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OZET

UYDU GORUNTULERINDEN DURAGAN HALDEKIi UGAKLARIN

ALGILANMASI VE TANINMASI

YILDIZ, Cihat
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Elektrik - Elektronik Anabilim Dali, Yiksek Lisans Tezi
Danigman: Dog. Dr. Ediz POLAT

Eylul 2010, 61 sayfa

Uydu goéruntileri kullanilarak yerylzindeki nesneleri tanimak goérinti
islemedeki yaygin problemler arasindadir. Hava limanlari gibi alanlar ise
ucaklarin park edildikleri ve konuslandiklari vyerlerdir. Ozellikle askeri
uygulama olarak distundigimizde hedef bélgelerde bulunan nesnelerin
tespit edilmesi, sayilarinin uzaktan ve gizli bir sekilde elde edilmesi gibi
islemleri yapmak saglikli strateji gelistirmek acgisindan verimli sonuglar

vermektedir

Bu itibarla belirledigimiz bir bélgede (Havaalani veya ugus bdlgesi gibi)
bulunan hava araclarina ait géruntulerden, kullanilabilir, yararli bilgiler elde

etmeyi amaclamistir.

Bu caligmada, belirli bir yukseklikten c¢ekilmis havaalani goéruntilerinden
ucaklarin bulunmasi iglemi gergeklestirilmistir. Bu amac dahilinde bir gergeve,

giris verisi Uzerinde gezdirilmigtir. Gezilen her bdlgede ugak oldugu varsayilir.



Alinan goruntide ugaga ait niteliklerin daha belirginlestiriimesi ve 6znitelik
vektdrunun elde edilmesi igin gabor filtresi kullaniimistir. Elde edilen 6znitelik
verileri SVM siniflandirma islemi uygulanarak eldeki verinin ugak olup

olmadigi belirlenmigtir.

Bu uygulamanin gerceklestirimesinde Google Earth uygulamasi yardimiyla

havaalanlarina ait uydu gériinttilerinden faydalaniimistir.

Anahtar Kelimeler: ucak tanima, gabor filtresi, destek vektér makinesi,



ABSTRACT

DETECTION AND IDENTIFICATION OF STATIC AIRCRAFTS

FROM SATELITTE IMAGES

YILDIZ, Cihat
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics, M.Sc. Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ediz POLAT

September 2010, 61 Pages

It is one of the common problems to identify the objects on earth using
satellite images. Airports are such places where aircrafts are parked and
deployed. Especially for the military applications, to identify the objects in
target areas and counting of aircrafts remotely and undercoverly gives

effective results in terms of making right strategies

Therefore our goal is to obtain useful information from airport and fly zone

images where we can find aircrafts in.

In this paper we performed identifying of aircrafts from airport images taken
from a specific altitude. For this purpose a frame has been masked over input

data. Each zone has been masked is considered as it contains an aircraft.



Gabor filter is used to refine the features of aircraft and extract the feature
vector. Feature data’s acquired were classified using SVM classification to

identify the aircraft on image.

We used satellite images from airports derived from Google Earth™

application.

Keywords: aircraft recognition, Gabor filter, support vector machine
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SiIMGE VE KISALTMALAR

SVM Support Vector Machine
SVM 1 SVM (One-Vs-One) Classifier
SVM 3 SVM 2 SVM (One-Vs-Rest) Classifier

SVM 3 SVM (Multi-Class) Classifier



1. GIRIS

Uydu géruntuleri kullanilarak yerytzindeki cisimlerin taninmasi veya analiz
edilmesi stratejik &nem iceren bircok alanda kullaniimaktadir. Ozellikle askeri
uygulamalarda bu amagla birgok uygulama geligtiriimis ve halen
gelistiriimektedir. Ucaklarin da uydu géruntileri Gzerinden taninmasi askeri
ve stratejik degerlendirilebilecek bir uygulama olarak gerceklestirilmistir. Bu
itibar ile elde edilen istatistiksel veriler ve zamanla veriler Uzerinde
gerceklesen degisimler stratejik karar mekanizmalarinin daha saglam ve

basarili sonuglar almasinda yardimci olacaktir.

Goéruntu igleme teknikleri ile ugaklarin taninmasi, u¢adin dis geometrisinin
o6grenilmesine  baghdir  (1). Ucaklarin  dig  goérinuslerinin  daha
belirginlestirimesi ve on plana ¢ikartiimasi bu ugaklarin taninmasinda énemli
bir deger tagsimaktadir. Hava alanlari gibi ugaklarin konuslandiklari yerlerde
ucaklarin etrafinda birgcok nesne bulunabilir.  Bu tir nesneler uydu
fotograflarindan bakildigi zaman ugak nesnelerinin algilanmasinda gurilti
olarak degerlendiriimektedir. Bu itibar ile ugaklarin algilanmasi i¢in, ucaga ait
Ozniteliklerin belirginlestiriimesinde bant gegiren bir siizge¢ kullaniimasi
anlamhdir. Yapilan galismada ugaga ait niteliklerin belirginlestiriimesi icin
bant gegiren bir siizge¢ olan Gabor Siizgecini farkl ag¢i degerleri ile

kullanmis ve bu sayede 6znitelikler ortaya ¢ikartiimistir.

Ugaga ait olan niteliklerin belirginligi siniflandirma islemi icin yapilacak olan
egitim islemi ve uygulamanin gercgeklestiriimesi esnasinda saglikli sonuglar

elde edilmesi acisindan oldukga dnemlidir.

Uygulama gerceklestirilirken giris imgesinden elde edilen &zniteliklerin bir
ucada ait oldugunun anlasilabilmesi i¢in siniflandirma metotlari kullaniimasi
gerekmektedir. Bu amacla ugagin 6zelliklerini belirginlestiren Gabor filtresi,
belirlenmis olan parametre degerleri kullanilarak uygulanir. Elde edilen
sonuglar ile siniflandirma islemi gerceklestirilir ve eldeki verinin ugak olup

olmadigi anlasiimis olur.



Bu calismada verilerin ugak olup olmadigini anlamamiz i¢in bir siniflandirma
yéntemi olan Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machines - SVM)

kullaniimistir.

Oznitelik Cikartma Siniflandirma

Sekil 1.1. Uygulama Temel Gdsterimi

1.1Literatirde Yapilmig Olan Calismalar

Uydu goruntuleri yardimiyla ugaklarin taninmasi ile ilgili yapilan literatar
arastirmasinda sayi olarak ¢ok az uygulama ile karsilagilmigtir. Ancak uydu

goruntulerinin analizi ile ilgili birgok uygulama literatirde mevcuttur

Rebollo ve Escudero (2) 1975 de Uydu goéruntilerinden alinan ucgak
resimlerinin siniflandiriimasinda karisik integer programlama ydntemini

kullanmistir.

Hsieh ve Hsieh (3) 2004 yilinda uydu gériintilerinden alinan ugak resimlerini

hiyerarsik siniflandirmaya tabi tutarak turlerini ayirt etmeye ¢alismistir.

Geman and Jedynak (4) 1996 da Uydu goéruntileri Gzerinden otoyollari

izleme uygulamasini gergeklestirmistir.

Shi ve Zhu (5) 2002 de Uydu gdorintilerini kullanarak yeryGzindeki otoyollari
cikartan bir calisma gergeklestirmistir.

Greenberg ve Guterman (6) 1996 da uydu goérintileri kullanmadan hava
araclarini yapay sinir aglari kullanarak taniyan ve siniflandiran bir uygulama

gerceklestirmistir.

San ve Turker (7) 2008 de yuksek ¢6zunurlukld uydu géruntilerini kullanarak

yerylUzindeki binalari destek vektér makineleri yéntemi ile belirlemigtir.



Chen (8) 2004 yilinda iginde ugaklarin da bulundugu askeri kara ve hava
araglarinin ~ taninmasinda  siniflandirma  metotlarini  kullanmis  ve
karsilastirmigtir.  Bu uygulama  gerceklestirilirken uydu gorintileri

kullaniimamisgtir.

1.2 Caligmanin Amaci

Bu calismada belli bir yukseklikten ¢ekilmis olan uydu fotograflarindan yer
yuzeyinde konuglanmis olan duragan ugaklarin taninmasi amagcglanmistir. Hig
bir zorluk cekmeden gézlerimiz yardimi ile ayirt edebildigimiz bu nesnelerin,
bilgisayar programi vasitasi ile ve uygun yontemlerle egitildigi zaman

taninabilecegi asikardir.

Bu amag¢ dogrultusunda, yapilan c¢alismada literatirde sik rastlanan
algoritmalar kullanilarak, hizli ve dogru bir sekilde yerylzindeki ugaklarin
taninmasi icin genis bir arastirma yapilmistir. Calismanin temeli ucak
objelerinin de iginde bulundugu yeryltzi fotograflarindan Gabor filtreleri
kullanilarak ugaklara ait niteliklerin belirginlestiriimesi ve &6zniteliklerin elde

edilmesi Uzerinde kurulmustur.

Bu ifade ile yola ¢ikarak ucgaklarin algilanmasinda bize yardimci olan ugagin
kendi geometrisini on plana c¢ikartan gabor filtreleri ile modellenebilmesi,

Oznitelik elde edilmesinde bu filtrenin segiminde en dnemli bir etkendir.

Elde edilen gabor ¢iktilari SVM ile siniflandirma iglemine tabi tutulmustur. Bu
islemin sonucunda da verinin ucgak olup olmadigi algilanmistir. Ucgak
nesnesinin iginde bulundudu bir uydu fotografi belli bir cerceve boyutunda
gezdirilir ve gezilen her alanda c¢ergceve 360 derece dondurulerek ugagin

yonunden bagimsiz bir tanima uygulamasini gergeklestirmek amaclanmistir.



1.3 Kaynaklarin Analiz Edilmesinde izlenen Yol

1.3.1 Egitim Verilerinin Elde Edilmesi

Yapilan uygulama igin uydu goérunttlerinden alinmis ugak resimlerine ait bir
ucak veritabani bulunmamaktadir. Bu nedenle ticari veya akademik olarak
uydu goéruntistu veren uygulamalar test edildi ve en iyi sonucu Google™
firmasinin bir urunu olan Google Earth uygulamasinin en iyi sonucu verdigi

gbzlemlendi.

Bu itibar ile bu program vasitasiyla 6zellikle hava trafiginin ¢cok yodun oldugu
Amerika ve Avrupa kitalarindaki havaalanlari Gzerinde detayli arastirmalar
yapildi. Bu arastirma sonucunda 120 adet amaca uygun ugak resmi
cikartilmistir.  Bu resimler 6zellikle siniflandirma igleminde egditim amaciyla
kullaniimistir. Ugagin iginde bulundugu genis alani kapsayan ve uygulamaya
giris resmi olarak kullanilan uydu gérintisinden ise yaklasik 20 adet

cikartiimistir.

Uydu goérantilerin icerisinden ugaklarin segcilip c¢ikartilmasinda dusuk
gurultiye sahip zeminde bulunan, acgik renkli ve zemin ylizeyi koyu ugaklar

secilmistir.

1.3.2 Ozniteliklerin Belirlenmesi

Ozniteliklerin belirlenmesi igin Gabor filtresi dért farkl agi kullanilarak gabor
degerleri elde edilmigtir. Bu degerler kullanilarak tek boyutla bir 6znitelik
vektoru elde edilmistir. Elde edilen bir 6znitelik vektéri SVM igin girig verisini

olusturmaktadir.



Giris Imgesi

Gabor 0 Gabor 45 Gabor 90 Gabor 135

L

Oznitelik Vektoru

Sekil 1.2. Oznitelik ¢gikartiimasinda izlenen yol

1.3.3 Siniflandirma islemi

Belirlenmis olan &znitelikler egitim igin belirlenmig olan algoritmaya girig
olarak verilir ve amaca uygun olarak egitim verileri elde edilir. Elde edilen bu
egitim verileri ile yapilan uygulamada giris verisinin ucak olup olmadigi

kararina varilir.

Ugaklarin egitiminde kullanilan egditim verisi ne kadar ¢esitli ve fazla sayida
olursa kararin basarisi da o oranda artar. Bu nedenle olumlu veya olumsuz

egitim verilerinin gok sayida olmasi oldukga dnemlidir.



Egitim verisi 1,2,3....n

Giris Imgesi

Egitim

Karar Kriterleri

Karar Mekanizmasi

Sonuc

Sekil 1.3. Egitim ve siniflandirma Temel Gésterimi

1.3.4 Ugaklarin Resim iginde Bulunmasi

Ucagin belir bir yukseklikteki uydu goéruntusi igerisinden bulunabilmesi igin
belirlenmis olan bir gerceve boyutu resim igerisinde x ve y koordinatlari
dogrultusunda gezdirilir. Gezdirilen her alanda c¢erceve belirlenmis aci
adimlar ile toplam 360" dondartlir ve her doénis sonrasinda gabor
filtresinden gegirilir, Gabor filtresinden sonra elde edilen 6znitelik vektori
siniflandirma iglemi icin SVM metodunu kullanan algoritmaya gdnderilir.

Bdylece aranan ugagin resim igerisinde ve hangi agida oldugu belirlenmis

olur.




Uygulamada yapilan calismalarda cerceveye ait Oznitelik cikartma ve
SVM’den 6nce onislem olarak Template matching ve Shape matching

uygulamalari denenmis ancak istenilen basarim saglanamamistir.

Sekil 1.4. Ucagin Resim Bulunmasi Temel Gosterimi



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde yapiimig olan uygulamada kullanilan ydntemler hakkinda
ayrintili bilgi verilmeye calisilacaktir. Uygulamanin gergceklesmesinde daha
6nce de bahsetmis oldugumuz Uzere Gabor filtrelerin genis bir 6lglide
kullaniimaktadir. Kullanilan Gabor degerleri ile elde edilen &znitelik vektora

karar mekanizmasinda 6nemli rol oynamaktadir.

Yapilan c¢aligmalarda kullanilan ydntemin belirlenmesi agsamasinda, birgok
uygulama ve yoéntem denenmis, bu ybdntemlerden bazilari basarisizlikla

sonuglanmig, bazilari ise sonuglari itibari ile istenilen nitelikte olmamistir.

Gergeklestirmis oldugumuz bu uygulama sonuglar itibari ile basarili ancak
parametrelerin iyilestirimesi ile bu uygulamanin basarimi ve sonuglarin

basarisi daha da artirilabilir durumdadir.

Doéndiurme (0-360)

w Oznitelik Cikartma Siniflandirma

Sekil 2.1. Uygulama Genel Gosterimi



2.1 Gabor Siizgegleri ve Ozniteliklerin Belirlenmesi

Oznitelik ¢ikartilmasi, ucak géruntilerinde farkli ifadeler sonucu olusan
degisikliklerin sayisal gésterimidir. Bu ifadelerinin neden oldugu degisikliklere

ait bilgilerin, yani 6zniteliklerin ¢ikartiimasinda genel olarak;

o Geometrik tabanl 6znitelik ¢ikartim metotlari

e GOruntd tabanl 6znitelik ¢gikartim metotlari

Olmak Uzere 2 tur yaklasim vardir. Geometrik éznitelikler, ugak bilesenlerinin
yerleri ve sekillerini ifade ederler. Ucak bilesenlerine ait 6znitelik noktalari,
ucak geometrisini belirten bir &znitelik vektéri olusturmak icin ¢ikartilir.
Goéruntuye dayall metotlarda ise 6znitelik vektdri, Gabor dalgaciklari gibi bir
goéranta filtresinin resmin timine veya beli bir bélgesine uygulanmasi

suretiyle elde edilir(9).

2.1.1 Gabor Siizgeci

Gabor stizgeci, 1940l yillarda Macar bilim adami Dennis Gabor tarafindan
haberlesme sisteminde tek boyutlu olarak kullaniimis. (10) Daugman insan
beynindeki gérmeyi saglayan sinir hicrelerinin yén hassasiyeti ve bant
geciren dogasindan esinlenerek Gabor sizgecini iki boyutlu olarak
uyarlamistir. (11,12). Gabor suzgeglerinin uzay ve frekans eksenlerinin her

ikisi icin de mimkun en yiksek ¢ézunurligi sagladigini ortaya koymustur.

Gabor suzgecleri, merkez frekans, suzge¢ ydnelimi (orientation) ve 6lgcek
(scale) degerleri olmak Uzere Ug farkh faktére gére analize imkan verdigi icin

imge analizinde gegmisten ginimuze birgok farkli uygulamada kullaniimistir.

Gabor slizgecini incelemeden 6énce Gabor slizgecinin zarfi olan Gaussian

fonksiyonuna kisaca g6z atacagdiz. Tek boyutlu bir B(x,y,o.) Gaussian

fonksiyonu



B(x,y,ax)=ﬁe><p{—%[x;'u} } (2.1)

Seklinde ifade edilir. (Sekil 2.2)

¥
1
Sy ET.
2 -0.5 = [LG06ES,
& K b
N Im I+s ’

Sekil 2.2. Tek boyutlu Gaussian dalga.

Fonksiyon o _-veya s- Olcek degeri ve  u- veya m- ortalama deger

ifadelerine bagli olarak Sekil 2.3 deki gibi degisir.
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09 Gaussian ortalama, m=25
3=05
0.8
a3=1
0.7 4
................... g=72
0.6 4
3=3
054 s=d
0.4
0.3 4
0.2 4
0.1 4
0 I
5 -4

Sekil 2.3. Tek boyutlu Gaussian dalgasinin élgcek ve ortalama degerlerine goére
degisimi
Sekil 2.4°de gorulmekte olan, iki boyutlu bir C(x, y,0,,0,) Gaussian yizeyi su

sekilde ifade edilir.

2 2
C(x,,0,,0,) = ——exp —% (Gi] +(1J 2.2)

2wo o

X y
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Sekil 2.4. iki boyutlu Gaussian dalga.

lki boyutlu Gabor siizgecinin daha iyi anlagilmasi icin, Gabor dalgaciginin
zarfl niteligindeki iki boyutlu Gaussian fonksiyonu farkli dlgek degerleri icin

incelenmistir.  Gaussian yuzeyin sekli o, ve o, Olgek degerlerine bagh
olarak degisebilir. Sekil 2.5 'da o, ve o, Olgek degerlerinin birden dérde

degistiriimistir, elde edilen gaussian ylizeyin degisimleri gézlenmigtir. a-)

c,=1 veo=14,b)0c=2 veoc=14,¢c)0,=3 veoc=144d)o0,=4
ve o0, =1.4 0Olgek degerleri icin iki boyutlu Gaussian dalga sekilleri

gosterilmektedir.
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b)

Sekil 2.5. a-) 0 =1 ve 0,=1..4 6lgek degerleri igin, b-) 0,=2 ve 0,=1.4
Olgek degerleri igin  iki boyutlu Gaussian dalga, c-) 0,=3 ve
0,.=1...4 olcek degerleriigin, d-) o,=4 ve o ,=1...4 Olgek degerleri

icin iki boyutlu Gaussian dalga.
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Devam ediyor,
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Iki boyutlu Gabor siizgeci, iki boyutlu Gaussian yizey ile tek ydndeki iki
boyutlu dizgin dalganin birlesimidir. Gabor sizgeci Gaussian ylzeyin

genligi, dizgin dalganin yayilim yéni ve frekansi ile tanimlanir.

Gabor siizgeci;

G(x,».0,f,0,,0,)=g(x,,0,0,,0,)exp(i27x') (2.3)

2 2
1 I x '
s 9950- ,O = - - +|— .
g(x,y,0,0,,0,) 2100, exp 2{(0 J [G j } (2.4)

Seklinde ifade edilir. X’ ve y’ ifadeleri

x'= xcos(8)+ ysin(6) (2.5)
y'= ycos(8)— xsin(0) (2.6)

Seklinde tanimlamigtir.

G(x,y,0,f,0,,0,) ifadesinde f suzge¢ frekansini, ox ve o, 6lgek degerleri,

yayllma yéni ve buna dik yéndeki stizge¢ genliklerini, 8 ise dizgin dalganin

yayllma yonunu ve x ekseni arasindaki aglyi temsil eder.

Gabor slizgeci, gercek (Gr ) ve sanal (G;) olmak Uzere iki bilesen igeren

karmasik bir yapidir.

15



G(x:yaezfzo-xao-y)=GR(x>y>9>f>O.x>O-y)+iGI(x>y>9>f>O-x>o-y) (27)

GR =g(xay5950.xao-y)cos[2”fx'] (28)
GI :g(x:yaeao-xro-y)Sin[zﬂfx'] (29)
PPy e

25

0 o 5 10

Sekil 2.6. Iki boyutlu Gabor dalgaciginin gercek(real) bileseni.
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Sekil 2.7. iki boyutlu Gabor dalgaciginin sanal (imaginary) bileseni.

17



Sekil 2.8. Iki boyutlu Gabor dalgaciginin genlik (mutlak deger) ifadesinin

g6sterimi.

Sekil 2.6, Sekil 2.7, Sekil 2.8 de sirasiyla Gabor stizgecinin gercek, sanal ve

genlik bilesenlerine yer verilmistir. Gabor sizge¢ genlik ifadesi su sekildedir:

Gabor Genlilk= |G(x, »6,.f,0, O'y)l

(2.10)

G, (2,.0,£.0,.0,)* +G,(x,7.6,f.0,,0,)

I(x,y) imgesi Gabor stizgeci ile iki boyutlu konvolisyon islemine sokularak

F(x,y, 61,0y 0y) sizgeclenmis imgesi elde edilir.

18



k k
Frp(x,y,0,f,0,,0,)= Z Z](x+l,y+m)GR(x,y,H,f,O'x,O'y) (2.11)

I=—km=—k
k k
F[(xayaeafao-xaay): Z Z[('x-'_lﬂy+m)G1(x7y797fao-XaGy) (212)
I=—km=-k
Ve F(x,7,6, f,0,,0,)= (£, .6, 7. 0,.0)f +(F(x,2.6, 1, ax,o-y))z]y2 (2.13)

2.1.2 Gabor Siizge¢ bankasi

incelenecek dokuya gére belirlenmis farkli siizgeclerin bir araya getiriimesiyle
olusturulan slzge¢ bankalari doku bélimlemede genis kullanim géren
yapilardir. Bant geciren karakteristigi ile taninan Gabor suzgecleri,
degdisebilen merkez frekans, yonelim ve 6lgek degerleriyle siizge¢ bankasi

olusturulmaya oldukga uygundur.

WiWwW NS = = 7 W

Sekil 2.9. iki boyutlu Gabor dalgaciginin farkli yénelimler igin gériinimleri

Sekil 2.9'de iki boyutlu Gabor dalgaciginin 0 dan m'ye kadar /4 radyanlhk
degisen slzge¢ yodnelimleri icin  zaman ekseninde Ustten goérinisi

gbrulmektedir.
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Sekil 2.10. ki boyutlu Gabor dalgaciginin farkli merkez frekanslar igin

gérandmleri

Iki boyutlu Gabor siizgecinin yénelimi (0 rad) ve c,=0,=3 alinarak,

frekans degerleri 0.1 den 0.4’e dizenli olarak arttinimig, elde edilen

stzgeclerin gercek bilesenleri Sekil 2.10°de gérulmektedir.
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Sekil 2.11.  [ki boyutlu Gabor dalgaciginin farkli dlgek degerleri igin

gérunamleri

Iki boyutlu Gabor siizgecinin ydnelimi (0 rad) ve frekans (0.3) degerleri sabit

tutuimus, o, =0, alinarak esit araliklarla 2 den 5’e kadar arttiriimistir, elde

edilen slizgeclerin gergek bilesenleri Sekil 2.11’da gérilmektedir.

Goruldugu  Gzere yobnelim, merkez frekans ve &lcek parametreleri
degistirilerek bircok farkli Gabor slizgeci elde edilebilir, elde edilen bu

suizgecler stizge¢ bankasini olugturur.

Gabor suzgecleri kullanilarak olusturulan stzge¢ bankalari, incelecek
dokunun &zellikleri g6z 6ninde bulundurularak olusturulurlar, érnegin retina,
parmak izi gibi imgeler incelenirken olusturulan suzge¢ bankasiyla, kumas
incelerken kullanacagimiz suzge¢ bankasi birbirinden farklidir. Bir sonraki
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bolimde ugaklarin 6zniteliklerinin ortaya cikartiimasinda Gabor filtrelerinin

kullanimi anlatilacaktir.

2.1.3 Ozniteliklerin Elde Edilmesi

Yapilan uygulamada, uydu goéruntileri kullanilarak yerytziundeki ugaklarin
Ozniteliklerinin  ¢ikartiimasinda Gabor filtreleri farkli a¢i degerleri ile
hesaplanmaktadir. Ozellikle egitim verilerinin elde edilmesinde temiz ve az

guraltala resimler kullaniimigtir.

Resim igerisinde ugak oldugu varsayilan resim cercevesi igerisinde 4 farkli
acida Gabor filtre degerleri hesaplanir. Bu iglem igin sirasiyla asagidaki

adimlar izlenmisgtir.

e Ucak oldugu varsayilan gergeve secilir
o Cergeve, filtreleme iglemi icin daha kiguk bir boyuta indirgenir
e 0,45, 90, 135 dereceler kullanilarak Gabor degerleri hesaplanir

e Hesaplanan degerler tek bir vektdr haline getirilir

135

Sekil 2.12. Ugagin boyutunun indirgenmesi ve 6zniteligin elde edilmesi (A)

on

Kaynak
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o~

135

. i
0 45 90

Kaynak

Sekil 2.13. Ucagdin boyutunun indirgenmesi ve 6zniteligin elde edilmesi (B)

Gabor 45 °
Gabor 90
Gabor 135

Sekil 2.14. Ucagin 6zniteligin elde edilmesi

Oznitelik

= -
e =
T — -

w..
-
Eelizy
|
-
by

Normal boyutlardaki bir gercevede Gabor iglemi uygulandiginda, ortaya cok
fazla 6znitelik elde edilmektedir. Bu durum veri analizi, makine égrenmesi,
oruntd tanima, metin siniflandirma, web madenciligi ve biyolojik gen analizi

uygulamalarinda karsilasilan en biytk problemlerden biridir. Bu nedenle,
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yapilan analize iligkin etkili ve dogru sonuglar alinmasi amaciyla veri

boyutunun indirgenmesi gogu zaman yararli olmaktadir.

Bircok makine 6grenme ve Oruntd tanima uygulamalarinda kullanilan
algoritmalar literatirde “boyutun laneti”’(13) olarak bilinen probleme karsi
hassas olduklarindan, 06znitelik sayisinin artmasi kullanilan 6grenme
algoritmasinin performansinin azalmasina neden olmaktadir. Zira Gabor
filtreleme sonucu elde edilen o6zniteliklerin tamami yuz ifade analizi igin
gerekli olmayip ifade siniflandirmasi i¢cin dnemi ve yarari olmayan bilgiler
icermektedirler. Bu nedenle, yapilan ¢alismalarda cogu zaman blyuk boyutlu
veri kiimelerinden cgesitli boyut indirgeme teknikleri kullanilarak daha kuguk
boyutta azaltiimis yeni veri kimeleri olusturulmustur. Siniflandirma ve
kimeleme Uzerine yapilan c¢alismalarda boyutu indirgenmis verilerin

kullaniimasi ile daha dogru ve anlasilabilir sonuglar elde edilmistir(14) .
Boyut indirgeme yapiimasinin nedenleri ve avantajlari.

e Boyutu indirgenmis verideki 06znitelikler daha fazla ayirt edici
olabilmektedirler.

e Bircok 6grenme algoritmasi icin egditim ve siniflandirma zamani
boyutun indirgenmesiyle 6nemli élgtide azalir.

e Onemsiz ve yarari olmayan éznitelikler siniflandirma performansini
olumsuz yénde etkilemektedirler.

e Kullanilan algoritmalar daha hizli g¢alisir ve sistem belleginin gereksiz

yere kullaniimasi dnlenmis olur.

biciminde siralanabilir(15).

Uygulamanin gergeklestiriimesinde Gabor kernel boyutu 7 olarak belirlendi,
frekans degeri olarak 10 genlik dederi olarak da 1 degeri yapilan testler

sonucunda belirlenmistir. Bu degerlerin belirlenmesinde kernel seviyesi 3 ile
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9 arasi, genlik deg@eri olarak O ile 3arasi, frekans degeri olarak ise 0 ile 20
arasindaki deg@erler test edilmistir.

Gabor slzgecleri kullanilarak elde edilen farkli acilardaki verilerin elde
edilmesi ile ortaya c¢ikan 6znitelik vektdri, siniflandirma isleminin giris degeri

olarak elde edilmektedir.

2.2Verilerin Egitimi ve Siniflandirmasi

Nesne analizinde son adim, cikarilan &zniteliklerin ifadelere gére
siniflandiriimasidir. ifade siniflandirmasi, bir karar islemi ile baglantili drunt
dagilimi modelleri igeren bir siniflandirici ile gergeklestiriimektedir. Bu islem
icin 6ncelikle makine, siniflandirmasi istenen 6ge kiimesinden belli sayida

ornekle egitilir ve diger 6geler egitim drneklerine gére siniflandirilirlar(16).

Nesnelerin taninmasinda bircok siniflandirma yéntemi kullaniimaktadir.
Destek Vektér Makineleri, Bayes Aglari, Karar Agaci, Yapay Sinir Aglari, en
yakin komsuluk ve Sakli Markov Modeli gibi ydntemler siniflandirma
ybntemlerinden bazilaridir. Yapilan uygulamada siniflandirma islemi igin
Destek Vektér Makineleri (SVM) kullaniimistir. Destek Vektdér Makineleri ile

ilgili detayl aciklama ilerleyen bélimlerde detayli olarak anlatilacaktir.

2.2.1 Destek Vektér Makineleri (SVM)

Destek vektdr makineleri siniflandirma ve degiskenler arasindaki iliskileri
hesaplama yéntemleri (regression) igin kullanilan bir danigsmanh (Supervised)
6grenme yontemidir.(17). Bu teknige ait siniflandirma algoritmasi ilk olarak
1992 yilinda Vapnik ve calisma arkadaslar tarafindan ikili siniflandirma
cercevesi iginde ileri suralmistur (18,19). Son yillarda bu metot, kernel
metotlari(20,21) olarak bilinen tim istatistiksel 6grenme algoritma ailesinin
dogmasina yol acan makine 6grenme c¢ergevesinde buyldk bir ilgi
kazanmistir. SVM, optik karakter tanima(22), metin madenciligi(23), yiz
tanima(24,25), yuz ifade analizi(26) ve biyotip(27) gibi birgok uygulamada

basarill olmus ve gogu yaklasima Ustunluk saglamigtir.

25



2.2.2 ikili Siniflandirma igin SVM Uygulamasi

En basit SVM bicimi, 6rnekler ve bu &rneklere ait etiketlerden olusan
kiimenin bir ikili siniflandirma kurali 6grenme algoritmasidir. Bigimsel olarak
ifade edilirse, her bir érnege iligkin ikili olarak etiketlenmis bir kime olsun.
Ornegin bu kime 5= {0, va) . (1, ¥)} olmak tizere G videX x {-1,+13 ve

1=1234,...1 bicimindedir.

Burada X,R? bigiminde olup, analiz edilecek veri uzayini belirtir. Ornegin d
boyutlu yiz géruntulerine ait ifadeler veri uzayini, etiketler +1 ve -1’ de
ifadelerin  ikili siniflarini  belirtmektedirler. SVM'nin amaci, S den
f:X-t1,+1} seklinde bir siniflandirma fonksiyonu &grenmektir. SVM

siniflandirici gikigl, lineer bir fonksiyonun isaretine dayalidir.

G = signllw, x)+ B
d 7 (2.14)

Geometrik olarak, bir €w.x)X xR ikilisi Hw.p =[xeX:(w,x) +b=0]
biciminde bir asin dizlem tanimlar ki bu dizlem, giris uzayr X'i iki yarim
uzaya béler ve bdylece yeni bir noktanin sinif tahmini, bu noktanin dizlemin

hangi tarafinda bulunduguna bagh olacaktir.

2.2.2.1.1 Dogrusal SVM

2.2.2.1.1.1  Aynlabilir Veri Durumu

Egitim seti lineer bir sekilde ayrilabilir oldugunda, baska bir deyigle pozitif ve
negatif dérneklerin asiri dizlemin farkh taraflarinda bulundugu bu durum,
SVM’nin en basit ¢esidi olan Hard Marjin SVM’ dir. Hard Marjin SVM, sonsuz

sayldaki asiri dizlem arasindan, S’ den en yakin veri noktasina en genis
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aralikli olani secger. Bu aralik, asiri duzlemin marjini olarak bilinir ve genellikle
y ile belirtilir. Asiri dizlem ise Sekil 2.6’ da goésterildigi gibi maksimum marijin

siniflandiriciyr tanimlar(28).

') <wx>+b>0

™ o <wmx>=+b=0

‘«:‘.11:?(:-»4—{)«::0‘

-
g

Sekil 2.15.  SVM, maksimum marjin ¥ olmak lzere, pozitif (beyaz daireler) ve

negatif (siyah daireler) érnekleri ayiran {w.x¥+ 5 =0 agin
dizlemini bulur.

(X, y) €5 noktasindan Hws = { x€X:(w,x) + 5 =101 a5 diizlemine olan
uzaklik ‘(<wx>+b)‘/||w|| ile verilir. Ege H,, bir ayirma asir diizlemi ise, bu

aralik y,({w,x,)+5)/|w| ya esit olur ve buna iligkin marjin;

. (x,9,)€eS (2.15)

.....

ile verilir. Asiri dizlemler, ©&nlerine bir 0&lgeklendirme sabiti alarak

tanimlandiklari igin, genel durum kaybi olmaksizin H, tanimina;

miny[(<w,x[>+b):l, (x,y)€S (1.15)

i=1,...,0
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kisiti eklenebilir. Bu ifade S’ e gére asiri dizlemlere kanonik bir tanim verir

ve buradan (2.14) denkleminden H , ayirma asiri dizleminin marjini ﬁ ile
W

verilir.

SVM algoritmasi, maksimum marjine sahip olan # , . kanonik ayirma asiri

dizlemini arar ve s6zi edilen maksimum marjin,

¥ Ly e
(w'.8") = argminlu]| (2.16)

beR

yi(<w,x,.>+b)21, i=1..,1 (2.17)

biciminde bir optimizasyon problemi olarak formilize edilebilir. Amag
fonksiyon (2.16) ve esitsizlik kisitlarinin (2.17) konveks olmasindan dolayi bu
problem konveks problemler sinifina aittir. Ayrica, amag¢ fonksiyon tam
anlamiyla konveks oldugundan, bu problemin tek bir ¢6zima vardir (BOYD
ve VANDENBERGHE, 2004). Optimizasyon problemleri pratikte Lagrange
duality cercevesi icinde ¢ozulebilir. (2.16) ve (2.17) ile belirtilen primal

optimizasyon problemlerine bagli olan Lagrange;
1 !
L(w.b,) =l =t (3, (o )+5)-1) (2.18)
i=1

bicimindedir. Burada « >0 katsayllari Lagrange c¢arpanlari olup
y,({(w,x,)+b) 21 kisitiyla iligkilendirilir. Bu optimizasyon probleminin tek
¢6zimi Lagrange’ in eyer noktasinda, yani L(w,b,)’ nin (w,b)’ ye gore
minimumunda ve o’ ya gére bir maksimumunda verilir. Sabit bir « i¢in w ve
b’ ye gére Lagrange minimize edilir. Bu L(w,b,ax)’ nin w ve b’ ye gére kismi

turevleri alinarak gerceklestirilir ve buradan sirasiyla;
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J

!
—L(wha)=0 =  w=Y ayx (2.19)
ow i=1
a /
EL(w,b,a)=O = > ay=0 (2.20)
i=l1

(2.19) ve (2.20) ifadeleri (2.18) ile verilen Lagrange denkleminde yerine

konulursa orijinal problem su sekildeki dual probleme dénigur:

. i 1 i
o =argmax__, Zq—gzlogajy,yj<x,,xj> (2.21)
i= i,j=
0,20, i=1,..,1 (2.22)
/
D@y, =0 (2.23)
i=1

Bu problem Sequential Minimal Optimization (SMO) (PLATT, 1999)

algoritmasi ile ¢ézulir ve optimum ¢« ile karsilagildiginda karar fonksiyonu

f(x)= sign((w*,x>+b*) su sekilde olur:

f(x)=sign(zl:0{fyl. <x,xl,>+b*j (2.24)

i=1

b* kaymasl da optimumda elde edilir ve noktalar Karush-Kuhn-Tucker

durumunu dogrular:
O(f(yl.(<w*,x,.>+b*)—1)=0, i=1,..,1 (2.25)

Bu duruma gére sifir olmayan ¢«  Lagrange carpanlari sadece
yi(<w*,xl.>+b*)=l oldugu durumdaki (x;,y,) noktalarina karsilik gelir. Bu

noktalar agiri dizlemin marjini tzerinde bulunurlar ve siniflandiricinin “destek

vektorleri” olarak adlandirilirlar.
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2.2.2.1.1.2 Ayrilamayan Veri Durumu

Yukarida bahsedilen ayrilabilir veri icin olan durumun aksine, genel olarak

veriyi ayirabilen lineer bir asiri dizlem bulunmayabilir. Ayrilamayan veri

kimeleri, pratikte her (x,y,)eS noktasi igin, primal problemin (2.17) ile
verilen ayrilabilirlik kisitlarini saglamak amaciyla, x,* 0 gegici degiskenlerin

kullaniimasi seklinde dusunulebilir:

yi(<w,xi>)+ b* 1- x (2.26)

x, terimi, (x,y) noktasinin siniflandirimasinda yapilan hatay!
aciklamaktadir: Eger x, = 0 ise (x,,y,) noktasi dogru bir sekilde siniflandirilir
ve marjinin diginda bulunur, 0<x,<1 ise (x,y) noktasi yine dogru
siniflandirilir, fakat marjinin iginde bulunur ve eger x,> 1 ise (x,,y,) noktasi

siniflandirimaz. Bu anlatilanlar Sekil 4.3’ te gésteriimektedir. Asir diizlemin

marjininin  x,= 0 igin (x,y)eS noktalarindan tanimlandigina dikkat

edilmelidir.

Sekil 2.16. Gegici degiskenlerin  gosterimi.  x,>1  siniflandiriimayan
noktalari, 0< x, <1 marjin iginde dogru bir sekilde siniflandiriimis
noktalari ve x =0 marjin disinda dogru bir gsekilde
siniflandiriimis noktalari belirtir.
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Gegcici degiskenlerin toplami, ayrilabilirlik kisitlarinin miktarinin egitim seti
Uzerindeki ihlalini agiklar, dolayisiyla bunlar 6grenme iglemi suresince kontrol
edilmelidir. Bu islem, gecici degisken niceliginin SVM optimizasyon problemi

objektif fonksiyonuna eklenmesiyle yapilir:

. g% ¥ . 1 o
(w b ,x )= argmmwbi]f, §||w||2+ C%l X, (2.27)
yl,(<w,xi>)+ b3 1- x, i=1..,1 (2.28)
x3 0, i=1,.,1] (2.29)

(2.27) ile belirtilen amag fonksiyondaki C sabiti, %||w||2 terimi ile ifade edilen

marjin maksimizasyonu arasindaki iliskiyi gésterme anlamindadir. C’ nin
azaltilmasi, artan marjinin yarari igin egitim kimesi Uzerindeki blyuk sayidaki
siniflandiriimayisin tolere edilmesini saglar. “Soft Marjin SVM” olarak bilinen
bu formilasyon, ayrilabilir durumdaki Hard Marjin formilasyonunun tam
tersidir. Hard Marjin formilasyonu egitim seti lineer olarak ayrilabilir olmasina
ragmen C=+¥ icin dizelme gdsterirken, Soft Marjin formilasyonu ise

guralth ve olabilecek aykiri degerlere kargi uyumu 6nler.

2.2.2.1.2 Lineer Olmayan SVM

Sekil 12" nin sol tarafinda goéruldigu gibi lineer olarak ayrilamayan
problemlerde, lineer siniflandiricilar kimesi dizgin bir siniflandirma

fonksiyonu saglamak icin yeterli olmayabilir.
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Sekil 2.17. Lineer olmayan SVM gdsterimi. 4=r>—>R’ seklindeki
eslestirme ¢([x,.x,])=[z.2,.2] ile tanimlanir. (z =x’,z,=x ve

z3=\/§x1x2)
Destek vektér makineleri lineer olmayan durumda orijinal veri yerine

donusturiimus  veri  ¢(x)....4(x;)” ye lineer yaklasim kullanilarak
genellestirilebilir. Burada ¢ giris uzayr X' ten yeni 6znitelik uzayr H’ ye

lineer olmayan doénusimi gosterir. (2.21) denklemindeki <x,.,xj> yerine

<¢(x,.),¢(xj)>H konulmasiyla yeni 6znitelik uzayinda lineer bir asiri dizlem

hesaplanir ve buradan giris uzayindaki lineer olmayan ayirma fonksiyonu £ ;

f(x)=sign(Zo¢,<¢(x,),¢(x)>H+bJ (2.30)

bicimindedir. Sekil 4.4’ te girig uzayl X =R*’ de elipsoidal ayirma fonksiyonu,

yeni dznitelik uzayindaki ( H =R*) asiri diizlemine gore eslestirildiginde;

P: R* SR’
(x.x,)a (z,2,,2) =(x12,x§,\/§xlx2) (2.31)

bicimine gelir.
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Bununla birlikte, egitim kiimesindeki vektérlerin daha yuksek boyutlu uzaya
dondgsturalmesinde bazi sayisal problemler meydana gelir. Yeni yiksek

boyutlu 6znitelik uzayi, egitim vektori x,’ lere karsilik gelen ¢(x,) 6znitelik
vektérlerinin ifade edilmesini hafiza ve zaman bakimindan ¢ok zahmetli kilar.
Ayrica, donusturulen veriyi lineer olarak ayiran ¢ dénusimuanin bulunmasi

¢cok zor olabilir.

Dikkat edilirse dnceden bahsedilen amag fonksiyon ve asiri dizlemin tanimi
vektorler arasindaki i¢ carpima baghdir. Eger, x,” den déntsturtimus ¢(x,)
6znitelik vektorleri arasindaki i¢ carpimlarini,  ¢(x;)’ yi gercekten

disinmeden hesaplamamiza izin verecek bir fonksiyon bulunursa, hesap
karmasikligi buydk élgtide giderilebilir. Béyle bir fonksiyon Kernel Fonksiyonu
ile gerceklenebilir ve kernel fonksiyonu;

K(x,x)=¢(x) ¢(x,) (2.32)

bicimindedir (VANSCHOENWINKEL ve MANDERICK, 2005). Arastirmacilar
tarafindan yeni kernel ¢esitleri gelistiriimesine ragmen, literatirde ve bir ¢ok

SVM kitabinda bulunan doért temel kernel Cizelge 2.1’ de g6sterilmektedir:

Cizelge 2.1. Dért temel Kernel Tipi ve Fonksiyonlari

KERNEL TiPi FONKSIYON

Lineer K(x,x;)=x x,

Polinomiyal K(xi,xj)=(7xij+r)d, >0
Radial Basis Function _ 2

(RBF) K(x,.,xj)—exp(—yuxi—xju ), y>0
Sigmoid K(x,x;)= tanh(;/xl.ij + r)
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2.2.3 Coklu Siniflandirma igin SVM Uygulamasi

Destek vektér makineleri aslinda ikili siniflandirma igin tasarlanmiglardir.
Bunlarin etkin bir sekilde c¢oklu siniflandirma igin kullanilabilmeleri hala
devam eden bir arastirma konusudur. Buradan c¢oklu siniflandirma
problemlerinin (sinif sayisi X olmak tzere #>2) SVM kullanilarak

¢6zllmesinde genel olarak 3 metot vardir:

e Multi-Class Ranking SVM (Coklu Siniflandirma): Bu yaklasimda
tum siniflarin siniflandiriimasi igin tek bir SVM karar fonksiyonu vardir.

e One-Against-Rest (One-Vs-Rest) Classification (Bir Sinifin
Digerlerinden Ayrilmasi): Bu yaklasim & tane ikili siniflandiricinin
dizenlenmesine gére calisir. i’ nci siniflandirici, i’ nci siniftaki pozitif
etiketli tim 6rnekler ile negatif etiketli diger tum 6rneklerle egitilir. Final
cikisl, en yuksek degerli siniflandiriciya karsilik gelen siniftir (Winner
Takes All).

¢ One-Against-One (One-Vs-One) Classification (Bir Sinifin Diger
Bir Siniftan Ayrilmasi): Bu yaklasim k& sinifin egitim setinden
olabilecek tum ikili siniflandiricilari dizenler. Dolayisiyla & sinifin ikili

k(k—1)

k
kombinasyonu seklinde [2j= tane siniflandirici olusacaktir.

Final ¢cikisinda ise her siniflandirici tercih ettigi sinif i¢in bir oy verir ve

en ¢ok oy alan sinifa gére ¢ikis belirlenir (Voting).

2.2.4 Gok Katmanh Algilayici (MLP)

Cok katmanli algilayici (MLP) siniflandiricisi birden fazla katmana (layers)
sahip olan ve genellikle ileri yonlu (feed-forward) baglantiya sahip olan bir

Yapay Sinir Ag! (YSA) taridir. YSA, genel anlamda beynin bir islevini yerine
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getirme yontemini modellemek i¢in tasarlanan bir sistem olarak
tanimlanabilir. MLP YSA turleri icerisinde en ¢ok kullanilanidir. MLP hem
basit hem de saglam bir matematik temele dayanmaktadir. Sekil-4.5’de giris,
sakli katmanlar ve c¢ikis katmanindan olusturulmus bir MLP vyapisi

gosterilmektedir.

Cikas

Ginis .
: Eattnam

Eatmam

Sakh Katman

Sekil 2.18. Giris, gizli ve ¢gikig katmanlarindan olusan MLP

Giris katmani; giris veri gruplarinin aga sunuldugu katmandir. Bu katmanda
néron sayisi , giris veri sayisi kadardir ve her bir giris néronu bir veri
alir.Burada veri islenmeden bir sonraki katman olan gizli katmana gecer. Gizli
katman; agin temel islevini géren katmandir. Bazi uygulamalarda agda
birden fazla gizli katman bulunabilir. Sekildeki MLP yapisi 2 gizli katmandan
tesekkildur. Gizli katman sayisi ve katmandaki néron sayisi, probleme gére
degisir, herhangi bir sekilde bir sabit saylya sahip degildir. Bu katman; giris
katmanindan aldigi agirliklandiriilmis veriyi probleme uygun bir fonksiyonla
isleyerek bir sonraki katmana iletir(70).Bu katmanda geredinden az néron
kullanilmasi giris verilerine gére daha az hassas ¢ikis elde edilmesine sebep
olur. Ayni sekilde gerektiginden daha c¢ok sayida néron kullaniimasi
durumunda da ayni agda yeni tip veri gruplarinin iglenmesinde zorluklar
ortaya ¢ikar. Cikis katmani gizli katmandan aldigi veriyi agin kullandigi
fonksiyonla igleyerek ciktisini verir. Cikis katmanindaki néron sayisi, aga
sunulan her verinin ¢ikis sayisi kadardir. Bu katmandan elde edilen degerler
yapay sinir aginin séz konusu problem icin ¢ikis degerleridir MLP temel

olarak, agirliklandirilmig sekilde birbirlerine baglanmis bircok islem
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elemanlarindan (néronlar) olugsan matematiksel sistem olarak da ifade
edebiliriz. Sekil-4.6'da matematiksel model olarak basit bir tek katman yapay

sinir agi gosterilmistir.

%K) — 1
_[w
leik::l ] f J‘-‘
%, —] W;
x (K —|W,

Sekil 2.19. n adet girigli n6ronun matematiksel gdsterimi

1 : :
1
S(x) =
0k L - l4emer
04l
02t
D 1
0 5 0 5 10

Sekil 2.20. Sigmoid fonksiyonu

[{pRl) 113 b1

X" girig de@erlerini “w” néronlar arasi agirliklari, toplam igareti olan kisim ise
ndronu ifade etmektedir. Girig degerleri agirliklar ile carpilir ve ndrona
gonderilir. Noérona gelen bu degerler néron icinde toplanir ve aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak bir cikis dederi elde edilir. Aktivasyon fonksiyonu

olarak genellikle sigmoid fonksiyonu ve tirevleri kullanilir.

Bu calismada karmasik verilerin siniflandiriimasinda kullanilan etkin YSA
modellerinden birisi olan; ilk olarak Werbos tarafindan dizenlenen daha
sonra Parker, Rummelhart ve McClelland tarafindan geligtirilen geri yayinim

ag! kullanilmistir.
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Geri yayinim algoritmasi birgok uygulamalarda kullaniimis en yaygin
6grenme algoritmasidir. Anlagiimasi kolay ve tercih edilen 6gretme
algoritmasidir. Bu algoritma; hatalari geriye dogru cikistan girise azaltmaya
calismasindan dolayi geri yayllim ismini almistir. Geri yayilmali égrenme
kurali ag ¢ikisindaki mevcut hata diuzeyine gore her bir tabakadaki agirliklari
yeniden hesaplamak icin kullaniimaktadir.

E =

N L P
S )

| =

(2.33)

Burada N veri kiimesindeki 6érnek sayisi L ise g¢ikis néronu sayisini
gOstermektedir ty ise verilen egitim kimesidir Hatay! kigtltmek igin néronlar

arasindaki agirliklar, ag gikigindaki mevcut hata duzeyine gére degistirilir.

Hatay! geriye yayinim algoritmasina goére; her néron arasindaki baglantinin
agirhgi asagida belirtildigi gibi degistirilerek hata (E) kiigultilmeye c¢alisilir. Bu

islem agirliklarin en uygun degeri bulunana kadar devam ettirilir.

oE
Aw,, =-1 o, =-16,x, (234)
oF
Aw, =-7 ow, =-1n6,x, (235)

Bu denklemlerdeki E, denklem 4.22’'te tanimlanan hata fonksiyonudur. Girig
degerleri agirliklar ile ¢arpilir ve nérona goénderilir. Bu matematiksel islemler
denklem (2.36) deki gibi ifade edilir.

y=f(Zw,.*x,.) (2.36)
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Denklem(4.25)de “ f ” aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu
olarak “tansig” kullaniimistir. Egitim algoritmasi olarak adaptif 6grenme ve
momentuma sahip geri yayinim algoritmasi kullaniimistir. Adaptif egitim
algoritmasinin en blytk 6zelligi adaptif bir yapiya sahip olmasi ve yapay sinir
aginin 6grenme parametrelerini o anki 6grenme kosullarina gére otomatik
olarak degistirmesidir. Adaptif egitim algoritmasi gradientin azalan
momentumuna goére agirliklari, biasi ve 6grenme oranini adaptif olarak

degistirmektedir.

4.5 Radyal Tabanl Fonksiyon (RBF) Agi

Radyal tabanli fonksiyon aglari ¢ok boyutlu uzayda egri uydurma
yaklagimidir. RBF’nin egitimi ise , ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine en
uygun bir vyizeyi bulma problemi seklinde tanimlana bilir RBF
siniflandiricilarinda temel fikir, bir grup radyal taban fonksiyonu istenen f
fonksiyonuna yaklasacak sekilde agirliklandirarak toplamaktan ibarettir.
Sekil-2.21°’de Radyal tabanli fonksiyon aginin yapisi gésterilmigtir (Hacioglu,
2006).

N\

X

N\

o JAN

Sekil 2.21. Radyal tabanli fonksiyon aginin yapisi
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RBF giris, c¢ikis ve gizili katman olmak Uzere G¢ katmanl bir yapidan
olusmaktadir. Girig katmani giris vektér uzayina baglantih olan katmandir.
Cikis katmani ise érunti sinifi yani tanimlanacak olan gruplar ile iliskili olan
katmandir. Buradaki giris ve c¢ikis katmanini birbirine baglayan gizli
katmandaki agirliklarin belirlenmesi ile siniflandirici elde edilmis olur (Bolat,
2005).

Gizli katmandaki néronlarin aktivasyon fonksiyonlari bir Cj merkezi ve oj

bant genisligi ile belirlenir. Aktivasyon fonksiyonu,

_ [ = J
9,(X)=exp| -

2
207;

(2.37)

esitligi ile tanimlanan bir Gauss egrisidir. Cikis katmanindaki j. néronun ¢ikisi

icin genel esitlik ise denklem(2.38)’ de verilmigtir.

S‘,'(X) = iwi/¢i(X)+b/
(2.38)

Burada wij gizli néron i ve ¢ikig néronu j arasindaki agirlik katsayisidir.

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt: Katmani

Sekil 2.22. Girdi, gizli ve ¢ikti katmanindan olusan RBF siniflandiricisi

Mimarisi Sekil -4.9'de gésterilen RBF’da, m adet érnek iceren egitim seti ve

her drnekteki n adet parametreden olusan girdi verilerine bagli olarak,

ub =Y (k- )
; L (i=1,m ve k=1,m) (2.39)
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hi = pu)) (2.40)
[1owt = {1} (2.41)

denklemleriyle, her bir girdi grubu icin 6nce m adet radyal taban (h) ve sonra
cikti degerlerine (f) bagh olarak, gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki
agirhklar wj hesaplanir. Egitim setindeki m adet 6érnegin tamami radyal
merkez olarak kullanildiginda, (h) matrisi m x m boyutunda kare matris olur.
Burada (2.39-2.41) denklemlerindeki ¢ radyal fonksiyondur ve degisik
sekillerde tanimlanmaktadir. Bu galismada yapilacak uygulamalarda Gauss

formunda

u 242
pu)y=e" ( )
Ve kuadratik formda
Pu) = —

Nk +u (2.43)

bagintilari kullanilacaktir (rs ve rk kullanicinin belirledigi reel sayilardir).
Egitim sonunda (2.41) denklemiyle wj agirliklari belirlendikten sonra,
bagintisi ile herhangi bir x girdisi i¢in, denklem(2.39) ve denklem(2.40) ile u

ve h degerleri, hesaplandiktan sonra f(x) ¢iktisi tahmin edilir.

y=r>w,*n,) (2.44)

2.2.5 Egitim Verilerinin Temin Edilmesi

Uygulamanin gergeklestirimesinde kullandigimiz egitim verilerinin temininde
Google™ firmasinin bir urunu olan Google Eath™ uygulamasi kullaniimigtir.

Bu uygulama sayesinde 6zellikle Amerika ve Avrupa’daki hava limanlarindaki
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ugaklar aranmistir. Ozellikle egitim icin kullanilan verilerde dogal ugak
resimlerinin yaninda gurdltiden arindirilmisg yapay ucak resimleri de
kullanilmistir  bdylece  egitim  sonuglarinda daha kararli  egitim

parametrelerinin elde edilmesi amacglanmistir.

2.2.6 Egitim

Verilerin SVM ile egitimesinde, dinyanin bircok yerinde bulunan
havaalanlarindaki ayni uzunluktaki ucaklar kullaniimistir.  Yapilan
uygulamada alinan uydu gdértntileri 6zellikle Ustten gérinusleri ayni 72 ve 68
metre uzunlugundaki iki ugak verisi toplanmigtir. Toplanan bu ugak verileri ile

egitim islemi gergeklestiriimistir.

Egitim islemi icin 50 adet ugaga ait resimler ile 450 adet ugak olmayan resim
egitim islemine sokulmustur. Bu egitim islemine giris olarak verilen resimler
gabor filtre isleminden hemen &6nceki adimda 40x40 formatina indirgenir.
Indirgeme igleminden sonra gabor filtresi ile éznitelik vektorii elde edilen
resim egitim islemine gdnderilir. EJitim isleminde ugaga ait olan resimler
pozitif (1), ugaga ait olmayan resimler ise negatif (-1) sonuca gore egitimlerini

gerceklestirilirler

2.2.7 Siniflandirma

Siniflandirma iglemi icin egitim sonucunda elde edilen egitim verileri ¢ok
6nemlidir. Bu degerler sayesinde siniflandirma algoritmasi gerekli olan

parametreler ile yuklenir ve karar mekanizmasinda énemli rol oynar.

Siniflandirma isleminde resim icerisinde gezdirilen ¢erceve icerisinde ugak
oldugunu varsayarak boyut indirgeme ve 06znitelik ¢ikarma islemine tabi
tutulur. Bu islemin sonucunda elde edilen 6znitelik vektéri egitiimis olan SVM
verileri ile karar igslemine sokulur. Bu islem sonucunda uygulama geri dénus
degeri olarak pozitif (+1) veya negatif (-1) bir deger ile déner. Bu deger

elimizdeki gergevenin ugak olup olmadiginin bir géstergesidir.
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2.2.8 K- En Yakin Komsuluk Algoritmasi

k-NN siniflandirici (k-Nearest Neighbor — k-NN), bir érnek tabanh 6grenme
algoritmasi olup, gézlem ciftlerinin Oklidyen uzaklik gibi bir fonksiyonuna
ayarhidir. Bu siniflandirma &érneginde, 6nce egitim kimesinin k yakin
komsgular hesaplanir. Sonra test verisinden, bir 6rnedin k en yakin
komsuluklarina olan benzerlikler, komsuluklarin siniflarina gére kiimelenir ve
test 6rnedi en benzer sinifa atanir. k-NN’ in avantaji, siniflandirma kararinin
benzer nesnelerin kiigik komsuluklarina dayall olmasindan &turd, c¢oklu
siniflar igin uygun olmasidir. Buradan hedef sinifi ¢oklu (6rnegin, icerdigi
nesnelerin bagimsiz degiskenleri farkh altkimeler igin farkli karakteristiklere
sahip) ise k-NN dogrulugunu yine de devam ettirir. k-NN’ de kullanilan benzer
degerlerin en buylk dezavantaji, tim 6znitelikleri esit hesaplama benzerlikleri
icinde kullanmasidir. Bu, siniflandirma icin sadece kiguk bir 6znitelik kimesi

faydali iken, zayif élgimler ve siniflandirma hatalarina neden olur.

Genel olarak en iyi k parametresinin segimi veriye bagl olup k' nin buyuk
degerleri siniflandirma Gzerindeki gurltiyd azaltir, fakat siniflar arasindaki
sinirlarin belirginligini en aza indirger. lyi bir k degerinin secimi, ¢capraz
gecerlilik (cross-validation) gibi bir teknikle gerceklestirilebilir. Sekil 2.5 k-NN
siniflandirma drnegi Sekil 2.23’ te gdsterilen k-NN siniflandirma érnegine
gore test drnegi (yesil daire), Sinif1 (mavi kareler) veya Sinif2 (kirmizi

tcgenler) den birine siniflandiriimalidir.
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Sekil 2.23. k-NN siniflandirma érnegi

Eger k = 3 ise yesil daire Sinif2’ ye siniflandirilir. CUnku igteki dairenin iginde
2 tane Giggen ve sadece 1 tane kare bulunmaktadir. Eger k = 5 ise yesil daire
Sinif1” e siniflandirihr. Cunkd digtaki dairenin icinde 3 tane kare, 2 tane
tcgen var. Bir sinifin en yakin egitim érneginin sinifi olarak tahmin edildigi
6zel durum ( k = 1 oldugu durum) en yakin komsuluk algoritmasi olarak
bilinir. k-NN algoritmasinin dogrulugu, guraltuld ve ilgisiz 6zniteliklerin
bulunmasindan veya Ozniteliklerin  dnemlerine uygun bir sekilde

Olceklendiriimemesinden dolayi ciddi miktarda dusebilir
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3. SONUC VERILERI VE TARTISMA

Uydu goéruntuleri kullanilarak yer ylizeyinde konuslanmis ucaklarin taninmasi
uygulamasi igin bir deney yapilmistir. Yapilan deneyde daha &énce de
acikladigimiz gabor filtresi ile SVM (Destek Vektér Makineleri) siniflandirma

yontemleri kullaniimistir.

Yapilan deneyler Microsoft™ firmasinin Visual Studio 2008 programlama
arabirimi yardimiyla, gérunti isleme kitiphanesi olan OpenCV kullanilarak
yapilmistir.  Donanim olarak inceledigimizde ise deneylerin yapildigi
bilgisayar Intel Core 2 Duo, 3GB ram’li bir bilgisayar uzerinde

gerceklestiriimistir.

3.1Veri Setlerinin Temin Edilmesi

Yapilan bu uygulama ig¢in hazir bir veri seti veya imge veritabani
bulunmamaktadir. Bu nedenden dolayi veriler Google Earth programi
yardimiyla havaalanlarindaki goéruntiler arastirilarak temin edilmistir.
Verilerin temini sirasinda ucaklarin etrafinda olusan, gurilti sayilabilecek
nesnelerin az olmasina, temin edilen ugaklarin agik renkte ve bulunduklari
zeminin koyu renkte olmasina 6zen go6sterilmistir. Bu &lgutler saglhkh veriler
ile basarili bir sonu¢ elde etmek amaciyla belirlenmigtir. Sekil 3.1 ve 3.2 de

egitim islemi sirasinda kullanilan veri setlerinden bazilari gérilmektedir.

3.20n islemler

Bu uygulama 6zniteligin hesaplanmasindan énce gergeklestirilen iki tane 6n

islem adimi vardir.

e Resim gri skalaya gevirilir

e Boyut indirgeme igslemine tabi tutulur.
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Uygulamada kullanilan her imgenin ka¢ tane renk matrisi oldugu kontrol edilir
ve skalasi birden fazla olan imgelerde gri skalaya ¢evirme iglemi

gerceklestirilir.

Normal pencere (veya maske) boyutlann kullanilarak  uygulama
gerceklestiriliecek olsaydi, uygulamanin Gzerindeki islem yUkd c¢ok fazla
olacagindan bu verilerin boyu makul bir boyuta indirgenir. indirgeme
isleminde ihtiyacimiz olan anlamli verilere zarar vermeyecek sekilde bir boyut

indirgemesi gergeklestirilir.

3.3Yapilan Uygulamanin Gergeklestiriimesi

Uygulama igin yapilan iglemler 4 adimda gergeklestiriimistir. Bu islemleri

sirasiyla agiklayacagiz.

Adim 1: Veri Setlerinin hazirlanmasi

Uygulama igin gerekli olan veriler daha 6nce de belirttigimiz gibi Google
Earth uygulamasi ile toplanmigtir. Bu uygulamanin kullaniimasina karar
verilmeden 6nce dunya da bu amagla kullanilan birgok uygulama denendi ve
en uygun sonucu Google Earth vermistir. Bu yolla havaalanlarindaki ugaklar
incelenerek 120 adet ucak resmi elde edilmistir. Bu ugak resimlerinden uygun
olan 50 resim secilmis ve bu resimlerin yaninda ugaga ait olmayan 450 adet

resim egitim verisi olarak kullanmak amaciyla temin edilmistir.

Uygulama gergeklestirilirken bu resimler gri skalada ve 40x40 boyutlarina
indirgenmis bir sekilde isleme sokulurlar. Boyutlandirma igleminin amaci
sistem Uzerinde bulunan asiri iglem yukind en az derecede azaltmak ve
bununla beraber vyapilan tarama isleminin slresini makul duzeye

indirgemektir.
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Sekil 3.1. Egitim igin kullanilan ugak resimleri
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Sekil 3.2. ugagda ait olmayan egitim resimleri

Adim 2: Ozniteliklerin elde edilmesi

Ucgaga ait verilerin elde edilmesinden sonra ugak resimlerinden ugaga ait
Ozniteliklerin temin edilmesi icin Gabor filtreleri kullanilir. Kullanilan bu gabor

ciktilar! toplanarak tek boyutlu bir 6znitelik vektort elde edilir.

Elde edilen bu 6znitelik vektdéri SVM igin giris verisini olusturmaktadir.
Oznitelik vektéri elde edilirken Gabor filtresinin farkli agisal degerlerinin
toplami ile birlikte hesaplanir. Boylelikle elde edilen veriler ugaga ait daha ¢ok
Oznitelik icereceginden egitim isleminde elde edilen sonuclarin daha kararh
sonuglar vermesi amaglanmistir. Bu itibarla igleme alinan her gergevede

siraslyla 0, 45, 90, 135 derecelik ydnelimlerle Gabor degerleri hesaplanir.
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Sekil 3.3. Farkli ydnlerdeki ugaklarin gabor ¢iktilari

Bu islemle elde edilen degerler sirasiyla birbirlerine eklenerek bir 6znitelik
vektori elde edilir. Elde edilen bu 6znitelik vektéruntn belirlenmis bir degerler

araligina normalize edilmesi sonucun kararlilig1 agisindan da énemlidir.

Gabor filtresinden elde edilen veriler ile siniflandirma islemine girmeden énce
verilerin  6lgeklendiriimesi siniflandirma sonucunda elde edilen egitim
parametrelerini dogrudan etkiler. Gabor c¢iktilari sonucunda elde edilen
dizilerin sayilarin en yuksek ve en dusiuk degerlerindeki degiskenlik arz
edebilir. Bu nedenle verilerin siniflandirma ve egitim islemlerinin éncesinde
Olgceklenmesi gerekmektedir. Sarle(30) herhangi bir siniflandirici kullanilirken

neden o6lgeklendirme yapilmasi gerektigini agiklamigtir.

Olgeklendirme yapiimasinin en biyiik avantaji, 6znitelikleri daha kigiik

sayisal deger arahidina indirgeyerek c¢ok blyuk sayisal araliklardan
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kagcinmaktadir. Diger bir avantaj ise hesaplamalar boyunca meydana gelen
sayisal zorluklardan kurtulmaktir. Cinkl kernel degerleri genellikle 6znitelik
vektorlerinin i¢ carpimlarina baglidir ve blyuk 6znitelik degerleri sayisal
problemler dogurabilir. Hsu vd.(32), 6znitelik degerlerinin [-1, +1] veya [ 0, +1]

araligina gelecek bicimde dlgeklendiriimesini énermektedir.

Yapilan galigmada veri kimesi [0, +1] araligina 6lgeklendiriimig ve bu islem;

X (i)—min A

; (IN o Lnax A min A}(yeni _max A— yeni_min A)+ yeni _min A (3.1)

formilasyonu ile gercgeklestiriimistir. O halde N 6znitelik sayisini géstermek
Uzere, A veri setinde bulunan her bir X(i) 6zniteligi [0,+1] arahdina

Olgeklendirilmis olur.

Oznitelik cikartma isleminin adimlari asadidaki gibi maddeler halinde

aciklayabiliriz,

e Belirlenmis ¢erceve boyutlarindaki imge alinir.
e 0 Derece yonelimli Gabor filtresi elde edilir

e 45 Derece yonelimli Gabor filtresi elde edilir

e 90 Derece yonelimli Gabor filtresi elde edilir

e 135 Derece yonelimli Gabor filtresi elde edilir

o Elde edilen Gabor ciktilar birlestirilir.

Elde edilen 6znitelik verisi [0, 1] aralidina normalize edilir.

Boylelikle egitim ve siniflandirma islemlerinde kullanilacak olan &znitelik

verisi elde edilmis olur.
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Asagidaki pseudo kod ©6rnegi resim icerinde verilerin &zniteliklerinin

cikartiimasi ve egitilmesi igslemini genel olarak agiklamaktadir.

BEGIN
Imgeyi yiikle
Imgeye 0 derece Gabor uygula
Imgeye 45 derece Gabor uygula
Imgeye 90 derece Gabor uygula
Imgeye 135 derece Gabor uygula
4 x imge boyutunda bir basska imge olustur.
Sirayla 0, 45, 90, 135 gabor ¢iktilarini ug uca ekle
Elde edilmis olan veriyi [0,1] araliginda olceklendir
END

Adim 3: Verilerin Egitilmesi

Islem yapilan imgenin éznitelik vektdri elde edildikten sonra egitim islemine
sokulmasi ve ucaklara ait siniflandirma parametrelerinin elde edilmesi
gerekmektedir. Yeterli sayida ugcaga ait olan ve olmayan 6znitelik vektorleri
kullanilarak egitim igleminin yapilmasi gerekmektedir. Boylelikle ugaklara ait

SVM siniflandirma parametreleri elde edilmis olacaktir

Hazirlanmis olan egitim verileri i¢in ugaga ait olan verilerde egitim sonucu +1
dederine ve negatif olan veriler icin ise egitim sonucu -1 degerine
ayarlanmigtir. Bu degerler ile birlikte egitim isleminin sonlandiriima kistasi da
onemlidir. Yapmis oldugumuz uygulamada %1 yakinsaklida ulasildiginda
veya 100000 iterasyon’dan sonra egitim kendini sonlandirir ve elde ettigi
parametreler degerli olarak kabul edilir ve siniflandirma igleminde kullaniimak
Uzere veriler kaydedilir. Siniflandirma igleminde bu veriler kullanilarak
incelenen c¢ergeveler igerisinde ugaklar ile ilgili 6nemli degerler elde

edilecektir.
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Egitimler sirasinda SVM igin gerekli olan C ve y degerleri icin en uygun
degerlerin bulunmasi amaciyla c¢apraz gecerlilik teknidi uygulanmaya
calisiimistir. v-fold capraz gecerlilik tekniginde egitim kimesi v tane esit
boyuttaki alt kimeye bélundr. Bu kimeler sirasiyla diger alt kimeler tizerinde
elde edilen siniflandirici kullanilarak test edilir. Bu islemde tin egitim
kimelerinin mesafeleri tahmin edilir. Béylece capraz gecerlilik dogrulugu,

dogdru bir bicimde siniflandirilan verinin yizdesel orani olacaktir.
Veri setinin egitiimesi ile ilgili asagidaki adimlar uygulanmaktadir.
e Ucaklara ait olan resimler gruplandirilir.
e Ucaklara ait olan resimler gruplandirilir.
e Capraz dogrulama ile en iyi SVM parametreleri bulunur.
e Elde edilen veriler siniflandirma islemi icin kaydedilir.

Asagidaki pseudo kod 0&rnedi resim icerinde verilerin 6zniteliklerinin

cikartilmasi ve egitilmesi islemini genel olarak agiklamaktadir.

FOR i = 1'den veritabanindaki toplam ucak resim sayisi kadar
i .nci resmi yiikle,
0, 45, 90, 135 dereceli Gabor degerlerini elde et,
Verileri [0,1] araligina normalize et ve oznitelik vektoriinii ¢ikart,
Egitim setinin i nci sirasina ekle,
END
FOR j = 1'den veritabanindaki toplam ugak olmayan resim sayis: kadar
j .nci resmi yiikle,
0, 45, 90, 135 dereceli Gabor degerlerini elde et,

Verileri [0,1] araligina normalize et ve oznitelik vektoriinii ¢ikart,
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Egitim setinin ( maksimum ugak resmi sayist + j ) nci sirasina ekle,
END
Egitim igin gerekli olan C degerini hesapla
Egitim i¢in gerekli olan y degerini hesapla
Verileri 0.1 yakinsaklik veya 10000 iterasyona kadar SVM islemini uygula

Elde edilen parametreleri .xml veya .conf dosyast olarak kaydet.

Adim 4: Gergevenin Resim igerisinde Gezdirilmesi ve Ugagin Bulunmasi

Siniflandirma iglemine ge¢gmeden 6nce ugadin uydu fotografi Uzerinde
gezdirilebilir ve gezilen her alanda ugak oldudu varsayilarak &znitelik
cikartma iglemi gercgeklestirilir. Bu iglem gercgeklestirilirken ugagin tek bir
yonde oldugu degil, her ydénde olabilecegi varsayilir ve gerceve belirlenmis
bir a¢i degeri ile adim bir tam turu tamamlayana kadar déndardlir. Her
adimda 0Oznitelik g¢ikartma ve siniflandirma islemi gergeklestirilir. Bu

islemlerde ¢ikan sonuglar ucak ile ilgili bilgi tagimaktadirlar.

Iki adet yerylizii fotografindan ugak objeleri bulunmaya caligiimis 0 ve 90
derecelik agilara gelindiginde siniflandirma islemi sonucu olumlu cevap
vermektedir. Ucagin geometrisinden dolayi 6zellikle 90 dereceye denk gelen
durumlarda da siniflandirma iglemi pozitif sonu¢ vermektedir. Bu nedenle
Kullanilan SVM parametrelerinin iyilestiriimesi uygulama sonucunun

basarimini artiracaktir.

Asagidaki pseudo kod o6rneg@i resim icerinde c¢ercevenin gezdiriimesi ve

ucagin bulunmasi islemini genel olarak agiklamaktadir.
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BEGIN

Cergeve boyutunu belirle
FOR i = 0'dan baglayarak resmin maksimum yiiksekligine kadar,
FOR ii = 0’dan baslayarak resmin maksimum genisligine kadar,
i ve ii noktalarimda baslayarak cerceve boyutundaki alan ¢ikartilir,
ctkartilan alanda GABOR filtresi ile oznitelik vektorii ¢ikartilir
Cikartilan deger SVM simiflandirmaya sokulur
IF sum sonug degeri 1 ise;
Ucak bolgesi olarak tanimlanir ve isaretlenir,
ii=ii+1,
END,
i=1i+1,

END
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Sekil 3.5. Ornek Uygulama Sonucu -2
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Sekil 3.7. Ornek Uygulama Sonucu -4
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Sekil 3.8. Ornek Uygulama Sonucu -5

3.4Sonug

Bu calismanin sonucunda uydu géruntileri kullanilarak yeryGzindeki ugaklar
bulunmustur. Sekil 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7 ve 3.8 de yapilan uygulamanin
sonucunda elde edilen ekran goriuntist goérilmektedir. Bu uygulamada
Ozniteliklerin  belilenmesinde Gabor filtresi  kullaniimistir.  Ugaklarin
belirlenmesi i¢in kullanilan siniflandirma isleminde ise SVM (Destek Vektor
Makineleri) kullanilmigtir. Uygulamada ucgak verileri toplanarak veri tabani
olusturtmustur. Veritabani ile egitimler yapilmistir.  Uygulamanin alaninda
cok fazla calisma yapilmamis olmasi dnemlidir. Bu uygulamanin basarimini
veritabanindaki verilerin gesitliligi, SVM igin kullanilan parametreler ile dogru
orantiidir. Bu itibar ile yapilan uygulamada elde edilen parametrelerin

iyilestiriimesi uygulanin basarisini daha da artiracaktir.

Veritabani olusturulurken Dinya Uzerinde, 6zellikle hava trafiginin yogun

oldugu Amerika Birlesik Devletleri'ndeki havaalanlari taranarak belirlenen
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kistaslardaki ucak resimleri bulunmustur. Alinan resimlerin belirli bir
yukseklikten elde edilmis olmasina ézen gdsterilmistir. Ancak programdan
elde edilen verilerde farkli koordinatlardan elde edilmis, ayni yikseklikten
cekilmis resimlerin ¢ézunurltiklerinin ayni kalitede ayni kalitede olmadigi
g6zlemlenmistir. Bu itibarla uygulamada ayni yikseklikten alinmig olan
gergcek (yazihmsal olarak yakinlastinimamig) uydu veya hava araci

resimlerinin kullaniimasi uygulamanin basarisini artiracaktir.

Bu uygulama ile birlikte, elde edilen istatistiksel veriler ve veriler lzerinde
gerceklesen degisimler ile stratejik karar mekanizmalarinin daha saglam ve
basarili sonuglar almasinda yardimci olacak gergek diunya uygulamalarinin

gercgeklestirilebilecegi gérulmustar.
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