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HAVA FOTOGRAFLARININ YAPAY SiNiR AGLARI iLE SINIFLANDIRILMASI

Serife NALCACIGIL

(Bilgisayar Miihendisligi) Ylksek Lisans Tezi, 2016

Tez Danismant: Dog. Dr. HALIS ALTUN

Anahtar kelimeler: Uzaktan Algilama, Goruntt, Yapay Sinir Aglar

OZET

Uzaktan algilama, belirli bir mesafeden bir takim araglarla yerytziindeki cisimlerin nitelik ve
niceliklerinin ele alinmasidir. Uzaktan algilamanin sonucunda elde edilen goriintiilerin
incelenmesinde ve yorumlanmasinda en ¢ok kullanilan method siniflandirmadir. Smiflandirma
aslinda bir karar mekanizmasi olmakla beraber, goriintii siniflandirmast ise piksellerin arazide
karsilik geldigi degerlerin siniflara atanmasidir. Bu ¢alismada ¢ok katmanli ileri beslemeli
yapay sinir aglarinin etkin kullanimi i¢in farkli topolojiler ile uygun ag parametreleri ve giris-
cikis modelleri incelenmistir. Konya ili Beysehir il¢esini ele aldigimiz calismada farkli
goriintiilerden elde edilmis veri seti kullanilmistir. Yapilan ¢alismalar 75-10-3 ag yapisina sahip
olan ve RGBTEKAG olarak adlandirilan modelin %95 basar1 elde ettigi gozlemlenmistir.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF AIR PHOTOS BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK

Serife NALCACIGIL
Master of Science Thesis in Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. HALIS ALTUN

Keywords: Remote Sensing, Image, Artificial Neural Network

ABSTRACT

Remote sensing is addressing the matter of qualification and quantity of the earth from a
distance by some tools. The most important method to analyse and evaluate in remote sense is
classification. Classification is a decision mechanism and in remote sensing it means assigning
given pixels to the equivalent class. In this study, the Multi Layered Feed Forward neural
network is used. The most suitable netwrok structure and parameters are identified along with
different input and output configuration. The database consists of images which are taken from
Konya province Beysehir district. It is found that the network which is called as RGBTEKAG
with network structure of 75-10-3 gives the best result.
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BOLUM 1

GIRIS

Uydu gorintllerinden veya hava fotograflarindan yeryiiziine ait bilgilerin elde edilmesinde en
¢ok bagvurulan yontem goriintiilerin siniflandirilmasidir. Smiflandirma bir karar verme iglemi
olmakla beraber; amag ele alinan biitiin piksellerin karsilik geldikleri siiflar i¢ine otomatik

olarak atamak ve yerlestirmektir.

insan beynini 6rnek alan yapay sinir aglar1 biribirine baglanmis néronlardan meydana

gelmektedir. Bilgi alinir, transfer fonksiyonu uygulanarak islemler yapilir ve bir sonug tiretilir.

Yapay sinir aglari ile siniflandirmanin kullanilmasindaki avantajlar birisi , yapay sinir aglarinin
da ozelligi olan, on bir bilgiye gerek duyulmadan siniflandirtlmanin yapilmasidir. Yani
ogretilme ve 6grenme ile farkli farkli durumlara cevap verilebilmesi, parametrik bir yapiya
sahip olmamasidir. GuUrultlyu tolere edebilmeleri ve en 6nemlisi 6grenebilme (genelleme)
kabiliyetlerinden dolay1 oldukga biiyiik bir ilgi odagi olmustur. Karar sinirlari veri dagilimi ne

olursa olsun orijinal veri dagilimina uyacak sekilde agin egitilmesiyle dengelenir.

Bu avantajlarina karsin, standart evrensel bir yapay sinir ag1 topolojisinin tanimlanamamasi ve
egitim zamaninin uzunlugu en biiyiik dezavantajlaridir. Giris ve ¢ikis verileri arasinda kurulan
iligkinin anlagilmasinin genellikle miimkiin olmamasi yapay sinir aglarina bir kara kutu 6zelligi
kazandirir. Yapay sinir aglarinin katman sayilarinin, bu katmanlardaki islemci eleman (yapay
ndron) sayilarmin, veri giris ve ¢ikis kodlamasinin, gereken egitim parametrelerinin (6grenme
ve momentum orani, iterasyon sayisi veya hata degeri gibi) standart bir yapiya kavusmasi i¢in

arastirmalar siirmektedir.



1.1. Literatiir Taramasi

Uzaktan algilama alaninda literatiirde yapilan calismalar olduk¢a uzun zamandan beri
arastirmacilarin ilgi alanindadir, Landsat uydu gorintiisii izerindeki ilk siniflandirmay1 1970’1i
yillarda Huang, Davis ve Townshend yapmustir. Genel olarak literatiirde karsilasilan bu
calismalar parametrik teknikler; Oklit (Ecludian), Mahalanobis, En Cok Benzerlik Yo6ntemi
(Maximum Likelihood) gibi yontemler ve parametrik olmayan yaklasimlar; Yapay Sinir Aglari,

Karar Agaclari, Destek Vektor Makinalar1 seklinde temel olarak iki gruba ayristirilabilir.

Bu yontemler arasindan makine 6grenimleri olarak tanimlanabilecek olan Yapay Sinir Aglari,

Karar Agaclari, Destek Vektor Makinalari son yillarda daha yogun olarak kullanilmistir [20].

Yapay Sinir Aglar1 kapsaminda ise literatiirde yogun olarak rastlanilan; cok katmanli perseptron
(ileri beslemeli ag), Delta kurali (kontrollii 6grenme), Hopfield, Elman ve Jordan ( Geri beslemeli
ag ), ART ve SOM (Kontrolsiiz 6grenme) gibi farkli ag modelleri ve egitim algoritmalar

kullanilmastir .

Hepner ve Ritter [21], Dreyer [22] yapay sinir aglar1 ile uydu goriintiistinii siniflandirmastir.
Omatu and Yosida [23] ¢aligmalarinda istatiksel metod olan Bayes Siniflandiricidan yapay

sinir aglarinin daha performansl ¢alistigini gérmiiglerdir.

Kanellopoulos [24] , Kavzoglu [13] SPOT uydu goriintiilerinde yapay sinir agi metodunun En
Cok Benzerlik yonteminden (Maximum Likelihood) daha basarili sonug verdigini gormiistiir.
Kansu [25] tarafindan yapilan ¢alismalarda IKONOS ve Landsat uydu gorintilerinde yapay
Sinir aglar1 yontemininin, maksimum olabilirlik yontemi ve bulanik mantik yontemlerinden
daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. Cetin, Kavzoglu ve Musaoglu [26] tarafindan yapilan
caligmalarda ise Landsat ETM+ ve Terra ASTER uydu goruntilerinde yapay sinir aglarinin En
Cok Benzerlik yonteminden (Maximum Likelihood) daha iyi oldugu goriilmiistiir. Chitwong,
Witthayapradit, Intajag, Cheevasuvit geri beslemeli yapay sinir aginin En Cok Benzerlik

yontemine kiyasla daha iyi oldugu anlagilmistir [27].

1.2.  Uzaktan Algilama

Uzaktan Algilama; mekanik bir temas olmadan cismin nitelik ve nicelik yoniinden ele alinmasi
ve Ozelliklerinin dlgiilmesidir [1]. Baska bir deyisle, yeryliziinden belli bir uzaklikta atmosferde

ve uzaydaki platformlara yerlestirilmis aletlerle bilgi alma ve bunlar1 degerlendirme teknigidir.



Uzaktan algilama tarihi 1960 yilinda, Evelyn L. Pruitt ile baslamistir. Modern uydu algilama
teknolojilerinin en 6nemli uygulamalarindan biri, arazi ortiisii kullaniminin uzaktan algilama
ile haritalanmas1 ve harita bilgilerinin Gretilmesidir. Ekonomik, cevresel ve sosyal kosullarin
degisimini yansitan arazi kullanimimin giinden giine farklilasan bicimleridir. Dolayis1 boyle

degisimlerin izlenmesi uluslar i¢in her zaman 6nemli olmustur.

o
. . Uydu
Eneriji Kaynag! o
Gilnes lsnlan &
Sensir .
Yansiyan
o Eneriji

Radyasyon / -

Sekil 1. 1 : Uzaktan Algilama Modeli
Uzaktan algilama sistemlerinde bulunan yedi adim Sekil 1.1°de gosterilmistir;

1. Uzaktan algilamada en 6nemli unsurlardan biri enerji kaynagidir ve verilerin alinmasi istenen

objelere elektro manyetik enerji saglar.

2. Enerji kaynagindan ¢ikarak yeryiizinde bulanan objelere daha sonrada yansiyarak sensorlere

gelen enerji atmosferle siirekli olarak etkilesimdedir.
3. Nesneler ile ilgili bilgi, bu etkilesim ve yansima sonucunda olusur.

4. Sensorler nesnelerden emilme, iletilme, yansima sonrasinda gelen elektromanyetik enerjiyi

kayit altina alirlar.

5. Kayit altindaki bu veriler bir istasyonda islenir daha sonra ise gorlntlye doniistiiriilebilmesi
icin gonderilirler.
6. Sonugta ortaya ¢ikan goriintiiler bilgi edinebilmek amaciyla gorsel veya bilgisayar

yazilimlariyla analiz edilir ve yorumlanirlar.

7. Son olarak ise yapilan analizler ve yorumlamalar kullanilmak suretiyle, yeni bilgiler ortaya

cikmis olur. Boylece sorun igin ¢dzlim saglanmis olur.

Uzaktan algilama da, uydular veya hava araglar lizerinde tasinan aletlerle yapilan gézlem ve
ol¢timler dikkate alinmaktadir. Elektromanyetik enerjiden, uydular ya da hava araglari tizerinde

bulunan aletlerle yapilan 6l¢iimlerde faydalanilir [2].
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1.3. Uzaktan Algilama Sistemleri

Uzaktan algilama sistemleri yansitilan veya yayilan 1smirligi, 1sinirligin uzaysal dagilimini
olusturan goriintiiye doniistiiriir. Bu donilisiim asamasinda algilanan 1smirligin radyometrik
geometrik ve uzaysal ozelliklerinde 6nemli dontisiimler yapilir. Bu doniisiimler sonucunda
toplam 1smirligin ilgilenilen kismindaki sinyalde bozulmalar olusur. Bu bozulmanin
karakterinin anlasilmasi goriintii isleme algoritmalarinin diizenli tasarlanmasi ve goriintiilerin

yorumlanmasi agisindan 6nemlidir [3].

- il Algilayia
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I b
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Sekil 1. 2 : Uzaktan Algilama Sistemi Bilesenleri

Sekil 1.2°de gorllen uydu sistemi yapisinda; Ilgilenilen objeyle uydu sistemi arasinda bilgi
iletimini saglayan Elektro Manyetik Radyasyon (EMR), detektorlerce algilanir ve elektron
akimina saptanabilir diger elektriksel isaretlere dontstiiriiliir. Tarama islemiyle siirekli
zamansal elektronik sinyale doniistiirilen uzaysal bilgi daha sonra A/D (Analog /Dijital)
donustiirticiilerle islenerek goriintii piksellerini temsil eden ayrik dijital sayilara (DN)

kuantalanir.

Hava fotografi ise film ve filtrelerin ugaklara yerlestirilmesi ile yerylziindeki nesnelerden

yansiyan 1s181n algilayicilar tarafindan saptanmasi ile elde edilen gorunttdur.

Uzaktan Algilama sonrasinda gorintuler dijital olarak kayit altina alinir. Bilgisayarlar ile
goriintiiye donistiiriilmek tizere islenir. Uzaktan algilama sisteminlerinde algilayici enerjiyi
algilar, dlger ve miktarini bilgisayarin okuyabilmesini saglayacak bir sayiya cevirir. Uzay

araglari bu kodlar sinyaller halinde yeryuziindeki uydu yer istasyonuna gonderir. Alinan



sinyaller ile bir dijital goriintii olustururlar. Yani sayilar kiigiik resim elemanlarina ¢evrilip bir

araya geldiklerinde gorintlniin tamamini olustururlar.

165/242| 65 [254)220) ©
70 | 140 21 |168[123 74
232 0 [243)142| O
122|256 85 |171]134
236{ 15 {220] 71110
85]174/114/223] 14/ 140
Pixel Dijiteﬁ Deger

DN

&I 8|8

Sekil 1. 3 : Piksel — Dijital Deger

Dijital goriintiiyii olusturan resim elemanlarina piksel adi verilir. Piksele ait olan deger dijital

deger ( DN ) ile gosterilir Sekil 1.3. DN degerleri genellikle 0-255 arasindadir.

1.4. Siniflandirma Yontemleri

Literatiirde Uzaktan Algilama problemi ¢er¢evesinde kullanilan Makine Ogrenmesine
dayali smiflandirma yontemleri genel olarak iki gruba ayristirabilir: (a) Kontrolsiiz

siiflandirma, (b) Kontrollii siniflandirma

1.4.1. Kontrolsiiz Siniflandirma

Egitim setlerinin siiflarinin bilinmesi durumunda veya bu egitim setlerinin olasilik dagilim
bilgisinin olmadigi durumlarda yani goriintii igerisnde veri tanimlamasi yapilamadiginda
kiimeleme adi verilen metodlar ile yapilan siniflandirmalardir. Sekil 1.4’de gortldigi gibi
egitimsiz smiflandirma iki asamadan olusmaktadir. ilk olarak veri kiimelere ayrilir. Benzer
nesnelerden alinan spektral degerler yakin bir gruplasma igindedir. Egitimsiz siniflandirma
sonucunda spektral smiflar ortaya ¢ikar. Daha sonra, buyik 6lgekli harita yada gorinti gibi
referans verileri ile sonugta ortaya ¢ikan spektral siniflar karsilastirilarak yeryizinde hani

nesneye karsilik geldikleri belirlenir [4] [5].
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— B B B C

Algoritma

Spektral Siniflar
A=su

B=tanm

C=Kaya

ﬁ;\
X

Sekil 1. 4 : Kontrolstiz Siniflandirma

1.4.2. Kontrolli Simiflandirma

Kontrollii siniflandirmada spektral olan siniflara karar verilir. Sonrasinda bu spektral siniflara
ait bilgiler alinir. Sekil 1.5’de goriildiigi gibi egitimli siniflandirma ii¢ adimdan olusur; egitim
adimi, siniflandirma adimi ve ¢ikti adimi. Egitim asamasinda egitim alanlar1 belirlenir. Egitim
alanlar1 yeterli diizeyde olmalidir. Simiflandirma asamasinda egitim alanlarindan alinan
verilerin her bir siif ile kiyaslanip, en ¢ok hangi smifa benzedigi bulunur. Kullanilan
yontemler; Ortalamaya En Az Uzaklik Yo6ntemi, Paralel kenar Yontemi, En Yiiksek Olasilik

Yontemi ve ayrica Yapay Sinir Aglarina dayali yontemlerdir [6].
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B=tarim
C=Kaya

._‘.
Spektral Siniflar \
A=su
B
A

Sekil 1. 5 : Kontrollii Simflandirma[6]

14



BOLUM 2
2. Yapay Sinir Aglan

1949 yilinda Donald Hebb Sinir aginda ilk galismalara baslayan bilim adamidir. Nérolog olan
Hebb, beyin ile ilgili olan caligmalar yapmis ve beynin birimlerinden olan sinir hicresini
incelemistir. Sinir hiicrelerinin birbirleriyle olan iligkilerini incelemis ve sinir ag1 teorisinde bu
bilgilerden yola c¢ikmistir. Gilinliimiizde yapay sinir aglar1 lizerinde yapilan c¢alismalar
sonucunda oldukga giiclii ag ve algoritmalar gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontemlere dayali

olarak yapilan ¢alismalarda oldukca yiiksek basari oranlarina ulasildig: literatiirde verilmistir

[7].

2.1.1. Biyolojik Sinir Ag1

" ;
Q/ Hiicre govdesi ,
’
’
W—-— Dendrit ,

A
f

Akson

Elektriksel iletim

Kimyasal
iletim

N

Elektriksel iletim

aralik

(A T

Sekil 2. 1 : Biyolojik Sinir Ag1 Yapisi[10]

Hiicre gbvdesi

Sekil 2.1 ‘de gortldigii gibi, biyolojik sinir aglari, dentrit, soma, akson gibi birimlerden
miitesekkildir. Dendrit, baska sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri, o sinir hiicresinin gekirdegine
iletmektedir. Soma, dendritler vasitasi ile iletilen bltiin sinyalleri alip toplayan bir merkezdir.
Diger bir ad1 da hiicre ¢ekirdegidir. Cekirdek, toplanan sinyallerin diger sinir hicrelere
iletilebilmesi igin bilgiyi aksona iletir. Akson, hiicre gekirdegin tarafindan alinan toplam bilgiyi
bir diger sinir hlcresine iletmekle yikimludir. Bu toplam bilgi sinapsislerde 6n isleme tabi
tutularak diger sinir hiicrelerinin dentritlerine aktarilir. Bu 6n islem 6nemlidir. Ciinkii toplam
sinyal yalin bir halde degilde, belli bir araliga cekilerek diger sinir hucrelerine aktarilmis
olunur. Bdylece, toplam sinyaller ile dentrite iletilen sinyaller arasinda bir baglant1 kurulmus

olur.
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Alicilar Sinir Ag ileticiler

Sekil 2. 2 : Yapay Sinir Ag1 Modeli

Dolayisi ile “6grenme” isleminin sinapsislerde gerceklestigi fikri savunulmus ve bu da su an
kullanilmakta olan yapay sinir agi diinyasi igin teori haline gelmistir. Sekil 2.2. Bu teori ile
birlikte yapay sinir ag1 modellemesinde “6grenme”, sinapsisler ile dendritler arasindaki agirlik

katsayilarinin giincellenmesi olarak algilanmaktadir Sekil 2.2 [7].

2.1.2. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglari paralel bir yapiya sahiptir. Ag yapisi birbirine baglanan igslem elemanlarindan
olusur. Cikis isareti istege gore degisebilir. Aglar c¢evre sartlarna gore davranislarini
degistirebilir.

Yapay sinir aglar1 yapist itibariyle ¢ok hiicreden olusur. Bu hiicreler es zamanli olarak faaliyet
gosterir. Bu hiicrelerden birinin islevini kaybetmesi sistemin ¢aligmasina engel teskil etmez. Bu
da hata toleransli olduklarini gosterir. Yapay sinir aglart makina 6grenmesi gergeklestirebilirler.
Ogrendikleri sekle uyum gosteren olaylarla ilgili karar verebilirler. Genel olarak yapilan
programlamalardaki gibi veriler veri tabani yada dosyalarda tutulmaz, agmn butindeki

baglantilarinda saklanmaktadir.

Dagitik bellege sahip olan yapay sinir aglarinda bilgiler ag yapisina dagilmus bir sekilde tutulur.
Dolayist ile tek bir baglantinin kendi bagina anlami yoktur. Yapay sinir aglarinda 6grenme
islemi i¢in egitim verilerinin belirlenmesi, bunlarin aga verilerek hedef ¢iktilara gore agin
egitilmesi gerekmektedir. Segilen egitim verilerinin uygun veriler olmasi egitimde istenen
sonucu yakalamak icin 6nemlidir. YSA'lar egitimleri sirasinda kendilerine verilen 6rneklerden

elde ettikleri genellemeler ile yeni ornekler hakkinda bilgi verbilirler [8].

16



2.1.3. Tslemci Eleman (Yapay Néron)

“~___ Toplam Fonksiyonu
.@—, ) B —»  CQiktilar
° . Aktivasyon Fonksiyonu

Girdiler Agirhklar

Sekil 2. 3 : Yapay Sinir Hiicresi Elemanlari

Sekil 2.3’de gosterildigi gibi yapay sinir aglar girdiler, agirlilar, toplam fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktilardan olusmaktadir. Girdiler islemci elemana gelen verilerdir. Girdiler
yapay sinir hiicresine bir diger hiicreden gelebilecegi gibi direk olarak dis veri olarak da
gelebilir. Yapay sinir hiicresine gelen veriler, ¢ekirdege gitmeden 6nce geldikleri aglarin
agirhigiyla garpilarak c¢ekirdege iletilirler. Boylece girdilerin tiretilecek ¢ikti (izerindeki etkisi
ayarlanabilmektedir. Agirlik degerleri pozitif, negatif ya da sifir olabilir. Yapay sinir
hlcresinde, agirliklarla ¢arpilarak gelen girdileri toplayip o hicrenin net girdisini hesaplayan
fonsiyon toplama fonksiyonudur [8]. Tablo 2.1°de sinir sistemi ve yapay sinir aglar1 karsiliklart

gorulmektedir.

Tablo 2. 1 :Sinir Sistemi ile Yapay Sinir aglarinin Karsilastirilmasi

SINIR SISTEMI YSA SISTEMI
NGron Islem elemani
Dentrit Toplama fonksiyonu

Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Eleman Cikisi
Sinapslar Agirliklar
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2.1.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir hicresine giren net girdiyi hesaplayarak, bu girdiye karsilik {iretilmesi gereken
ciktryr belirler. Yapay sinir aglarmin “dogrusal olmama” 6zelligi aktivasyon fonksiyonlarinin
dogrusal olmama 6zelliginden gelmektedir. Literatlirde en yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlart Tablo 2.2 de verilmistir. “Cok katmanli algilayic1” modelinde ise genelde

aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid” fonksiyonu kullanilir [8].

2.1.5. Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 genelde birbirleriyle baglantili olan islemci elemanlardan yada yapay
noronlardan olusur. Noronlar aras1 baglantilarin nasil oldugu ve baglantilarin karakteri yapay
sinir agmin Karakterini belirler. Sinaptik agirliklarin, yapay sinir aginin ulagsmasi istenen
davranis1 elde edecek sekilde giincellenmesi veya egitilmesi Ogrenme algoritmasiyla

gerceklestirilir. YSA'lar, yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilabilmektedir

[9].
2.1.5.1. Yapay Sinir Aglarimin Yapilarina Gore Siniflandirilmasi

2.15.1.1. fleri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli bir agda isaretler, giris katmanmndan ¢ikis katmanina dogru tek ydnlii
baglantilarla iletilirken ayni katman iginde baglantilar1 yoktur. Ornek olarak olarak ¢ok

katmanli algilayict (Multi Layer Perseptron-MLP) ag1 verilebilir.

2.15.1.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli YSA' larda, bazi ndronlarin ¢ikislari, ayn1 ndrona veya onceki katmanlardaki
noronlara geri beslenir. Dolayisiyla, girigler hem geri, hem de ileri yol izlemis olur. Boylece

dinamik bir yap1 kazanirlar.
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Tablo 2. 2 :Aktivasyon Fonksiyonlar:

Dogrusal F(NET)=A* NET Dogrusal problemlerde

(Lineer) A sabit bi kullanilir. Toplama

(A sabit birsayl) | fonksiyonu sonucu, belli bir
Aktivasyon katsayi ile ¢arpilarak hiicrenin
¢iktist hesaplanir.
Fonksiyonu
Adim (Step) Net girdilerin belli bir
. - degerin altinda yada Ustlinde
Aktivasyon F(Net)= { ! ‘If Net>E§|If Degver olmasiyla hiicrenin ¢iktis1 1
0 ifNet<=Egik Deger | ey 0 olarak deger alir.
Fonksiyonu
Sigmoid fonksiyonu tirevi
si id alinabileni stirekli bir

'gmol . fonksiyondur. Dogrusal

Aktivasyon _/ E(Net)= olmadigindan  yapay  sinir
. ~ 14 aglarinda sik¢a kullanilir. Bu
Fonksiyonu fonksiyon girdi degerlerinin
her biri i¢in 0 ile 1 arasinda bir
deger lretir.
Tanjant fonksiyonu, sigmoid
Taniant fonksiyonuna benzerlik
J Qhet . grhet gosterir  yalmz  Sigmoid
Hiperbolik fonksiyonunda ¢ikis degerleri
F(Net)= 0 ile 1 arasinda degisirken
Aktivasyon Net_ -Net| ~ . a degly
€ -® | hiperbolik fonksiyonunda bu
Fonksiyonu degerler -1 ile 1 arasinda
degismektedir.

Sinds Ogrenilmesi gereken olaylarda
Aktivasyon . sinis  fonksiyonuna uygun
Fonksi F(Net) = Sin(Net) dagilim gosteren durumlarda

onkstyonu kullanilir.
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2.1.5.2. Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi

| Baslangi¢ agirhiklarim rastgele sec |

| Ogrenmeve basla |

'
| Girs veri kilmesini gins katmamna uygula |47

'

| Islemci elemanlar fizerinden cikis: hesapla |

|

| Hatavi hesapla |

Hata Labul Fuet Gradiyent azaltma ile
edilebilir mi? - agirliklar: veniden diizenle

Havar

| Test islemine basla |

b

| Eaitim veva test veri kiimesini giris katmanina uvgula |<7

|

| Islemci elemanlar fizerinden cikist hesapla |

b

| Amn gercek cikis |

A~ T\, Fuet Gm}m Havir

'\.,_ Dur! A tamamland: mi?

Sekil 2. 4: Geri Yayiim Ogrenme Algoritmasi[10]

Literatiirde en sik olarak kullanilan Cok Katmanli Perceptron aglarinin egitiminde geri yayilim
o0grenme algoritmast genellikle kullanilan bir egitim algoritmasidir. Bu algoritmanin akis

diyagrami Sekil 2.4°de verilmistir.

Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislarin, giris birimlerine veya 6nceki ara
katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve
bir andaki ¢ikis hem o andaki hem de dnceki girisleri yansitir. Bundan dolay1, 6zellikle 6nceden

tahmin uygulamalar1 i¢in uygundurlar [10].

Geri beslemeli bir agda, geri besleme olay1 bir geciktirmeyi saglayan eleman (izerinden
yapilirken, hiicrenin ¢ikisi ise kendisine veya baska hiicrelere giris olarak verilir. Geri besleme,
katmanda bulunan hiicreler arasinda olabilir veya katmanlar arasinda bulunan hiicrelerde de
olabilir. Boyle bir yap1 ile beraber dogrusal olmayan dinamik bir durum sergiler. Geri

beslemenin yapildig: sekle gore farkli davranis ve yapida geri beslemeli agla elde edilebilir[10].
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BOLUM 3

3. Yapay Sinir Aglari ile Goriintii Sitmiflandirma

Yapay sinir aglari parametrik olmayan yani istatiksel bir veri gerektirmeden yapilan bir
smiflandirma algoritmasidir. Kontrollii 6grenme yonteminde, agirlik degerleri giincellenmesi
uretilen c¢ikislarin hedef degerlerle eslestirilmesiyle elde edilen hata degerinin minimize
edilmesiyle yapilmakta iken, kontrolsiiz 6grenme isleminde, agirlik degerleri giris i¢in verilen

ornege benzer degeri iireten elemanin aktif olmasi yoluyla giincellenmektedir [10].

Uzaktan alginlanmis goriintiilerin yapay sinir aglari ile siniflandirilmasinda 6lgekleme 6nemlidir.
Ciinkii daha genis bir aralikta olan veri daha dar bir araliga indirgenebilmektedir. Boylece islemler
daha hizli ve kolay yapilabilmektedir. Sigmoid ve TANH fonksiyonlarininsa sikistirma etkisi ile de

agin performasi artmaktadir [11].

Aga tanimlanacak olan ¢ikis verilerinin degerlerinin kodlanmasinda kullanilan yontemlerden biri
her sinif igin ayr1 bir ¢ikis elemam kullanilmisidir ¢iinkii pikseller maksimum deger alan ¢ikis
elemanina yani sinifa atanir. Maksimum deger, ilgili olan pikselin blyuk bir dogrulukla o sinifa ait
oldugunu gosterir [12]. Agdaki giris ve ¢ikis katmanlarindaki islemci sayilari, kullanilan verinin
boyutu ve siniflandirmak istenen sinif sayisina gore degisirken, gizli katmanlardaki elemanlarin

sayisi yapilan denemelerle ortaya ¢ikmaktadir [13].

R

_ IR

—+  Sinif

Giris Katmani

Ara Katmani Cikis Katmani

Sekil 3. 1 : Yapay Sinir Aglari ile Siniflandirma Yapisi

Genel olarak YSA egitimi igin, Sekil 3.1°de goriildiigii gibi su yollar izlenmektedir:
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Egitim, test ve hedef verilerinin belirlenmesi, agda kullanilacak olan giris, ¢ikis ve ara
katmanlarin  sayilarmin belirlenmesi, momentum orani, 6grenme hiz1 gibi parametlere

degerlerin atanmasi, siniflandirma i¢in gerekli olan ¢ikis kodlarinin verilmesi.

3.1. Egitim Verisinin Olusturulmasi

[lk adim yapay sinir aglarinda siniflandirma da kullamlmak {izere egitim veri setinin
hazirlanmasidir [14]. Sekil 3.2°deki goruntu verimiz ECW formatinda olup ERDAS IMAGINE
programi ile goriintilenebilmektedir. Sectigimiz bu goriintii Konya’nin Beysehir ilgesinin hava

fotografidir.

Sekil 3. 2 : Beysehir Ilgesine ait Hava Fotografi

22



Help Multispectral Drawing Format Table

(] ™ )
Choose Sensor W Band1 B Nearest Neighb. + _% ‘l \ !i z _ﬁ & Control

Custom « B Band2 -~ Single |
V| Pucel Transparency | Subset ‘Spectral Count Pyramids & Transform ‘
Il Banc s - & Chip * Profile » Features Statistics> = & Ortho ~ W9 Chedk}

rnthorc

A
‘.

Banas ® | View LC.I Subset & Chip i { Transform &

&& NOF Chip

Subset & Chip

Mask

‘[—[ Copy a selected portion, of
L_‘J subset, of an input data file
o an output data fie

Dice Image

Data is merely truncated
based on bounding-box,
layers and data type - no
data streteching IS applied
Use Rescale if you wish to
transform the image data

Piwel data | E

Eﬂﬂg_g Available layers by nameL
an

“ile Path: d: AortofgtErecy ’

=r Mame: Band_1 File Type: ECWw

Sekil 3. 4 : Géoriintii Band Icerigi

Sekil 3.3” de gortildiigii Uzere Erdas Imagine Programu ile bellirli bir 6lcekde siniflarimizin
egitim setleri olusturulmaktadir. Bu fotograflar R, G, B olmak Uzere 3 bandhidir Sekil 3. 4.

Sekil 3. 5 : Egitim Seti Ornekleri

Egitim verilerimiz Sekil 3.5 deki gibi bina, tarim alan1 ve gol olamak iizere 3 siniftan

olusmaktadir.
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Sekil 3. 7 : Bina (Yesil Kare) egitim Noktalari

Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°de Egitim noktalarindan bazilarina yer verilmistir.
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)| Figure 1 = B
File Edit View Inser! Took Deskto; Windov Help

DEES K| EDBL-| ~

% train igin deder aliyoruz
srcFiles = dir('D:\ORTOFOTO\newdata\t:

for 1 = 1 : length(srcFiles)
filename = strcat('D:\ORTOFOTO\nse:

I = imread(filename) ;

[cR,rR,pR]=impixel (I(:,:,1));
x=[cR-2,cB-1,cR,cR+l,cR+2,cR-2,:
y=[rR-2,rR-2,rR-2,rR-2, rR-2,rR
pixels = impixel (I,x,V);

Sekil 3. 8 : Egitim ve Test Verileri Alinma Yontemi MATLAB

Egitim ve test verilerimiz hazirlanirken MATLAB programinin impixel fonksiyonu
kullanilarak secilen piksel degeri ve etrafinda bulunan komsu piksel degerleri 5 x 5 lik

matrisler halinde alinmistir. Bu siireg ile ilgili kod ve ekran goriintiisii Sekil 3.8’da verilmistir.

| a8 ] : Value Min  Max
[ 25x9 double HaB 259 double 3 29
7 2 5 7 5 % = 5 5 D o [HaG 25 double 59 2
1 g 134 87 13 18 125 121 157 E " % ;'; ;;g ZZ:::: :‘:9 ;i:
2 140 122 & 52 116 121 161 163 El i be 258 double 123
3 138 139 8 6 114 126 134 161 122 [ bR 256 double 9 15
4 136 121 102 124 116 128 138 157 135 H 8 5 double 5 M
5 144 145 132 14 113 126 126 161 7 e 25 double w0 2=
6 156 124 il 1 121 130 104 198 38 it Hdeutle o=
7 154 123 102 115 148 12 120 188 138
8 162 125 & 169 12 125 141 185 7
9 144 134 118 137 20 126 135 196 8
10 143 136 116 109 12 128 177 23 186 S D
11 161 126 114 109 104 131 38 152 131 Command History ®
12 167 123 116 158 123 119 138 154 126/ ) .
- - . = v CreateTrainData

Sekil 3. 9 : EgitimVeri Seti Matlab

Hava Hava P T S
Fotografi Fotografi 1 Fotografi N
A .,
I
R1 A d R1 N
R25 R25
G1 G1

G25 G25

B1 B1
B25 y \ B25 y,
Vi Vn

Sekil 3. 10 : Verilerin elde Edilis Semasi
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ratetestdataneighbour.m ¢ | + |

| @

1

2 % train igin deder aliyoruz

Eil= srcFiles = dir('D:\ORTOFOTO\newdata\traindata\binal\geo\*.tif'"};
4

5— [lfor i = 1 : length(srcFiles)

6 — filename = strcat('D:\ORTOFOTO\newdata\traindata\bina\geo\',srcFiles(i)|.name);

7= I = imread(filename);

8

5 — [cR,*R,pR]I=impixel (I(:,:,1)};

[ x=[cR-2,cR-1,cR,cR+1,cR+2,cR-2,cR-1,cR,cR+1,cR+2,cR-2,cR-1,cR,cR+1,cR+2, cR-2,cR-1,cR,cR+1l,cR+2,cR-2,cR-1,cR,cR+1,cR+2]
jil|—= y=[rR-2,rR-2,rR-2,rR-2, rR-2,rR-1,rR-1,rR-1,rR-1, rR-1,rR,rR,rR,rR, rR, rR+l,rR+1,rR+1,rR+1, rR+1l, rR+2,rR+2,rR+2,rR+2,
2 — pixels = impixel (I,x,v);

3 - mydataR{i}=pixels(:,1);

4 = mydataG{i}=pixels (:,2);

E|= mydataB{i}=pixels(:,3);

3

= —end

Sekil 3. 11 : Matlab Pixel Se¢im

Sekil 3. 12 : Secilen Pixele Gore Komsu Pixellerden Matris Olusumu

Bu egitim verileri, Sekil 3.10°de goriildiigii gibi herbir R, G, B kanalindan, pixel bazinda 5x5
lik matrisler halinde alinarak vektorler olusturulmus ve vektorel olarak hazirlanmistir [30] .
Tiim vektorler birlestirilerek Sekil 3.9’de goriildiigii gibi matris haline getirilmistir.

5x5 “lik matrisler ise rastgele degil, Sekil 3.11 deki gibi komsuluk iliskisine gore belirlenmistir.
Matlab programinda fare ile tikladigimiz bolge merkez alinarak olusturulmustur Sekil 3.12.

Egitim verilerimiz ve test verilerimiz, 0-1 araligina normalize edilmistir.

Tablo 3.1 : Egitim, Test Alanlar: ve Piksel Sayilari

Gol 60

1500 20 500

Bina 60 1500 20 500
Tarim alam 60 1500 20 500
Toplam 180 4500 60 1500
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Tablo 3.1 de goriildiigii lizere siiflandirma yapilacak alanlar; gol, bina, tarim alani’dir. Egitim
setinde her bir smiftan 60 tane olmak iizere toplamda 180 tane alan se¢ilmistir. Piksel bazinda
ise her bir alandan 25 piksel olmak (zere 60x25=1500 piksel secilmis olup toplamda 4500
piksel’dir. Test setinde ise her bir siniftan 20 tane olmak (izere toplamda 60 tane alan secilmistir.

Test piksel setimiz ise herbirisinden 500 tane olup toplamda 1500 pikseldir.

3.2. Yapay Sinir Aglar1 Dizayn

Bu tez calismasinda farkli yapay sinir aglarinin ve ag parametrelerinin siniflandirma tizerindeki
etkisi incelenmistir. Ayrica veri setinin piksel tabanl farkli organizasyonu ve piksellerde elde
edilen ortalama deger ve standart sapma gibi Ozniteliklerin performans tizerindeki etkileri

incelnmistir.

3.2.1. RGBTEKAG Yapay Sinir Ag

5*%5

» R=
Girig ] .
75 L >
Giris ~
Hedef
1 6oL | GzifiS @ :
. 1 onug
2 BINA 1veya 2veya 3
3 TARIM
ALANI

) J' B=

L

Sekil 3. 13 : RGBTEKAG Yetmisbes Girisli Tek Cikish Yapay Sinir A

Sekil 3.13°de RGBTEKAG adi verilen bir sinir ag yapisi kullanilmistir. Bu sinir ag yapisinda
tek bir YSA smiflandiricinin siniflandirma yapmasi beklenmektedir. Dolayis1 ile, tum veri
setlerinin girig olarak tek bir yapay sinir agina girmesi ve de siiflardan birinin tek bir ¢ikis
olarak elde edilmesi hedeflenmistir. Cikis katmaninda her bir siif i¢in bir etiken kullanilmustir.
Bu agda gol, bina ve tarim alani olmak iizere toplamda yetmisbes tane giris ve bir tane ¢ikis
bulunmaktadir. Cikis setimiz {1, 2, 3} seklindedir [16].
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5*5 Sonug

100

25
Girig

75
Girig
Hedef
100 GOL B
. - Girig
010 BINA
001 TARIM
ALANI

Sonug
010

Sonug
001
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Sekil 3. 14 : RGBTEKAG Yetmisbes Girisli U¢ Cikish Yapay Sinir Ag1

Ikinci yap ise sadece ¢ikis ndron sayisinin degistirildigi bir sinir ag modelidir. Burada ¢ikis her
bir sinifin bir tek noron tarafindan temsil edilmesine dayanmaktadir. Dolayisi ile Sekil 3. 14°de
RGBTEKAG’da gbl, bina ve tarim alan1 olmak iizere toplamda yetmisbes tane giris ve ¢ tane
¢ikis bulunmaktadir. Dolayisi ile ¢ikis kodlamasi her bir sinif i¢in {1 00, 01 0, 0 0 1}
seklindedir.

5*5

RMean R

1Girig |
3 —
Giris —~
Hedef
o o | G :
f 7 - onug
2 BINA 1veya 2 veya 3
3 TARIM
ALANI L
BMean -’
1 Giris ¢
°
N —l

Sekil 3. 15 : RGBTEKAG Uc Girisli Tek Cikish Yapay Sinir Ag1

Sekil 3.15 deki agda giris veri seti, 25 pikselin ortalamasi alinarak olusturulmustur, dolayisi ile
her bir R,G,B kanal1 i¢in sadece bir oratalama deger olmak {izere toplamda {i¢ ortalama degeri
giris olarak vermekteyiz. Bir tane ¢ikis bulunmaktadir. Cikis setimiz {1, 2, 3} seklindedir.
Amacimiz her bir kanalin ortalamasii alarak giris setimizi azaltip, kanal degerlerimize bir

nitelik kazandirarak sonuca ulagsmaktir.
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Sekil 3. 16 : RGBTEKAG Alti Girisli Tek Cikish Yapay Sinir Ag

Sekil 3.16 daki sinir ag yapisinda, giris veri seti olarak, 25 pikselin hem ortalamasi hemde

varyansi alinmig olup, her bir R,G,B kanali i¢in sadece iki deger olmak iizere toplamda alt1 giris

vermekteyiz. Bir tane ¢ikis bulunmaktadir. Cikis setimiz {1, 2, 3} seklindedir.
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3.2.2. RGBUZMAN Yapay Sinir A1
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Sekil 3. 17 : RGBUZMAN (Her Bir Ag) Yetmisbes Girisli Tek Cikish Yapay Sinir Agi

RGBUZMAN adin1 verdigimiz agda ise, tiim veri setlerinin hepsinin ayr1 ayr1 g6l uzmani, bina
uzmani, tarim uzmani gibi uzman aglara giris olarak verilmesi ve sonucunda her bir uzman

agdan tek ¢ikis ¢ikmasi ile sonuca ulasilmis olunur. Sekil 3. 17°de gortldiigi gibi her bir aga

25
Girig

30



yetmigbes tane giris olmak iizere toplamda ikiylizyirmibes tane giris vardir ve her birisinden

¢ikan bir tane ¢ikis bulunmaktadir.
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Girig

75
Giris
Hedef
100 GOL 3 RGBUZMAN
010 BiNA | O GoL
001 TARIM
ALANI
25
Girig
5%5
25
Girig.
75
Girig
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010 BiNA | O ) BINA
001 TARIM
ALANI
25
Girig
5*5
25
Girig
75
Girig
Hedef
100 GOL | GzifiS . RGBUZMAN
010 BINA TARIM ALANI
001 TARIM
ALANI

25
Girig

Sekil 3. 18 : RGBUZMAN (Her Bir Ag) Yetmisbes Girisli U¢ Cikish Yapay Sinir Ag1

Sekil 3.18’da goriildiigi gibi her bir agda yetmisbes tane giris olmak iizere toplamda
ikiylizyirmibes tane giris vardir ve ¢ikis kodlamasi { 1 0 0, 0 1 0, 0 0 1} olmak iizere her

birisinde ii¢ tane ¢ikis bulunmaktadir.
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3.3. Yapay Sinir Aglarinda Kullamilan Parametreler

fleri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 kullamlmistir. Bunu igin matlab daki fonksiyon
newff fonskiyonudur. Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu ise logaritmik
sigmoid fonksiyonu olan logsig ve purelin fonksiyonlaridir. Algoritma olarak ise trainlm
(Levenberg-Marquardt) algoritmasi kullanilmigtir Ciinkii diger algoritmalara gore daha hizhi ve

perfomanslidir.
netaRGB = newff (allRGB, targetaRGB, 10 ,{'logsig','purelin'},'trainlm");

Ogrenme Orani:

Agirliklarin degisim miktar1 6grenme katsayisi ile ilgilidir.
netaRGB.trainParam.Ir = 0.01; % 6grenme hiz1

Momentum:

Onceki iterasyonda meydana gelen degisimin belli bir miktarmin sonraki miktara
eklenmisidir.Yerele bagli kalmaksizin sigramalarla agin hizlanmasimi saglar.Sifir ile bir
arasinda olmasi hizi olumlu etkiler [17].

netaRGB.trainParam.mc = 0.5;

yapilan caligmalara bakilarak 0.01 ve 0.08, 0.5 denenmis ama 0.5 daha iyi sonu¢ verdigi
gbzlemlenmistir.

Katman Sayisi:

10 tane ara katman kullanilmistir; ara katmanlardaki eleman sayisinin, verideki bant sayisinin
iki katindan fazla olmas1 benimsenen verilere gore ele alinmistir. Ayrica ara katman ndron
sayilar1 10, 20, 30 néron olmasi durumu, denenmis sonuglara gére 10 néronlu ara katmanin

daha 1yi sonug verdigi goriilmiistiir.
- § - LY i ' )
o , w W
s s} |
?5 g r LY - r 1

Sekil 3. 19 : Kullanilan Ag Yapisindaki Ara Katmanlar ve Fonksiyonlar

Sekil 3.19 deki yetmisbes girisli verimizdeki veriler katsayilar ile ¢arpilip sabit ile toplanmakta
ve 10 ndronlu logsig fonsksiyonunun birinci ndronuna sokulmaktadir, burdan ¢ikan sonuglar
ise agirlikla carpildiktan sonra katsayi ile toplanmakta ve purelin fonksyonundan gecmektedir.

Bu sadece tek bir dongiidiir. Bu sekilde dongii sayisida matlabdaki epochs ile belirlenmektedir.
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netaRGB.trainParam.show = 30; Agin ilerleyisindeki; egitimin dongii araliklarini belirler
netaRGB.trainParam.epochs = 15000; Egitimdeki dongii sayisi

netaRGB.trainParam.goal = 0.01; Hata kareleri toplami1 burdaki deger oldugunda dongiiniin

sonlanmasini saglar.

Train ise matlabda bu egitimin yapilmasini saglayan fonksiyondur.
[netaRGB]=train(netaRGB,alIRGB, targetaRGB);

allRGB burda giris verimiz, targetaRGB ise belirledigimiz hedeftir.
testa =sim(netaRGB, testinputRGB);

Sim fonksiyonu agimizin, verilen test giris seti (testinputRGB) ile test edebilmesini

saglamaktadir.
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BOLUM 4

SONUC
4, Smiflandirmadan Elde Sonuglar

Egitim seti Matlab ile yazilan program tarafindan egitilmis ve yine Matlab ile yazilan program

tarafindan test setinin simule edilmesi ile sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4. 1 : Test islemi Sonuclar:

%100 %100 %100 %100
Bina %95 %95 %100 %95
Tarim alani %80 %55 %85 %75

Tablo 4.1°de goriildiigii iizere RGBTEKAG tek cikish veya ii¢ cikisli agin performans
acisindan digerlerinden ¢ok daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Ug cikishi her bir agn ise, tek
cikish aga gore daha iyi sonug verdigi ortaya ¢ikmigtir.

Tablo 4.2° de RGBTEKAG da girislerin ortalama degerlerinin alinmasiyla Ug Giris Tek Cikisin
oldugu agdaki performasin daha yiiksek oldugu goriilmektedir ama girislerin hem ortalama hem
de varyasinin alinarak alti giris tek cikis yapilan agda performasin daha diisiik oldugu

goriilmiistiir.
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Tablo 4. 2 : Test islemi Sonuclar

Gol

Bina

Tarim alani

4.1. Dogruluk Analizi

%100

%95

%85

Yukarida yapilan denemelerden elde edilen sonuglarin analiz edilmesi igin literatiirde

kullanilan fakli analiz yontemleri olusturulmustur. Bu yontemler asagida siralanmustir.

Tablo 4. 3 : Hata Matrisi

Smiflar 1 n Kullanic1 Dogrulugu
X11
ST X1 %100
1 X1 Xin j=12H
n an Xnn Z Xnn X 100
Uretici X11 <100 Xon 100 Toplam Dogruluk
. - Yo, Xil 2" Xn1 n
Dogrulugu YrXnn
e % 100
) =1 XU
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Hata Matrisi:

Hata matrisi, uzaktan algilamig goriintiilerin siniflandirmasinda; dogruluk analizlerinde
kullanilmaktadir. Hata matrisleri siiflandirmada kullanilan hedef veriler ile siniflandirma

sonuglar1 arasindaki iliskiyi karsilastirir.

Kullanici Dogrulugu: Dogruluk hesaplanirken satirlarin dikkate alinmasidir.

X
—% % 100 4.1)

j =1 X 1 ]
Xun kosegen lizerinde bulunan degeri ifade etmektedir. Z}l:l X4 j 1se satirda bulunan
degerlerin toplamidir.

Uretici Dogrulugu: Dogruluk hesaplanirken siitunlarm dikkate alinmasidar.

X100 4.2)

n
j=1%i1

Xnn kosegen iizerinde bulunan degeri ifade etmektedir. Z?=1 X1 ise siitunda bulunan
degerlerin toplamidir.

Toplam Dogruluk: Toplamdaki piksel sayisinin kdsegende bulunan toplam piksel sayisina

bolimunmesidir.

n n
it X Xij

x 100 4.3)

21 Xnn kosegen de bulunan degerlerin toplamu iken Y1, 37 X;; tiim matris de bulunan

degerlerin toplamidir.

Kappa Degeri;  Go6zlenen uyumluluk orani ile beklenen uyumluluk arsindaki farki géstermek

icin kullanilir. Yani Hata Matrisi sonuglarina erisimin sans m1 yoksa gercek bir uyumluluk mu

oldugu sonuca varilir.

(4.4)

Py = G6zlenen uyumluluk oran1 P, = Beklenen uyumluluk orani

21X
% = 20X Xy i1 Xji)

K=
1- (Z?:lxij ?=1in )
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Tablo 4. 4 : Kappa Istatiksel Deger Yorumlari
K Yorum
<0 Hi¢ Uyusma Olmamasi

0.0 -0.20  Onemsiz Uyusma Olmasi

0.21 - 0.40  Orta Derece Uyusma Olmast

0.41 - 0.60  Ekseriyetle Uyusma Olmasi

0.61 —0.80  Onemli Derecede Uyusma Olmasi

0.81 - 1.00  Neredeyse Mitkkemmek Uyusma Olmasi

Kappa degerinin sonug¢ deger araliklarinin yorumlanmasi ise Tablo 4.4’de goriilmektedir.

4.2. Yapilan Analizlerin Sonuclari

Tablo 4. 5 : RGBTEKAG Tek Cikish Hata Matrisi (75-10-1)

Kullanici
Siniflar Gol Bina Tarmm Alam Dogrulugu
Gol 20 0 0 %100
Bina 0 19 4 %82.6
Tarim alani 0 1 16 %94.1
Uretici %100 %95 %80 Toplam
Dogrulugu Dogruluk = %91.6

_0.95-(0.04+0.046+0.034)
1-(0.04+0.042+0.034)
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Tablo 4. 6 : RGBUZMAN TEK Cikish Hata Matrisi (75-10-1)

Kullanici
Simiflar Gol Bina Tarim Alani Dogrulugu
Gaol 20 0 2 %90
Bina 0 19 7 %73
Tarim alani 0 1 11 %91.6
Uretici %100 %95 %55 Toplam
Dogrulugu Dogruluk = %833

0.83—-0.12
K=—=283.06
1-0.12

Tablo 4. 7 : RGBTEKAG Ug¢ Cikish Hata Matrisi (75-10-3)

Kullanici
Simiflar Gol Bina Tarim Alani Dogrulugu
Gol 20 0 0 %100
Bina 0 20 3 %87
Tarim alani 0 0 17 %100
Uretici %100 %100 %85 Toplam
Dogrulugu Dogruluk= %95
0.95-0.12
K=————=943
1-0.12
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Tablo 4. 8 : RGBUZMAN U¢ Cikish Hata Matrisi (75-10-3)

Kullanici
Simiflar Gol Bina Tarim Alam Dogrulugu
Gol 20 0 1 %95.2
Bina 0 19 4 %82.6
Tarimm alam 0 1 15 %093,7
Uretici %100 %95 %75 Toplam
Dogrulugu Dogruluk =% 90
0.90-0.12
K=——7——=3886
1-0.12
Tablo 4. 9 : RGBTEKAG Ug Girisli Tek Cikish Hata Matrisi (3-10-1)
Kullanici
Smiflar Gol Bina Tarmm Alam Dogrulugu
Gol 20 0 0 %95.2
Bina 0 19 3 %86.3
Tarim alam 0 1 17 %94.4
Uretici %100 %95 %85 Toplam
Dogrulugu Dogruluk = % 93.3
0.933-0.122
K=——=93
1-0.122

Kappa degerlerinin hepsi 0.81 ve tlizeri oldugu goriilmektedir. Sonu¢ miikkemmele yakindir.




Yapilan Dogruluk analizlerinde en iyi sonuglar1 Tablo 4.7’de ve Tablo 4.9°de bulunan dogruluk
analizinden aldik. Buda demek oluyor ki tek aglar kullanilan uzman aglara gore daha ytiksek
bir performans gdsteriyor.Ayrica giris sayisin yliksek olmasida performans: olumlu yonde

etkiliyor.

4.3. Hava Fotograflarmin Simflandiriimasi ile Elde Edilen Sonuclar

Matlab kullanilarak yapilan yazilimda hava fotografi 5x5 matrisler halinde 5 pixel kaydirilarak

elde edilmistir.

Sekil 4. 1 : Konya Beysehir Iigesine Ait Test Icin Secilen Goriintiiler

Yukaridaki goriintiiler Konya Beysehir ilgesine ait olup test i¢in kullanilmistir.

. Gol . Bina

Siniflandirilan géruntilerde kirmizi tarim alanini, mavi goli, yesil ise binay1 temsil etmektedir.

. Tarim Alani . Atanmamis

Sekil 4. 2 : RGBUZMAN Tek cikish Simiflandirma
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Sekil 4. 3 : RGBUZMAN Tek ¢ikish Siniflandirma Sonug

Sekil 4.2 de goriilen siniflandirmada uzman olan agin her birisinden ¢ikan sonuglardir,

Sekil 4.3’ de goriilmekte olan ise aglarin sonuglarindan ¢ikan en biiyiik degerin sonug olarak

alinmasiyla orataya cikan siniflandirmadir.

Sekil 4. 4 : RGBTEKAG Tek Cikish Simiflandirma

Sekil 4. 5 : RGBTEKAG Ug Cikish Simflandirma

Sekil 4.4 de 75-10-1 olan ag yapisinin ve Sekil 4.5° de 75-10-1 olan ag yapisinin siniflandirma

sonuglar1 goriilmektedir. Bunlar yapilan dogruluk analizlerinde sonugveren en iki agdir.
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Sekil 4. 6 : RGBUZMAN U¢ Cikish Siniflandirma

Sekil 4. 7 : RGBUZMAN Ug Cikish Siniflandirma Sonug

Sekil 4.6’ da uzman aglarin her birisinden ¢ikan sonuglar yer almaktadir. Sekil 4.7 de ise
uzman aglardan ¢ikan sonuglardan en biiyiik olan deger alinmistir. Sekil 4.2 ve Sekil 4.3%¢

oranla simiflandirma dogrulugu ¢ok daha yiiksektir.

Sekil 4. 8 : RGBTEKAG Ug Girisli Tek Cikish Siiflandirma

Sekil 4.8’de ortalama degerler alinarak yapilan siniflandirma sonucu goriilmektedir.

Siiflandirmaya bakildiginda neredeyse hig bir siyah alanin goriilmemektedir.
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Test sonuglarina ve hata matrislerine bakilacak olursa, bina ve tarim alan1 bagar1 oranin daha
diisiik oldugu goriilmiistiir. Bunun sebebi ise histogram degerlerinin birbirine yakin olmasindan

kaynaklanmaktadir.

Mevlana Kalkinma Ajansi yayinladig1 raporda Beysehir ilgesine ait toprak cesitliligi asagidaki
sekilde belirtilmistir;

Kiregsiz kahverengi topraklar, kestane rengi topraklar, kirmizi akdeniz topraklari, kirmizi

kahverengi akdeniz topraklari, sazlik ve bataklik araziler, sahil kumullar1 bulunmaktadir [18].

SR KHKYK
KKOK % 8 0% 17
%8 ] ASK
K --..--'.':-.':-.:l-.:. Dl:l :'-
%10 Tit
HHH KKK
EH - %0 6
%7
f
KAKOK | - L KK
%25 KAKOQ _ 1 % 16
0n 6 KAHKOY
% 12

Sekil 4. 9 :Beysehir Ilgesi Toprak Yogunluklar [19]

Yapilan baska bir arastirmada;
Kirmizims1 Kahverengi (KK), Kahverengi ve Koyu Kahverengi 3 (KAHKOY), Kahverengi ve
Koyu Kahverengi 1-2 (KHKYK) tiirlerinin yilizdesi gosterilmistir [19].

Egitim ve test isleminde bina ve tarim alan1 olarak siniflandiracagimiz kismin, siniflandirma
yiizdesinin diisiik ¢ikmasinin sebepleri arasinda, toprak tipinde kirmizi topragin yogun olarak
goriilmesi, tarim ve bina olarak segtigimiz egitim ve test verisinde de kirmizi rengin yogun

olmasindan kaynaklanmaktadir.
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4.4. SONUC

Bu caligmada uzaktan algilanmis goriintiilerin yapay sinir aglar1 ile siniflandirilmas: ele
alinmistir. Yapilan caligmalar ile farkli ag yapilar1 ve ag parametrelerinin sinifladirma
performansi tizerindeki etkileri incelenmistir. Ayrica veri setinin olusturulmasinda kullanilan

farkli 6zniteliklerin siniflandirma performansina etkisi de ele alinmistir

Uzaktan algilanmig goriintlilerin siniflandirilmasinda islem yapilan bant sayisi, onemlidir.
Ciinkii isleme tabi olan her bant siiflarin biribirinden ayirt edilebilmesini saglayacak yeni bir

bilgi kaynagidir. Bu tezde kullanilan bant sayisi ise ii¢ tane olup sadece R, G, B’dir.

Toplamda 4500 egitim noktas1 egitilmis olup 1500 egitim noktasi test edilmistir. Siniflarimiz;
Gol, bina ve toprak ‘tir. Test verilerinden elde edilen sonuglara gore test edilen aglardan en
basarilisi, yapilan dogruluk analizlerine gore %95 ile RGBTEKAG iig ¢ikish (75-10-3) yapay
sinir ag1dir RGBTEKAG iig girisli tek ¢ikish (3-10-1) yapay sinir aginin sonucu ise %93.3 diir
ve en iyi ikinci sonug oldugu gozlenmistir RGBTEKAG tek cikisli yapay sinir ag1 (75-10-1)
smiflandirma sonucu %91.6 ve RGBUZMAN ¢ ¢ikish siniflandirma (75-10-3) sonucu ise
%90’dir. RGBUZMAN tek Cikislt siniflandirma (75-10-3) sonucu ise %83.3 diir.

Literatiirde yapilan calismalarda ise 7 bantli bir veri seti sonucunda %87 basar1 saglanirken
[28], Landsat cok bantli bir uydu goriintiisiinde kullanilan ¢ok katmanli algilayict ile yapilan
bagska bir ¢alismada ise basar1 oran1 %88.13’diir. 6-15-8 ag yapis1 kullanilmistir [29].

Onbes bantli uydu goriintiisiinde ise cok katmanli algilayici ile yapilmis test sonuglarinda basari

orant %89.6’dir. 15-8-5 ag yapis1 kullanilmistir [30].

Yapilan bir bagka calismada ise ortalama, standart sapma, ¢arpiklik katsayisi, basiklik katsayisi
gibi degerleri kullanarak ¢ok katmanli yapay sinir ag1 girislerini belirlenmis ama sonug¢ %85

olarak ¢ikmistir.18-6-6 agyapist kullanilmistir [31].

Literatiirde yapilan ¢aligmalar ile bu ¢alismada yapilan test sonuglar1 kiyaslanmasi olduk¢a zor
olmasima ragmen elde edilen sonuglarda basar1 gbézlemlenmistir. Bunun olumlu sebebi ise
dogru giris ve ¢ikislarin belirlenmesi ile yapay sinir aglarinda kullanilan parametrelerin dogru
secilmesinden kaynaklanmaktadir. RGBUZMAN aglarinda daha ¢ok basar1 beklenmesine
ragmen sonuclarin beklenene oranla biraz diislik oldugu goriilmiistiir. Fakat bu uzman aglar tek
bir siniflandirma i¢in daha kesin sonug vermektedir 6rnegin yillara gore yesil alan miktarinin

incelenmesi.
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