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Ozellikle son yillarda, meteorolojik radar verilerinin islenmesi ve bu veriler
dogrultusunda optimal hava durumu tahminleri 6nemli bir arastirma alan1 olmustur.
Ayrica yine bu radar verileri kullanilarak kus,bocek ve kargasa gibi meteorolojik
olmayan hedeflerin tespiti lizerine de yogunlasilmistir. Uzaktan algilama sistemleri ile
meteorolojik tespitlerde uydularin yani sira radarlar da kullanilmaya baslanmistir.
Ozellikle polarimetrik mikro doppler radarlar ile 6lgiimlerle bolgedeki
hidrometeorlarin tespiti miimkiindiir. Uydularin yerine bu radarlarin tercih edilmesinin
en onemli sebebi hem radarlarla daha kii¢iik alanlar hakkinda daha detayli bilgiler
toplanabilmesi, hem de kisa vadeli ve anlik tespitler ile bdlgedeki meteorolojik duruma
gore hizli onlemler alinabilmesidir. Bu tez kapsaminda Hatay Meteoroloji Radar
verileri kullanilarak bu bolgedeki hidrometeorlarin tespiti lizerine bir siniflandirici
olusturulmus ve bu siniflandiricinin performansini ve basarisini artirmaya yonelik

arastirmalar yapilmistir. ilk asamada Hatay Radar’indan alman verilerin format:
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caligmalara uygun hale getirilmis ve c¢ikarilan polarimetrik radar Oznitelikleri
kullanilarak bir destek vektdr makinesi siniflandiricisi olusturulmustur. Siniflandirici
iki asamada g¢alismaktadir; oncelikle radar goriintiilerinde yagis tespiti yapilmustir,
daha sonra ise yagis tespit edilemeyen bdlgelerde kus-bocek ve kargasa tespit
edilmistir. Radar verilerinde siniflandirict egitimi i¢in yersel gergeklik bilgisi olmadigi
icin radar Oznitelikleri incelenip hidrometeor siniflar1 gézle tespit edilebilen bolgeler
taranip, egitim i¢in bir yersel gerceklik seti olusturulmustur. Yersel gerceklik seti
kullanilarak simiflandirict egitimi yapilmistir. Daha sonra radardan gelen sekiz
Oznitelik i¢in bir 6znitelik secimi yapilmis ve her iki siniflandirma asamasi igin etkili
olan Oznitelikler belirlenmistir. Radar verilerinde hatali ve giiriiltiili 6l¢iim alinan
bolgeler, bir maskeleme metotu kullanilarak temizlenmis ve secilen 6znitelikler ile
smniflandirma sonuglari kiyaslanmigtir. Son olarak da hatali yagis tespitlerini
minimuma indirgemek i¢in radardan Olglilen spektral Ozniteliklerin yani1 sira
simiflandirma sonuglart kullanilarak yeni doku o6znitelikleri ¢ikarilmis ve bu
Oznitelikler kullanilarak tekrar siniflandirmalar yapilmistir. Doku 6znitelikleri olarak,
siniflandirma sonuclarindan elde edilen doku iizerinde, siniflar arasindaki komsuluk
iligkileri kullanilarak hesaplanan enerji ve entropi degerleri kullanilmistir. Tezin
sonunda ise elde edilen doku 6znitelikleri kullanilarak yapilan sinifladirma igleminde,
siiflandiric1 performansinin yagis tespitinde bagarimin artigi goriilmiis ve ozellikle
yagissiz tarihlerde Olglilen hatali yagis smiflandirma sonuglari biiylik Slglide

giderilmistir.

Anahtar Kelimeler: Radar, Sinyal isleme, Meteoroloji, Destek vektor makineleri,

Simiflandirma, Doku bazli dznitelik ¢ikarimi, Oznitelik secimi.
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Especially in recent years, meteorological radar data processing and optimal weather
forecasts in the direction of these data, have become an important research area. It is
also focused on the detection of non-meteorological targets such as birds, insects and
clutter using these radar data. Remote sensing systems as well as satellites have begun
to be used in meteorological detection. Especially with polarimetric micro doppler
radar, it is possible to detect the hydrometeors in the region by measurements. The
most important reasons for choosing these radars instead of satellites can be gathered
more detailed information about smaller areas and and quick measures can be taken
according to the meteorological situation in the region with short term and instant
detections. Within the scope of the thesis, a classifier on the detection of the
hydrometeors in this region was constructed by using Hatay Meteorology Radar data

and studies were carried out to improve the performance and the success of this
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classifier. In the first step, the data obtained from Hatay Radar were adapted to the

formative studies and a support vector machine classifier was created using the

extracted polarimetric radar features. The classifier works in two stages; firstly rainfall
detection in radar images, then birds-bugs and clutter detection in regions where
rainfall could not be detected. Since there is no ground truth information for classifier
training in radar data, radar features are examined, regions visually detectable in
hydrometeor classes are scanned, and a ground truth dataset for training is created.
Classifier training was done using the ground truth dataset. Then a feature selection
was made for the eight features from the radar and the features required for both
classification stages were determined. Erroneous and noisy measurements in the radar
data were taken using a masking method and the classification results were compared
with the selected features. Finally, in order to minimize false precipitation detections,
new texture features were extracted by using the spectral features measured from the
radar, as well as the classification results, and they were reclassified using these
features.As texture features, were used on the texture obtained from the classification
results, energy and entropy values calculated using neighborhood relations between
the classes. At the end of the thesis, in the classification process using the obtained
texture features, the performance of the classifier performance in the precipitation
detection was increased and the results of faulty rainfall classification, which was

measured especially in the precipitation without precipitation, were largely eliminated.

Keywords: Radar, Signal processing, Meteorology, Support vector machines,

Classification, Texture based feature extraction, Feature selection.
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1.GIRIS

1.1 Tez Konusunun Tanimi ve Motivasyon

Hava durumu tesptininde ve hidrometeorolojik simiflandirmada meteoroloji
uydulariin yani sira radarlarin kullanimi da giin gectikge artmaktadir. Meteoroloji
Genel Midiirligii’nden alinan bilgilere gore, meteorolojik tahminler icin radarlarin
kullanim1 1950’11 yillarda baslamistir. Doppler radarlarin bu alanda kullanimi ise
1970’11 denk gelmektedir. Hava durumu tespiti ve hidrometeor siniflandirma igin
radarlarin tercih edilmesinin 6nemli sebeplerinden birisi; radarlarin diger uzaktan
algilama teknolojilerine gore kiigiik bolgelerde daha detayli ve anlik bilgi

verebilmesidir.

Diinyada ve Tiirkiye’de meteorolojik radar sayisi giin gectikge artmaktadir. Bu
radarlardan gelen bilgilerin islenmesi ve bu alandaki bilgi birikimin artmas1 6nemli bir
hal almaya baglamistir. Meteoroloji Genel Miidiirliigiine ait toplamda 18 meteoroloji
radar1 bulunmaktadir. Bu radarlar; Afyonkarahisar, Ankara, Antalya, Hatay, Balikesir,
Bursa, Erzurum, Gaziantep, istanbul (Avr.), istanbul (Asya), Izmir , Karaman, Mugla,
Samsun, Sivas, Sanlwrfa, Trabzon, Zonguldak illerimizde bulunmaktadir. Bu
radarlarin biiyliik bir kismi son yillarda hizmete girmistir ve yeni meteoroloji
radarlarinin da hizmete girip bu say1y1 artirmas1 muhtemeldir. Ulkemizde ve diinyada
meteoroloji radarlariin sayisi ve hizmet kapasitesi arttikca, bu radarlardan elde edilen

sinyallerin islenmesi ve kullanilmasi da 6nem kazanmaktadir.

Meteorolojik uydulardan ve radarlardan alinan veriler dogrultusunda yapilan
tahminlerde meteorolojik ve biyolojik hedeflerin ayriminin yapilmamasi durumunda
hatali sonuglar elde edilebilir. Ozellikle gé¢ donemlerindeki yogun kus siiriileri
yagmur ve yagmur bulutu olarak algilanabilir veya yersel ve deniz kargasalari

meterolojik veri olarak algilanip hatali sonuglar dogurabilir.

Bu tezde meteorolojik radarlardan alinan veriler dogrultusunda bdlgede hava durumu

ve hidrometeor tespiti yapilmasi hedeflenmektedir. Ancak genel olarak bu radar veri



setlerinde bir yersel gerceklik (ground truth) bilgisi olmadigi icin optimal bir
siiflandirict egitmek miimkiin degildir. Bu durumda literatiirde gegen radar 6znitelik
degerleri dogrultusunda, gozle yersel gerceklik bilgisi toplamak miimkiindiir.
Dolayisiyla toplanan bu yersel gerceklik verileri dogrultusunda bir smiflandirict

egitmek miimkiindiir.

Meteoroloji radarlarindan alinan bilgiler dogrultusunda hava durumu tespiti ve
hidrometeorolojik siniflandirma iizerine birgok calisma yapilmistir [1-3]. Sadece
kargasa veya kus tespitleri lizerine de ¢aligmalar yapilmistir [4]. Yine bu radarlardan
elde edilen bilgiler dogrultusunda yapilan siniflandirilmalar i¢in yeni 6znitelikler ve
farkli hesaplamalar dogrultusunda siniflandirmalar yapilmistir [5,6]. Radardan elde
edilen fiziksel O0znitelikler disinda doku (texture) 6znitelikler kullanilarak da radar
verileri smiflandirilmistir [7-9]. Ayrica Tiirkiye’ye ait meteorolojik verilerin

iyilestirilmesi lizerine de ¢alismalarda yapilmastir [10].

Yapilan ¢alismalarda, radar verileri siniflandirilirken matematiksel bir 6znitelik se¢imi
yapilmamistir. Ancak literatiirde gegen 6zniteliklerin 6zellikleri incelendiginde yagis
tespiti i¢in ve biyolojik hedefleri ayirt etmek i¢in belirli 6zniteliklerin kullanilmasi
daha faydali olacaktir. Ayrica radardan gelen Ozniteliklerle beraber doku (texture)
Oznitelikler birlestirilerek hem fiziksel (spektral) hem de doku odakli (spatial) bir
siniflandirma metotu kullanilmamistir. Bu tezin amaci literatiirdeki bu bosluklar

doldurmaktir.

1.2 Radar Temelleri

Radar kelimesi “Radio Detection and Ranging” teriminin kisaltilmast sonucu
olugsmustur. Temel olarak radarin calisma prensibi; gonderdigi elektromanyetik
sinyalin ¢arpti@1 hedeften yansiyarak geri donmesi sonucunda sinyalin siddeti
(genligi), yonii ve geri gelme siiresi ile hedef hakkinda bilgi vermesidir. Radarlar
genellikle askeri alanlarda kullanilmaktadir. Bunun yam sira sivil alanlarlada da
kullanimlar1 artmaktadir. Meteorlojik radarlar da sivil alanlarda kullanilan radarlara

bir 6rnektir. Sekil 1.1°de basit bir yapiyla radar formu gériilebilir.
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Sekil 1.1: Basit radar formu.

Genel olarak iki tip radar vardir; (i) darbe radarlar1 ve (ii) stirekli radarlar. Darbe
radarlart anlik darbeler yollayarak hedeften yansima alma metotu ile ¢aligmaktadir.
Yollanan darbelerin tekrarlanma frekansina Darbe Tekrarlanma Frekansi (Pulse
Repetition Frequency (PRF)), periyoduna ise Darbe Tekrarlanma Siiresi (Pulse
Repetition Interval (PRI)) denir. Sekil 1.2°de darbe radarlara ait glic semasi
gosterilmistir. Darbe radarlara ait ortalama giic Denklem(1.1)’deki gibi hesaplabilir:

Ortalama Giig; Pave=P*t*PRF (1.1)

Cxtd
2

2*R=c*ty ve R= (1.2)

GUC PRI

R < pre
| 2 3
% E ZAMAN
1=Darbe Siiresi
Tletim
Zamam

Sekil 1.2: Darbe radar glic semasi.

Denklem(1.2)’de t¢ , TX ve RX (gonderilen ve alinan sinyaller) arasindaki
gecikmeyi, ¢ 151k hizin1 ifade etmektedir. Sekil 1.3°te darbe radar menzil semast
gosterilmistir.
GUC
TX2

RX1 RX2

| |
Ss

— PRI =

ZAMAN

Sekil 1.3: Darbe radar menzil semasi.



Denklem(1.2)’deki parametreler iizerinden devam edersek maksimum ve minimum

radar menzili su sekilde hesaplanir:

_c(T+ts)

Rmin =

_ C*PRI

Ve Rmax = 2 (13)

Doppler etkisiyle, radardan gonderilen ve alinan sinyalin frekans bilgileri sayesinde

hedefteki cismin hiz1 tespit edilebilir.

1+v/c
1-v/c

fr=( )*fi (1.4)

Denklem (1.4)’te goriildiigii gibi alinan ve gonderilen sinyallerin bilgisiyle hedefteki
cismin radyal hiz1 tespit edilebilir. Denklemde v cismin hizini, ¢ 151k hizini ifade

etmektedir. f; ve f; ise gdnderilen ve alinan sinyallerin frekanslaridir.

Siirekli radarlarda ise, radar darbe yollamak yerine belirli salinim ve gekillerde siirekli
sinyaller yollar. Yolladig1 ve aldig1 sinyal sekilleri ve ¢aligma mekanizmasi disinda
darbe radarlarla benzer amaglar i¢in kullanilmaktadir. Bu radarlara ait gii¢ su sekilde
hesaplanabilir:

P — Pt*G2*RCS*A?
" (am)3+R*+LsxLa(R)

(1.5)

Denklem(1.5) noktasal bir hedef i¢in radara ait menzil ve gii¢ iliskisini ifade
etmektedir. Denklemde Ls sistemsel kayiplari, L. atmosferik kayiplari, A Dalga
boyunu, G anten kazancini, Pt gonderilen sinyal giiciinii, Pr alinan sinyal giiciinii ifade
etmektedir. Alinan ve gonderilen sinyal giic degerleri ve diger radar bilesenleri ile
menzil hesab1 yani hedefin radara olan uzakligi tespit edilir. Alinan sinyaldeki
giiriiltiiniin giicti ise Denklem(1.8) ile hesaplanir. Denklem(1.6) ve Denklem(1.7)’de,
B sinyal bant genisligini, k Boltzman sabitini, To ve Ts referans ve alian giiriiltii
sicakligint (Kelvin) ifade etmektedir. RCS ifadesi ise radar kesiti degerini ifade

etnektedir (Radar Cross Section) .

Py =k * To*B+k*To*B (1.6)
_ SNRinput __ Ps/kTo B _ Ts
 SNRoutput  Ps/(kToB+kTsB) 1+ To (L.7)

P.= kToBF (1.8)



Girilti katsayist F alinan sinyal ve gonderilen sinyallerin oraniyla hesaplanir. Bu
katsay1 ile alinan ve gonderilen sinyallerin giiriiltii oran1 hesaplanir. Giiriiltii bilgisini
de radar menzil denklemine eklersek. Noktasal bir cisim i¢in radar menzil denklemi

Denklem(1.9)’deki gibi olur. Maksimum menzil ise Denklem (1.10) ile ifade edilir.

pr Pt*G2*RCS*A?

Pn (411)3*R*4*Ls*La(R)xk+ToxB+F (1.9)
) ) 1/4
Rimax = - Pt*GZ+RCS*A _ (L.10)
(4m *Ls*La(R)*k*To*B*F*(E)

Ancak gercek hayatta noktasal sagilim yerine belirli bir hacmi olan sagilimlar {izerine
calisilmaktadir ve radarlar bu hedefleri tespit etmektedir. Sekil ve boyutlar da 6nem
kazanmaktadir. Hacimsel bir sa¢ilim icin diferensiyel RCS degeri hesaplanir ve
hacimsel yansima degeri kullanmak gerekmektedir. Bu deger, cismin ii¢ boyutta

diferansiyel pargalar1 alinarak elde edilir.
dRCS =1 * dV =n * R?* dR*d0 *dO (1.11)

Denklem (1.11)’deki RCS (radar kesiti) katsayisi | *AR ile ifade edilir, “n” sembolii
hacimsel yansiticilik katsayisini ifade etmektedir. Hacimsel bir hedef i¢in G (Gain)
parametresi hesaplanirken de ¢oziiniirliik i¢in 3dB sinyal limitli a¢1 degerleri bilgisi
(03, ©3) kullanilir. Hacimsel bir sacilim i¢in menzil denklemi asagida
Denklem(1.12)’deki gibi olur:

Pt+G?+A%xn+AR*03+03
P.=
(4)3%R2%+Ls*La(R)

(1.12)

Radarlar sayesinde elde edilen bu bilgilerle hedefteki cismin sekli,hiz1,biiytikligii vb.
ozellikleri tespit edilir ve askeri veya askeri olmayan alanlarda bu bilgiler ile radarlar

tizerinde ¢aligmalar yapilir.

1.3 Tez icerigi

Bu tezin kapmasinda, Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden alinan ve Hatay Cift Kutuplu
Doppler Radar’ina ait olan radar veri seti araciligiyla hidrometeor siniflandirilma

yapilmustir. Bu veri setinde 28 Mart 2015 ve 5 Nisan 2015 tarihleri arasinda farkl



zamanlarda almmigs 40 adet radar goriintiisi bulunmaktadir. Her bir radar
goriintlisiinde 8 adet 6znitelik bulunmaktadir ve bu 6znitelikler iizerinden ¢alismalar

yuritilmistir.

Kullanilan veri seti lizerinden bir destek vektdr makinesi algoritmasi kullanilarak
siiflandirilma yontemi gelistirilmistir. Siniflandirma iki asamadan olugmaktadir; ilk
once yagis bolgede yagis tespiti yapilmaktadir; ve yagis tespit edilemeyen ve dlglim
alinan bolgelerde kus/bdcek veya kargasa (yersel,deniz) tespiti yapilmistir. Literatiirde
kullanilan 6znitelikler tizerinden her asamada kullanilmasi gereken 6znitelikler i¢in bir
oznitelik segimi yapilmustir [11]. Oznitelik seciminden sonra ise yapilan yagis tespiti
siniflandirma sonuglarina gére doku bazli 6znitelikler ¢ikarilip hatali siniflandirma
durumu tespiti i¢in bu Oznitelikler de destek vektdr uzayina eklenip siniflandirma
tekrarlanmistir. Hem fiziksel (spektral) hem doku bazli (spatial) Oznitelikler
birlestirilerek optimal bir meteorolojik radar siniflandiricist olusturulmustur. Hava
durumu tespiti ve hidrometeor siniflandirma i¢in yeni ve gelistirilmis bir metot
olusturulup, bu metot sonucunda meteorolojik radar verilerinden elde edilen

siiflandirma sonuglari iyilestirilmistir.



2.POLARIMETRIK DOPPLER METEOROLOJi RADARLARI VE RADAR
URUNLERI

Polarimetrik radarlar, normal radarlarin aksine tek polarizasyonda sinyal gondermek
yerine ¢ift polarizasyonlu sinyaller gonderirler. Radarlar genellikle yatay
polarizasyonlu sinyaller gondermektedir ancak polarimetrik radarlar hem yatay hem
de dikey polarizasyonlu sinyalleri arka arkaya gonderirler . Boylece sadece hedefin

var olup olmadigina dair bilginin yan1 sira hedefin sekline ait bilgi de elde edilebilir.

2.1 Fiziksel Oznitelikler

Polarimetrik radarlarin génderdigi elektromanyetik dalgalar sonucunda elde edilen

genlik bilgisi “Polimetrik Sac¢ilma matrisi” ile ifade edilir

Shh Shv]

Svh Svv 2.1)

Polarimetrik sa¢ilma matrisi S= [

Denklem (2.1) ‘de verilen sagilma matrisi degerleri ile literatiirde bu radarlara ait bazi
Oznitelikler hesaplanmistir. Yukaridaki sagilma matrisindeki Spn, Shv, Svh, Sw (yatay,
yatay-dikey, dikey-yatay, dikey) sagilma katsayillarindan baz1 Oznitelikler

hesaplanmigtir

Zdr (Diferansiyel Yansiticilik) katsayisi, polarimetrik radardan gonderilen dikey ve
yatay sinyaller arasindaki orani ifade etmektedir. Sagilma matrisinden elde edilen

dikey ve yatay sacilma degeleri ile hesaplanir.

|Shh| 2

= 10lo ( ) 22) Zar = lOlog( ) dB (2.3) olarak tanimlanmaktadir.

Bu oran dogrultusuda Zg: hedefteki hidrometeorun sekli hakkinda bilgi vermektedir.
Z4r degeri pozitif i1se hedefteki cismin uzunlugu eninden biiyiiktiir, eger negatif bir
deger ise tam tersidir ve yaklasik olarak sifira yakinsa hedefteki cisim homojen bir
sekle sahiptir. Yagmur damlalarinda yer ¢ekimi etkisinden dolay1 diisiis esnasinda bu

degerin pozitif olmasi beklenmektedir. Ancak daha kii¢iik yagmur damlalarinda bu
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oranin da damla boyutuyla beraber diismesi beklenmektedir. Yagis tespiti i¢in dnemli
bir bilgi de gokten serbest diigme yapan bir yagmur damlasinin eninin boyundan biiyiik
olmasmin fiziksel olarak zor olmasi ve Zg:r negatif bir deger aliyorsa bu noktada
yagmur dis1 bir biyolojik ekonun olmas1 muhtemeldir. Ayrica 2003 yilinda yapilan bir
calismada alinan sonuclar incelendiginde yersel kargasanin Zg degerinin negatif
oldugu ve biyolojik hedeflerde ise (kus/bocek) bu degerin ¢ok yiiksek oldugu
sOylenmistir [12].

phv (Yatay ve Dikey Sinyallerin Arasindaki Ilinti) katsayisi, polarimetrik sagilma

matrisinden elde edilen yatay ve dikey sinyaller arasindaki ilintiyle hesaplanir.
Prv= | <SmnSw>| / (<|Sun*><[Sw[*>)'"? (2.4)

Eger yansiyan cisim ¢ogunlukla homojen bir hidrometeordan olusuyorsa ilinti genelde

yiiksektir.

®pp (Radar ile Aydinlanan Hacim Arasinda Gidis-Doniiste Yasanan Toplam
Diferansiyel Faz), gonderilen sinyalin cisimden gecerken yavaslamasi yatay ve dikey
sinyallerin arasinda bir faz farkina sebep olur, bu faz farki genel olarak menzil ile de

artmaktadir.
®pp = Oun — Dyv (2.5)

Sinyaller yagmur damlalar1 iginden gecerken yavaslamaktadir. Yagmur damlalar
bliylidiikce yatay ekseni, dikey eksenine gore daha genisler. Bu yiizden, yatay eksenli

gonderilen sinyal, dikey eksenli sinyale gore daha gec¢ gelir.

KDP (Spesifik Diferansiyel Faz) ise diferansiyel fazin menzile bagl olarak degisimini
ifade etmektedir.Genellikle bu 6znitelik yagis hizin1 ve zayiflama derecesini tespit
etmek icin kullanilir [13]. Denklem (2.6)’de r2 ve r1 menzile ait diferansiyel fazi tespit
edilen iki farkli noktanin radar olan uzakligini temsil etmektedir.

®DP (r2)—®DP (r1)
r2—-ril

Kpp = (2.6)

Vrap (Radyal Hiz), hedefteki cismin radarin bulundugu konuma gore bagil hizini ifade

etmektedir. Radyal hiz bileseni, doppler radar hiz denklemi ile hesaplanmaktadir.



Genellikle biyolojik hedefler (kus/bocek), hareketsiz olan deniz ve karasal kargasalara
gore daha yiiksek radyal hiza sahip olmalidir. Ayrica yagmur damlalar1 sadece yatay

hareket ettigi i¢in radyal hiz degerleri yine kus ve boceklere gore oldukea diistiktiir.

Wrap (Doppler Spektrum Genisligi), mikro doppler radarlar sayesinde hedefteki
cismin doppler hiz bilesine kullanilarak doppler spektrum genisligini elde etmek
miimkiindiir. Biyolojik cisimlerin doppler spektrum genisligi, yagis gibi meteorolojik
cisimlere gore daha yiiksektir. Yogun kus siiriilerinin yagis olarak algilanmamasi

konusunda oldukga belirleyici bir 6zniteliktir.

Zn (Yatay Eksende Goriilen Yansiticilik), yatay eksende gonderilen sinyal ile gelen

yansiticilik degeridir. Sagilma matrisinde Spn degerinden elde edilir:
Zn=| S [* 2.7)

SQI (NCP,Normalized Coherent Power), hedeften gelen gecikmis sinyalin ve toplam
alinan sinyalin enerjileri oranini ifade eder. Sinyalin cisimden donerken bozulma

seviyesini veya nasil bir gecikmeye ugradigini gosterir:

|[Rhh(1)|
|RRR(0)]

_ [Rvw(@)]
|Rvv(0)]

NCP =

, NCP

2.8)

2.2 Doku (Texture) Oznitelikleri

Meteorolojik radar verileri siniflandirilirken 6nemli bir metrik de Ol¢iim alinan
pikseller arasindaki komsuluk iligkileridir. Doganin kanunlarindan 6tiirti kiigiik bir
alan yagis goriip etrafinda yagissiz bir durum gozlemlemek miimkiin degildir. Ayrica
yine yagish havalarda go¢men kuslarin ugmasi nadir goriilen bir durumdur. Bu
gercekler goz ontlinde alindiginda tek bir pikselde yagis tespit edilip komsu piksellerde
ise yagissiz hava tespit etmek dogru bir sonug degildir. Caligmanin bu kismina kadar
kullanilan O6znitelikler sadece belirli bir pikselden (hedeften) alinan oOl¢limler
tizerinden c¢ikarilmis ve cevresel faktorler hesaba katilmamistir. Literatiirdeki
calismalarda da meterolojik radar verileri siniflandirilirken doku bazli 6znitelikler ile
birlikte Oznitelik se¢imi yapilmis radar verileri smiflandirma icin beraber
kullanilmamistir. Doku analizi ile elde edilen sonuglar genellikle siniflandirma
sonuglarinin dogruluk oranini takip etmek amaciyla kullanilmistir. Tez kapsamindaki

calismalarda elde edilen doku Ozniteliklerinin, destek vektér makineleri egitim
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siirecine Oznitelik olarak eklenmesi ve secilen Ozniteliklerle beraber tekrar bir
smiflandirict  egitimi  ile smiflandirmadaki bu hatalarin  Oniine  ge¢mesi

hedeflenmektedir.

2.2.1 Doku o6znitelik ¢cikarinm

Veriler arasindaki komsuluk iliskilerinden bagimsiz olarak sadece radar verileri ile
elde edilen smiflandirma sonuglart dogrultusunda doku Oznitelikleri g¢ikarilmustir.
Doku 6znitelikleri olarak komsu pikseller arasindaki esitlik {izerinden enerji ve entropi
momentleri hesaplanlanmistir [ 14]. Hesaplanan bu enerji ve entropi degerleri ile tekrar
bir destek vektdr makinesi siniflandirict egitilmis ve radar verileri ile doku verileri

birlestirilmis siniflandirilma sonuglari olusturulmustur.

Enerji ve entropi degerlerini hesaplamak i¢in dncelikle pikseller arasindaki komsuluk

iligkileri kullanilarak esdizimlik matrisi (Co) olusturulmustur [15].

0,eger C(m +1i,n t+j) = C(m, n)

1, diger (2.9)

Co =YmInXi-o Z?:o{
Denklem (2.9)’de, C(m,n) esdizimlilik matrisi degeri hesaplanan noktayr temsil
etmektedir, C, matrisi hesaplanirken m ve n indisleri gortintiideki piksellerin yerini
temsil etmektedir. Komsuluk iliskileri baglantisim1 ifade etmek i¢in 1 ve j indisleri
kullanilmistir ve C, matrisi hesaplanirken piksele maksimum yatay ve dikey uzakligi
ikiser piksel olan bolgelerle hesaplama yapilmistir. Elde edilen esdizimlik matrisi daha
sonra normalize edilip 1’den ¢ikarilarak Ng (normalize edilmis esdizimlik matrisi)
hesaplanmistir. Ng bileseni kullanilarak da radar goriintiisiine ait enerji ve entropi

momentleri edilmistir:
Enerji = N¢? (2.10)
Entropi =Ng*log>Ng (2.11)

Doku ozniltelikleri 6zellikle yagis tespiti sirasinda olusan hatalar1 engellemek igin
kullanilmistir.  Ciinkii kus/bocek ve kargasa siniflandirma asamasinda yukarida
bahsedilen pikseller arasindaki iliskilerle bir baglanti kurmak miimkiin degildir. Bu

yiizden ilk siniflandirma asamasi sonuglari ele alinarak doku 6znitelikleri elde edilmis
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ve bu Oznitelikler, 6znitelik uzayma eklenerek yagis tespiti i¢in yapilan siniflandirma

asamasi tekrarlanmistir.

Enerji Goriintiisl B Entropi Goriintiisii
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Sekil 2.1: Doku 6znitelikleri ¢ikarilmis radar goriintiileri.

Doku 6znitelikleri incelenirse, enerji bileseni ve entropi bilesenleri ters orantili iki
bilesendir. Eger bolgede homojen dagilimhi bir siniflandirma varsa komsu pikseller
arasindaki siniflandirma sonuglar1 benzer ise bolgede enerji momenti yiiksektir. Ayni
sekilde bu benzerlik ve homojenlik entropi degerini ise ters orantiyla etkilemektedir,

entropi farkliligin yiiksek ve homojenligin diisiik bolgelerde yiiksektir.

2.2.2 Doku ozniteliklerinin destek vektorleri skor hesaplama dogrultusunda
oznitelik uzayina eklenmesi

Radar goriintiilerinden elde edilen siniflandirma sonuglarindan ¢ikarilan doku
ozniteliklerinin yan1 sira bu goriintiilerdeki her bir piksele ait dogruluk derecelerinin
bilinmesi gerekmektedir. Ancak elimizdeki radar goriintiilerinde yersel gerceklik
bilgisi olmadigi i¢in siniflandirma sonuglar1 tizerinden bir metrik hesaplama ihtiyaci
dogmustur. Literatiirde destek vektor makineleri tizerinden yapilan siniflandirmalarda
hata pay1 hesaplanmasina yonelik ¢esitli yontemler vardir [ 16, 17]. Genellikle fiziksel
(spektral) ve bolgesel (spatial) durumlarin birlestirilmesi iizerine yapilan ¢aligmalarda

destek vektor makinelerinin spektral ozniteliklerden gelen skorlari ve doku bazl
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spatial olasiliklar birlestirilip goriintiilerde siniflandirma yapilmistir [17]. Tez
kapsaminda ise radar 6l¢iimlerinden elde edilen 6znitelikler ile yapilan destek vektor
makinesi smiflandirma (spektral smiflandirma) hata skorlar1 kullanilarak doku

Oznitelikleri (spatial condition), radar 6znitelik uzayina eklenmistir.

Yagis tespiti icin kullanilan Oznitelik uzay: ile egitilen destek vektdr makineleri
parametreleri ve smiflandirma sonuglar1 kullanilarak bir destek vektdr makineleri
skorlama metotu gelistirilmistir. Egitilen destek vektorleri ve hiperdiizleme ele
aliarak ¢ikarilan siniflandirma sonuglarinin bu hiperdiizleme olan uzakligi ve destek

vektor parametreleri ile ayirt edilebilirligi izerinden bir skorlama amaglanmastir.
S(x)=(x/s)'p+b (2.12)

Denklem (2.12)’de f parametresi destek vektorlerine ait beta degerlerini b parametresi
destek vektor sabitini (bias), s parametresi ise destek vektor makinesi i¢in kullanilan
kernel fonksiyonu parametrelerini ifade etmektedir. Skor hesaplamasi yapilirken skor
bilgisi i¢inde sinif bilgisi de bulundurmak amaciyla elde edilen skorlar yagis var ve
yok tespiti iizerine [-1 1] degerleriyle carpilmistir. S(x) vektoriine kaydedilen skorlar
en ayrik veriye ait skor dogrultusunda normalize edilmistir ve Si(x) vektorii elde
edilmistir. S, normalize skor vektorii kullanilarak da doku Oznitelikleri, 6znitelik

uzayma Denklem(2.13) ve Denklem(2.14) kullanilarak eklenmistir.

Ti= (2*Enerji-1)*S, (2.13)

To=(2*Entropi-1)*Ss (2.14)

Normalize edilmis skor vektorii hem verinin eslestirildigi sinifa ait olasiligin1 hem de
pozitif ve negatif olma durumuna goére sinif bilgisini tutmaktadir. Enerji ve entropi
degerleriyle oranlanan skor bilgisi ile skor ve doku bazli ayni Oznitelikler elde

edilmistir.

T1 ve T: Ozniteliklerinin radar verilerine gore siniflari ayirmasi ic¢in sacilimlari
incelendiginde oldukc¢a ayirt edici iki 6znitelik elde edildigi goriilmustiir. Sekil 2.2
goriildiigli gibi dogrusal bir destek vektér makinesi kullanilarak bu iki 6zniteligin

bliyiik ol¢iide veriyi siniflandirmada basarili olmasi beklenmektedir.
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Sonug olarak veri setindeki fiziksel 6znitelikler kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuclarinin, radar goriintiisii iizerinde komsuluk iliskileri kullanilarak entropi ve
enerji degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan bu enerji ve entropi degerleri siniflandirma
skorlama yontemiyle birlestirilip, fiziksel Ozniteliklerin yani1 sira doku bazh
Oznitelikler elde edilmistir ve Sekil 2.2’den de goriildiigl lizere bu 6znitelikler yagis

tespiti i¢in oldukga ayrik bir sagilim gdstermistir.

1 —
~Yagis Yok
Yagis Var
0.5 1
5
= O0r 1
=
(NN
-0.5
_1 ! 1 \\4
-1 -0.5 0 0.5 1

Enerji

Sekil 2.2: Ty (Enerji) ve T2 (Entropi) 6zniteliklerinin sinif sacilimlari.
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3. TEZ CALISMALARINDA KULLANILAN VERI SETi

Calismalarda kullanilan veri seti Meteoroloji Genel Miidiirliigii Uzaktan Algilama
Sube Midiirliigii'nden temin edilmistir. Veri seti temin edilirken tezin amacina

yonelik radar goriintiileri ve goriintiileme tarihleri se¢ilmistir.

3.1 Veri Setinin Temini

Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden alinan veri seti ¢ercevesinde tez caligsmalarina
baslanmistir. Meteorolojik radar verileri secilirken tezin amacina uygun esaslar goz
oniinde bulundurulmustur. Oncelikle tezde kullanilan metod ve tezin amacina uygun
olmasi i¢in hem yagis goriilebilecek hem de yogun miktarda kus popilasyonu
olabiliecek tarihler arastirildi. Hatay’da bulunan meteoroloji radar1 verileri bu esaslara
gore secildi. Yapilan literatiir arastirmalar1 ve gézlemler sonucu Mart ay1 basinda
Kudiis civarindan Avrupaya go¢ eden kuslar ve bocekler, Mart sonunda ve Nisan
basinda Hatay ilimizden geg¢mektedir [18]. Aymi zamanda Meteoroloji Genel
Midiirligii’'ne ait arsivlere gore bolgede ilkbaharda yagmur yagislart da
gbozlenmektedir. Caligmalarda kullanilan veriler de bu faktorler goz Oniinde
bulundurularak 27 Mart 2015- 5 Nisan 2015 tarihleri arasinda alinmis radar

gorintiilerinden olusturulmustur.

Hatay’da bulunan Meteorolojik Radar, C band Cift Kutuplu (Dual-Pol) Doppler bir
meteorolojik radardir. Domuz Burnu mevkisindeki radarin cografik konumundan
dolay1 Giineydogu kismindan veri almak miimkiin degildir. Bunun sebebi, bolge hem
daglik bir bolge olmakla beraber hem de Suriye sinirina yakin oldugu i¢in bu kistmdan

veri alinamamuistir.

Sekil 3.1°deki haritalardan da goriilebilecegi gibi, hatay radari 6zellikle zor bir
yerdedir. Gliney batiya dogru potansiyel deniz kargasasi ve doguya dogru daglar
kaplhidir.
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Sekil 3.1: Hatay Radar1 Google Maps uydu goriintiisii.

3.2 Ham Veririnin Islenmesi ve Cahsmalarda Kullamlmasi

Tiirk Meteoroloji Servisi tarafindan saglanan veriler IRIS formatindadir. Bu
formattaki veri setinin kullanilmasi ve islenmesinde biiyiik zorluklar yasanmistir. 2016
Nisan ayinda Finlandiya Meteoroloji Enstitiisiine yapilan akademik ziyarette enstitii
caliganlarinin python proglama dilince yazdig: bir doniisiim kodu ile veriler HDF5

formatina ¢evrilmistir [19].

HDFS5 formatinda c¢evrilen veriler daha sonra islenerek radar goriintiileri elde
edilmistir. Ancak onceden de bahsedildigi lizere radar goriintiileri alanin yaklasik 270
derecelik bir boliimii hakkinda bilgi vermektedir. Radarin Kuzey Dogu bolgesindeki
cografik olusumlar (daglar) sadece yersel kargasaya sebep verdigi i¢in bu bolge
filtrelenerek temizlenmis herhangi bir 6l¢iim kaydedilmemistir. Ayrica radara ait
veriler 150 km’lik bir maksimum menzille alinmistir. Bu menzil radar i¢in giivenilir
siir olarak kullanilmistir. Veri seti kullanilarak yapilan siniflandirma ¢aligmalarinda

da, belirlenen giivenilir radar menzili i¢indeki veriler baz alinmistir. Radara 150
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km’den daha uzak noktalardan alinan 6l¢iimler, dogruluk orami diisiik oldugu i¢in

calismalarda kullanilmamustir.

Iris formatindan Hdf5 formatina c¢evrilen radar goriintiileri polar koordinat diizlemi
tizerine ¢izdirilip, radar goriintiilerine ait 6znitelik degerleri ve dagilimlar1 tizerinden
bolgesel kus/bocek, yagis, kargasa (yersel ve deniz kargasasi) tespiti yapilmistir. Tez
caligmalarinda kullanilan veri setinde yersel gergeklik bilgisi olmadigi i¢in goriintiiler

tizerinden yersel gerceklik tahmini ve tespiti lizerine bilgiler edinilmistir.
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Sekil 3.2: 22 Mart 2015 saat 22:53 tarihine ait Hatay Radar1 goriintiileri.

Incelenen radar verileri {izerinden edinilen bilgiler sayesinde hem siiflandirici egitimi

icin gerekli bir egitim seti hem de simiflandirma sonuglarindaki hatalarin tespiti
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miimkiin olmustur. Sekil 3.2, 22 Mart aksamina ait bir radar goériintiisiidiir. Radar
Oznitelik goriintiileri incelendiginde, radarin giineybatisinda yogun bir deniz kargasasi
gorilebilir. Bu tahmin su Oznitelik degerleri yorumlamalariyla dogrulanabilir. SQI
degeri bu bolgede yiiksek olarak goriilmektedir. Ayrica radyal hiz bileseni ise oldukca
diisiiktiir ve ilinti katsayis1 (pny) bolgedeki piksellerde cesitlilik gostermektedir. Ayrica
radara yakin mesafede ucan kus/bocek stirtileri de goriilmektedir. Beklendigi gibi kus
ve boceklerin radyal hizlar1 diger hidrometeorlardan oldukca yiiksektir. Ayrica

bolgede herhangi bir yagis goriilememektedir.

Sekil 3.3 ise yagisl bir zaman araligina ait radar 6znitelik goriintiilerini igermektedir.
Oznitelik degerlerinden goriildiigii gibi bolgede yogun bir yagis goriilebilir. pny degeri,
goriintiiniin biiytik bir boliimiinde genellikle 1 degerine ¢ok yakindir, ayrica Zg:

degerinde de homojen bir yagis oldugu goriilebilir
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Sekil 3.3: 28 Mart 2015 saat 12:30 tarihine ait Hatay Radar1 goriintiileri.
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Ayrica radar goriintiilerinde tiim alanda olmamak kaydiyla bolgesel yagislar da
goriilebilmektedir. Sekil 3.4’te kuzeydogu bolgesinde yagis olmakla beraber yine
radar yakinlarinda gé¢men kuslar tespit edilebilir. Kuzey dogu kisminda 6l¢iim alinan
bolgede pny degerinin yiiksek olmasi bu bolgede yagis oldugu anlamina gelmektedir.
Zn degeri de bu bolgedeki hidrometeorlarin yatay bilesenlerinin diger bolgelere gore
yiiksek oldugunu gostermektedir. Radar yakinlarindaki gé¢men biyolojik canlilarin

(kus,bocek) radyal hizlar1 da diger hidrometeorlara gore yiiksektir.
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Sekil 3.4: 4 Nisan 2015 saat 18:00 tarihine ait Hatay Radar1 goriintiileri.

Radar goriintiileri incelendikten sonra Finlandiya Meteoroloji Enstitiisti ¢alisanlari
tarafindan hazirlanan bir Naive Bayesian siniflandirici, Tiirkiye Meteoroloji Genel
Miidiirliigii’nden alinan Hatay radari verilerine uygulanmis ve siniflandirma sonuglari
lizerine arastirmalar yapilmistir [20]. Bu ¢alismada bir amag da tek bir siniflandirma
algoritmasinin diinya iizerinde farkli cografik 6zelliklere ait bolgelerden alinan veriler

tizerinden performansini tespit etmektir.
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4 METEOROLOJIK RADAR VERILERININ SINIFLANDIRILMASI

4.1 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, dogrusal ve dogrusal olmayan verileri siniflandirmak igin
kullanilan bir makine 6grenme teknigidir. Egitim setini yiiksek boyutlu bir haritalama
metotu ile siniflara ayirmaktadir. Cok boyutlu uzayda verisetini ayiran dogrusal veya
dogrusal olmayan sinirlar ¢izer ve bu siiflar dogrultusunda verinin sinifina karar verir.
Bu ayirma islemini hiperdiizlem denilen dogrular araciligiyla yapar. Destek vektor
makineleri hiperdiizlemleri, destek vektorleri ve sinir degerleri hesaplayarak tespit

eder [21].

Destek vektor makineleri numerik verileri siniflandirmak i¢in kullanish bir metottur.
Veri setindeki Oznitelikler kullanilarak egitilen destek vektdor makinelerinde diger
siiflandirma metotlarina oranla siniflandirict egitim daha yavastir ancak yiiksek bir

basarim elde edilebilmektedir.

Dl m ey
o | W
o g !
00 D "t
0,0° ) I | :
0 o i | ol | 0
0% o | ~
0 ’.
|
Yakimn Suur % Uzak Sinir

Destek Vektorlert

Sekil 4.1: Destek vektor makineleri.
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Sekil 4.1°de goriildiigli gibi 6znitelik degerleri birbirine yakin bir sekilde de uzak bir
sekilde de sinirlandirilabilir. Destek vektér makinelerinin egitilmesinde bu
hiperdiizlemlerden en uygunu sec¢ilmelidir. Destek vektér makineleri bu
hiperdiizlemler i¢inde en genisini tespit edip edim maksimum sinirli hiperdiizlemi

bulur [21].
WiHx+b=0 W={wi,w2,...wn} ve b (sabit deger) kayma oran (4.1)

Hiperdiizlemler Denklem(1.13)’de belirtildigi gibi ifade edilir. Oznitelik uzay
boyutuna gore W agirlik vektorleri sayis1 belirlenir ve hiperdiizlemler hesaplanir.
Hesaplanan hiperdiizlemler {izerindeki degerler destek vektorlerini belirler ve bu

destek vektorleri ile veri seti siniflandirilir.

Destek vektér makineleri yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili bir sekilde c¢alisir.
Dogrusal olan Oznitelik uzaylarmin yani sira dogrusal olmayan verilerde de
kullanabilir. Dogrusal olmayan destek vektor makineleri ve dogrusal destek vektor
makineleri egitilirken farkli kernel fonksiyonlar1 kullanilir. Bu ¢aligmada dogrusal
destek vektor makineleri kullanildig: i¢in dogrusal kernel fonksiyonu kullanilmistir.
Bu kernel diginda; polinomal,gaussian, sigmoid,kuadratik kernel fonksiyonlari da

kullanilmaktadir.

4.2 Meteoroloji Verilerini SVM ile Simiflandirma

Tez kapsaminda kullanilmak iizere farkli saat ve tarihlerde 40 radar goriintiisii se¢ilmis
ve caligmalar bu radar goriintiileri kullanilarak devam ettirilmistir. Radar goriintiisii
secilirken; verilerdeki Olclimlerin kaliteli ve temiz olmasi, veri setinde ¢esitlilik

kistaslar1 g6z ontinde bulundurulmustur.

Radar veri seti smiflandirilmasi i¢in destek vektdr makineleri ile siniflandirilma
hedeflenmistir. Ancak kullanilan veri setinde yersel gerceklik bilgisi olmadigindan bir
siniflandiric1 egitmek miimkiin degildir. Bu yiizden veri setinde yersel gergeklik bilgisi
olmadig1 i¢in Oncelikle radar goriintiileri incelenmis (6znitelikler) ve bu goriintiiler
dogrultusunda tiim goriintiiler lizerinden gozle tespit edilebilen yersel gerceklik
verileri toplanarak kaydedilmistir. Tiim goriintiilerden toplanan yersel gerceklik

bilgileri birlestirlip, siniflandirici egitimi i¢in kullanilmak iizere tek bir matriste
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toplanmistir. Boylelikle siniflandirict egitmi i¢in yeterli bir yersel gerceklige sahip veri
seti olusturulmustur ve ¢alismanin geri kalan kisminda smiflandirict egitimi i¢in bu

veri seti kullanmilmistir. Veri setindeki yersel gergeklik bilgileriyle siniflandiricalar
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Sekil 4.2: Radar goriintiilerinden yersel gerceklik toplanmis bolgeler.

Tez kapsaminda yapilan siniflandirma c¢alismalarinda dort simif kullanilmistir. Bu
siniflar; yagis, kus-bocek, kargasa ve acik hava olarak belirlenmistir. A¢ik hava olarak
tanimlanan sinif radardan 6l¢iim alinamayan ve herhangi bir hidrometeorolojik hedef
tespiti olmayan bolgeleri ifade etmektedir. Geri kalan siniflar i¢in ise siniflandirma iki
asamada yapilmistir. Oncelikle tiim verilerde yagis tespiti i¢in bir smiflandirict
egitilmis, daha sonra ise yagis tespit edilemeyen bolgedelerde kus-bocek, kargasa i¢in
yeni bir smiflandirict egitilip hidrometeor tespiti yapilmistir. Simiflandirma
calismalarinin en basinda fiziksel Oznitelikler kullanilmistir. Tezin ilerleyen
kisimlarinda ise Oznitelik se¢imi  yapilip, secilen fiziksel Ozniteliklerle
siniflandirilmalar yapilmistir. Son olarak yeni yontemle elde edilen doku 6znitelikleri

ve fiziksel 6znitelikler birlestirilerek destek vektoér makineleri egitilmistir.

Yapilan siniflandirmalar sonucunda yagis tespitinde ortalama %97.3’liik, kus-bocek

ve kargasa tespitinde ise ortalama %96.6’lik bir dogruluk yiizdesi hesaplanmustir. Iki
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smiflandirict i¢in ardisik bir basarim ylizdesi hesaplaninca ise bu bagarim ortalamasi
%094 olarak hesaplanmistir. Egitim icin kullanilan yersel gerceklik verisi lizerinde
yapilan ve siniflandirici bagsarim tespiti amaciyla elde edilen bu sonuglardan sonra

egitilen destek vektorleri ile radar goriintiileri siniflandirilmastir.

Karigiklik Matrisi Kanigikhk Matrisi

Yagis Yok Kargasa

Yadis Var us Booek

Yagig Yok Yagis Var Kargaga Kug Bbcek

Sekil 4.3: Dogrusal destek vektor makineleri kullanilarak yapilan smiflandirma
sonugclari.

Radar goriintiileri smiflandirilirken 6nceki siniflandirma asamasinda oldugu gibi
siiflandirict egitimi icin yersel gergeklige sahip veri seti kullanilmis ve bu verilere
gore tiim goriintli siniflandirilmistir. Yapilan siniflandirma sonuglarindan elde edilen
basarim yiizdeleri incelenince goriildiigii gibi destek vektoér makineleri her iki sinifigin
de oldukca yiiksek bir basarima sahiptir. Ancak Oznitelik uzaymin ¢ok boyutlu

olmasindan dolay1 siniflandirict egitimi olduk¢a zaman almaktadir.
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Sekil 4.4: Sekil 3.3e ait radar verilerinin siniflandirma sonucu.



Siniflandirma Sonucu / Tarih: 04 04 2015-18:00

150 Kus/Bécek
= 2 LAl
E 100 e -
B o ¥ P 3 TS o .
L 50 . o Ay | Kargasa
© i )
= ik 5 ;
> 0 Vi i
)
2 .
9 50 e | Yagis
2 -100 -
-150 : : ; : - Agik
-150 -100 -50 0 50 100 150

Bati - Dogu Mesafesi (Km)

Sekil 4.5: Sekil 3.4’e ait radar verilerinin siniflandirma sonucu.

Siniflandirma sonuglari incelendiginde ve Oznitelik goriintiileriyle kiyaslandiginda
hemen hemen yagish bolgelerin tespiti ve yagissiz bolgelerde kus-bocek, kargasa
tespitlerinde tutarli sonuglarla karsilagilmistir. Sekil 4.4 ‘te beklenildigi iizere yogun
bir yagis tespit edilmis ayrica radarin yakinlarinda ufak capli kus-bocek ornekleri
gozlemlenmistir. Ancak radarin batisinda yogun olarak tespit edilen kus-bocek
sonugclar1 beklenenin disindadir. Sekil 3.3’teki 6znitelikler incelendiginde bu bolgede
kus-bocek hidrometeoru gozlenmemistir. Sekil 4.5 incelendiginde ise yine bazi hatali
siniflandirma sonuglar gozlemlenmistir. Kuzeydogu kismindan goriilen yagis disinda
radarin diger bolgelerinde de bazi piksellerde noktasal yagislar gozlenmistir. Ancak

tek bir pikselde yagis goriilmesi pek olasi bir durum degildir.

Yersel gerceklik veri seti ve radar goriintiileri siniflandirma sonuglar1 dogrultusunda
hem smiflandirici performansinin artirilmast hem de hatali durumlarin elemine edilip
Ozellikle radar goriintiilerinden gelen sonuclarin daha tutarli olmasi hedeflenmistir.
Oncelikle simiflandirma sonuglar tekrar incelendiginde giiriiltii kaynakli hatalar tespit
edilmistir. Ozellikle yagish havalarda, hava sartlari etkisiyle farkli ve olagan disi
Ol¢iimler aldig tespit edilmistir. Bu giiriiltiilii ve hatali dl¢limlerden dolayr hem
siniflandirma sonuglart olumusuz etkilenmis hem de giiriiltiilii veriler egitim setinde

de kullanildig: i¢in siiflandirici da tam olarak dogru egitilememistir.
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4.3 Smiflandirma Sonuc¢lar1 Dogrultusunda Giiriiltiillii Verinin Tespiti ve
Temizlenmesi

Radar goriintiilerinde giiriiltiilii oldugu diistiniilen piksellerin tespit edilmesi i¢in daha
onceden c¢ikarilan Oznitelik goriintiileri incelendi. Oznitelik gruplarindan 6zellikle
radar ve hedef arasindaki diferansiyel farklar, faz farki, gecikme ve ilinti iizerinden
hesaplanan 6zniteliklerde, diger 6zniteliklerde bos oldugu goriilen ve hedef tespit
edilemeyen piksellerden de dlciimler alindig1 goriildii. Ozellikle yagish havalarda tiim
radar ¢evresinde yogun bir hidrometeor sacilimi oldugu i¢in bu 6zniteliklerin hatali ve
giiriiltiilii olgtimler aldigr gortldii. Sekil 3.3’te de gorildiigii gibi Sqoi ve Wrap
Ozniteliklerinin herhangi bir 6l¢lim alamamasina karsin ®pp, Kpp, pnv ve Zar
Oznitelikleri bu piksellerden sabit Olglimler almakta ve Vrap Ozniteligi ise bu
bolgelerde oldukea tutarsiz sagilimlar gostermektedir. Ayrica veri setinde bulunan Zp
Ozniteligi Meteoroloji Genel Miidiirliigli tarafindan filtre edilerek veri setine eklenmis
bir Oznitelik olup bu O6zniteligin filtre edilmemis goriintiisii siniflandirilma i¢in
kullanilmamasina karsin veri setinde bulunmaktadir. Filtrelenmemis yansiticilik
degeri veri setinde Ty olarak tanimlanmus filtrelenmis goriintiiyle beraber Sekil 4.6’ da
incelenmistir. Hatali ve giiriiltiilii oldugu diisiiniilen goriintiilerin bu filtreleme sonucu
temizlendigi ve filtelenmis Zn 6zniteliginin hatali 6l¢cim alinan pikselleri icermedigi

gorilmiistiir.

I e et ety o 045 S1318.21

P

Sekil 4.6: Filtrelenmis ve filtrelenmemis yansiticilik.

Ayrica Meteoroloji Genel Miidiirliigiine ait bir veri setiyle yapilan bir calismada da
benzer sonuglar goriilmiistiir. Bulanik mantik algoritmasi kullanilarak meteorolojik ve
meteorolojik olmayan verileri ayirma lizerine yapilan ¢calismada pny ve Zgr 6znitelikleri
kullanilmis ve bu oOzniteliklerin benzer 6l¢iim aldigi piksellerde her hangi bir

hidrometeor goriilmemis ve smiflandirma amaciyla olusturulmus ‘“hydroclass”
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bilesenine dahil edilmemistir [22]. Calismada kullanilan “hydroclass” bileseni
kullanilarak veri seti incelendiginde Sekil 4.7°deki sonu¢ alinmistir. Bu sonucla
beraber beklenen noktalarda giiriiltii ve hatali 61¢tim oldugu tespit edilmis, bu bilgilere
sahip radar verileri temizlenmistir. Sekil 4.7°de goriilen sonuglarda sadece bolgedeki
hedef tespit bilgisi kullanilmig, bu radar tirtiniiyle hedefe ait siniflandirma sonuglarinda

elde edilen sayisal bilgiler kullanilmamustir.

HCLASS 04 04 2015-18:00
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Sekil 4.7: Sekil 3.3’e ait verinin Hidroclass bileseni goriintiisii.

Hidroclass bileseni Sekil 4.8’de incelendiginde Sekil 4.4’te tespit edilen giirtiltiilii
bolgelerde bir hidrometeor olmadigi goriilmiistiir. Radar veri setindeki bu bilgi
kullanilarak giiriiltiilii bolgeler maskelenip temizlenerek, tekrar egitilen ve giiriiltiilii
verileri igermeyen destek vektor makineleri siniflandirici uygulamalar: birlestirilerek
smiflandirma sonuclart incelenmis ve giriiltiilii verilerle yapilan siniflandirma

sonuclartyla karsilastirilmistir.

Siniflandirma Sonucu / Tarih: 28 03 2015-12:30
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Sekil 4.8: Sekil 4.4°¢e ait veriye giirtilti filtremesi yapilmis siniflandirma sonucu.
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Siniflandirma Sonucu / Tarih: 04 04 2015-18:00
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Sekil 4.9: Sekil 4.5°¢ ait veriye giiriiltii filtremesi yapilmig siniflandirma sonucu.

Siniflandirma sonuglari incelendiginde giiriiltii ve hatali sinyaller temizlendikten sonra
elde edilen simiflandirma sonuglar1 daha tutarhidir. Giiriilti filtreme oncesi_yapilan
simiflandirma sonuglar1 incelendiginde, Sekil 4.8’de goriildiigii gibi bu radar
goriintlisiine ait onceki siniflandirma sonuglarinda goriilen bat1 bolgesindeki hatali ve
biiyiik olgekli bir alan kaplayan kus/bdcek sonuglart temizlenmistir. Sekil 4.9
incelendiginde ise yine giiriiltiilii veriler temizlenmistir. Ancak ¢ok yagis olmadigi igin

giiriiltii az oldugundan radar goriintiisiinde ¢ok fazla degisiklik gozlemlenmemistir.
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5. METEOROLOJIK RADAR VERILERINI SINIFLANDIRMA ICiN
OZNITELIK SECIiMi

Bu boliimde Radar veri setinde bulunan sekiz 6znitelik arasindan bir 6znitelik se¢imi
yapilmistir. Literatiirde daha O6nce yapilan calismalarda, meteoroloji radar verileri
siniflandirilmas1  {izerine bir Oznitelik secimi yapilmamistir. Dolayis1 ile,
gelistirdigimiz Oznitelik secim yoOntemleri literatiirdeki bu boslugu doldurulmay:
amaglamistir [23-25]. Siniflandirma asamalarinda gerekli Ozniteliklerin tespiti

hedeflenen calismada iki siniflandirma asamasi i¢in de Oznitelikler hesaplanmigtir

[11].

Oznitelik se¢imi icin yapilan calismada dogrusal ayrimcilik analizi (linear
discriminant analysis) simiflandirma metotu kullanilmistir. Dogrusal ayrimcilik
analizi, siniflar aras1 ayrimi yapmak i¢in en iyi ayiran degislenler arasinda dogrusal bir

kombinasyon bulma konseptine dayanmaktadir [26].

Dogrusal ayrimcilik analizi ile yapilan ¢alismada, 6znitelik se¢imi i¢in Oncelikle
Ozniteliklerin veri setindeki dagilimlar1 ve farkli siniflar i¢in ayirt ediciligi Fischer
Skor metotu ile hesaplanmistir [11]. Fischer Skor, her bir 6zniteligin iki sinifa ait
ortalama degerleri ve varyanslar1 lizerinden, 6znitelige ait bir ayirt etme potansiyeli
hesaplanir [27].
_ (ui—pj)?

F(x) - oi+oj (51)
Denklem(5.1)’de pi ve p; iki smifa ait x 6zniteligine ortalamalarini, ¢ i ve ¢ ise bu
siniflara ait 6znitelik varyanslarini temsil etmektedir. X numarali 6znitelik i¢in Fischer

Skor sonucu F(x)’tir. Siniflandiricinin iki asamast i¢in Fischer Skor degerleri

cikarilmistir ve Cizelge-5.1°deki sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 5.1: Fischer Skor [11].

Yagis ®pp Vrap | Kbpp Phv Zh Wrap | Zdr Sar

Var-Yok
Tespiti 0,3026 |0,0538 [0,0195 (2,419 |5,239 |0,6616 |0,2609 |0,0263

Kus-Bocek |®DP | VRAD |KDP | phv Zh WRAD |Zdr SQI

Kargasa
Tespiti 0,0574 12,950 |0,0005 {0,0533{0,1918{0,0033 |0,1878 |0,4915

Fischer skorlar hesaplandiktan tiim Ozniteliklere ait tekli siniflandirma sonuglari
hesaplanmistir. Oznitelik seciminin bu asamasinda yersel gerceklige sahip veri seti
kullanilmistir. Boylelikle her bir 6znitelikligin veri setini siniflandirmasina ait

performanslari elde edilip, 6znitelik se¢imi i¢in ikinci bir metrik olusturulmustur.

Cizelge 5.2: Tekli 6znitelik siniflandirma basarimlart [11].

Yagis ®pp | Vrap |[Kbpp Phy Zy Wrap | Zar Sar

Var-Yok
Tespiti %90,6 | %57,7 | %67,4 |%93,2 |%95,3 |%68,3 |%87,2 |%61,6

Kus-Bocek | ®DP | VRAD [KDP |phv Zh WRAD |Zdr SQI

Kargasa
Tespiti %57,01%95,7 |%17,4 |%55,0 |%80,7 |%52,9 |%63,0 |%80,6

Fischer Skor degerleri ve tekli 6znitelik siniflandirma basarimlari incelendikten sonra
iki siniflandirma asamasi i¢in (yagis tespiti, kus-bocek ve kargasa tespiti) belirleyici
olan veya etkisiz olan Oznitelikler biiylik Ol¢iide tespit edilebilmistir. Elde edilen
Fischer skor ve basarim yiizdelerine gore yagis tespiti i¢cin pny ve Zn 0zniteliklerinin
oldukca belirleyici ve ayirt edici Oznitelikler oldugu Cizelge-5.1 ve Cizelge-5.2
incelendiginde goriilmiistiir. Radyal hiz bileseni (Vrap) Ozniteliginin tablolardaki
degerleri incelendiginde ise yagis tespiti igin verileri ayirmada oldukga etkisiz oldugu
goriilmiistiir. Ote yandan Vrap Ozniteligi Kus/Bocek-Kargasa tespitine ait
siniflandirma asamasinda hem Fischer Skor degerleri hem de bireysel bagsarim yiizdesi
incelendiginde biiylik derecede ayirt edici bir 6znitelik oldugu tespit edilmistir. Ayrica
bu smiflandirma agsamasi i¢in ise Kpp, pny ve Wrap Ozniteliklerinin siniflandirma

sonucuna faydas1 olmadig1 da yine Cizelge-5.1 ve Cizelge-5.2°de goriilmiistiir. iki
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sinflandirma asamasi i¢in de dnemli olan 6znitelikler kisman belirlenmistir. Ayrica
sonuclar incelendiginde 6zellike yagis tespiti i¢in biiyiik Olciide belirleyici olan phy
Ozniteliginin kus/bocek-kargasa tespiti i¢in bir etkisi olmadigi aym1 zamanda
kus/bocek-kargasa tespiti i¢in belirleyici bir 6znitelik olan Vrap 0zniteliginin ise yagis
tespitinde verimli olmadig1 goriilmiistiir.

Oznitelik segimi i¢in bir sonraki asamada Ozniteliklerin beraber kullanildig
durumlarda basarim performanslar1 incelenmistir. Tiim 6znitelik kullanilarak, sekiz
ozniteligin tiim alt kiimeleri kapsayan 2% kombinasyonu ile 256 simiflandirma
yapilmis ve bu siiflandirma sonuglari incelenmistir. Cizelge-5.3 her iki siniflandirma
asamas1 i¢in de Fischer Skor ve bireysel basarimlart gz oniinde bulundurularak
belirlenen 6nemli 6zniteliklerin beraber kullanilmasi ile egitilen siniflandiricilara ait

siniflandirma dogruluk yiizdeleri gosterilmistir.

Cizelge 5.3: Toplu basarim sonuglar1 [11].

Yagis Oznitelikler | WRAD - phy - | Zh - Phy Py - Znh- Ppp | Zn-Pop - Zar
Var-Yok Zh

Tespiti Basarim %097,2 %96,9 %95,9 %095,8

Kus- Oznitelikler | Zo-VRap - | VRap - | Za- Vrap - | VraD- Zn
Bocek Sar Sat Sar

Kargasa Basarim 295,90 %095,94 %96 %095,7
Tespiti

Fischer Skor analizi, bireysel ve toplu siniflandirma basarim ylizdeleri tespitleri
sonucunda yagis tespiti i¢gin Wrap, pnv, Zn Ozniteliklerinin Cizelge-5.3’e gore
%97,2’lik bir dogruluk oran1 gosterdigi goriilmiis ve sadece bu Uli¢ Oznitelik
kullanilarak elde edilen basarim, tiim Oznitelikler kullanilarak elde edilen basarim
yiizdesiyle kiyaslanmistir. Tim Oznitelikler kullanilarak ve egitilen dogrusal
ayrimcilik analizi siniflandiricist %97,3 dogruluk degerinde bir siniflandirma bagarimi
gostermistir [ 11]. Bu iki sonug kiyaslandiginda segilen 6znitelikler elde edilen basarim
oldukg¢a yakindir. Fischer Skor ve siniflandirma sonuglar1 g6z oniine alinarak yapilan
Oznitelik se¢imiyle bu ii¢ 6zniteligin diger 6zniteliklerden daha siniflandirma ig¢in daha

belirleyici oldugu ispatlanmigtir.
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Kus/Bocek-Kargasa tespiti i¢in yapilan Fischer Skor analizi, bireysel ve toplu
simiflandirma basarim yiizdeleri incelendiginde ise Cizelge-5.3’e gore Vrap ve Sqi
Ozniteliklerinin  %95,94liik bir orami1 gosterdigi goriilmiistiir. Tim Oznitelikler
kullanilarak ve egitilen dogrusal ayrimcilik analizi siniflandiricist %95,95 dogruluk
degerinde bir smiflandirma bagarimi gostermistir [11]. Sadece iki Oznitelik
kullanilarak hemen hemen esit bir bagsarim yiizdesi (%95,95) saglanmistir. Vrap ve Soi
Ozniteliklerinin Fischer Skor ve tekli basarim yiizdeleri de incelendiginde elde edilen
sonuglar ve toplu basarim yiizdeleri arasinda tutarlilik saglanmistir. Kus/Bocek-
Kargasa tespiti icin Oznitelik se¢imi yapildiginda, iki 6zniteligi siniflandirict igin

yeterli oldugu gorilmiistiir.

Yersel gerceklik verisi kullanilarak yapilan 6znitelik seciminden sonra Oznitelik
seciminin radar goriintiilerini smiflandirma iizerine etkileri incelenmistir. Tim
Oznitelikler kullanilarak egitilen dogrusal ayrimeilik analizi siniflandiricist sonuglari
ve secilen Oznitelikler dogrultusunda egitilen dogrusal ayrimcilik analizi
siniflandiricist ile elde edilen radar goriintiileri kiyaslanmistir. Veri setindeki tiim radar
goriintiileri incelendiginde, matematiksel basarim yiizdelerinin yakinligindan dolay:
gbzle cok fazl farkliliklar tespit edilememistir. Oznitelik secimi 6ncesi ve sonrasi
radar gorilintiilerinin kiyaslamalarinda bire bire yakin sonuclan gozlenmis ve
olagandis1 siiflandirma sonuglar tespit edilememistir. Sekil 5.1°de radar goriintiileri
incelendiginde Oznitelik se¢imi yapildiktan elde edilen sonuglar ilk smiflandirma
sonuglartyla biiyiik 6l¢iide tutarlilik gostermektedir. Sonug olarak, 6znitelik segimi ile
Oznitelik uzay1 boyutlar1 azalmis, gereksiz Oznitelikler veri setinden ¢ikarilmis ve

boylece daha verimli bir siniflandirict elde edilmistir.

Secilen Oznitelikler tez kapsaminda smiflandirici olarak segilen destek vektor
makineleri i¢in smiflandirmada kullanilinca ise simiflandirma sonuglarinin hemen
hemen ayn1 oldugu goriilmiistiir. Oznitelik se¢imi i¢in yapilan bu c¢alismada [11],
Oznitelik se¢imi i¢in dogrusal ayrimeilik analizi kullanilmasinin sebebi bu
siiflandiricinin destek vektor makinelerine gore daha hizli simiflandirict egitimi
yapmasidir. Fakat tez kapsamindaki ¢aligmalara, yavas caligmasimna ragmen daha
yiiksek basarim gosteren destek vektdr makineleriyle devam edilmistir. Oznitelik
uzayinin boyutunun fazlaligindan dolay1 olusan olumsuzluklar giderilmistir. Destek

vektor makineleri kullanilarak ve secilen 6zniteliklerle beraber egitilen siniflandirici,
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tiim Oznitelikler kullanilarak egitilen siiflandiricidan ¢ok daha kisa siirede sonug

vermeye baslamistir.

Tiim veri setindeki radar goriintiileri incelendiginde, 6znitelik secimi sonrasi elde

edilten goriintiiler ve tlim 6znitelikler kullanilarak elde edilen goriintiiler biiyiik 6lgiide

aynidir ve 6znitelik secimi sonrasi siniflandirma sonuglarinda kayda deger bir basari

kayb1 olmamasiyla beraber hem siniflandirici verimi artmis hem de iki siniflandirma

asamasi i¢inde ideal 6znitelikler belirlenmistir.
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Sekil 5.1: Farkl tarihlerdeki radar goriiniitiilerinin 6znitelik se¢imi ile siniflandirma

sonugclari.
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6. DOKU OZNITELIKLERI EKLENMIS OZNITELIK UZAYI ILE
SINIFLANDIRMA

Siniflandirma sonuglarmin olusturdugu komsuluk iliskileri dogrultusunda hesaplanan
doku 6znitelikleri, 6znitelik se¢imi sonras1 yagis tespiti i¢in belirlenen ii¢ 6znitelik ile
birlestirilerek olusturulan 06znitelik uzayr kullanilarak egitilen dogrusal destek
makineleri siiflandirict sonuglari incelendiginde elde edilen goriintiiler daha tutarh
olmustur. Bolgesel olan hatali yagis sonuglar biiyiik 6l¢ciide temizlenmis ve ayrica
yogun yagis altinda goriilen ve hatali olabilecek kargasa ve kus tespiti sonuglarinin

Oniine gegilmistir.

Fiziksel Oznitelikler ile Siniflandinimig Radar Goriintiisii VUTexlure Bazli Ozniteliklerle Beraber Siniflandinimig Radar Goriintiisii
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Sekil 6.1: 28 Mart 2015 12:30 tarihine ait veri ig¢in Oznitelik se¢imi sonrasi
siniflandirma sonuclart ve doku Oznitelikleri eklendikten sonra siniflandirma
sonuglari.

Radar goriintiileri detayl bir sekilde incelendiginde Sekil 6.1°de goriilen yogun yagis
altinda alinan radar verisinde yagish bolgelerde daha piiriissiiz ve temiz gecisler
oldugu gozlemlenmistir. Ancak beklenildigi lizere yogun yagish zamanlarda alinan bu
tarz verilerde ¢ok fazla degisimler goriilmemistir. Bunun sebebi Onceden de
bahsedildigi iizere yagis altinda kiiclik allanlarda ve tek bir pikselde bile kus/bocek
veya kargasa tespiti miimkiindiir. Ancak se¢ilen 6znitelikler dogrultusunda elde edilen
skorlar ile olusturulan doku 6zniteliklerinden dolay1 yine bazi piksellerde diizelmeler

olmustur.
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Fiziksel Oznitelikler ile Sinflandinimig Radar Gériintiisi 5’OTexture Bazh Ozniteliklerle Beraber Siniflandinlmig Radar Gorintiisi
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Sekil 6.2: 4 Nisan 2015 18:00 tarihine ait veri i¢in Oznitelik secimi sonrasi
siniflandirma sonuclart ve doku Oznitelikleri eklendikten sonra siniflandirma
sonuglari.

Bagka bir tarihe ait radar goriintiileri detayli bir sekilde incelendiginde ise Sekil 6.2°de
goriilen yagissiz ve genellikle kus/bocek, kargasa verilerine sahip goriintiide ise
kuzeydogu bélgesinden gelen yagisa ragmen radar goriintiisiiniin diger kisimlarinda
yagis goriilmemektedir. Ancak doku Oznitelikleri siniflandiriciya eklenmeden 6nce
ozellikle bat1 ve giiney bat1 kesimlerde yer yer yagislar tespit edilmistir. Doku bazli
Oznitelikler eklendikten sonra bu hatali tespitler biiylik 6lciide temizlenmis ve daha

isabetli bir siniflandirma yapilmistir.

Fiziksel Oznitelikler ile Siniflandinimig Radar Gériintiisil Texture Bazli Ozniteliklerle Beraber Siniflandinimis Radar Gériintisii
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Sekil 6.3: 22 Mart 2015 22:53 tarihine ait veri igin Oznitelik se¢imi sonrasi
siniflandirma sonuclart ve doku Oznitelikleri eklendikten sonra siniflandirma
sonuglari.

Ozellikle hi¢ yagis olmayan bir zaman araliginda alman radar goriintiisii
incelendiginde doku Ozniteliklerinin bu durumda olduk¢a verimli ¢alistigt
goriilmektedir. Bilindigi lizere Hatay Meteoroloji Radari’nin konumunda kaynakli bir
sekilde bu radarin g¢evresinde yogun bir deniz kargasasi bulunmaktadir. Radardan

alinan Olgtimler sonrasinda elde edilen 6znitelikler ile yapilan siniflandirmalarda ise
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ozellikle yagissiz havalarda yagis tespitinin sebebi bu deniz kargasalar1 olmaktadir.
Destek vektor makineleri kullanilarak hazirlanan smiflandirict her ne kadar deniz
kargasalar1 ve yagis1 ayirt etmede basarili olsa da yine de bazi hatalar olusmaktadir.
Ozellikle Sekil 6.4’teki radar goriintiisiinii daha yakindan incelersek doku dznitelikleri
eklendikten sonra bu hatali siniflandirmalarin biiyiikk Olciide ortadan kalktigini

gorebiliriz.

@ ®)

Sekil 6.4: Yakinlastirilmis goriintii (A) Doku 6znitelikleri ile beraber siniflandirma
sonuclar1 (B) Sadece fiziksel 6znitelikler ile siniflandirma sonucu.

Radar goriintiileri incelendiginde kismen de olsa doku 6zniteliklerinin siniflandirma
sonuclarina etkisi goriilebilmektedir. Detayl1 ve daha isabetli bir sonug elde etmek icin
gorintiilerde doku 6znitelikleri eklenip tekrarlanan siniflandirma sonucunda degisen
piksellere ait bilgiler incelendigin yeni metotun daha basarili sonuglar verdigi

goriilebilmektedir.

Veri setindeki tiim radar goriintileri doku Oznitelikleri eklenerek tekrar
siniflandirildiginda elde edilen sonuglar, ilk siniflandirma sonuglariyla biiyiik ol¢iide
paraleldir. Yagisli veriler incelendiginde, doku oOznitelikleri eklenerek yeniden
egitilen destek vektor makinesi smiflandirict radar goriintiilerinin smniflandirma
sonuglarini yagissiz verilere oranla daha az etkiledigi goriilmiistiir. Yagigsiz verilerde
daha yiiksek bir siniflandirma degisim oranin olmasinin sebebi 6nceden de belirtildigi
gibi, yagis tespitindeki hatalarin en biiyiik kaynaginin yagissiz havalarda kus/bocek ve
kargasanin (6zellikle kus siiriilerinin) bolgesel bir yagis gibi tespit edilip hatal
siiflandirilmasidir. Ayrica yeni siniflandirma sonuglariyla beraber degisen piksellerin
hem enerjileri hem de skorlar1 diisiik pikseller oldugu, tiim goriintiide degismeyen

piksellerin enerjisi ve skorlarindan oldukca diisiik bir ortalmaya sahip oldugu tespit

37



edilmistir. Bu baglamda degisen piksellerin yogun bir sekilde ilk asamada yapilan
(sadece radar verileri kullanilarak yapilan siniflandirma asamasi) siniflandirma sonucu
hatali olan pikseller oldugu goriilmiistiir. Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra ve doku
Oznitelikleri elde edilip 6znitelik uzayma eklenmeden once yagis tespiti i¢in destek
vektor makineleri siniflandirict dogruluk yiizdesi %97.3 olarak hesaplanmistir. Bu
calismalar sonucunda yagis tespitindeki siniflandirict basarasi (6zellikle yagissiz
havalardaki hatali yagis sonuglarinin temizlenmesi sonucu) biiyiik 6l¢iide artirilmistir.
Yersel gerceklik bilgisine sahip verine seti baz alinarak yapilan siniflandirmada ise
sadece doku oOznitelikleri kullanilarak %96.9’luk bir basarim saglanmistir. Yersel
gerceklik bilgisine sahip radar verilerinden olusan, yersel gerceklik matrisinde
Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra elde edilen fiziksel Oznitelik uzaymma doku
Oznitelikleri eklenerek yapilan smiflandirmalarda ise sadece secilen fiziksel
Oznitelikler kullanilarak yagis tespitinde %97.3 olan basarimin %97.53’¢ yiikseldigi

gorilmiustir.
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7.SONUCLAR

Tez kapsaminda, Hatay bolgesine ait meteorloji radarindan alinan veriler
incelenmistir. Radar verilerinden elde edilen 6znitelikler hakkinda bilgi edinilmistir.
Veri seti ¢aligmaya uygun hale getirildikten sonra ise destek vektor makineleri
kullanilarak bir siniflandirict egitilmistir. Siniflandirma sonuglar1 dogrultusunda ise
Oznitelik secimi yapilmis ve doku bazli 6znitelikler 6znitelik uzayma eklenmistir.
Yapilan ¢aligmalara ve elde edilen sonuglar incelendiginde, radar veri setinde bulunan
sekiz fiziksel 6znitelik ve hesaplanan iki doku 6zniteligi icinden en etkili 6znitelikler
belirlenerek bir 6znitelik uzay1 belirlenmistir. Yeni bir yontem kullanilarak hesaplanan
doku 6zniteliklerinin bir¢ok fiziksel 6znitelige oranla daha isabetli bir siniflandirma
yapti§1 goriilmiistiir. Oznitelik uzayinin boyutlar1 azaltilarak smiflandirict performansi
optimize edilmistir. Griltili verileri temizlenen radar goriintiilerine uygulanan
smiflandirmalar sonucunda da bu 6znitelikler ile siniflandirici performansinda faydali

bir artis goriilmiistiir.

Bu tez calismasinin literatiirii katkis1 sdyle ifade edilebilir; oncelikle meteoroloji
radarlarina ait verilerin islenip siniflandirilmasi {izerine tez ¢aligmalar1 yerli literatiirde
oldukca azdir ve bu tezde adim adim salt bir meteorolojik veri seti kullanilarak detayli
bir sekilde smiflandirma sonuglarina ve bu sonuglarin iyilestirilmesine kadar
gidilmistir. Ayrica tilkemizdeki meteoroloji radarlari verilerinin temini, islenmesi ve

kullanimi1 konularinda da yerli literatiirdeki boslugu kapatmaistir.

Ozet olarak tez ¢alismasimin katkisini iki farkli noktada degerlendirebiliriz. Ilk olarak,
meteorolojik radar verilerinin siniflandirilmasi ve hava durumu tespiti calismalari i¢gin
bir Oznitelik se¢imi yapilmustir. Ikinci olarak da, meteorlojik radar verilerini
siniflandirmak icin radardan gelen spektral verilerin yan1 sira hesaplanan doku bazl
spatial Oznitelikler kullanilmis ve siniflandirict performansina ve radar siniflandirma

sonuglaria ait radar goriintiilerindeki dogruluk oranlarini artirmistir.

Oznitelik secimi sonrasi ve dncesi yapilan siniflandirma sonuglari kiyaslandiginda

dogrusal ayrimcilik analizi siniflandiricilart hemen hemen ayni1 bagarimi gésterirken,
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destek vektor makineleri secilen Ozniteliklerle egitilince basarim orani artmustir.
Ayrica Oznitelik seciminin yam sira giiriiltiili ve hatali 6l¢iim alinan bolgeler

temizlendikten sonra radar goriintiilerinde de oldukga tutarli sonuglar elde edilmistir.

Doku 0Oznitelikleri elde edilip bu Oznitelikler spektral 6zniteliklerle birlestirerek
yapilan siniflandirmalarda ise 6zellikle yagissiz havalarda tespit edilen bolgesel yagis
hatalar1 temizlenmistir. Doku 6znitelikleri dogrultusunda yapilan siniflandirmalarda
eski smiflandirma yontemine gore iyilestirilmistir. Fiziksel 6znitelikler ve doku
Oznitelikleri beraber kullanilarak %97.3 olan yagis tespiti basarim yiizdesi bu
Ozniteliklerin eklenmesiyle beraber %97.53 e yiikselmis hatali siniflandirma sonuglari

kayda deger bir 6lciide giderilmistir.

Tez kapmasimda yapilan ¢aligmalar dogrultusunda [11] bir konferans makalesi
yaymlanmis. Ayrica tez calismalari sirasinda yapilan akademik seyahetler

dogrultusunda [19] iki adet konferans makalesinin yaymina katkida bulunulmustur

[18,20].

Gelecek caligsmalarda ise, tez calismalari dogrultusundaki yontemler kullanilarak
Meteoroloji Genel Miidirliigii'nden yilin her mevsimini kapsayan ve daha sik
araliklarla toplanan radar goriintiilerinden bir veri seti olusturulmasi hedeflenmistir.
Bu veri seti ile siniflandirma yapilirken hem mevsimlere ve cografik sartlara ait dogal
kurallar 6n kosul olarak kullanilip hem de radar goriintiileri arasindaki zamansal
iligkiler (ortalama ii¢ veya dort dakikada bir alinan radar goriintiileri) kullanilarak

istatiksel baglantilar kurulmasi amag¢lanmistir.
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