8

83.0

82.8

81.3

83.2

83.2

83.9

12 100

100

100

100

100

100

100

100

100

TAS 7 nolu yapinin MO yéntemiyle elde ettigi g¢apraz simiflandirma matrisi Tablo

6.53’de verilmigtir. MO yontemiyle en yiiksek uyguntuk degerini veren simflar 5 ve
12 nolu simiflardir. Tablo 6.54’de TAS yapilarinin kendi aralarinda ve MO
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yontemiyle olan genel uygunluk degerleri verilmektedir. Bu degerlere gére MO

yontemiyle en yiiksek genel uygunluk degerini veren yap1 6 nolu yapidir.

Tablo 6.53: TAS 7 nolu yap1 ve MO ¢apraz siniflandirma matrisi (GU=%66.6).

MAKSIMUM OLABILIRLIK
Smf | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12
1 [0.137[0.017]0.004 [0 0 0 0 0.002 [0 0 0 0
2 |0.005]0.113]0.015]0 0 0 0.001 [0.023 [0 0 0 0
3 |0 0.042 [0.11210.001 [0 0 0 0.112 {0 0.003 [0 0
4 |0 0 0 0.006 | 0 0 0 0.001]0 0 0 0
5 10.001]0.002]0.001 [0 0.001 |0 0.002 {0.002 |0 0 0 0
w6 |0 0 0 0 0 0.005 |0 0 0 0 0 0
= 7 |0 0 0 0 0 0.001 {0.016 | 0.006 [0.001 |0 0 0
8 |0 0 0.001 [ 0.008 |0 0.001 [0 0.108 [0 0.006 [0.001]0
9 |0 0 0 0.001 [0 0.001 {0.001 [0.012 [0.072 [ 0.007 {0.003 | 0
10 [0 0 0 0.003 |0 0 0 0.0310.001 [0.054 [0.001 |0
11 [0 0 0 0.001]0 0 0 0.001 [ 0.003 [0.003 [0.021 |0
12 [0.001[0 0 0 0 0.002 [0 0.004 [0 0 0 0.021

Tablo 6.54: TAS yapilarinin kendi iginde ve MO yontemiyle olan uygunluk matrisi.

MO| 1 2 3 4 5 6 7 8 9
MO ] 100 | 62.8 | 63 |[62.5]|643 ]| 645|699 | 66.6 [ 66.5 | 68.2
1 100 {79.2 1 80.7 | 81.3 | 80 [ 76.9 ( 80.5 | 80.7 | 79.3
2 100 [ 88.4 |1 846|852 | 742 | 79.6 | 787 | 79.2
3 100 | 88.4 | 87.2 | 74.7 | 83.2 | 81.8 | 82.6
4 100 | 86.9 | 77.5 | 83.9 | 85.7 { 83.8
5 100 | 76.8 | 84.8 | 85 | 84.6
6 100 { 79.8 | 80.8 | 82.5
7 100 | 85.3 | 85.9
8 100 | 89.2
9 100

6.7.1.9 Esnek Geri Yayllma Ogrenme Algoritmas

Esnek geri yayilma §grenme algoritmasinda kullanilan agirlik degisimi arttirma
parametresi (') 1.2 ve apirlik degisimi azaltma parametresi (n7) 0.5 olarak
belirlenmistir. Ayrica baglangic agirlik degisimi (Ag) parametresi de 0.07 olarak
belirlenmistir. Bu degerlerin, yapilan bir ¢ok deneme sonucunda ilgilenilen
siniflandirma problemi igin optimal degerler olduklar gézlenmistir. EG algoritmasi
ile gergeklestirilen smiflandirma uygulamalarinda egitim giris vektérlerinin aga
verilmesi sirali olarak gergeklestirilmistir. Bu algoritmayla elde edilen GD, Kappa ve

MSE degerleri Tablo 6.55’de verilmektedir.
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Tablo 6.55: EG algoritmas! ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri

EGITIM VERISI “TEST VERISI

APINO GD ~ | Kappa | MSE GD Kappa MSE Epok
-1 91.7 90.7 0.0203 87.8 86.2 0.0262 | 9000
2 90.9 89.8 0.0200 86.9 85.2 0.0258 | 9400
3 90.8 89.7 0.0206 87.1 85.4 0.0255 | 10800

4 91.3 90.3 0.0199 88.5 86.9 0.0249 | 13100
5 91.3 91.0 0.0199 88.5 86.5 0.0249 | 13200
6 92.9 92.1 0.0137 89.3 87.9 0.0199 | 5000

7 93.6 92.9 0.0101 90.1 88.9 0.0156 | 14000

8 93.0 92.2 0.0118 90.8 89.6 0.0159 | 6300

9 96.1 95.7 0.0072 91.4 90.3 0.0167 | 10900

EG algoritmas1 ile gerceklestirilen simflandirma uygulamalari sonucunda GD

Slglitline gore test verisi igin en yiiksek performans: saglayan yap: 9 nolu yap: olarak

belirlenmistir. Bu yapinin egitim siireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok

grafikleri Sekil 6.26’de gosterilmektedir. Bu yap: i¢in elde edilen test verisi hata

matrisi de Tablo 6.56’da ve diger yapilar igin test verisi {iretici dogruluk degerleri
Tablo 6.57’de verilmektedir.
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Sekil 6.26: EG kuraliyla 9 nolu MLP yapisinda; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

Egitimde,
gerceklesmistir.

test verisi

GD ve MSE performans
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egrileri birbiriyle tutarli




Tablo 6.56: EG 9 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%91.4, Kappa=%90.3).

Test verisi hata matrisine gére en diisiik performans degerlerini veren simflar 8, 10
ve 11 nolu siniflardir. 8 nolu sinif 4 nolu siifla, 10 nolu sinif 8 ve 11 nolu siiflarla
ve 11 nolu simf 10 nolu simfla biiyiik dl¢tide karigmistir. EG y6nteminin egitim ve
test verileri igin %85 ve %83.1 GD ile tUrettigi karar bolgeleri Sekil 6.27°de
verilmektedir. MO’ya gére 1 nolu sinifin yeni olusan ikinci bélgesi kdsegenin tepe
noktasina 4 nolu sinifin olusturdugu bélgenin igine kaymistir. 8 nolu simf oldukga
kiigiiliirken 6 nolu simif sag alt tarafta oldukga biiylik bir bélge olusturmustur. Bu

islemin hata matrisine gére 6 ve 8 nolu siflar 9, 11 ve 4 nolu simflarla karisim

gostermektedirler.
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REFERANS VERI

Smf| 1 [ 23] 4 5 6 | 7 | 8| 9 10]11{12]TP][KD

1 679 8 J o] o 0 0] 0] 0] 0] o] o] o]687][988
22 |43 [360] 1 1 16 | 0] 0] o o] 1 ][o]o]422]823
B3 10 [21 241 0 0 ol o o[ 11301 o]266[90.56
w41 0] 0]0]9] 0 o JoJ2]0]1[71]o0]124]774
= 5 ool olof14]o0o]o0o]o]o 1 0 | 0 [145799.3
g 6 |00 ]jo0] O 0 (116 3 ] o[ 3] 0] 210124935
2l 7]0Jo0o]o]o 0 6 1126] 0 | 2 | 1 [ 0] o0 ]135]933
zl 8T olo]o]s 0 4 o7 1126 14]0[121]587
SoTo o000 0 6 | 2 ] 0 [299] 8 [ 14| 0 |329]90.9
E wl|lolo ol o 0 0 | o] 81 [241]s50]| o |300]80.3
S{1mmlojofolr1 0 2 10 1 J16]141739] 0424 92

2] 0]lo0o]o]o 0 00| 0] 0] ol o ]s71]571]100

TP | 722|389 | 242|103 | 160 | 134 | 131 | 100 | 323 | 296 | 477 | 571 | 3648

UD | 94 [925[99.6[93.2| 90 [86.6]96.2] 71 [92.6|81.4]|81.8]100
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3. Kanal

Sekil 6.27: EG 6grenme kuralinin iirettigi karar bélgeleri.

Tablo 6.57: EG yapilarinin test verisi iiretici dogruluk degerleri.

200 255

MLP YAPI NO

1

2

3

4

5

6

7

8

9

89.8

88.8

89.9

90.3

91.7

89.2

92.2

93.2

94.0

80.2

76.1

74.6

77.1

81.0

87.4

88.9

913

92.5

91.3

93.0

88.0

88.0

88.8

99.2

99.2

99.6

99.6

81.6

91.3

95.1

91.3

87.4

87.4

93.2

92.2

93.2

91.9

92.5

95.6

93.8

93.8

91.3

93.1

90.0

90.0

76.1

79.1

74.6

84.3

724

85.8

724

77.6

86.6

94.7

91.6

96.2

94.7

96.2

89.3

96.9

97.7

96.2

70.0

57.0

73.0

77.0

72.0

72.0

78.0

73.0

71.0

94.7

93.8

94.1

94.1

92.9

92.9

94.7

94.1

92.6

66.9

71.6

64.5

73.0

69.9

74.7

74.3

76.4

81.4

87.8

83.4

85.7

86.6

85.5

84.3

82.2

83.6

81.8

w
szgwwqa«maun_g

100

100

100

100

100

100

100

100

100

EG 9 nolu yapinin MO yo6ntemiyle olusturdugu ¢apraz siniflandirma matrisi Tablo
6.58’de verilmektedir. MO yontemiyle en yiiksek uygunluk degerinin veren siniflar 5
ve 12 nolu sinifladir. Tablo 6.59’da EG yapilarinin hem kendi aralarinda hem de MO

y6ntemiyle olan genel uygunluk degerleri verilmektedir. Buna gére MO yontemiyle

en biiyiik genel uygunluk degerini veren yap1 7 nolu yapidir.
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Tablo 6.58: EG 9 nolu yap: ve MO ¢apraz siniflandirma matrisi (GU=%65).

\ MAKSIMUM OLABILIRLIK -
Smif | 1 2 | 3 4 5 6 7 ] 8 9 110 [ 11 ] 12
1 [0.138]0.01 [0.002[0 0 0 0 0.003 [0 0 0 0
2 [0.004{0.121 [0.019 [0 0 0 0.001 [0.031]0 0.002 [0 0
3 10 0.043]0.109 [0 0 0 0 0.084 [0 0.005 | 0 0
4 |0 0 0 0.006 | 0 0 0 0.002 | 0 0 0 0
5  [0.001]0.001{0 0.001 [0.001 |0 0.003 {0.004 [0 0 0 0
ol_6 o 0 0 0 0.006 | 0.001 [ 0.004 | 0.001 [0 0 0
=7 o 0 0 0 0.001]0.015[0.015]0 0.001 [0 0
8 |0 0 0 0.007 [0 0 0 0.095 [0.001 | 0.009 [0 0
9 Jo 0 0 0 0 0 0.016 | 0.069 | 0.004 [ 0.003 [0
10 |0 0 0.0010.002 [0 0 0 0.04 [0 0.0470.001 [0
11 |0 0 0 0.002 [0 0 0 0.005 | 0.006 [0.004 [0.022 [0
12 [0 0 0 0 0.002 [0 0.002 [0 0 0 0.021

Tablo 6.59: EG yapilarinin kendi i¢inde ve MO y6ntemiyle olan uygunluk matrisi.

MO | 1 2 3 1 4 5 6 7 8 9

‘MO .| 100 | 60.9 | 57 | 583 | 57.9 604 | 63.6 [66.1}|649] 65
1 100 [ 804 | 846 | 82.7 | 85 | 814 (739724 ] 738
2 100 | 82.2 | 85.1 1 83.8 [ 809 | 7221732 | 74
3 100 [ 875 | 848 | 7851699 | 72 | 72.8
4 100 [ 854 | 80 | 70.6 | 72.9 | 73.3
5 100 | 82.2 | 75.6 | 74.6 | 75.1
6 100 | 78.7 | 784 | 78
7 100 | 80 [ 78.7
8 100 | 78.5
9 100

6.7.1.10 Olgeklendirilmis Eslestirmeli Gradiyent Algoritmas:

Olgeklendirilmis Eslestirmeli Gradiyent algoritmas: iin 6lgekleme parametresi (\)

baslangig degeri 5.107 olarak belirlenmistir. OEG algoritmas: ile gergeklestirilen

siniflandirma uygulamalarinda egitim giris vektorlerinin aga verilmesi sirali olarak

gerceklestirilmistir. Bu algoritmayla elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri Tablo
6.60’da verilmektedir.

Tablo 6.60: OEG algoritmasi ile elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri

EGITIM VERISI TEST VERISI

YAPINO GD Kappa | MSE GD Kappa MSE Epok
1 89.2 87.9 0.0222 85.2 83.3 0.0277 1400
2 91.0 90.0 0.0201 88.0 86.4 0.0236 1000
3 92.2 91.3 0.0173 89.4 88.0 0.0231 1900
4 92.7 91.8 0.0154 89.9 88.6 0.0215 || 2600
5 92.9 92.0 0.0131 89.1 87.7 0.0196 | 3900
6 93,5 92.7 0.0106 89.5 88.2 0.0163 1600
7 95.2 94.7 0.0083 89.5 88.1 0.0160 | 2300
8 93.6 92.9 0.0125 89.8 88.4 0.0191 900
9 952 94.6 0.0091 90.3 89.1 0.0160 | 2000
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OEG algoritmas: ile gergeklestirilen siniflandirma uygulamalan sonucunda GD
Olgiitiine gore test verisi i¢in en yiiksek performansi saglayan yapi 9 nolu yap: olarak
belirlenmistir. Bu yapinin egitim siireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok
grafikleri Sekil 6.28°de gosterilmektedir. Bu yap1 i¢in elde edilen test verisi hata
matrisi de Tablo 6.61°de ve diger yapilar icin iiretici dogruluk degerleri Tablo
6.62’de verilmektedir.

1 0.045
_________ - = Egitim Verisi
e m e 0.04 —- Test Verisi
085 ST O 2000. Epok
o, 0.035
! )
’%’ ool A 003 \
H
g i / 0.025 '
s ossl!/ I8 !
E ' 002}
'g N \ ’_—"AI_’_’__.._‘
! \ o
T 08 ;( 0.015} 1 e
7] N !
‘f . - 001} .
0.75 - Eg:ﬂngr}su ~
g J -—- Test Verisi ~
! O Maksimum Test Dogruudu | 0.005 e~ ___3
071 (2000. Epok) ! . -
"o 50 100 150 0 50 100 150
Epok (x 100) Epok { x100)
() (b)

Sekil 6.28: OEG kuraliyla 9 nolu MLP yapisinda; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

Egitimde test verisi GD ve MSE performans egrileri birbiriyle tutarli ger¢eklesmistir.

Tablo 6.61: OEG 9 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%90.3, Kappa=%89.1).

REFERANS VERI

Smf| 1 | 2 | 3 | 4] 5 | 6 7 ] 8] 9101112 TP | KD

1 |661]16] 0 |0 | 0 | 0] 0| 0] o0 ] O] 0] o0 |677|976
2] 2 [61 [348] 0 | 0 | 11 | 0 | 0| 0| 0| 0] 0] 0420809
B3 0 [25]242] 0] 0 oo o] o] 9|00 27687
w4 | 0] 0 093] 0 | 0| 0 20| 0] 0 21]0 |134|694
=l 5 o] o] oo 1490 [0o[o] o] o o] o]149]100
5 6 | 0] 0| 0] 0] 0 J108] 3]0 0] 0] 40 115]939
=7 [ 0] 0] 0] 0] 0 |12[127] 0 | 3] 000 |14284
2 8 | 0| 0 0] 6| 0 | 210169213770 123]561
Sr9o oo 00 o [11] 103058 120337905
E 101 0] 0] 01 3] 0] 010 | 11] 1 231|420 |288][802
S| o oo [ 1] 0100 [12]11][399]0|416]9%

12 0 | 0] 0] 0] 0 ] 0o o0/ 0| o /571]571]100

TP | 722 | 389 | 242 | 103 | 160 | 134 | 131 | 100 | 323 | 296 | 477 | 571 | 3648

UD |91.6]89.5| 100 |90.3] 93.1 |80.6|96.9| 69 |94.4] 78 | 82 | 100

Test verisi hata matrisine gére en diisiik performans gosteren siniflar 6, 8, 10 ve 11
nolu siniflardir. 6 nolu sinif 7 ve 9 nolu simiflarla, 8 nolu sinif 4 ve 10 nolu smiflarla,
10 nolu smif 8 nolu simifla ve 11 nolu sinifta 10 ve 4 nolu siniflarla 6nemli Slgiide
karisim gostermistir. OEG algoritmasinin egitim ve test verileri i¢in %83.6 ve %81.3

GD ile iirettigi karar bolgeleri Sekil 6.29°da verilmektedir. MO’ya gére 8 nolu sinifin
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kiictilmesine karsin 4 nolu smif ¢ok biliyimistiir. 1 nolu simf sol taraftaki
konumunda 2 nolu siuf tarafindan sikistirtlip kiiciilttilmiigtiir. 2 ve 3 nolu siniflarin
da x eksenine dayali olarak olusturduklar1 yeni bolgelerde kapladiklari alanlar
genislemistir. Bu iglemin test verisi hata matrisine gére 6, 8 ve 10 nolu simiflar diisiik
performans gostermislerdir. 6 nolu sinif 9 ve 11 nolu simflarla, 8 nolu simif 4 ve 11
nolu siniflarla ve 10 nolu sif ise 3, 11 nolu simflarla ve 6zellikle 8 nolu sinifla

biiyiik 6l¢iide karisim gostermislerdir.

255

200

150

4. Kanal

0 50 100 150 200 255
3. Kanal

Sekil 6.29: OEG 6grenme kuralinin drettigi karar bslgeleri.

Tablo 6.62: OEG yapilarinim test verisi {iretici dogruluk degerleri.

MLP Yapi1 No

SINIF | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 889 | 913 189.5]90.6 903 {900 ]|914]91.8]91.6

689 | 743 |1 874|892 | 882 (905 | 874 | 88.2 | 89.5

3 83.1 1992 | 91.7 | 97.5 ]| 959 | 99.6 | 946 | 99.2 | 100

4 85.4 | 77.7 1942 [ 913 | 86.4 | 93.2 | 91.3 | 85.4 | 90.3

5 95.0 1938|944 |93.1|93.1|91.3]925]88.8 | 93.1

6 75.4 | 73.1 | 776 | 79.1 | 76.9 | 86.6 | 784 | 74.6 | 80.6

7

8

9

93.1 | 91.6 | 93.9 [ 96.9 [ 96.2 | 96.9 | 92.4 | 97.7 | 96.9
47.0 | 58.0 | 62.0 | 70.0 | 74.0 | 70.0 [ 75.0 | 66.0 | 69.0
96.9 | 94.4 | 96.6 | 96.6 | 92.6 | 93.5 | 944 | 93.5 | 944
10 632 | 72.6 [ 733 1709 | 753 | 68.2 | 76.7 | 74.3 | 78.0
11 87.2 | 889 | 87.2 | 84.5 | 81.6 | 824 | 81.3 | 86.4 | 82.0
12 100 | 100 | 100 | 100 | 100 ; 100 [ 100 | 100 | 100

OEG 9 nolu yapmin MO yéntemiyle olusturdugu ¢apraz simflandirma matrisi Tablo

6.63’de verilmektedir. MO yontemiyle en yiiksek uygunluk degerini 5 ve 12 nolu
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siiflar vermektedir. Tablo 6.64’de OEG yapilarinin hem kendi aralarinda hem de
MO yontemiyle olan genel uygunluk matrisleri verilmektedir. MO yontemiyle en

yiiksek genel uygunluk matrisini veren yap: 9 nolu yapidir.

Tablo 6.63: OEG 9 nolu yap1 ve MO gapraz siiflandirma matrisi (GU=%66.1).

MAKSIMUM OLABILIRLIK
Smf | 1 2 3 | 4 5 |16 7 8 9 10 | 11 | 12
1 ]0.139]0.012]0.004 0 0 0 0 0.004 [0 0 0 0
2 [0.003]0.119[0.017 [0.001 |0 0 0.001[0.026 |0 0 0 0
3 [0.001[0.041]0.11 [0 0 0 0 0.124 [0 0.008 [ 0 0
4 |0 0 0 0.007 [0 0 0 0.002 |0 0 0 0
5 [0 0.002 [0 0 0.001]0 0.00210.001 [0 0 0 0
QL 6 10 0 0 0 0 0.006 | 0.001 [0.001 [0 0 0 0
ol 7 o 0 0 0 0 0.001 [0.016 [ 0.008 [ 0.001 [0 0 0
8 |0 0 0.0010.006 [0 0 0 0.097[0.001 [0.004 [0 0
9 |0 0 0 0.001 [0 0.001 [0.001 [0.012[0.07 [0.006 |0.003 |0
10 [0 0 0 0.004 [0 0 0 0.021]0.002 [0.053 [0.002 [0
11 |0 0 0 0.001]0 0 0 0.002 }0.003 [0.002 [0.021 |0
12 |0 0 0 0 0 0.002 |0 0.003 |0 0 0 0.021

Tablo 6.64: OEG yapilarinin kendi iginde ve MO y&ntemiyle olan uygunluk matrisi.
MO]| 1 2 3 4 5 6 7 8 9

MO | 100 [ 56.3 [ 558 | 609 | 62 [61.6 | 64.8 [ 64.8 | 65.8 | 66.1
1 100 | 78.2 | 853 [ 82.8 [ 826 | 71.4 | 77.7 | 77.8 | 77.7
2 100 | 81.1 | 80.8 | 81.2 | 68.7 | 75.2 [ 78.1 | 78.7
3 100 | 90.3 | 87.5 | 75.6 | 80.3 | 83.2 | 83.2
4 100 | 89.7 | 78.5 | 82.4 | 86.8 | 86.5
5 100 | 76.5 | 82.1 | 86.3 | 85.1
6 100 | 79.6 | 80.3 | 80.2
7 100 | 83.9 | 86.3
8 100 | 89.8
9 100

6.7.2. LVQ YSA Yapisi Uygulamasi

LVQ YSA yapis1 uygulamasi, standart LVQ yapisinin dezavantajlarim ortadan
kaldran LVQl ve LVQ2 algoritmalarimin  birlikte  kullanilmasiyla
gergeklestirilmigtir. LVQ1 ve LVQ2 i¢in baslangi¢ 6grenme oranlan sirasiyla 0.3 ve
0.15 olarak belirlenmistir. LVQ2 genislik parametresi 0.15 olarak, cezalandirma
(conscience) parametresi de 1 olarak belirlenmistir. Giris vektorlerinin aga verilmesi
sirali olarak yapilmistir. LVQ YSA mimarisi ile gerceklestirilen simiflandirma
uygulamalar1 sonucunda test verisi GD Olglitline gore en yliksek performansi
saglayan YSA yapist 3 nolu yap: olarak belirlenmistir (Tablo 6.65). Bu YSA
yapisinin egitim stireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok grafikleri Sekil
6.30°de ve Sekil 6.31°de verilmektedir.
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Sekil 6.30: Egitim ve test verisi siniflandirma dogruluklarinin ara katman iglemci eleman sayisiyla
olan gosterimi.
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Sekil 6.31: Egitim ve test verisi MSE degerlerinin ara katman iglemci eleman sayisiyla olan gsterimi.

Test verisi GD ve MSE performans egrileri, MLP 6grenme algoritmalarindan elde
edilen sonuglara gore daha kesin bir sekilde sadece egimsel olarak degil sayisal
olarak da birbiriyle tutarli olusmugtur. Bu durum LVQ YSA yapisinin ¢ikis uzaymin
0 ve 1 ayrik degerlerinden olusmasindan kaynaklanmigtir. Béylece LVQ aginin gikig
uzayi dogrudan belirlenmis siniflardan olugmaktadir. Buna karsilik MLP ¢ikis uzay:
0 ve 1 degerleri arasinda siirekli bir uzay olup, sonu¢ siniflar kazanan hepsini alir

teknigiyle elde edilmistir.
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Tablo 6.65: LVQ YSA mimari yapistyla elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri

EGITIM VERISI TEST VERISi
YAPI No GD Kappa MSE GD Kappa MSE Epok

1 74.6 71.4 |0.042400 75.4 72.1 [0.041087| 42

2 88.2 86.8 |0.019656 86.8 85 0.022052| 66
3 93.7 92.9 10.010547 89.8 88.5 [0.017004| 70
4 94.7 94 0.008893 89.2 87.8 [0.018036| 46
5 94.3 93.7 [0.009448 88.2 86.7 [0.019656| 32
6 96.5 96.1 [0.005883 88.8 874 [0.018632] 59
7 96.3 958 [0.006225 88.9 87.5 [0.018469| 48
8 96.6 96.2 |0.005685 88.2 86.7 [0.019684] 69
9 96.9 96.6 |0.005141 88.9 87.5 |0.018496| 57
10 96.8 96.5 |0.005271 88.6 872 10.018961| 40
11 - 97.2 96.8 |0.004720 88.7 87.2 |0.018879| 124
12 94.6 94 0.008968 87.6 86 0.020650 | 20
13 96.9 96.6 |0.005141 88.3 86.8 |0.019516| 34
14 96.9 96.5 [0.005198 88.4 86.9 [0.019377| 37
15 96.9 96.6 |0.005141 88.3 86.8 [0.019460] 55

16 97.2 96.9 |0.004651 88.2 86.7 [0.019600] 35
17 952 94.6 |0.008082 87.5 86 0.020794 16
18 97.6 97.3  10.003969 88.4 86.9 [0.019377]| 40
19 95 94.5 [0.008281 88.7 872 |0.018906 11
20 95.5 95 0.007534 88.1 86.6 |0.019825 16
21 96.1 95.7 [0.006432 88.3 86.9 [0.019404| 22
22 95.6 95.1 [0.007259 87.9 86.4 |0.020136 11
23 95.6 95.1 |0.007259 88 86.5 |0.019966 13
24 95.1 94.6 | 0.008154 88.3 86.8 |0.019544 11

Uygulamada en biiyiik test verisi siniflandirma dogruluk degeri KOHONEN ara

katmaninda 36 islemci eleman bulunan 3 nolu ag yapisindan elde edilmigtir. Bu

yapida her bir simf igin 3 referans vektorii gorevlendirilmistir. Tablo 6.66°da bu

topolojiye sahip LVQ agimn tirettigi test verisi hata matrisi ve Tablo 6.67’de ise

diger yapilar igin test verisi tiretici dogruluk degerleri verilmektedir.

Tablo 6.66: LVQ 3 nolu yapi test verisi hata matrisi (GD=89.8, Kappa=88.5).
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REFERANS VERI
SINIF| 1 | 2 | 3] 4] 5 ] 6] 7] 8] 9 ]10]11]12] TPS |KD
1 |673]14] 0] 0] 0 | 0] 0] 0] 0] 0] 0] 0] 687|098
2l 2 |49 (343 1 | 0| 5 |0 | 0] 0] 0|07 0] 0] 398 |82
B3 [0 [26|241] 0] 0 |0 ] 00 o0 1000|2778
el 4 0 ] 0] 0|91 ] 0 | 0] 0 14]0] 2 ]29] 0] 136 |669
= s 0] 6] 0] 0115571 olo]Jo]o| o] o] 162 [957
2 6 010 0] 0] 0 |98 |3 0] 1] 0]12]0] 114]86
B 0 ] 0] 0] 0] 0 |16|126] 0] 0] 0] 0] 0| 142 |87
2‘ 3 0 ]0] 0] 8] 0|5 ] 173|012 6] 0] 118619
29 0] 0] 0] 0] 0 |13] 1] 0128 81 7] 0] 315|938
10 ] 0 0] 0] 0] 0 |0 o0 12]3 [221]25] 0 261 |847
E 1 | 0] 0| 01 4] 0 | 1] 0] 1 |33]30([398]| 0| 467 |852
12 | 0| 0] 0]0] 0 ]o]o ] 0] o] 0] o/|571] 51100
TPS | 722 | 389 | 242 | 103 | 160 | 134 | 131 | 100 | 323 | 296 | 477 | 571 | 3648
UD [93.2[882(99.6(88.3| 969 |73.1]96.2| 73 | 88.5|74.7|83.4| 100




Test verisi hata matrisine gore en diisiik performans gésteren siniflar 6, 8, 10 ve 11
nolu simflardir. 6 nolu sinif 7 ve 9 nolu smiflarla, 8 nolu sinif 4 ve 10 nolu simflarla,
10 nolu smif 8 nolu sinifla ve 11 nolu siuf 4 ve 10 nolu simflarla biiyiik 6lgiide
kanisim gostermektedirler. LVQ yapisimin iki boyutlu egitim ve test verileri igin
%86.4 ve %82.6 GD ile iirettigi Ozellik uzay1 karar boélgeleri Sekil 6.32°da
gosterilmektedir. MO’ya goére 8 nolu sinif oldukea kiiciiliirken 4 nolu sinif 6zellik
uzayinin yaklasik yarisina karsilik gelen sag tist bolgesini kaplamaktadir. Ayrica 2
nolu smifda olduk¢a genislemistir. LVQ yapisinin trettigi karar sinirlari MLP
Ogrenme algoritmalarinin irettigi karar sinirlarindan farkli gériiniimde olusmustur.
Olusan smurlar daha diiz ve keskindir. Bunun nedeni, LVQ yapis: ¢ikis uzaymin 0
veya | den olusan ayrik bir uzay olmasi ve MLP 6grenme algoritmalarinin stirekli bir
¢ikis uzaymna sahip olmalandir. Bu islemin test verisi hata matrisine gére yine 6, 8 ve
10 siniflar dogruluk degerleri en diisiik simiflar olmuglardir. 6 nolu sif 5, 9 ve 11
nolu siniflarla, 8 nolu simf 4, 10 ve 11 nolu siniflarla ve 10 nolu sinif ise 8, 9 ve 11

nolu simflarla karisim gostermistir.

4. Kanat

0 50 100 150 200 255
3. Kanal

Sekil 6.32: LVQ yapisinin tirettigi karar bélgeleri.
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Tablo 6.67: LVQ yapilarna ait iiretici siniflandirma dogruluk degerleri.

SINIFLAR
YAPINO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 94.0 | 36.5 | 100 | 65.0 | 95.6 | 68.7 | 0.0 | 79.0 | 73.4 | 17.9 | 91.0 | 100
2 9321923 1992 | 845 1950|284 939 | 64.0 | 734 | 71.6 | 85.7 | 100
3 932 | 88.2 | 99.6 | 88.3 | 969 | 73.1 | 96.2 | 73.0 | 88.5 | 74.7 | 83.4 | 100
4 92.1 | 91.8 | 92.6 [ 942 | 95.6 | 784 | 98.5 | 68.0 | 944 | 76 | 742 | 100
5 91.0 [ 889 | 99.2 | 883 | 95.6 | 73.9 | 94.7 [ 65.0 | 92.0 | 699 | 77.1 | 100
6 93.5 19251926 | 91.3 | 956 | 679 | 954 | 77.0 | 89.8 1 75.0 | 75.1 | 100
7 01.7 |1 88.9 | 99.2 | 87.4 [ 95.6 | 70.9 | 93.1 | 76.0 | 91.0 | 78.0 | 76.3 | 100
8 90.0 (902 | 942 | 874 | 956 | 739 | 969 | 84.0 | 904 | 74.7 | 73.6 | 100
9 02.8 | 91.0 | 99.6 | 92.2 [ 95.6 | 74.6 | 93.9 | 85.0 { 91.3 | 723 | 71.7 | 100
10 90.3 ] 88.7 | 98.8 | 883 [ 956 | 79.1 [ 96.9 |1 79.0 929 | 78.0 | 71.1 | 100
11 91.7 {902 | 99.2 | 893 |1 956 | 799 | 96.2 | 8B1.0 { 92.3 | 73.6 | 70.4 | 100
12 90.7 | 884 | 99.2 | 93.2 | 956 | 754 | 93.9 | 740 | 89.5 | 72.6 | 70.2 | 100
13 914 1902 | 89.7 [ 93.2 | 950|799 | 96.2 | 82.0 | 93.8 | 72.3 | 71.7 | 100
14 90.6 1 90.0 | 99.2 | 942 | 95.0 | 73.9 | 94.7 | 75.0 | 92.6 | 74.0 | 72.1 | 100
15 92.0 | 88.9 | 99.6 | 93.2 | 95.0 | 70.9 | 95.4 | 78.0 | 94.1 | 76.0 | 68.1 | 100

16 92.1 192.0 975 | 893 [950 709 954790923713} 70.6 (100

17 91.6 | 92.8 |1 963 | 91.3 | 95.0 | 694 | 93.9 | 76.0 [ 91.6 | 74.0 | 65.8 | 100

18 01.8191.0 975|874 [950]| 724969 | 82.0 | 929 | 76.7 | 68.1 | 100

19 91.0 [ 92.3 | 98.8 {903 | 95.6 | 769 | 954 | 79.0 | 94.1 | 72.6 | 70.4 | 100

20 91.3 | 88.9 959|922 [956 | 784 954 ]76.0 9321750690 100

21 909 | 92.8 | 97.1 | 90.3 [ 95.6 | 76.1 | 93.9 | 79.0 | 92.3 | 76.4 | 68.3 | 100
22 91.0 | 92.5 [ 979 | 84.5 | 95.0 | 67.9 | 954 [ 81.0 | 92.6 | 72.0 | 70.0 | 100
23 91.7 1 92.5 | 94.6 | 864 [ 95.0 | 76.9 | 94.7 | 84.0 | 91.3 | 72.0 | 69.0 | 100

24 90.7 1 93.1 | 97.5 | 86.4 | 95.0 | 70.9 | 94.7 | 80.0 | 91.3 | 73.6 | 71.9 | 100

LVQ 3 nolu yapinin MO yé6ntemiyle olan ¢apraz siniflandirma matrisi Tablo 6.68de
verilmektedir. MO yoOntemiyle en yiiksek uygunluk degerini 5 ve 12 nolu siiflar

vermistir.

Tablo 6.68: LVQ 3 nolu yap1 ve MO ¢apraz siniflandirma matrisi (GU=%59.5).

MAKSIMUM OLABILIRLIK
Simf 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 0.136 {0.012 [{0.003 {0 0 0 0 0.004 |0 0 0 0
2 0.004)0.112 /0.018 0 0 0 0.001[0.024 {0 0 0 0
3 0.00210.047(0.11 |0 0 0 0 0.127 10 0.007 |0 0
4 0 0 0 0.005/0 0 0 0.001 |0 0 0 0
5 0 0.0040 0 0.0010.001 10.003 {0.002 |0 0 0 0
&l 6 0 0 0 0 0 0.005]0.001;0.002 | 0 0 0.002 {0
5 7 0 0 0 0 0 0.0010.014 |0.018[0.001 |0 0 0
8 0 0 0 0.006 | 0 0 0.001 10.06510.001{0.008 0 0
9 |0 0 0 0.001 |0 0.001{0.001 10.017 { 0.06510.008 [ 0.002 |0
10 |0 0 0 0.004 |0 0 0 0.034)0.001]0.04 |0.001]0
11 40 0 0 0.003 |0 0 0 0.0040.0090.01 |0.021|0
12 100010 0 0 0 0.002 0 0.003 |0 0 0 0.021

6.7.3. RBF YSA Yapisi Uygulamasi

RBF YSA yapisi1 uygulamasinda giris uzay: ve ara katman arasindaki baglanti agirlik

degerleri ilk 30 epokta gergeklestirilen kontrolsiiz smflandirma yéntemiyle
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belirlenmistir. Agin ara katman ve ¢ikis katmani arasindaki baglanti agirlik degerleri
EDBD geri yayilma 6grenme algoritmas: kullanilarak giincellenmistir. Ara katman
aktivasyon fonksiyonu Gauss ve ¢ikis katmarmi aktivasyon fonksiyonu ise TANH
olarak ayarlanmistir. Ayrica degistirilmis RBF yapisit PROTO ara katmani i¢in Gauss
ve MLP ara katmam ve ¢ikis katmami i¢in TANH aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmigtir. MLP ara katmani ve ¢ikig katmani agirlik degerlerinin giincellenmesi
EDBD algoritmasiyla yapilmistir. Giris vektorlerinin aga verilme siras: rastlantisal
olarak belirlenmistir. RBF YSA mimari yapisiyla gerceklestirilen siniflandirma
uygulamalar: sonucunda GD olgiitiine gore test verisi i¢in en yiiksek performansi
saglayan YSA yapis1 3 nolu yap1 olarak belirlenmistir (Tablo 6.69). Bu yapinin
egitim siireci sirasinda elde edilen GD-Epok ve MSE-Epok grafikleri Sekil 6.33°da
verilmektedir. Bu yap: i¢in elde edilen test verisi hata matrisi de Tablo 6.70°de ve

diger yapilar i¢in test verisi liretici dogruluk degerleri Tablo 6.71°de verilmektedir.

Tablo 6.69: BRF YSA mimari yapistyla elde edilen GD, Kappa ve MSE degerleri.

EGITIM VERISI TEST VERISI
Yapi No GD Kappa MSE GD Kappa MSE Epok
1 934 92.6 0.0115 87.4 85.8 0.0200 1300
2 95.1 94.5 0.0073 88.2 86.7 0.0165 3400
3 96.3 95.9 0.0056 884 86.9 0.0161 1700
4 96.2 95.7 0.0050 88.1 86.6 0.0165 500
0.98 0.022
- ~ - Egftim Veris}
T oaz| L 1 o) {
4 0.018
_3,0.94 i ‘xﬂ—
2 ! 0.018
%ugz ! 0014 ]
'E 0.9 g 0.012 ‘1 1
§ ossl /—/—r/Bﬂ' — oot l\l ]I
7 [~ Egtim Vor ‘ ocor
o8 o Noksimum Test Dognuudy | oef e~
| (1700, Epok) j BRI
084 10 20 30 40 50 00045 10 20 3 40 50
Epok ( x 100 ) Epok (x 100)
(a) (b

Sekil 6.33: RBF YSA yapisinda 3 nolu yapida; (a) GD-Epok ve (b) MSE-Epok grafigi.

Performans egrilerine gore test verisi GD degeri azalirken MSE degeri de azalmigtir.
Bu dogru orantili durum agin genelleme yeteneginin rélatif olarak diisiik olacagim

gostermektedir.
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Tablo 6.70: RBF 3 nolu yapinin test verisi hata matrisi (GD=%388.4, Kappa=%286.9).

REFERANS VERI

Smf| 1 | 213 ( 4/} 5 6 | 7 1 8|9 j1wl11|12]TP KD

1 |[657] 8 | 0 | O 0 olo | oo o] o] o]e665]|988
2] 2 |65 (35| 22| 0 9 olo | o] o] o] o] o]452]788
E 3 0 | 251220( 0 0 ol ol o] o[ 21]o0]o0]247 891
w4 olo|lof[97] o ol o [11] o] o |49] 0157618
= s ololololist]o]o]o]o]oj ol 0]i151]100
5 6 olo | oo 0 |98 5[ oo ol 2101105933
= 7 00 0] O 0 8 [124] 0 | 5 ] 0| o] 01371905
% 8 ol o] 0] 6 0 [21] 1 [79] 3 [59] 7] 07176449
3 9 0l 00O 0 4 1 0 {299 7 [ 12| 0 [323]926
El1o[ oo oo 0 ol o] 9|1 [|215]50] 0 275][782
E» 11 [0 0] 0] 0 0 3]0 1 | 15] 13357 0 |389 918

2] 00| 0] o 0 ol o o] o ]| o]l ols571]571]100

TP | 722 {389} 242|103 | 160 | 134 | 131 | 100 | 323 | 296 | 477 [ 571 | 3648

UD | 91 [91.5]/90.9]942]94.4 {73.1[94.7] 79 {92.6|72.6|74.8| 100

Test verisi hata matrisine gore en diigiik performans degerlerini 6, 8, 10 ve 11 nolu
smiflar vermigtir. 6 nolu sinif 8 nolu sinifla, 8 nolu sinif 4 ve 10 nolu siniflarla, 10
nolu sinif 8 nolu sinifla ve 11 nolu sinif 4 ve 10 nolu sinifla 6nemli Slglide karisim
g6stermistir. RBF yapisinin iki boyutlu egitim ve test verileri i¢in %87.6 ve %83.1
GD ile tirettigi karar bolgeleri Sekil 6.34’de verilmistir. MO yontemine gore 8 nolu
simif oldukea kiigiik bir bélgeye kapanirken 6 nolu sinif 6zellik uzayinin yarisindan
coguna dagilmistir. Diger simiflar birlesmis bir halde kosegen tizerinde bir dagilim
gostermektedirler. 1 nolu simf orijine dogru basiklagsmistir. Bu islemin test verisi hata
matrisine goére yine 6, 8 ve 10 nolu smiflar en diisiik performans degerini
vermislerdir. 6 nolu siif 5, 9 ve 11 nolu simflarla, 8 nolu simf 4, 10 ve 11 nolu
siniflarla ve 10 nolu simif ise 3, 8 ve 11 nolu siniflarla karigim gostermistir. 6 nolu
sinif bu kadar genis yer kaplamasina karsin elde ettigi test verisi kullanici dogruluk

degeri yiiksek olmustur.
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100 150 200 255
3. Kanal

Sekil 6.34: RBF yapisinin Urettigi karar bslgeleri.

Tablo 6.71: RBF yapilarinin test verisi tiretici dogruluk degerleri.

YAPINO
SINIF 1 2 3 4
1 91.6 89.6 91 90.6
2 91.3 90 91.5 93.3
3 98.3 100 90.9 97.1
4 88.3 94.2 94.2 89.3
5 93.1 95 94.4 93.1
6 76.1 72.4 73.1 72.4
7 96.9 96.2 94.7 94.7
8 63.0 78.0 79.0 85.0
9 90.1 91.6 92.6 913
10 64.2 68.9 72.6 68.2
11 73.2 74.6 74.8 72.7
12 100 100 100 100

RBF 3 nolu yapinin MO y6ntemiyle olan ¢apraz siniflandirma matrisi Tablo 6.72°de
verilmistir. MO yOntemiyle en yliksek uygunluk degerini 5 ve 12 nolu simflar
vermigstir. Tablo 6.73’de RBF yapilarimin ve MO y6nteminin genel uygunluk matrisi
verilmektedir. Buna gére MO yoOntemiyle en yiiksek uygunluk degerini veren yap1 3

nolu yapidir.
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Tablo 6.72: RBF 3 nolu yap1 ve MO ¢apraz siniflandirma matrisi (GU=%635.8).

MAKSIMUM OLABILIRLIK
Sinif 2 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12
1 [0.135]0.0110.002 {0 0 0 0 0.003 [0 0 0 0
2 [0.00710.129]0.023 |0 0 0 0.001 [0.031 |0 0.001 [0 0
3 [0.001[0.031]0.104 |0 0 0 0 0.065 |0 0.004 |0 0
4 |0 0 0 0.006 [0 0 0 0.001 |0 0 0.001 [0
5 10.001[0.003]0 0 0.001 [ 0.001 [ 0.003 {0.003 |0 0 0 0
=l 6 |0 0 0 0 0 0.005 [ 0.001 {0.002 {0 0 0.001 [0
g 7 |0 0 0 0 0 0.001 [0.015 10.023 [ 0.001 | 0 0 0
8 [0 0 0.001 [ 0.005 |0 0.001 [0.001 {0.105 | 0.003 [0.011]0 0
9 |0 0 0 0 0 0 0.001 [0.008 | 0.068 [ 0.006 | 0.004 |0
10 |0 0 0.001 {0.004 |0 0 0 0.05 |0 0.049 [ 0.003 | 0
THIE 0.001 |0 0.002 |0 0 0 0.007 [ 0.004 {0.002 ]0.019 |0
12 |0 0 0 0 0 0.002 |0 0.003 [0 0 0 0.021

Tablo 6.73: RBF yapilarinin kendi iginde ve MO yontemiyle olan uygunluk matrisi.

MO 2 3 4
MO 100 60.4 64 65.8 65.3
1 100 86.5 81.6 81.6
2 100 85.2 83.8
3 100 86.8
4 100

6.7.4. Genel Karsilastirma

Tim YSA algoritmalar1 i¢in en biyiik simiflandirma dogruluk degerini veren

yapilarn {irettigi GD, Kappa ve iiretici dogruluk degerleri, Maksimum Olabilirlik

yontemiyle birlikte karsilagtirmali olarak verilmektedir (Tablo 6.74).

Tablo 6.74: Biitiin sniflandirma algoritmalari igin test verisi GD, Kappa ve iiretici dogruluk degerleri.

SINIFLAR

GD [ Kappa | 1 2 | 3 [ 4516 [ 71819 [10]11]12
MO | 84.9 | 83.0 | 99.7 | 75.1 | 66.3 | 60.6 | 100 | 67.5 | 83.6 | 37.2 | 90.1 [ 82.3 | 96.3 | 100
Delta | 90.0 | 88.7 [90.4][905[99.2 [89.3[93.1[81.3][9.9] 8 | 92 [726]83.2] 100
DBD | 91.1 | 90.0 | 91.7 [ 92.5[93.4 | 748 [ 94.4 [ 858 [ 954 | 84 | 94.1 814 [ 855|100
EDBD | 90.3 | 89.1 | 922|928 913922 93.7 [ 813|947 [ 86 [92.9 [ 764 | 80.9 | 100
BFGS | 90.5 | 89.3 | 91.1 | 89.5 | 99.2 | 89.3 | 91.9 | 72.4 | 93.9 | 78.0 [ 95.7 [ 78.4 | 853 | 100
EGPB | 90.8 | 89.6 | 93.4 | 91.3 | 99.2 | 89.3 [ 888 | 754 [ 924 [ 71.0 | 94.7 [ 80.1 | 84.1 | 100
EGFR | 90.5 | 89.2 | 91.3 | 90.5 | 98.8 | 80.6 | 93.1 [ 73.1 | 93.9 [ 76.0 [ 94.4 | 80.4 | 85.5 | 100
EGPR | 904 | 892 [ 922|913 [97.1 903|913 [73.1][962]73.0]95.0]760 847|100
TAS | 908 | 89.6 | 92.1 | 88.4 | 100 [ 93.2 [ 94.4 [ 769 [ 93.9 | 83.0 [ 95.7 [ 77.4 | 83.2 | 100
EG | 914 | 903 [ 94.0 [ 92.5]99.6 | 93.2 [ 90.0 | 86.6 | 962 | 71.0 | 92.6 | 81.4 | 81.8 | 100
OEG [ 903 | 89.1 | 91.6]89.5] 100 [ 903 ]93.1 ] 80.6[96.9]69.0 944 {780 | 82.0 [ 100
LVQ | 898 ] 885 [93.2[882]99.6883[969]73.1][962][73.0]885]747]834]100
RBF | 884 ] 869 | 91.0[91.5[909[94.2]944[73.1[947]79.0[926]726] 748 | 100
YSA uygulamalan iginde simflandirma performansi yoéniinden en optimal olan

yapilarin  Urettigi

verilmektedir.

siniflandirilmis  goriintiiler
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Sekil

635 ve Sekil

6.36’de




Sekil 6.35: Siiflandinlmig goriintiiler: (a) Delta, (b) DBD, (¢) EDBD, (d) BFGS, (e) EGPB,
(f) EGFR.
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Sekil 6.36: Simflandiriimig goriintiiler: (a) EGPR, (b) TAS, (c) EG, (d) OEG, (e) LVQ, (f) RBF.
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6.7.5. Siirekli Egitim

Bu boliimde BFGS-QN, EGPB, EGFR, EGPR, TAS, EG ve OEG algoritmalarinda
kesintili ve siirekli egitimin etkisi incelenmistir. Bu yapilar, matematiksel yapilar:
geregi sadece iginde bulunduklart egitim epogunda hesaplanan gradiyenti degil bir
onceki epokta hesaplanan gradiyent degerini de kullanarak olusturduklari performans
degerine gore agin serbest parametrelerini giincelledikleri igin egitim siirecinin
herhangi bir sekilde kesilmesi agin performans uzayinda kazandigi trendi
kaybedecek ve agin egitime tekrar baslatilmastyla farkli bir performans trendine
girilecektir. Ayrica ag serbest parametrelerinin giincellenmesinde kullamlan diger
parametrelerin egitim siirecinde stirekli giincellenerek elde ettikleri optimal degerleri
de kaybolacaktir. Bu durumda kesintili egitimle belirli adimlarda agin durdurularak
tekrar egitime baslatiimasiyla birbirinden farkl birgok ag olusacaktir. Bunun nedeni
ise her bir istasyon noktasinda yukarida belirtilen ag yapilari, gerekli parametrelerin
baslangigtan bir 6nceki epoga kadar adaptif olarak hesaplanan degerlerini kaybetmis
ve tekrar baslatildiginda sanki ag yapist ilk defa egitime basliyormus gibi

davranmasidir.

Siirekli egitimin kesintili egitimle kargilastirilabilmesi i¢in 6grenme algoritmalarinin
kaynak kodlari igine eklenen kiigiik bir alt programla ag yapilari egitim siirecinde
durdurulmadan her bir epokta giincellenen ag parametreleri (agirlik ve bias)
kaydedilmistir. Kaydedilen bu degerler daha sonra olusturulan sablon ag yapilarina
atanarak olusturulan yapilar i¢in kesintili egitim uygulamalarinda oldugu gibi ag
performans degerleri hem egitim hem de test verisi igin siniflandirma genel dogruluk
degerleri, Kappa degerleri ve karesel ortalama hata (MSE) degerleri hesaplanmugtir.
Belirtilmesi gereken onemli diger bir nokta da siirekli egitim igin kullanilan
algoritmalarin  kesintili egitimde kullaldiklarinda sahip olduklart performans
uzayindaki ayni yerden baslatilmis olmalaridir. Diger bir ifade ile siirekli egitimde
yapilarin baslangig agirlik ve bias degerleri kesintili egitimdeki degerleriyle ayn
olacak sekilde ayarlanmgtir. Boylece farkh baslangi¢ degerlerinin agin yakinsama
performansi iizerine olabilecek etkileri ortadan kaldirilmis ve daha tutarl bir
karsilastirma imkani  saglanmis olmaktadir. Karsilasirma i¢in kullamilan ag
topolojileri kesintili egitimde en yiiksek test verisi genel siniflandirma dogruluk

degerinin elde edildigi ag topolojileriyle belirlenmistir. Buna gére BFGS-KN i¢in
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[ 1207522445304 —129%5 | EGPB igin [ 129=94=15%"=12¢%5 | EGFR
icin [ 126=157=12k5 | EGPR i¢in [ 129 =124"=244"=12¢%5 | TAS i¢in
[ 1205124524425 12¢%5 | EG igin [ 129=24"=30%"=12%% ] ve OEG

icin de [ 129=24""=304=12%* | yapilar kullanilmigtir.

Uygulama sonuglarina gore dikkat ¢ekicidir ki aym1 ag topolojisine sahip olmalarina
ve ayn1 agirlik ve bias degerleriyle performans uzaymda ayni yerden baglatilmalarina
ragmen siirekli egitimde, kullamlan biitiin 6grenme algoritmalarindan elde edilen
performans degerleri kesintili egitim stirecinde elde edilen deZerlerin altinda
kalmisgtir (Tablo 6.75). Ayrica biitiin yapilarin siirekli ve kesintili egitimle elde
ettikleri tiretici dogruluk degerleri Tablo 6.76’de verilmektedir.

Tablo 6.75: MLP 6grenme algoritmalarinin siirekli ve kesintili egitim performanslari.

KESINTILI EGITIM SOREKLI EGITIM

Algoritma GD | Kappa | MSE | Epok | GD | Kappa | MSE | Epok
BFGS 90.5| 89.3 [ 0.0154 | 2000 | 90.1 88.9 | 0.0780 | 1680
EGPB 90.8 89.6 0.0142 | 3600 | 90.1 88.8 0.0145 | 3701
EGFR 90.5 | 89.2 | 0.0205 | 2500 | 89.1 87.6 | 0.0563 | 2382
EGPR 904 | 89.2 | 0.0147 { 4700 | 90.1 88.9 | 0.0770 | 6488
TAS 90.8 | 89.6 [ 0.0150 | 9500 | 90.7 | 89.5 | 0.0691 | 7510
EG 914 | 90.3 | 0.0167 | 10900 | 89.4 | 88.0 | 0.0648 | 4909
OEG 90.3 | 89.1 0.0160 | 2000 | 89.8 | 88.5 | 0.0659 | 1436

Tablo 6.76: Siirekli ve kesintili egitilen yapilarin tiretici dogruluk degerleri.

Smiflar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

BFGS | 924 (902 9551854 [93.171.6]|90.8]|74.0 | 93.5 | 80.7 | 84.1 | 100
EGPB | 94.2 | 90.0 { 97.9 | 91.3 [ 90.6 | 73.1 | 954 | 70.0 | 944 | 80.7 | 78.0 | 100
EGFR | 99.3 | 64.8 | 942 | 83.5 [ 93.7 | 77.6 | 93.9 | 68.0 | 944 | 77.7 | 87.0 | 100
EGPR | 93.9 | 91.5 | 93.8 | 89.3 [ 91.9 | 73.1 ] 91.6 | 82.0 | 93.8 | 80.1 { 79.0 | 100
TAS 924 | 869 | 99.6 | 95.1 | 95.0 | 784 | 93.1 | 80.0 | 96.0 | 76.7 | 83.2 | 100
EG 934 | 86.6 | 93.0 1 903 | 93.1 | 754 | 954 | 70.0 | 93.8 | 72.0 | 83.9 [ 100
OEG [91.4 |866 946|893 |91.3 828985 [71.0]94.7 743 [ 84.7 100
BFGS [ 91.1 | 89.5 1992|893 (919|724 939 |78.0] 957|784 | 853 | 100
EGPB | 934 | 913 1992|893 [888 754|924 |71.0|94.7 | 80.1 | 84.1 | 100
EGFR | 91.3 | 90.5 { 98.8 | 80.6 [ 93.1 | 73.1 | 93.9 | 76.0 | 94.4 | 80.4 | 85.5 | 100
EGPR [ 922 | 91.3 )1 97.1 | 903 | 91.3 | 73.1 | 96.2 | 73.0 | 95.0 { 76.0 | 84.7 | 100
TAS 92.1 [ 884 | 100 | 932 [ 9441769 | 939 | 83.0 | 957 { 774 | 83.2 | 100
EG 94.0 | 92.5 | 99.6 | 93.2 | 90.0 | 86.6 | 96.2 | 71.0 | 92.6 | 814 | 81.8 | 100
OEG [91.6|89.5] 100 | 90.3 | 93.1 | 80.6 | 96.9 | 69.0 | 94.4 | 78.0 | 82.0 | 100

SUREKLI

KESINTILI

Bu performans iistiinliigiine ragmen kesintili egitime gore siirekli egitimde agin
yakinsama siiresi daha az olmugtur. Aynica karsilastirmayr gorsel olarak ortaya

koymak igin algoritmalarin her iki egitim geklinde test verisi igin trettikleri
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siniflandirma genel dogruluk degerleri asagidaki Sekil 6.37, Sekil 6.38, Sekil 6.39,
Sekil 6.41, Sekil 6.42 ve Sekil 6.43°de verilmigtir.
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7. SONUCLAR

Bu ¢alismada, piksel tabanli spektral simiflandirma problemi igin gerceklestirilen
uygulamalar sonucunda, biitlin YSA yapilarindan (MLP, LVQ, RBF) elde edilen test
verisi simflandirma genel dogruluk (GD) ve Kappa degerlerinin, maksimum
olabilirlik (MO) yoOnteminden elde edilen degerlerden daha yiiksek ¢iktig1
goriilmistiir. Maksimum olabilirlik yonteminde test verileri icin elde edilen
siniflandirma dogruluk degerinin YSA dogruluk degerlerinden diisiik olmasi, bu
yontemin egitim verisi diginda karsilastig: diger veriler igin rélatif olarak daha az bir
genelleme yetenegine sahip oldugunu goéstermektedir. Burada MO yOnteminin en
biiytik 6zelligi smiflandirma verisi i¢in apiriori bir istatistiksel dagilim (Gauss)
kabuli yapmasidir. Verinin bu dagilma uymamasi, bu dagilimdan sapmasi
Olgiistinde siniflandirma performans: diisecektir. MO yonteminin diger 6nemli bir
ozelligi ise olusan sinif karar siirlarinin, her bir egitim verisine ait istatistiksel
parametrelerin bagimsiz olarak kullanilmasiyla elde edilmesidir. Ayrica bu tez
caligmasinda analiz edilen uydu goriintii verisinin sahip oldugu yiiksek uzaysal
frekans Ozelliginin, biitin YSA simiflandirma algoritmalarinin MO siniflandirma
yonteminden daha yiiksek siniflandirma performansi elde etmelerinde etkili oldugu

gorilmistiir.

Maksimum Olabilirlik (MO) yodnteminden elde edilen test verisi genel dogruluk
degerinin YSA siniflandirma algoritmalarindan elde edilen dogruluk degerlerinden
disiik olmasina karsin, her bir sinif i¢in elde edilen tiretici dogruluk degerleri
karsilastinldiginda MO yonteminin, 1 ve 5 nolu simflar igin biitin YSA
algoritmalarindan ¢ok daha yiiksek bir peformansla miikemmel sonuglar verdigi
g6zlenmigtir. Yine 10 ve 11 nolu simf performanslari da YSA algoritmalarindan elde
edilen performans degerlerinden daha yiiksek olmugstur. MO yontemi 2, 3, 4, 6, 7, 8
ve 9 nolu smiflar igin YSA sonuglarina gore daha diisik sonuglar iiretmistir.
Ozellikle istatistiksel ayirt edilebilirlik derecesi oldukga diisiik olan 8 nolu sinif i¢in

olduk¢a kotii bir simiflandirma performansi vermistir. Bu simifin test verisi hata



matrisinde 6zellikle 10 nolu sinifla biiyiik oranda karisim gosterdigi tespit edilmistir.
Hava fotograflariyla yapilan arazi dogrulugunda da 8 nolu sinifin biiyiik oranda 10
ve 4 nolu simiflarla karisim gosterdigi goriilmiistiir. Bunu nedeni, egitim verisi stmf
istatistikleri incelendiginde 8 ve 10 nolu simif ortalama degerlerinin birbirlerine yakin
olmasi ve 8 nolu simfin daha biiyiik bir varyans degerine sahip olmasidir. Bu durum
iki boyutlu 6zellik uzayinda her bir simif i¢in ¢izilen logaritmik Gauss olasilik

yogunluk fonksiyon grafiklerinde de goriilmiistiir.

YSA yapilarinda (LVQ yapisinda sadece ara katman ¢ikis katmanina tam bagh
degildir) islemci elemanlar birbirlerine tiimiiyle bagli olduklar: i¢in her bir sinif karar
sinirinin olugmasinda biitlin egitim verisinin etkisi olmaktadir. Boylece YSA, egitim
verisini oldugundan daha fazla kullanmaktadir. Ayrica onciil bir dagilim kabulii

gerektirmeyerek dogrudan verinin kendi degerlerini kullanmaktadir.

Bu ¢alismada, 6zellikle 12 nolu sinif sonuglar1 MO ve YSA yo6ntemlerinin genelleme
yeteneklerinin karsilagtirilmasi i¢in agik bir 6rmek olmustur: Calisma goriintiisiiniin
sag tarafindaki Alibeykdy baraj goletinin kuzey yoniindeki devami MO simflandirma
goriintiisiinde 12 nolu sinif yerine 8 nolu sinifa atanirken aym sartlar altinda biitiin
YSA yapilann (MLP, LVQ ve RBF) bu bélgeyi dogru bir sekilde 12 nolu sinmif olarak

kategorize etmistir.

MLP YSA uygulamasinda her bir §grenme kurali i¢in tasarlanan biitiin ag yapilarinin
genel dogruluk, Kappa ve iiretici dogruluk degerleri hesaplanmustir. Ilgilenilen
siniflandirma problemi igin en optimal ag yapisi simiflandirma GD degerlerine goére
belirlenmigtir. Buna gore Delta 6grenme kurali ig¢in 4 nolu YSA yapisi, DBD
ogrenme kurali i¢in 1 nolu YSA yapisi, EDBD 6grenme kurali i¢in 3 nolu YSA
yapisi, BFGS 6grenme kurali i¢in 9 nolu YSA yapisi, EGPB 6grenme kural igin 6
nolu YSA yapisi, EGFR 6grenme kurali i¢in 2 nolu YSA yapisi, EGPR 6grenme
kural: i¢in 7 nolu YSA yapisi, TAS 6grenme kurali i¢in 7 nolu YSA yapisi, EG
ogrenme kural igin 9 nolu YSA yapisi ve OEG 6grenme kurali igin 9 nolu YSA
yapisi en bityiik test verisi GD degerini veren yapilar olmuslardir. Bu yapilarin
verdigi dogruluk degerleri karsilagtinldiginda Esnek Geri Yayilma 6grenme
algoritmasinin GD degerinin en yiiksek ve Delta algoritmasina ait GD degerinin en

diisiik dogruluk degerleri olduklar1 gériilmiigtiir.
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Delta algoritmasi maksimum siniflandirma GD degerini tek ara katmanli 4 nolu yap:
i¢cin en diisik GD degerini de iki ara katmanli 7 nolu yap: i¢in vermis olmasina
ragmen, diger Delta ag yapilarin sonuglan analiz edildiginde ara katman ve bu
katmanlarda kullanilan islemci eleman sayilarinin simflandirma performansina

Onemli bir etkisinin olmadig1 gérilmiistiir.

DBD algoritmasi igin iki ara katmanli yapilarin tek ara katmanli yapilardan daha
distik simflandirma performans: verdikleri goriilmiigtiir. En yliksek GD degerinin 1
nolu yap1 ve en diisiik GD degerinin de 9 nolu yapi igin elde edilmis olmasi DBD
algoritmasinin artan parametre sayisina bagli olarak genelleme yetenegini

kaybettigini gostermistir.

EDBD algoritmast da en diiglik siniflandirma GD degerini 6 ve 7 nolu iki ara
katmanli yapilar i¢in vermistir. 1 nolu yapi disindaki tek ara katmanli yapilarin

tirettigi dogruluk degerleri daha yiiksek ¢ikmisgtir.

BFGS algoritmas1 ag parametre sayisi arttikca genelleme yetenegini arttiran bir
karakter g6stermistir. Hem tek katmanli hem de iki katmanli yapilarda elde ettigi GD
degerleri artan islemci eleman sayisina bagh olarak artmistir. 6 nolu yapi disinda
diger iki katmanli yapilar i¢in elde edilen GD degerleri tek katmanli yapilardan elde
edilen GD degerlerinden ¢ok daha iyi ¢ikmistir. En diisiik dogruluk degeri 1 nolu
yap! i¢in elde edilmistir.

EGPB algoritmasi, istisnasiz biitiin iki katmanli yapilar i¢in tek katmanli yapilardan
daha iyi bir siniflandirma performans: sergilemistir. Tek ara katmanl aglarda islemci
eleman sayisiyla birlikte artan bir siniflandirma dogruluguna sahip olmustur. Elde

edilen en diisiik dogruluk degeri 1 nolu yap1 i¢in elde edilmistir.

EGFR algoritmasi, hem tek ara katmanli hem de iki ara katmanh yapilarda ytiksek
siniflandirma performansi vermis olmasina ragmen iki ara katmanli yapilar genel
olarak daha yiksek simflandirma performansina sahip olmustur. En disiik

siniflandirma GD degeri 1 nolu yaps i¢in elde edilmigtir.

EGPR algoritmas1 da agik bir sekilde iki ara katmanli yapilarda daha yiiksek

siniflandirma performans: gostermistir. En diistik siniflandirma GD degerinin 1 nolu
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yap1 i¢in elde edildigi tek ara katmanli yapilarda ag genelleme yeteneginin oldukc¢a

diistigii gézlenmistir.

TAS algoritmasinda en diisiik siniflandirma performans: 2 nolu tek ara katmanli yap:
icin elde edilmigtir. Diger tek ara katmanl yapilarin trettigi simiflandirma GD

degerleri iki ara katmanli yapilarin {irettigi degerlerin altinda kalmasgtir.

EG algoritmasinda, iki ara katmanli yapilarin verdigi siniflandirma GD degerleri
Oonemli oranda tek ara katmanli yapilarin verdigi degerlerden daha yiiksek ¢ikmuigtir.
Ozellikle iki ara katmanli yapilarda islemci eleman sayis1 arttikga ag genelleme
yetenegi de artmigtir. En diisikk siiflanduma GD degeri 2 nolu yapi igin elde

edilmistir.

OEG algoritmasinda da hem tek ara katmanl hem de iki ara katmanli yapilarda
islemci eleman sayisi arttikga agin genelleme yetenegi artmigtir. Minimum GD
degeri 1 nolu yap1 i¢in elde edilirken maksimum GD degeri 9 nolu yapi i¢in elde

edilmigtir.

Delta, DBD ve EDBD algoritmalarinin ¢ikis katmanlarinda “softmax” aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Bu aktivasyon fonksiyonu Delta, DBD ve EDBD
algoritmalarinda smiflandirma performansimt Onemli Olglide arttinrken diger
algoritmalar i¢in kullaniminda problemler ortaya ¢ikmistir. EDBD algoritmasi harig

diger algoritmalar i¢in ara katmanlarda TANH aktivasyon fonksiyonu kullaniimigtir.

MLP Sgrenme algoritmalar iginde en hizli yakinsayan algoritma Delta olurken en
yavas yakinsayan algoritma Tek Adim Sekant olmustur. YSA MLP yapilar iginde
Delta, DBD ve EDBD algoritmalari, Kuasi-Newton, Eslestirmeli Gradiyent,
Olgeklendirilmis Eslestirmeli Gradiyent ve ve Esnek geri yayilma &grenme
algoritmalarindan islemsel olarak daha hizhidirlar. Ikinci dereceden niimerik
optimizasyon tekniklerine dayanan Ogrenme algoritmalarn iginde islemsel hiz
gereksinimi yoniinden OEG algoritmasimin en hizli 6grenme algoritmas: oldugu
gozlenmistir. Ozellikle BFGS algoritmasimin diger algoritmalara gore oldukga yavas
bir igslemsel hiza sahip oldugu gozlenmistir. Siniflandirma performans istiinliigtine
ragmen MO yontemi biitlin YSA simflandirma algoritmalarindan daha az iglemsel
zaman gerektirmigtir. YSA algoritmalarinin yiiksek islemsel zaman gereksinimi en

biiyiik dezavantajlar1 olmustur.
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Goriintliniin iki boyutlu 6zellik uzayr igin gergeklestirilen uygulamalarda ortaya
¢ikan sonuglar Delta, DBD ve EDBD algoritmalarinin $zellik uzayim kategorize
etme davramslarinin birbirine benzemesine ragmen diger algoritmalarin biiyiik
farkliliklar ortaya koyduklarni gostermistir. ki boyutlu 6zellik uzay: iizerinde
goriilen stmflandirma 6zelliklerinin bu islemin 6 boyutlu eslenigi olan 6 kanalli tiim
goriintli igin yapildifinda elde edilen sonuglarin birbirine paralel olduklan
goriilmiistir. Bu agidan 6zellik uzaylarinin  incelenmesinin  simiflandirma
algoritmasinin ve her bir sinifin sahip oldugu Kkarakteristik &zelliklerinin
goriintillenmesi agisindan katkilar1 vardir. Arazi dogruluklarini analiz edebilmek igin
elde edilen sonu¢ siniflandirma goriintiileri mevcut 1/5000 dlgekli fotogramatrik
hava fotograflanyla karsilastirilmigtir. Test verisi i¢in biitin MLP 6grenme
algoritmalarinda diisik simflandirma performans: gosteren 6, 8, 10 ve 11 nolu
siniflarin goriintii tizerinde de baska siiflarla karisim gosterdikleri gozlenmistir. 6
nolu sinifin 7 nolu simfla, 8 nolu sinifin 3 ve 4 nolu siniflarla, 10 nolu sinifin 8 nolu
sinifla ve 11 nolu smifinda 9 nolu sinifla karigim goésterdigi gézlenmistir. Ayirt
edilebilirlik analizlerinde de &zellikle 8 ve 10 nolu siniflarin ayirt edilebilirlik

derecelerinin ¢ok diisiik oldugu gézlenmisti.

LVQ YSA yapisi uygulamasinda KOHONEN ara katmaninda her bir smif igin
kullanilan referans vektorii sayis1 degistirilerek farkli islemci eleman sayisi elde
edilmigtir. Sonugta olusturulan 24 farkli LVQ ag yapisindan 3 nolu yapimin en
yiiksek siniflandirma GD degerini verdigi belirlenmistir. 3 nolu yap:, her bir simf
i¢in 3 referans vektorli ve dolayisiyla toplamda KOHONEN ara katmani igin 36
islemci eleman igeren bir yapidir. LVQ YSA yapisinin maksimum siniflandirma
performansi, biitin MLP yapilarindan elde edilen maksimum simflandirma
performans degerlerinin altinda kalmistir. LVQ YSA yapisinin iirettigi iki boyutlu
Ozellik uzayindaki karar bolgeleri bu yapinin ¢ikis uzayimn sadece 0 ve 1 olmak
lizere iki elemandan olustugunu grafik olarak géstermektedir. LVQ karar bolgeleri,
¢ikis uzaylar1 0 ve 1 arasinda siirekli degerlerden olusan MLP karar bélgeleriyle
kargilagtinldiginda ¢ikis uzaylar arasindaki farklilik agik¢a goriilebilmektedir. LVQ
¢ikis uzaymn bu dzelliginden dolay: ara katman islemci eleman sayilarina gére olan
ag egitim performans grafiklerinde simflandirma GD degeriyle MSE degerinin
tamamen ters orantili olduklar1 goriilmektedir. Yani GD degeri artiyorsa MSE degeri

kesinlikle azaliyor ve azaliyorsa kesinlikle artiyor. MLP YSA yapisinda oldugu gibi
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LVQ smiflandirma sonuglarinin hava fotograflariyla karsilastirilmas: sonucunda
performans degerlerine paralel olarak 6,8 ve 10 nolu siiflarin daha fazla karisim
gosterdikleri gézlenmistir. Bu simiflardan 6 nolu sif 7 ve 9 nolu siniflarla, 8 nolu
smf 4 ve 10 nolu simiflarla ve 10 nolu sinifta 8 ve 11 nolu simflarla karisim

gostermigtir.

RBF YSA yapisi uygulamasinda maksimum simflandirma performans degerini
lireten yap1 3 nolu yap: olmustur. RBF YSA yapisi1 da MO yoénteminden daha iistiin
bir siniflandirma performans: gostermesine karsin MLP ve LVQ YSA yapilarinin
altinda kalmistir. Standart RBF yapisina ek olarak MLP karakterli ikinci bir ara
katmanin kullamldig degistirilmis RBF yapisinin simiflandirma performansi, ayni
saylrda PROTO ara katmani islemci eleman kullanan standart 1 nolu RBF yapisindan
daha yiiksek ¢ikmustir. Ayrica biitiin RBF uygulamalarinda yakinsama hizi en iyi
olan yap: olmustur. RBF YSA yapilarinda, ¢tkis katmam aktivasyon fonksiyonu
olarak “softmax” iyi sonuglar vermemistir. RBF YSA yapisinin iirettigi iki boyutlu
ozellik uzay: karar bolgeleri MLP yapisinin tirettigi karar bélgelerine benzemektedir.
RBF yapilarinin da ¢ikis uzay: 0 ve 1 arasinda siirekli bir uzaydir. RBF siniflandirma
sonuglarinin hava fotograflariyla karsilagtinlmasiyla 6 nolu siifin 8 ve 4, 8 nolu
simifin 10 ve 8, 10 nolu smifin 11 ve 4, 11 nolu smmifin da 10 nolu smiflarla

karigtiklar1 gézlenmistir.

MO yonteminin biitiin YSA yapilariyla hesaplanan ¢apraz siniflandirma matrislerine
gére en biiyik uygunluk degerini veren YSA algoritmas: %68.7 degeriyle DBD
algoritmas1 olmustur. Yine MO yontemi simflandirma goriintisiiyle en diisiik
uygunluk degerini veren algoritma %59.1 degeriyle EGFR algoritmasi olmustur. Bu
analizler sonucunda MO yontemiyle biitiin YSA yapilar arasinda en bilyiik uygunluk
degerinin elde edildigi siniflar 5 ve 12 nolu simflar olurken en az uygunlugun oldugu

stnifin ise 8 nolu sinif oldugu belirlenmistir.

Uygulamada son olarak stirekli ve kesintili egitimlerin farklari incelenmistir. Bu
amagla MLP 6grenme algoritmalarindan BFGS, EGPB, EGFR, EGPR, TAS, EG ve
OEG o&grenme algoritmalant kullamilmistir. Bu algoritmalarin aym1 baslangg
degerleriyle (performans yiizeyinin aym noktasindan) baglatilmalarina ragmen
kesintili egitim teknigi, siirekli egitime gore daha iistiin bir siniflandirma performansi

ortaya koymustur. Bu sonuglar, bu 6grenme algoritmalarinda, agin egitimi siiresince
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glincellenen parametrelerin belirli adimlarda tekrar ayarlanmasimin bu tip bir
simflandirma uygulamasinda olumlu etkisinin oldugunu deneysel olarak ortaya
koymaktadir. Bu performans iistlinliifiine ragmen stirekli egitimin yakinsama hiz

kesintili egitime gore daha yiiksektir.

Bu uygulamalar 15181nda genel olarak, MLP YSA yapilarinda incelenen siniflandirma
problemi i¢in Delta, DBD ve EDBD algoritmalarinda tek ara katmanli ve ara
katmaninda 18 iglemci elemanin bulundugu 3 nolu yap: ve BFGS, EGPB, EGFR,
EGPR, TAS, EG ve OEG 6grenme algoritmalari igin ise iki ara katmanli ve birinci
ara katmaninda 24, ikinci ara katmaninda 30 iglemci eleman bulunduran 9 nolu yapi
optimum bulunmustur. Ayrica MLP 6grenme algoritmalar i¢inde performans degeri,
yakinsama ve islem hizi dikkate alindiginda Esnek Geri Yayilma algoritmasimin

ilgilenilen siniflandirma problemi igin en optimal algoritma oldugu goriilmiistiir.

Elde edilen maksimum smmiflandirma performanslarina gére YSA yapilan MLP,
LVQ ve RBF olarak siralanmigtir. Genel olarak yakinsama hizina gore LVQ, MLP
ve RBF olarak siralanmislardir. Ozellikle LVQ YSA yapisimn yakinsama hizinin
MLP ve RBF yapilanyla karsilagtirildiginda oldukga diigiik oldugu goriilmiistiir.

Ayrica, biitin MLP ve RBF YSA uygulamalari igin optimum ag yapisinin
belirlenmesinde tek basmma MSE olgiitiiniin yeterli olmadifi goriilmiistiir. Bazi
ogrenme algoritmalarinda MSE degeri diismesine ragmen smiflandirma genel
dogruluk degeri artmamistir. Bu sonug, siniflandirma performans: yéniinden
optimum ag yapisinin se¢ilmesinde MSE performans degeri yerine siiflandirma
genel dogruluk degerinin kullamlmasinmin gerekliligini gostermistir, Ayrica LVQ
YSA yapis1 igin optimum ag yapisina karar verilmesinde MSE degerinin
kullanilmasinda hi¢ bir sakinca olmadigi gériilmiistiir. Elde edilen sonuglar biitiin
LVQ ag yapilar igin MSE ve siniflandirma genel dogruluk degerleri arasinda tam bir
uygunluk oldugunu gostermistir. Bunun nedeni, LVQ YSA yapisinin ¢ikis uzayinin
ayrik kesin degerlerden olugmasma ragmen MLP ve RBF YSA yapilarinin ¢ikis

uzaylarn stireklilik g6steren bir yapida olmasidir.

Bu calismada gergeklestirilen uygulamalar, YSA simiflandirma algoritmalarinin gok
spektrumlu uydu goriintii verilerinin smiflandirtlmas: i¢in klasik ydntemlerle

kiyaslanabilir ve hatta daha iyi performans gdsteren etkin simiflandirma araglan
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olduklarin1 gostermistir. YSA’nin en biiyiik dezavantaji olan islemsel zaman
gereksinimi daha hizli bilgisayar donamim ve algoritmalarinin gelistirilmesiyle
agilabilecektir. YSA’nin en belirgin avantajlarindan biri olan biitiiniiyle paralel
calisabilme 6zelligi donamim olarak gercgeklestirilebildigi 6l¢iide islem hizinin
artacag agiktir.
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