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Ogrenme bilimi; istatistik, veri madenciligi, yapay zeka, muhendislik ve
diger disiplin alanlar ile kesisen alanlarda anahtar bir rol oynar. Bilimin, finansin
ve endiistrinin bir ¢ok alaninda etkili olarak kullanilan istatistiksel 6grenme
alaninda etkili analiz tekniklerinden birisi olan EM algoritmasi zor olan en gok
olabilirlik problemlerini basitlestirmek icin popiiler bir aragtir. Ilk tahmin
degerlerine duyarlilik, yerel minimum yakinsama, hizli yakinsama ve de varyans
kovaryans matrislerinin tekil olmast gibi durumlar, EM algoritmasinin parametre
tahminlerini yapamamasi ya da dogru yapamamasina yol agan eksikliklerdir.

Bu tezde EM algoritmasinin teorik yapisi incelenerek, bu dogrultuda
gelistirilen matlab kodu ile c¢esitli 6zelliklerdeki uzaktan algilama verilerindeki
siiflara ait, parametrelerin tahmin edilmesi ve elde edilen parametre tahminleri
yardimiyla gorlinti siniflandirmast gergeklestirilmistir. Baz1 durumlarda varyans
kovaryans matris ya da matrislerinin tekillik tuzagina yakalandig1 gézlemlenmis,
buna karsin EM algoritmast modifiye edilerek, tekillik tuzagindan kurtulmasi
saglanarak goriintii sitniflandirmalar1 basari ile tamamlanmuistir.

Son olarak ilgili veriler i¢in uzaktan algilamada bilinen baz1 klasik
siiflandiricilar ile modifiyesiz ve modifiyeli EM algoritmasi yardimi ile elde
edilen goriintii siniflama sonuglar1 karsilastirilmis ve EM algoritmasi yardimai ile
elde edilen modifiyeli ve modifiyesiz goriintii siniflandirma sonuglarmin daha
guvenilir oldugu gorilmistiir.

Bu tezin temel amaci, 6n bilgilendirmesiz ve 6n bilgilendirmeli uzaklik
esasli ve olasilik dagilimi kullanmayan siniflandiricilara gére daha gilivenilir
sonuglara ulagsmay1 saglayacak, istatistiksel Ogrenme temelli yeni modifiye
smiflandiric1  gelistirmek olup; bu tezde, yukarida bahsi gegen sorunlarin
¢cOziimlerini saglayacak algoritmalar iizerinde ¢alisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Istatistiksel Ogrenme, EM Algoritmasi,
Modifiye EM Algoritmasi, Goriintii Siniflandirmasi
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The sicience of learning plays a key of role in the fields of statistics, data
mining and artificial intelligence, intersecting areas of engineering and other
disciplines. EM algorithm is an effective analysis technique in the field of
statistical learning, a type of learning which is effectively used in many fields of
science, finance and industry. It is also a popular tool for simplifying difficult
maximum likelihood problems. The situations such as sensitivity to initial
estimation values, local minima problem, faster convergence, and singularity of
variance covariance matrices are certain problem leading to the consequences that
EM algorithm cannot make parameter estimates or make inaccurate ones.

In this dissertation, theoretical structure of EM algorithm was examined and
a matlab code was developed accordingly. Later, this code was used to make
parameter estimates for various classes available in remote sensing data and image
classification field with the help of these parameter estimates. It was observed that
variance covariance matrix or matrices had singularity trap problems; however,
image classifications were successfully completed after EM algorithm was
modified to solve these singularity trap problems.

Finally, image classification results obtained by using several classical
classifiers available in the field of remote sensing were compared with those
obtained through unmodified and modified EM algorithm. It was observed that
image classifications obtained through unmodified and modified EM algorithm
were more reliable. The main objective of this dissertation is to develop a new
statistical learning based modified classifier that will provide more reliable results
than supervised and unsupervised and distance based classifiers that do not use
probability distribution. It also deals with algorithms that will provide solutions to
the problems mentioned above.

Keywords : Remote Sensing, Statistical Learning, EM Algorithm, Modified EM
Algorithm, Image Classification
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1. GIRIS

Uzaktan algilama hakkinda bir ¢ok tanim mevcuttur ve bu tanimlara yenileri
eklenebilmektedir. Uzaktan algilama (UA) gozlemlenen konumdan farkli
uzakliktaki canli(lar) ya da nesne(ler) ile fiziksel 6zellige sahip olmayan olgu(lar)
hakkinda tatmin edici bilgilere sahip olabilme bilim, teknik, kabiliyeti ve
sanatidir. Uzaktan algilama alaninda uygulamalar genel olarak hava fotograflar
ve uydu goruntulerinden elde edilen veriler ile yapilmis olup giiniimiizde genis bir
yelpazede ayrintilar1 gittikce artan bir sekilde devam etmektedir. Bu alanlara
ornek olarak istatistik, matematik, jeofizik, jeoloji, maden, ziraat, peyzaj
planlama, tip, biyoloji gibi anabilim dallar1 sayilabilir: Bunun yani sira uzaktan
algilama, goriintii isleme mikrobiyoloji gibi farkli bilim dallarinin ayrintili alt
basliklar1 olarak da karsimiza ¢ikmaktadir.

Uzaktan algilamanin en yaygin olarak uygulanan bi¢imi uzaktan algilanmig
uydu verileri ile yapilmaktadir. Uydulardan elde edilen veriler arastirmacilara
yasadigimiz gezegen diinyaya ait hi¢bir yerde bulunamayan bilgiler vermektedir.
Doganin kendisine ait isleyis bigimini, gizemlerini ve kendine ait mekanizmasini
yani doganin lisanini uzaktan algilama uydularinin elde ettigi goriintiiler daha iyi
anlamamizi saglar. Bu sayede madenleri, dogal kaynaklari, cevre Kkirliligini,
volkanlari, fay hatlarini tespit eder ve tespit ettigimiz bu sira dig1 yer gerceklerine
ait yorumlama ve analizler yapma imkan1 bulup, dogaya ait yeni kesiflere ulagsma
imkanini elde etmis oluruz.

Yeryiiziinden yaklasik 500-800 km yukarida elde edilen uzaktan algilama
verileri bizlere yeryilizii irtifasindan géremeyecegimiz ve algilamayacagimiz
gercekleri anlamamizi ve kesfetmemizi saglar. Bu kesfe ait goriintiiler
gezegenimiz i¢in olabilecegi gibi sonsuz bosluktaki evrene ait olan, insan goziiniin
algilama sinirt i¢cinde ya da disinda yer alan gezegenler, ya da o gezegenlerin
atmosferik yapis1 belki de herhangi bir sira dis1 nesneye ait olabilir.

Yukarida bahsedilen yeni kesiflerin goriintii yolu ile elde edilmesindeki en
etkili olan analizlerden birisi hi¢ sliphesiz ki istatistiksel siniflandirma analizidir.
Inceledigimiz gériintiiye ait nesnenin hangi smifa ait oldugu ya da olmadig: ¢ok
onemli ve ayn1 zamanda ¢ok kritik bir bilgidir. Bir nesnenin gergekte ait oldugu

nesneye ait olup olmadigi cogu durumlarda hayati bir dneme sahiptir. Ornegin



ileride gidilmesi diislinlilen Mars gezegeninin atmosferik yapisinin, yiizey
yapisinin ve muhtemel dogal kaynaklarinin dogru tespiti gelecekte uzay
yolculugunun yapilmaya deger olup olmayacagi ya da Mars gezegeninde yasanip
yasanmayacagi kararinin verilmesine neden olacaktir.

Benzer sekilde sondaj yapilacak bir bolgenin istatisiksel smiflandirma
analizi ile yanhs ya da dogru tespit edilmesi, o bolgeye yapilacak sondaj icin
masraflarin bos yere yapilip yapilmayacagini belirler. Bu ve benzer nedenlerden
dolayi, astronomide, atmosferik tahminlerde, dogal enerji kaynaklarinin
tespitinde, maden aramalarinda, peyzaj planlamada ve bir ¢ok alanda dogru
istatistiksel siniflandirma, karar verme surecini direkt etkileyen en 6nemli aragtir.

Bu durumda uzaktan algilama verilerine siniflama analizini dogru ya da
yanlis yapmak cok biiyilk 6neme sahiptir. Yapilan yanls simiflandirmalar, bazi
teknik eksiklik ya da hatalara bagli olabilecegi gibi (goriintiiniin atmosferik
diizeltmelerinin yapilmamasi gibi), goriintiiniin ¢ézlinlirliigiiniin yetersiz olmasi ya
da yapilan analize bagl yetersizliklerden de kaynakli olabilir.

Kimi durumlarda mevcut uzaktan algilama smiflandirma tekniklerinden
bazilart ¢ok smifli karmasik goriintiiye sahip veriler igin yetersiz kalabildigi gibi,
bazilar1 ise basit diiz ve olduk¢a sade olan az smifli ve sade goriintiiye sahip
veriler icin yetersiz kalabilmektedir.

Karma dagilim birden fazla dagilmis bilesenler yani siniflar i¢in kullanilan
dagilimdir. Bu kavrami uzaktan algilanmis uydu verisi i¢in diisiinecek olursak,
kara ve deniz olarak diislindiigiimiiz iki yer gergegi nesnesine ait uzaktan algilama
verilerini birbirinden ayirt etmek i¢in diistinebiliriz. Bu temel siniflandirmada
yapilan karma dagilimi farkli metodojilerde gergeklestirmek miimkiindiir.

EM algoritmas1 Expectation Maximization orjinal isminin kisaltilmis
halidir. Beklenen degeri en fazla yapma anlaminda Tiirkge’ye cevirebiliriz. ki
veya daha ¢ok bilesenli dagilimlarin parametre tahminlerinin bulunmasini saglar.
Bu parametreler sayesinde smiflandirma yapilacak her bir bilesenin sinirlar1 da
belirlenmis olur ve uzaktan algilama verisindeki her bir aday piksel, ait oldugu
dogru sinifa ya da kiimeye atanir.

Coklu karma normal dagiliminda parametre tahminleri EM algoritmasi
yardimyla yapilip, elde edilen paramtreler yardimi ile olusan yogunluk

fonksiyonlar1 sayesinde yapilan siniflandirma analizinde, 6nemli sorunlardan iki



tanesi, EM algoritmasinin ilk tahmin degerlerine kars1 duyarli olmast ile, varyans
kovaryans matrisinin birlesenlerden biri ya da daha fazlasi igin tekil olmasi
sorunudur. Iste bu tezde uydu verileri icin ilk tahmin degerlerinin EM
algoritmasina duyarlilik sinirlar1 ve radyometrik ¢oziiniirliik ile iligkisi incelenmis
ve bir ya da daha fazla bilesen icin varyans kovaryans matrislerinin tekil olmasi
durumu modifiye edilen teknik ile 6nlenmistir.

Bu ¢alismada ¢oklu normal karma dagilimin parametre tahminleyicisi olan
EM algoritmasi ile yapilan parametre tahminleri yardimi ile uzaktan algilanmis
uydu verileri i¢in yapilan siniflama analizi, bazi klasik smiflandiricilar ile
karsilastirilmis, ve bazi durumlarda modifiye edilmis EM algoritmas ile yapilan
parametre tahminleri yardimi ile uzaktan algilama verileri i¢in yapilan siniflama
analizi, yine aym baz1 klasik siniflandiricilar ile karsilastirilmistir. Bu
karsilastirmalarda dogru siniflandirma yani giivenilirlik ve etkinlik 6n planda
tutulmustur. Ornek verilmesi gerekirse; uzaktan algilanmis belirli bir uydu verisi
i¢in yer gerceginin gosterdigi siniflardan birisi kiy1 olsun ve bu sinifa nirengi sinifi
denilsin. Uzaktan algilamada kullanilan bazi klasik siiflandiricilar yardimi ile
sozkonusu uydu verisi icin elde edilen siniflandirma sonuglari, yine ayni soz
konusu uydu verisi i¢in modifiyesiz ya da modifiyeli EM algortimas: yardimi ile
elde edilen siniflandirma sonuglar ile karsilagtirildiginda, nirengi sinifi olan kiyt
siifi hangi siniflandirma analizi sonucunda ortaya ¢ikmis ise o siiflandirict daha
giivenilir denilebilir. Nirengi siniflarinin sayisi arttirilabilinir.

Bu tezde ikinci bdliimde uzaktan algilamaya dair temel kavramlar ve temel
islemler agiklanmas, istatistiksel 6grenme kavrami lizerinde durulmus, istatistiksel
o0grenme kavraminin kullanim alanlarindan 6rnekler verilerek nasil kullanildigi
anlatilmistir. Yine ayni1 boliimde istatistiksel 6grenmenin uzaktan algilamada nasil
kullanildig1 kavrami ele alinmis ve hangi tip klasik siiflandiricilarin nasil ¢alistig
avantajlar ve dezavantajlar anlatilmistir. Daha sonra istatistiksel 6grenme tabanli
klasik ve simdiye kadar bilinen EM algoritmasina yakin iyi smiflandiricilarin
teorik yapilar1 anlatildiktan sonra uzaktan algilama ve uydu ¢oklu bant sistemi
acisindan teorik yapiin uygulamadaki formiillere nasil doniistiigli anlatilmistir.
Ayni boliimde Bayes Kurami ve ayrica EM algoritmas: ayrintili bir sekilde
anlatilmistir. Bu tezin katkilar1 oncelikle tek boyutlu herhangi sayida bilesen i¢in

EM algoritmasi yardimi ile parametre tahmini ve bilesenlerin olasilik yogunluk



fonksiyonlar1 ve karma Gauss modeli gelistirilen matlab kodu sayesinde
bulunmustur. EM algoritmasinin uzaktan algilanmis uydu verilerine uygulanmasi
icin gereken 3 boyutlu EM algoritmasi i¢in matlab kodu gelistirilmistir. Boylece
uzaktan algilama verisinin herhangi ¢ kombinasyonu yani ii¢ banti i¢in EM
algoritmasi yardimi ile smiflandirma yapilmistir. Uzaktan algilama verileri
uzaktan algilama paket programlarinda bulunmayan EM algoritmasi yardimi ile
uydu verilerini smiflandirmasi ayrica bant sayisinin ve bilesen sayisinin yani
sinifin fazla oldugu bazi durumlarda, bir ya da daha ¢ok sinif i¢in s6z konusu olan
varyans kovaryans matrislerinin tekillesmesi problemini ¢6ziilmiis yani EM
algoritmasi modifiye edilmis bu sayede basarili goriintii siniflandirma sonuglar
elde edilmistir.

Modifiyesiz ve modifiyeli EM algoritmasi yardimi ile elde edilen parametre
tahminleri ve karma model yardimi ile gerceklestirilmis olan siniflandirma
analizleri sonuglari, popiiler 6n bilgilendirmesiz ve 6n bilgilendirmeli uzaklik
esasli smiflandiricilardan olan; Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis uzaklik
siiflandirma analizlerinde smiflandirmast yapilan uzaktan algilama verilerinin
biiyiik bir cogunlugundan daha dogru siniflandirma yapmasi yani daha giivenilir
olmasi ile daha etkin olmasi bu teze ait hipotezi olusturur. Bu tezin temel amaci
on bilgilendirmesiz ve 6n bilgilendirmeli uzaklik esasli ve olasilik dagilimi
kullanmayan simiflandiricilara gore blylk bir guvenilirlik ile daha etkin ve
giivenilir sonuglara ulasmay1 saglayacak, istatistiksel 6grenme temelli bir yeni
modifiye siniflandiric1 gelistirmektir. Bdylece ozellikle uzaktan algilamada
siniflandirma galismasi i¢in 6n bilgilendirmeli (kontrollii) siniflamanin mimkin
olmadigl, gecmis tarihli goriintiilerin siiflanmasi, uzay goézlemlerine dayali
yapilacak siniflandirmalar gibi durumlarda kullanilabilecek 6n bilgilendirmeli
siiflandirma tekniklerine en yakin ve hatta daha iyi sonuca ulasilmasini
saglayacak istatistiksel 6grenme tabanl bir siniflandirict gelistirilmis olunacaktir.

Bu calismada bir cok uzaktan algilama kaynaginda denetimli ya da
denetimsiz, egitimli ya da egitimsiz gibi isimlerle kullanilan kavramlar yerine
(Mola 2005) tarafindan Onerilen 6n bilgilendirmeli ya da 6n bilgilendirmesiz

kavramlar1 kullanilmas: uygun gérialmistdir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde ileri boliimlerde anlatilacak olan istatistiksel 6grenme
tekniklerinin uzaktan algilamaya uygulanisinin daha iyi anlasilabilmesi igin
uzaktan algilamanin kuramsal temel kavramlar1 ve uzaktan algilamada temel
kavramlarin igeriginde olan uzaktan algilama prensiplerinin ne oldugu,
elektromanyetik  151nim,  elektromanyetik  spektrum, 1s1mim  kanunlari
elektromanyetik 1smimin atmosfer ile etkilesimi ve yiizey ile etkilesimi, spektral
imza, dijital goriinti kavraminin ortaya ¢ikist ve piksel kavrami, algilayicilar,
¢Oziiniirlik kavrami, istatistiksel Ogrenme kavrami ve kullanim alanlari,
istatistiksel 6grenme tabanli bazi giiglii siniflnadiricilar ve teorik agiklamlari ile

EM algoritmasi agiklanacaktir.
2.1. Uzaktan Algilamada Temel Kavramlar

Uzaktan algilama kavraminin anlasilmasi i¢in asagida bazi tinli uzaktan
algilama tanimlar1 verilmistir:

Uzaktan algilama birgok kez tamimlanmistir. Fakat basitge tanimlanmak
gerekilirse bir nesne hakkinda ona dokunmadan birseyler sOylebilme bilim ve
sanatidir (Fischer ve ark., 1976°dan akt. Campbell ve Wynne 2011). Uzaktan
algilama bir objeye dokunmadan ya da temas saglamadan fiziksel veri kazanimidir
(Lintz and Simonett, 1976’dan akt. Campbell ve Wynne 2011). Uzaktan algilama
hedeften belirli bir uzaklikta araglarla gozlem yapmaktir (Barrett and Curtis,
1976°dan akt. Campbell ve Wynne 2011). En genis anlamu ile “uzaktan algilama”
terimi sadece “belirli bir mesafeden kesif” anlamina gelir (Colwell, 1966 ‘dan akt.
Campbell ve Wynne 2011).

White (1977)’ye gore uzaktan algilama algilayicisinin goriis alaninin i¢inde
bulunan hedef alanindan tespit ve elektromanyetik 1s1n1mi1 kayit etmesiyle ilgilidir.
Bu radyasyon hedef alanlarinin ayr1 ayr1 bilesenlerinin dogrudan kaynagi olabilir;
hedeften gelen gilines enerjisinin yansimig hali olabilecegi gibi; sensoriin
kendisinden direkt olarak hedef alana enerji aktariminin yansimasi da olabilir
(Campbell ve Wynne 2011). National Academy of Sciences (1970)’e gore uzaktan
algilama terimi birkag¢ bilim adami tarafindan ¢ok biiyiik mesafelere ait uzaktaki

nesneler (diinya, ay, ve gezegen ylizeyleri ve atmosferleri, yildizlara ait ve



galaktik olaylar gibi) hakkinda ¢aligmak ic¢in bu giinlerde kullanilmaktadir. Genis
tanim1 ile uzaktan algilama modern algilayicilar, veri isleme ekipmanlari, bilgi
teorisi ve isleyis metodolojisi, iletisim teorisi ve cihazlari, uzay ve hava araglari ve
biiyiik sistemler teorisi ve Diinya’nin yiizeyine hava ya da uzay arastirmalari
tasima amagl uygulamalarin bilesik etkilerine deginir (Campbell ve Wynne
2011).

Swain and Davis (1978)’e gore giiniimiizde en sik 6l¢iim yapilan uzaktan
algilama sistemleri ilgili nesnelerden gelen elektromanyetik enerjidir. Diger
olasiliklar olmasina ragmen (Ornegin sismik dalgalar, ses dalgalalar1 ve yer¢ekimi
kuvveti) dikkatimiz elektromanyetik enerji 6l¢en sistemler iizerinde odaklanmistir
(Campbell ve Wynne 2011).

Insanlar olarak, bizler uzaktan algilama sistemleri ile son derece benzeriz.
Etrafimizdakiler hakkinda daha fazla bilgi i¢in gorsel algilamamiza giiveniyoruz.
Sensorlerde oldugu gibi, ancak, gozlerimiz fazlasi ile:

e Sadece elektromanyetik enerjinin goriiniir araliginda algilama ile

stnirhidir.

e Goriis alan1 viicudumuzun bulundugu konum tarafindan belirlenir.

¢ En son gordiigiimiiziin son kayit olmasi yetersizliktir.

Bu smirlanmalardan dolay1 ¢evrenin fiziksel ozellikleri gérmeyi ve
kaydetme yetenegini arttirmak i¢in insanlar siirekli olarak teknolojik araglar
gelistirmeye  calismiglardir. Hava  fotografciliginin - kullaniminin ~ erken
zamanlarinda uzaktan algilamanin analiz etmede, nitelendirmede ve cevremiz
hakkinda karara varmada degerli bir ara¢ oldugunun farkina varilmistir. 30 yil
oncesine kadar uzaktan algilama teknolojisi li¢ cephede ilerlemistir:

e Agirlikli olarak askeri kullanimlardan c¢esitli ¢evre analiz uygulamalarinin

kara, deniz ve atmosfer konulart ile ilgili olanlari,

e Fotografik sistemlerden algilayicilara kadar enerjiyi elektromanyetik

spektrumun bir¢ok parcasindan elektronik sinyale ¢eviren alanlarda,

e Ucaklardan uydu platformlarina kadar olan alanlarda

Bugiin, biz uydu uzaktan algilamayi, uydu-kaynakli algilayicilart kullanmak
suretiyle Diinya ve Diinya’ya ait ¢evre tarafindan yansitilan ve yayilan
elektromanyetik radyasyona dair sonradan analiz yapmak ve bilgi ¢ikartmak i¢in

gozlemlemek, 6lgmek ve kayit etmek gibi tanimlariz (Anonim 2014a).



Uzaktan algilama ile iligkili alanlarin benzerlikleri ve farkliliklarina
deginilecek olunursa, ¢esitli karsilastirmalar asagidaki gibidir;

Uydu goriintiileri ile haritalarin karsilastirilmasinda, uluslararasi kartografya
birligine gore bir harita “cografi gercekligin seg¢ilen Ozelliklerini ya da
karakteristigini temsil eden konvensiyonellestirilmis goriintii mekansal iligkileri
birincil dneme sahip oldugunda kullanilmak i¢in dizayn edilmistir”’. Bu tanim her
haritanin se¢ilmis alan1 temsil etmesinin siireci oldugunu (ve ayrica
sembolizasyon, Ozetleme ve genelleme), ayrica haritanin bilimsel kesinliginin
genel havasini gosterir. Fakat bir harita bizlere diinya hakkinda ne biliyorsak o
bildigimizi gosterir. Bu ¢cok karmasik bir konudur ve asagidakilerden olugmustur:

e Teknolojik ve dl¢lim aletlerinin sinirliligr sorunu,
¢ Haritada neye inaniyorsak onun var olmasi,

¢ Haritada neyi diisiiniiyorsak onun dnemli olmasi,
e Haritada neyi istiyorsak onun arzulanmasi

Boylece bir harita subjektiftir. Biz her zaman haritanin iizerine ne koymak
istersek ve nasil gOstermek istersek haritanin olusmasina da Oyle karar veririz.
Uzaktan algilama goriintlisii bunun tersidir. Elektromanyetik sensore ulasan
objektif kayitlar uzaktan algilama goriintiileridir (Anson ve Ormeling 1993;
Portugaly 1996).

Diger bir 6nemli farklililik ise, bir harita kagit izerindeki diinyanin herhangi
yiizey sekilleri ve ylikseklik farklari olmaksizin izdiisimudiir.

Durum boyle iken uzaktan algilama goriintiisii hem yiizey sekilleri ve
yiikseklik farklar1 hem de geometrik bozukluklari gosterir.

Uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemlerini karsilastirdigimizda; CBS
(Cografi Bilgi Sistemleri) asagidaki durumlara olanak saglayan bir ¢esit sistemdir:

e Iliskili mekansal verilere ve cizelge, tablo ya da liste halinde verilmis

verilerle

o Cizelge, tablo ya da liste analizi ve mekansal analiz icra etme.

e Haritanin dizayninin diizenlenmesi ve sembolize edilmesi.

Bir CBS yazilim1 hem vektor hem de raster verileri idare edebilir. Uzaktan
algilama verileri ise raster veri tipine aittir ve genellikle normal CBS’in

saglamadig1 6zel veri yonetimi usiillerine ihtiya¢ duyar. Buna ragmen uzaktan



algilama analizi tamamlandiginda sonuglar genellikle CBS ile ya da veri tabani ile
biitlinlesiktir. Daha ileri diizey analizlerde (diger katmanlar ise katmanlar iist {iste
bindirme gibi) gegen yillarda ¢ok ve daha ¢ok vektor kapasitesi uzaktan algilama
yazilimlarina atanmig ve uzaktan algilama fonksiyonlar1 CBS modiillerinin i¢ine
eklenmistir. Aslinda uzaktan algilama cografi bilgi sistemlerinin gereksinim
duydugu yiiksek dogrulukla ve giincel veri gereksinimini karsiladigi i¢in ¢ok
onemlidir (Anson ve Ormeling 1993; Portugaly 1996).

(Anson ve Ormeling 1993; Portugaly 1996)’a goére uzaktan algilama ile
geleneksel fotogrametri yontemleri karsilagtirildiginda; her iki sistem de Diinyanin
ust yuzeyi ile ilgili verileri elektromanyetik radyasyonun 6lciulmesi ya da hava
araclarindaki sistemler sayesinde toplar. Asagida ana farkliliklar su sekilde
verilebilir:

Hava fotograflar1 analog bir cihaz tarafindan elde edilir: kameranin
(fotogrametrik) filmi, ardindan dijital ortama doniistiiriilmesi i¢in taranir. Uzaktan
algilama verileri genellikle dijital CCD kameralarindan elde edilir. Bir filmin
avantaj1 yiikksek ¢ozlinlirliikklii olmasidir (graniillii yap1). Durum boyle iken CCD
kameralarinin avantaji algilayiciya ulasan 1sinimi1 kuantatif olarak dlgebilmemizdir
(gri degerleri igeren Ol¢ii gubugu yerine parlaklik degerleri). Boylece uzaktan
algilama verileri Ornegin enerji dengesinin fiziksel denklemlerine entegre
edilebilinir (Anson ve Ormeling 1993; Portugaly 1996).

Hava fotograflar1 tiim resim icin bir 6rnek alan merkezi bir projeksiyondur
(persfektiftir). Bir uzaktan algilama goriintiisii sira sira olusumdur; bdylece
geometrik diizeltme her bir sira ile (ya da piksel) merkezi projeksiyon olarak
davranmaya ihtiya¢ duyacagindan ¢ok daha fazla karmasiktir.

Hava fotograflar1 genellikle sadece 15181in goriiniir araliginda verileri toplar
(yakin kizilGtesi 1sinima duyarli 6zel filmler vardir). Durum bdyle iken uzaktan
algilama sensorleri elektromanyetik spektrum tiim araligt boyunca radyasyonu
Olgmek i¢in tasarlanmistir.

Hava fotograflar1 genellikle ugaklardan elde edilirken uzaktan algilama
goruntdleri uydulardan elde edilir.

Her iki sistemde atmosferik dagitimdan etkilenir. Hava fotograflar1 esas
olarak bulaniklik (bu 15181n sacilimidir, gokyiizlinii mavi yapan siire¢), uzaktan

algilama goriintlileri ayrica absorbe (emme) siirecinden sonra olusur. Hava



fotograflarinda atmosferik diizeltmeler resmin cekilmesi esnasinda yapilir (bir
filtre kullanarak), ya da uzaktan algilamada oldugu gibi goriintiiniin ¢ekilmesinden
sonra yapilan islemler gibi. Termal uzaktan algilama algilayicilar1 gece islem
yapabilirler ve radar verileri hemen hemen havadan bagimsizdir.

Fotogrametride gosterilen ana ¢aba tam olarak {i¢ boyutlu model olusturmak
i¢indir. Nesnelerin sinirlarin1 ve konumlarimi yiiksek kesinlik ile ¢izmek ve sayisal
yiikseklik modeli (Digital Elevation Model) olusturmak i¢in karmasik geometrik
diizeltmeler uygulanir. Uzaktan algilamada ana caba ise gelen elektromanyetik
spektrumun atmosferik diizeltmelerini kullanilarak, degisik kategorilerdeki
piksellerin siniflandirilmasi i¢in karmasik istatistiksel metotlar1 ve bu verileri
uzayda dolasan ve nesnelerle etkilesim halinde bulunmak gibi durumlardaki 15181
etkileyen bilinen fiziksel sureglerle analiz etmektir.

Uzaktan algilama goriintiileri bolge iizerindeki durumlar i¢in son derece
kullanighdir

Kitasal hatta kiiresel 6l¢ekte her bir piksel aslinda genis yer gergegini temsil
etmek iizere her zaman gorlintii alinabilinir (6rnegin belirli bir dereceden sabit
tutup ya da ayni1 yeri 15 giinde bir ziyaret ederek).

Uzaktan algilama goriintiilerinin yorumlar1 personel egitimini gerektiren
fazla zorlu bir siiregtir. Oysa hava fotograflarini daha kolay bir sekilde
yorumlanabilir.

Uzaktan algilama ile sonar batimetrik sistemler karsilastirildiginda; denizin
yiizeyinde arastirma yapan sonar uzaktan algilama gibi disiiniilebilinir. Sonar,
uzaktan algilamanin aktif tipidir. Radar gibi; dalgalar bir dis kaynaga bagl degil,
elektromanyetik dalgalarin iletimi ve alimi arasindaki zaman Olgiimii ve
elektromanyetik dalgalarin boyutu iirettigimiz araclarla yapilir. Fakat kullanilan
elektromanyetik radyasyon degil ses dalgalaridir.

Her iki sistemde dalgalari hava su yoluna karisarak bizim elde ettigimiz
verilere giiriiltli ekler ve bu veriler lizerinde yapilacak diizeltmelerin toplanan ham
verilere uygulanmasi gerekir. Uzaktan algilamada buna ragmen radar daima hava
sartlarindan bagimsiz olarak diislinlilmiistiir ve atmosferik dagilimlar pasif uzaktan
algilamay1 etkiler. Ham verilere yapilacak diizeltmelerin gerekli oldugu
diisiiniildiigiinde her iki uzaktan algilama sistemi de verilerin bagimli oldugu alana

gore degisen diizeltmeye bagimli olur (Anson ve Ormeling 1993; Portugaly 1996).



Ornegin sonar sisteminde gemi tarafindan &lgiilen sicakhik ve basing 6lgiilme
esnasindaki tuzluluk, ya da uzaktan algilama meteorolojik radyasyon ile
atmosferik profil parametrelerin Olgiilmesi bu diizeltmelerdendir. Sonarin ana
kullanim1 denizden batimetri (derinlik dl¢limii) tiretmek i¢indir. Uzaktan algilama
teknikleri ise daha ¢ok objelerin fiziksel farkliliklarina gére onlarin Ozelliklerinin
belirlenmesi tizerine odaklanir. Tekli ya da ¢oklu sonarlar havadan taginan lazer
tarayicilar ile karsilastirilabilinir. Her iki sistemde X,Y,Z koordinatlarini igeren
verileri i¢in nokta (vektor) olusturur. Bu veriler giiriiltiiniin ortadan kaldirilmasi
icin daha ileri seviyede siire¢ sonrasi islemlere ihtiya¢ duyar. Topografyanin
aksine batimetri ilave karmasik gelgit diizeltmelere ihtiya¢ duyar (Anson ve
Ormeling 1993; Portugaly 1996).

2.1.1. Uzaktan Algillamanin Kullanim Alanlari

Uzaktan algilamanin degisik kullanim alanlar1 asagida verilmistir:

Tarim hem gelismis hem de gelismemis {ilkelerin ekonomilerinde baskin rol
oynar. Uydular ve hava araglar ile elde edilen goriintiiler ekinleri siniflandirmak,
onlarin sagligin1 ve canliligini incelemek ve tarim uygulamalarint goriintiilemek
icin haritalama araci olarak kullanilmaktadirlar. Uzaktan algilamanin tarimsal
uygulamalar1 su sekilde siralanabilir:

e Uriin tipi stniflandirma

e Uriin kosular degerlendirmesi

¢ Rekolte tahmini

e Toprak karakteristiklerini haritalama

e Toprak yonetimi uygulamalarini haritalama

e Uygunluk izleme (tarim uygulamalar1)

Sekil 2.1. Uzaktan algilanmis bir tarla gériintiisii (Anonim, 2014b)
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Ormanlar, gida, barinak, dogal yasam alani, yakit, tibbi malzemeler ve kagit
gibi ginliik malzemeleri saglayan degerli kaynaklardir. Ormanlar, Diinya’nin
karbondioksit (CO;) dengesini saglayarak karbondioksit (CO,) dengesi agisindan
atmosfer, geosfer ve hidrosfer arasinda anahtar baglanti1 gibi davranarak onemli
bir rol oynar (Anonim, 2014b). Uzaktan algilamanin orman uygulamalart su
sekilde siralanabilir:

o Kesif haritalama: Uzaktan Algilama yardimiyla ulusal orman ya da cevre
ajanslart tarafindan karsilanacak, giincellenmis orman Ortiisiiniin,
degisimini izlemek, ormanin biyofiziksel 6zelliklerini 6lgmek, kesfetmek
ya da bulmaktir.

e Ticari ormancilik; Ticari ormancilik sirketleri ve kaynak yonetimi ajanslart
icin uzaktan algilama kullaniominin Onemi, envanter ve harita
uygulamalari; {iriin miktarina iliskin bilgi toplama, kereste temini icin
envanter bilgilerinin gilincellenmesi, genis orman tipi, bitki Ortiisii
yogunlugu ve biyokiitle dl¢iimleridir.

e (Cevresel izleme: Cevresel koruma ile ilgili otoriteler, uzaktan algilama
yardimiyla ormanlarin cesitliligi, sagligt ve miktarin1 izleme ile ilgili
bilgileri elde edebilmektedirler (Anonim, 2014b).

Jeoloji yer sekilleri, yer yapilari ve yeraltini iceren Diinya’nin kabugunun
olusumu ve degisimi fiziksel islemlerini anlamaya yonelik yapilan ¢aligmalari
icerir. Mineral ve hidrokarbon kaynaklar1 genellikle toplumun yasam kosullarin
yiikseltmek icin en sik c¢okca kesfetme ve kullanma olarak anlasilir. Uzaktan
algilamanin jeoloji uygulamalari su sekilde siralanabilir:

e Yiizeysel birikinti haritalama, anakaya haritalamasi

e Litolojik haritalama

e Yapisal haritalama

e Mineral arastirmasi

e Hidrokarbon arastirmasi

o Cevresel jeoloji

e Jeobotanik

e Temelhat ve altyap1

e Cokeltme haritalamasi ve izlenmesi
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e Durum haritalamasi ve izlenmesi

e Jeolojik tehlike haritalamasi

e Yerkabugu hareketleri gibi (Anonim, 2014a).

Hidrojeoloji, Diinya’nin ylizeyindeki su ile ilgili olarak aragtirma yapar.
Suyun yer kiiredeki dongiisiinii, tagkin sel, heyelan ¢1g gibi afetler ile yer alt1 ve
yiizey sularimi inceler. Hidrolojideki uzaktan algilama uygulamalar su sekilde
siralanabilir:

o Sulak alanlarin haritalanmasi ve izlenmesi

e Toprak nem tahmini

e Kar y18in1 izlenmesi,

e Kar y1ginin 6lgtilmesi,

e Kar ve su esdegerliginin belirlenmesi,

e Nehir, gol ve karasal buzlarinin izlenmesi,

¢ Sel haritalanmasi ve izlenmesi,

o Buzul hareketleri incelenmesi,

e Nehir, delta degisim tespiti,

e Havza haritalamasi,

¢ Drenaj,

e Sulama kanali sizintilarinin tespiti,

e Sulama programi olusturma ve benzeri (Anonim, 2014a).

Uzaktan algilamanin haritalama uygulamalar su sekilde siralanabilir:

o Alan olgtimleri

o Sayisal yiikseklik modeli olusturulmast

e Topografik haritalama

e Tematik haritalama

o Arazi Ortiisli haritalamasi

¢ Yol ve benzeri iist ve alt yap1 elemanlarinin haritalanmasi gibi

Anonim (2014a)’e gore okyanuslar ve denizler sadece degerli besin ve
biofiziksel kaynaklar1 saglamakla kalmaz, bunun yaninda ulasim yollar1 olarak
yani hava sistemini olusturma ve karbon dioksit (CO;) yatagi olarak da hizmet
eder. Denizler ve okyanuslar bunun yaninda Diinya’nin hidrolojik dengesinin

onemli baglantisidir (Anonim, 2014a). Ayrica denizler hem balikgilik, hem de
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ulagim acisindan ¢ok Onemlidir. Anonim, (2014a)’e gore uzaktan algilamanin
okyanus, deniz ve kiy1 izleme uygulamalar1 su sekilde siralanabilir:

e Okyanus model tanimlamalar1 ve batimetri,

e Firtina tahmini,

¢ Balik stogu ve deniz memelilerini degerlendirme,

e Su sicakligi kalitesi ve kirliligini degerlendirme ve izleme,

e Petrol sizintis1 haritalanmasi ve izlenmesi,

e Nakliye ve deniz ulagimi yontemi ve takibi,

o Gelgit ve firtina etkileri,

e Kara ve su arayliziiniin ayrimi,

o Kiy1 6zelliklerini haritalama, plaj dinamikleri,

o Kiy1 bitki ortiisii tanimlama,

e Insan etkinligi ve etkisi (Anonim, 2014a).

Uzaktan algilamanin kullanildig1 diger alanlar su sekilde siralanabilir:

¢ Buz yogunlugu ve durumu,

¢ Buz tipi, yasi, hareketi,

e Buzdag algilama ve izleme,

e Ylizey topografisi,

¢ Navilgasyon, guvenli nakliye yollari, kurtarma,

¢ Yaban hayat1 yasam alani,

o Kirlilik izleme,

e Metorolojik, kiiresel degisim aragtirmalari,

e Dogal kaynak yonetimi,

e Savunma Ve guvenlik amagli uygulamalar,

e Yaban hayatin1 koruma,

e Cografi bilgi sistemleri i¢gin sinir ¢izgisi haritalanmasi,

o Kentsel genisleme ve degisim,

o Sismik, kesif ve kaynak ¢ikartma faaliyetleri i¢in rota ve lojistik planlama,

e Hasar tespiti,

e Vergi ve miilkiyet degerlendirmesi i¢in yasal sinirlar,

e Hedef belirleme (Anonim, 2014a).
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2.1.2. Uzaktan Algilama Prensipleri

Uzaktan algilama enstriimanlar1 fotografik (film bazli kameralar) ve
fotografik olmayan algilama sistemlerini (radyometreler, dijital kameralar, radar
sistemleri ve elektro optik tarayicilar) icerir. Su andaki kullanilmaya hazir
operasyonel uzaktan algilama sistemleri 6zel Dunya goézlemleme gorevleri igin
dizayn edilmistir (Rashed ve Jiirgens 2010).

Uzaktan algilama ic¢in genel bir referans cercevesi olarak, aktif uzaktan
algilama sistemleri ile pasif uzaktan algilama sistemleri arasinda Oncelikli bir
ayrim vardir. Pasif uzaktan algilama sistemi yansiyan giines enerjisinde oldugu
gibi zaten ortamda mevcut olan sagilan enerjiyi kayit eder. Aktif uzaktan algilama
sistemi ise bir enerji demeti gibi kendi sinyalini kendisi Uretir ve daha sonra
sensore yanstyarak gelen 1sinin bilesenini kaydeder. Radar ve lidar aktif sisteme
ornek teskil eder (Myers ve Patil 2006).

Rashed ve Jiirgens (2010)’a gore spektral sinyal uzaktan algilama ile tespit
edilen yiizeydeki objelerin en Onemli Ozelliklerinden birisidir (Sekil 2.2).
Enerjinin miktar1 ve spektral nitelikleri uzaktan algilama sistemi ile olgiiliir ve bu
durum giinesten gelen, radyasyonun ne 6l¢iide atmosfer tarafindan degistirilmis
olduguna ve fiziksel ve geometrik yansima derecesi ve de algilayici (sensor)
spektral bantlardaki radyasyonu 6lger. Bu belirli bir dalga boyunda ya da belirli
bir dalga boyu aralifinda (bant genisligi) lizerinden tanimlanabilir. Spektral
bantlarin sayisi, bantlarin bant genislikleri ve elektromanyetik spektrum boyunca
olan konumlari, sensorlerin spektral kabiliyetlerini ya da spektral ¢ozunurluklerini
belirler (Rashed ve Jurgens 2010).

2.1.3. Elektromanyetik Isinim

Uzaktan algilama ig¢in ilk gereksinim hedefin aydinlatilmasini (ya da
enerjinin hedef tarafindan olan sag¢ilimini) saglayacak elektromanyetik 1s1nim
bicimindeki enerji kaynagidir. Tiim elektromanyetik 1s1nim, dalga teorisinin
temellerine gore tahmin edilebilir bir sekilde 6zelliklere ve davraniglara sahiptir:
Elektromanyetik 1s1n1m elektriksel alan igerir. Bu elektriksel alan elektromanyetik
1sinimin ilerledigi yone dik bir biiytikliik olarak degisir. Bir manyetik alan elektrik
alanina dik agili bir sekildedir. Her iki alan da 1s1tk hizinda hareket ederler.
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Elektromanyetik 1s1nimin iki karakteristigi 6zellikle uzaktan algilamay1 anlamak

icin énemlidir.

’ Algilayici
Giinegsel Akis: M (1) Algilayicidaki
\\\ Parlama: [’ . »
Diinya Dist \. Pt s e d Tli)T_u&»[‘."liy -oslo: ']
Parlaklik: 40 ) RIS T U
Atmosferik Iletkenlik Atmosfer
AsagtYukar !
T"( A)
I,Ai\ \ /’7!5 r\l-r”;“k‘l‘;' COQ[’)\\]
n

Yiizevdeki Parlama: [, ;. y)
Yiizeydeki Parlama: ' . ,) = X

Tree— o P xs R
E@.x» 711‘)1 I'j‘lri) COSPAv;] Yer Yiizi

Sekil 2.2. Spektral sinyal (I=dalga boyu, q=yerel gelis agisi, x/y= Diinya’nin yiizeyindeki konum)
(Schowengerdt, 1997°den akt. Rashed ve Jurgens 2010).

Bu iki karakteristik dalgaboyu ve frekanstir (Sekil 2.3). Dalga boyu bir dalga
devirinin ardisik dalga tepelerinin arasindaki dlgtilebilen uzunlugudur. Dalga boyu

genellikle Yunan harfi lambda (1) ile gosterilir.

Sekil 2.3. Farkli dalga boylarinda elektromanyetik 1sinim. (Kohl ve ark. 2006°den akt. Canada
Centre for Remote Sensing 1998)
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Dalga boyu metre ile ya da metrenin bazi katlar1 olan nanometre,
mikrometre ya da santimetre ile Olctliir. Frekans birim zaman basina belirli bir
noktadan gegen dalga tepelerinin sayisini ifade eder. Frekans normalde Hertz ile
ve Hertz’in ¢esitli katlar ile ol¢iiliir. Dalga boyu ve frekans asagidaki formiildeki
iligskiye sahiptir:

c=VA (2.1)

Esitlik 2.1°de ¢ 151810 hizi (3x10°m/s), v frekanstir (saniyedeki devir, Hertz)
ve A ise metre cinsinden dalga boyudur.

Bu esitlikten dalga boyu ve frekansin birbirleri ile ters iligkili olduklarim
gormekteyiz. Dalga boyu kisaldik¢a frekans artmakta ve bu durumun tersi de
dogru olmaktadir. Dalga boyu ve frekans agisindan 1sinimi1 anlamak goriintiilerden

cikarilacak bilgileri degerlendirmek agisindan ¢ok 6nemlidir (Kohl ve ark. 2006).

2.1.4. Elektromanyetik Spektrum

Elektromanyetik 1sinim (EMR) 1sinlarin 11k hiz1 ile harmonik dalga desenli
olarak hareket etmesi olarak olarak tanimlanabilir. Goriiniir 151k sadece (EMR)’nin
bir bicimidir; diger bigcimleri radyo dalgalarini, kizildtesi ve gama (gamma)
1sinlarint igerirler. Birlikte, tim bu tiplerin hepsi elektromanyetik spektrumu
olustururlar. Sekil 2.4’de gosterildigi Uzere elektromanyetik 1sinimin degisik
formlar1 hem frekans ve hem de dalga boyu agisindan spektrumun igerisinde
degisirler (Khorram ve ark. 2012).

Dalgaboyu dalga tepesindeki bir pozisyon ile bir sonraki dalgadaki ayni
pozisyonun aralarindaki mesafe iken, frekans ise belirli bir siire igerisinde ayni
noktadan gecen dalga tepelerinin sayisidir. 1 saniyedeki tepe sayisi 1 Hertz dir.
Dalga boyu ile frekans arasindaki matematiksel iliski Esitlik 2.1°de gosterilmistir.
Isigin hizi ¢ olmakla birlikte vakum igerisinde saniyede 300,000 kilometre
(km)’lik sabit bir hiza sahiptir. Goriliniir 151k elektromanyetik spektrumun sadece

kiiciik bir pargasini temsil eder (Khorram ve ark. 2012).
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Sekil 2.4. Elektromanyetik Spektrum (Khorram ve ark. 2012)

Dalga boyu araliklari yaklasik 3.9x10” metreden (mor) 7.5x10” metreye
(kirmiz1) kadardir, iliskili frekans araliklari ise 7.9x10'* Hz’den 4x10' Hz’e
kadardir (Sekil 2.4). Elektromanyetik 1sinim dalgaboylar1 ¢ogunlukla nanometre
olarak ifade edilir.

Elektromanyetik 1s1nim madde ile temas etti§inde, bu temas herhangi bir
nesne ya da malzeme olabilir; agaclar, su veya atmosferik gazlar gibi, su
etkilesimler miimkiindiir:

e absorbe

e yansima,

e sacilma

¢ madde tarafindan elektromanyetik 1s1n1m emisyonu veya madde boyunca

elektromanyetik 151nim iletimi.

Uzaktan algilama oncelikli olarak yansiyan ve yayilan (EMR) tespit ve kayit
etme temeline dayanmaktadir. Temelde uzaktan algilamayr miimkiin yapan, her
nesne veya malzemenin belirli bir iletim ya da yansitma 6zelligine sahip olmasidir
(Khorram ve ark. 2012).
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Bu durum miisterek olarak bilinen sekliyle nesnenin diger nesnelerden ya da
nesnelerde ayirt edilmesini saglayan spektral imza ya da spektral profildir. Buna
karsilik uzak algilayicilar bu “spektral” verileri toplamak i¢in olusturulmuslardir.
Jensen (2005)’¢ gore uzaktan algilayicilar bu verileri analog (6rnegin hava
fotograflarini ugcaga monte edilmis film kamerasi ile toplayan) ya da daha yaygin

olarak, dijital toplayabilir (Khorram ve ark. 2012).

2.1.5. Istmmm (Radyasyon) Kanunlar:

Elektromanyetik enerjinin yayilmasi bazi kesin fiziksel yasalara gore olur.
Ilgi alanlarinin &ziine gore bu yasalar kisaltilmis sekilde Ozetlenebilir. Isaac
Newton 15181n es zamanli olarak davranis gosteren birbiri ile iliskili olarak her iki
kesikli ve siirekli fenomen (olgu) oldugunu anlayip 15181in ikili dogasinin (ve
bundan dolay1 elektromanyetik 1sinimin yani elektromanyetik radyasyonun tiim
bigimlerinin farkina ilk varanlarin arasindadir. Newton 1518in minik parcaciklarin
deresi oldugunu ve diiz ¢izgiler halinde seyahat ettiklerini iddia etmistir. Bu goriis
Max Planck (1858-1947) ve Albert Einstein (1879-1955)’nin modern teorileri ile
tutarlidir (Campbell ve Wynne 2011).

Sekil 2.5. “Boulevard du Temple, Paris”, 1838 yilinda Louis Daguerre tarafindan ¢ekilmis bir
fotograf (Giimiislii levha lizerine ¢ekilmis fotograf) (Khorram ve ark. 2012)
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Planck elektromanyetik enerjinin adina kuantum ve foton denilen ayrik
birimlerde emilme yayilmaya sahip oldugunu kesfetti. Buna gore her bir Unitenin
biiytikliigii elektromanyetik 151nimin (radyasyonun) frekansi ile dogru orantilidir.
Planck sabit (h)’in frekans (v) ile ve 1siyan enerji (Q) ile iligkili oldugunu

tanimladi:

Q=hv (2.2)

Planck’in modeli fotoelektrik etkisini agiklamaktadir, bazi maddelerin 1s18a
maruz kalmas tarafindan elektrik akiminin tiretimi, baz1 metallerin ytlizeylerindeki
enerjinin (kuantum) bu ayri1 birimlerdeki darbesinin etkisinde oldugu gibi
elektronlarin salinimina sebep olurlar. Newton’nun pirizmalar tarafindan 1s181n
kirilmasini elektromanyetik enerjiyi dalga benzeri davranis gostererek seyehat
etmesi varsayimi ile en iyi sekilde agiklamasindaki gibi bagka bir olgu da
bilmekteydi. James Clerk Maxwell elektromanyetik 151n1min dalga modelini resmi
olarak ilk tamimlayan kisidir. Maxwell’in  elektromanyetik  enerjinin
davraniglarinin matematiksel tanimlamalari, klasik (mekanik) fizikteki 11k ve
elektromanyetik enerjinin diger bigimlerinin dalgalar dizisi gibi yayilmalari
varsayimina dayanmaktadir. Kuantum teorisi diger fenomenlerin (0zellikle
fotoelektrik etki) agiklamalarini sagliyor ise de elektromanyetik enerjinin (6rnegin
lensler ve prizmalar ve dagilma tarafindan kirilma) gézlemlenmis davraniglarinin
baz1 goriislerini en iyi acgiklayan dalga modelidir. Fotonlarin (kuantum) yiizeye
carpma acis1 1s1ma akis ya da radyant akis (radiant flux) olup @, ile gosterilirse ve
watt (W) cinsinden 6l¢ilurse, bu él¢ilen birim zamanda yiizeye iletilen enerjiyi
belirtmektedir. Bu durumda birim alanm1 da belirtme gereksinimimiz vardir;
parlaklik (Ec) her bir birim alandaki (genellikle her bir metre karede watt olarak
Olciiliir) 1s1ma akis ya da radyant akis (radiant flux) olarak tanimlanmstir.

Parlaklik yiizeye ¢arpan 1s1may1 (radyasyonu) 6lg¢erken 1sinimsal uyaricilik
(radiant exitance) M. ile gosteririlir ve birim alandan (ayn1 zamanda her bir metre
karede watt olarak ol¢iiliir) yayilan 1s51ma ya da radyasyon orani olarak tanimlanir.
Mutlak sifirin iizerindeki sicakliklarda tiim nesneler sicaklifa sahiptir ve enerji

yayarlar. Enerjinin miktar1 ve yayilmadaki dalga boylar1 nesnenin sicakligina

baghidir (Campbell ve Wynne 2011).
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Nesnenin sicakligi arttikga toplam enerjinin yayilimida artar. Bdylece en
fazla (zirve) yayiliminin dalga boyu kisalir. Bu iliskiler kara cisim kavraminin
bigimsel kullanim1 igin ifade edilebilir. Bir kara cisim ideal sekilde davranan
enerjinin varsayimsal kaynagidir. Gelen tiim 1s1may1 emer ve hicbirini yansitmaz.
Bir kara cisim enerjiyi milkkemmel verimlilik ile yayar; etkinligi sadece sicaklik
degistiginde enerjinin degistigi bir radyator gibidir. Kara cisim bir varsayimsal
birimdir ¢iinkii dogadaki tiim nesneler kendilerine ¢arpan 1stmanin (radyasyonun)
kiigiik bir kismini geri yansitirlar boylece emilen enerjiyi geri yansitmada
milkemmel davranmazlar. Tam anlami ile miikemmel kara cisimler var olamasalar
bile, onlarin davramiglar1 laboratuvar aletleri kullamilarak kara cisime
yaklastirilabilinir. Bu tiir araglar bilimsel arastirma i¢in temel teskil eden bigimde
nesnelerin sicakliklari ile ayni nesnelerin yaymis olduklart 1smim (radyasyon)
arasindaki iligki olarak tanimlanir. Kirchoff’un kanunu yayilan 1smimin, emilen
radyant akisa (radiant flux) orani aym sicakliklarda tiim kara cisimler i¢in ayni
oldugunu ifade eder. Bu yasa yayma oranmnin (&) tanimi i¢in temel bi¢imini
olusturur; belirli bir nesnenin (M) birim yiizeyden saniyedeki 1gtma miktar1 ve

ayn1 sicakliktaki kara cisim (My) arasindaki oran:

€=— (2.3)

Gergek bir kara cismin yayim kabiliyeti 1 dir. Bunun yaninda miikemmel
yansiticinin (bir beyaz cisim) yayim kabiliyeti 0 dir. Kara cisimler ve beyaz
cisimler varsayimsal kavramlardir. Zorlu kosullar altinda laboratuvarlarda
varsayimsal degerlerine yaklastirilmiglardir. Dogada, tim nesneler bu iki ug
arasinda yani siyah cisim ve beyaz cisim arasinda salim giicline sahiptir (gri
cisim). Elektromanyetik enerjinin 1ginimi1 gibi bu nesnelerin etkinliginin kullanish
Olclisii  salim giliciidiir. Bu nesneler 1smimin1  yiikksek oranlarda emme
egilimindedirler ve daha sonra tekrar 1s1n1m yapan bu enerji yliksek salim giiciine
sahip olacaktir. Enerjinin 1s1nim1 ve emmesi gibi daha az etkiye sahip olanlar
diisiik salim giicline sahiptir. Stefan-Boltzmann kanunu sicaklik (T) ile toplam

yayilmig 1sinim (W) arasindaki iliskiyi agiklamigtir (Campbell ve Wynne 2011) .
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Toplam yayilmis 1s1n1m genellikle watt.cm™ olarak ifade edilir. Mutlak sicaklik K

olmak Uzere :

W = 6T* (2.4)

Kara cisimden toplam 1sinim yayilimi mutlak sicakligin dordiincii kuvveti
ile orantilidir. Sabit (6) Stefan-Boltzmann sabiti olup (5.6697x10® watt.m?.K™)
birim zaman ve birim alam tanimlar. Aslinda Stefan-Boltzmann yasasi sicak kara
cisimlerden birim alanda yayiyan enerjinin soguk siyah cisimlerden birim alanda
yayilan enerjiden daha fazla oldugunu belirtmektedir. Wien’in yerdegistirme
yasast 1ginim yayiliminin dalga boyu ile kara cismin sicakligi arasindaki iligkiyi

belirtir:

A=2.897.8/T (2.5)

A en fazla 1s1n1im oldugu durumdaki dalga boyudur. T ise mutlak sicakliktir
(K). Kara cisim sicaklastiginda birim ylizeyden saniyedeki 1gima miktarinin en
fazla oldugundaki dalga boyu daha kisa dalga boylarina dogru yon degistirir
(Sekil 2.6).

Yukarida anlatilan tiim 1smma kanunlar1 elektromanyetik 1s1manin
(radyasyonun) anlagilmasi igin Onemlidir. Bu ii¢ 1s1ma kanunu kizilGtesi
spektrumda radyasyon tespiti tartismalarinda 6zel bir 6neme sahiptir (Campbell ve
Wynne 2011).

700K

ISINIMSAL

UYARICILIK ‘

DALGA BOYU (uM)

Sekil 2.6. Wien’nin yerdegistirme kanunu. Yiiksek sicakliklarda kara cisimler igin en fazla 1ginim
yayilimi kisa dalga boylarinda olusur. Diisiik sicakliklardaki kara cisimler daha uzun

dalga boylarinda en fazla 1smm yayarlar (Campbell ve Wynne 2011)
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2.1.6. Elektromanyetik Isitnimin Atmosfer Ile Etkilesimi

Uzaktan algilama i¢in kullanilan elektromanyetik 1s1mim Diinya’nin
ylizeyine ulasmadan 6nce atmosferde seyahat etmek zorundadir. Pargaciklar ve
gazlar gelen 1simmimin Ozelliklerini degistirebilirler. Bu degisimler atmosfer
boyunca yollar1 iizerindeki fotonlarin  sagilma ve emme durumlarindan
kaynaklanirlar. Sagilma, pargaciklar veya genis gaz molekiilleri atmosferde
bulundugu sirada elektromanyetik 1s1n1im ile etkilesime girerek ve elektomanyetik
istnim1 orijinal yolundan ¢ikartip baska tarafa yonlendirdikleri zaman olur.
Sacilimin Olgiisii birkag faktore baglidir. Isinimin dalga boyu, partikiil ya da
gazlarin bollugu ve elektromanyetik 1s1nimin atmosfer boyunca olan yolcugunun
mesafesi bu faktdrlere dahildir. Ug ana bigimde sacilim vardir. Elektromanyetik
1isimim, 1s18in dalga boyu ile karsilastirildiginda kiigiik olan pargaciklar ile
etkilesime girdiginde Rayleigh sagilmasi olusur. Toz ya da nitrojen ve oksijen
molekiillerinin kiigiik lekeleri aydinlatildiginda bu sac¢ilimi iiretecektir. Kisa dalga
boylar1 uzun dalga boylarina gére daha fazla sagilim yapmistir. Atmosferin {ist
taraflarinda sag¢ilim mekanizmasi baskindir (Kohl ve ark. 2006).

Giindiiz vakti gokyliziiniin mavi goziikmesinin sebebi Rayleigh sagiliminin
dogrudan sonucudur. Giin 15181 atmosferi boydan boya gecerken, gozle gOrunur
araligin  (spektrum) kisa dalga boylarinin (mavi) sag¢ilimi diger dalga
boylariindan daha fazladir. Giin dogumu ve giin batiminda 151k atmosfer boyunca
Oglen zamanina gore daha uzun yol alir ve kisa dalga boylarinin sagilmasi daha
kapsamli olur; daha uzun dalga boylarin1 daha biiyiik bir oranda birakarak
atmosfere niifuz eder. Parcaciklar hemen hemen elektromanyetik 1sinimin dalga
boyu ile aynmi biiyiikliikkte oldugu zaman Mie sac¢ilimi olur. Toz, polen, duman ve
su buhar1 Rayleigh sagilimi ile etkilenenlerinkinden daha uzun dalga boylarini
etkileme egiliminde olup, Mie sagiliminin yaygin nedenleridir. Mie sagilima,
cogunlukla daha biiylik parcaciklarin daha yogun oldugu atmosferin alt
kisimlarinda olusur. Mie sac¢ilimi bulutlu kosullarda baskin olur. Dalga boyundan
daha genis pargaciklar ile elektromanyetik 1s1mnim carpistiginda segmesiz sagilim
meydana gelir. Su damlaciklar1 ve biiyilik toz pargaciklar1 bu tiir sagilima neden
olabilir. Segmesiz sagilim, tiim dalga boylarinda sagilimin yaklasik esit olmasi

gergeginden dolay1 bu ismi almistir (Kohl ve ark. 2006).
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Bu sagilim nedeni ile sis ve bulutlar beyaz olarak goziikmektedir; mavi,
yesil ve kirmizi 1s18in hepsi yaklasik olarak esit miktarda sagilirlar (mavinin,
yesilin ve kirmizinin toplami beyaz 1181 verir). Emme ya da yutulma
elektromanyetik 1s1n1m atmosfer ile etkilesime girdiginde is basinda olan baska bir
ana siirectir. Sagilimin aksine bu olaya c¢esitli dalga boylarinda enerjiyi atmosferde
emen molekiiller neden olur. Ozon, karbondioksit ve su buhari ii¢ ana atmosferik
emicilerdir. Ozon giinesten gelen zararli (¢ogu canlilar i¢in) UV (ultraviyole)
151811 emer. Atmosferde ozon katmani korumasi olmaksizin giines 1s18ina maruz
kalindiginda derimiz yanar. Karbondioksit spektrumun uzak kiziltesi (far-IR)
bolgesinde etkin bir emicidir ve termal 1sitma ile iliskilidir (Kohl ve ark. 2006).

Karbondioksit tarafindan emilim aslinda 1s1y1 tuzaga diisiirmektir, eger bu
olmaz ise Diinya’nin atmosferi i¢cinde kalmayip, uzay bosluguna yayilacaktir.
Diger sera gazlari gibi bir sera gazi olan karbondioksit isiy1 yakalama
ozelligindedir. Su buhar1 gelen uzun dalga kizilotesi (IR) ve kisa dalga mikro
dalga 151n1m1 (22 m ve 1 nm arasinda) atmosfer i¢cinde emer. Alt atmosferdeki su
buharinin varligi, konumdan konuma ve zamanla biiyiik 6l¢iide degisir. Cunkil bu
gazlar spektrumun (elektromanyetik spektrum) cok G6zel bolgelerinde
elektromanyetik enerjiyi emer. Ciddi bir sekilde atmosferik emilimden
etkilenmeyen bolgeler, uzaktan algilama uygulamalar i¢in en kullanighdir:
Genellikle atmosferik penceler olarak bilinirler (Sekil 2.7).

Iki en yaygin enerji ya da 1sinim kaynaklarmin (Giines ve Diinya)
karakteristiklerini bize uygun mevcut atmosferik pencereleri ile karsilastirarak,
olasi uzaktan algilama i¢in en kullanisli olmasi beklenen dalga boylarim
tanimlayabiliriz. Spektrumun goriiniir kismi giinesin en yogun olan enerji seviyesi
ve atmosferik pencerenin her ikisine de karsilik gelir. Diinya tarafindan yayilan 1s1
enerjisi termal kizil 6tesi (thermal IR) bolgesinde 10 um civarinda bir pencereye
karsilik gelir. 1 nm oOtesindeki dalga boylarindaki genis pencere mikrodalga
bolgesi ile iligkilidir (Kohl ve ark. 2006).
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Sekil 2.7. Holton ve ark. (1995)’e gore elektromanyetik spektrum boyunca atmosferik pencere

dagilimi. Her pencere i¢in uygun algilayici tipi belirtilmistir (Kohl ve ark. 2006)

2.1.7. Elektromanyetik Ismnimin Yiizey ile Etkilesimi

Diinya’nin yiizeyine elektromanyetik enerji ulastiginda, bu enerji yansimak,
emilmek ya da iletilmek zorundadir. Bu ii¢ yola ait oranlar ylizeyin dogasina,
enerjinin dalga boyuna ve aydinlatmanin agisina bagli olan her bir islem olarak
degerlendirilmelidir.

Bir saydam olmayan yiizeye, 151k 1511 carpip yeniden gonderildiginde
yansima olusur. Yansimanin dogasi 1simim dikkate alindigindaki dalga boyu ile
ilgili olarak diizensiz yiizeyin (piiriizliiliik ve piiriizsiizlik) biiyiikliigline baglidir.
Eger yiizey, piiriizsiiz ise, aynaya 0zgii olan yansitma olusur (Sekil 2.8a). Aynaya
0zgii yansitma ya da aynasal yansima (specular reflection) tek bir yonden gelen
1sin1m olayinin her seyi ya da hemen hemen herseyini yansitir. Bir ¢ok ylizey i¢in,

gelis ve yansitma agilari birbirine esittir:
nsin® = n'sin®’ (2.6)
Esitlik 2.6°da bu nedenle iki ortam 6zdestirler, bdylece n=n’ ve bu nedenle
©=0" olur. Gorilinlir 1511M i¢in aynaya Ozgii ya da aynasal yansitma; ayna,

pliriizsiiz metal ya da dalgasiz su birkintisi gibi yiizeylerde olusabilir (Campbell
ve Wynne 2011).
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Eger ylizey dalga boyu ile ilgili olarak piiriizlii ise, daginik ya da yon
bagimsiz yansitict gibi davranir. Enerji tiim yonlerde daha fazla ya da daha az
esitlikte olarak dagitilir. Goriiniir 1s1n1m i¢in bir cok dogal ylizey daginik yansitici
gibi davranabilir, 6rnegin tekdiize ¢imli yiizeyler bu karakterdedir. Mikemmel
daginik yansitict (Lambertian yiizeyi olarak da bilinir) her agidan
gozlemlendiginde esit parlakliga sahip olacaktir (Sekil 2.8b).

Miikemmel daginik yansima yiizeyinin ideal kavrami, 1s18in davranisini
tanimlamak i¢in birgok deneyler tasarimini gergeklestirmis olan Johann

H.Lambert’in (1728-1777) c¢alismalarindan elde edilmistir (Campbell ve Wynne

2011).

/

(@) (b)
Sekil 2.8. Aynaya 6zgii yansitma (a) daginik (b) yansima. Aynasal yansitma piiriizsiiz yiizey
1sin1m olayini tek bir yone yoneltme egiliminde oldugu zaman olur. Dagmnik yansima
pliriizlii yiizey enerjiyi tiim yonlerde daha fazla ya da daha az esitlikte dagitma

egilimde oldugu zaman olur (Campbell ve Wynne 2011)

Lambert’in aydinlatma yasalarindan bir tanesi bir miikemmel daginik
ylizeyin algilanan parlakligi (1sinimi1) goriis acgist ile degismez demektedir. Bu
Lambert’in kosinilis kanunu, gézlemlenen parlakligi (I), bu tiir bir yiizeyin gelis
acisinin kosiniisii (©) ile orantily, I sifir siklikta gozlemlenmis gibi 151n1m olayinin

parlakligir (Campbell ve Wynne 2011):

I'=1/cos® 2.7

Bu iliski genellikle gézlemciden kaynaga kadar olan mesafenin karesine
gore gozlenen parlaklik azaldigini belirten ters kare yasasi ile esit derece

onemlidir (Campbell ve Wynne 2011):
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I' = () (cos®) (2.8)

Her iki kosiiniis yasast ve ters kare yasasi (Sekil 2.9)’da aciklanmistir.
Isinim 6nemli bir zayiflama olmadan bir maddeden gectiginde 1s1nimin iletilmesi
olur (Sekil 2.10). Bir maddenin verilen belirli bir kalinlik veya derinligi, enerji

iletimi i¢in ortaminin becerisi, gegirgenlik olarak olgiiliir (t):

Iletilen Isinim
t= —ren (2.9)
Isinim Olay1

-

Sekil 2.9. Ters kare yasasi ve Lambert’in kosiiniis yasasi (Campbell ve Wynne 2011)

Uzaktan algilama alaninda 1smim olayinda, filmlerin ve filtrelerin
gecirgenligi ¢ogu zaman Onemlidir. Dogal olarak olusan malzemeler ile ilgili
olarak, siklikla sadece su birikintilerini, 1sintmin onemli miktarda gegirilmesi
kabiliyeti gibi diislinliriz. Buna ragmen, bir ¢ok malzemenin iletimi dalga boylar1
ile blyik oOlciide degisir. Bu yiizden goriiniir spektrumdaki gozlemlerimiz
spektrumun diger parcalarina aktarma yapmaz. Ornegin, bitki yapraklar1 goriiniir
1isimimda 151k gegirmez fakat kizil Gtesi 1sitnimda 6nemli miktarda iletim yapar

(Campbell ve Wynne 2011).
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Sekil 2.10. iletim, 151n1m onaymnda énemli bir etki kayb1 olmaksizin maddenin i¢inden geger
(sol), ya da segici gegirgenlik olabilir (sag). Sag taraftaki nesne sar1 (mavi eksilir)
filtre gibi davranir. Ttim goriiniir 1s1n1m1 mavi 11k harig iletir (Campbell ve Wynne
2011)

Emilme 151n1m (enerji) hedef (cisim) tarafindan emildigi zaman gerceklesir
(Sekil 2.11).

Emilme

Sekil 2.11. Isinim ve madde arasindaki etkilesim (emilme) (Kohl ve ark. 2006)

2.1.8. Spektral Imza

Uzaktan algilama teknolojileri uzak hedeflerdeki elektomanyetik enerjinin
elde edilmesini ve Olgiilmesini saglayarak, Diinya’nin yeryiliziindeki nesneler ve
simiflarin 6zellikleri hakkinda bilgi ¢ikarilmasini saglar. Mekansal cografi veriler
hakkinda yorumlamanin miimkiin olmasinin nedeni ¢esitli malzemelerden
elektromanyetik spektrumun degisik bolgelerinde farkli enerji miktarim

yansitmalari ya da yaylamalaridir (Lasaponara ve Masini 2012).
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Cok bantl goriintiiler goz oniine alindiginda, her bir piksel spektral degerler
almistir ve boylece pikseller ¢ok boyutlu uzayda verilen goriintii bantiyla iligkili
eksenlere sahip ¢oklu mekansal goriintii uzayinda bir vektor olarak temsil
edilebilinir. Boylece, spektral icerigi temelinde cesitli ylizeylerde, (toprak, bitki
Ortusd, deniz), malzemelerde (toprak tipleri, bitki ortlst tipleri, beton) ve
nesnelerde (kentsel alanlar, arkeolojiksel Ozellikler) siniflar veya tiirlerine gore,
madde ve maddelerin spesifik karakteristiklerine (taze kar, bitki ortlisu tipleri,
berrak su, nem igerigi, tane biiylikliigli) gére mekansal dagilimlar1 tanimlayabilir
ve Kkategorize edebiliriz. Karakteristiklerine gore c¢esitli malzemeler igin
g6zlemlenmis farkli spektral yansimalar; genellikle spektral imzalar olarak bilinir.

Sekil 2.12 bitki Ortiisli, toprak ve bitki ortiilerinin farkli durumlar icin
gozlemlenmis spektral imzalarin bazi1 Orneklerini gostermektedir. GOrundr
spektral dalga aralifindan (0.50 nm civarinda) kisa dalga spektral dalga araligina
kadar (2.50 nm’ye kadar) bitki ortiisii ve topraga kadar yesil ve kuru bitki ortiisii
cesitli karakterize ve ayrimina olanak saglayan spektral yansimalar goz oniine
almmalidir. Siiphesiz Sekil 2.12 gozlem altindaki degisik hedefler i¢in beklenen
spektral yansimalar1 gostermektedir.

Acikca gercekte gozlemlenenler olduk¢a benzemelerine ragmen atmosferik
kirlilik (bulut, havada asili duran kiiclik pargaciklar gibi), goriis acisi, geometri
gibi nedenlerden dolay: bazi farkliliklar vardir. Tiim 6n islem adimlart kirlenme

ve gurdltuyl azaltmak ile ilgilenir (Lasaponara ve Masini 2012).
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Sekil 2.12. Toprak ve bitki ortiisiiniin spektral imzalari (Lasaponara ve Masini 2012)
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Sekil 2.13. Farkli nemlilik iceriklerine gore bitki ortiisii spektral imzalarmnin gesitlilikleri

(Lasaponara ve Masini 2012)

Sekil 2.13 farkli nemlilik igeriklerine gore bitki Ortiisiiniin spektral
yansimalarindaki cesitlilikleri gostermektedir. Nemlilik icerigi arttiginda suyun
emilmesinden dolay1 spektral yansima genellikle azalma gostermektedir.

Sekil 2.14 siltli toprak iginde benzer davranisi gosterir, nemlilik

gosterdiginde spektral yansimada azalma olur (Lasaponara ve Masini 2012).
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Sekil 2.14. Farkli nemlilik iceriklerine gore siltli toprak spektral imzalarinin ¢esitlilikleri
(Lasaponara ve Masini 2012)
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2.1.9. Dijital Goriintii Kavram ve Piksel

Uzaktan algilama ve havadan arastirmalarin tarihinin bir gogunda goriintiiler
fotograf ya da fotograf benzeri gorintiler olarak kayit edilmistir. Bir fotografik
goriintli bicimi fiziksel kayit, kimyasal kaplamalar ile bir parca kagit ya da film
goriintiiniin 6rneklerini kayit eder. Bir ¢cok goriintii, analog goriintii olarak anilir
clinkii bir fotografin icindeki parlaklik, tiim sahne ya da manzara igerisindeki
parlaklikla orantilidir ya da benzerdir.

Fotografik araclar goriintiileri kaydetmek i¢in kalic1 degere sahip olmasina
ragmen, uzaktan algilamanin igeriginde depolamanin zorluklari, iletim, arama, ve
analiz, gibi dezavantajli olan durumlar vardir. Bu durumun tersine, dijital goriintii
bicimleri, bir ¢ok birbirinden ayr1 degerleri diziler gibi piksel (resim elemanlari)
olarak bilinen bir bir gorunti meydana getiren gorintdlerini temsil ederler.
Gorinti kesikli sayilar1 temsil ettiginde ilk zamanlardaki analog bigimler tizerinde
bir ¢ok avantaj sunarak kaliteli gorintl elde eder. Dijital degerler ilave
edilebilinir, ¢ikartilabilinir, carpilabilinir ve genelde istatistiksel olarak ustaca
yOnetilebilir, fakat eger goriintii sadece analog bicimde temsil edilirse bahsedilen
islemleri yapmak miimkiin olmamaktadir. Dijital goriintiilerin aynt zamanda
sikistirilmis bigimde saklamak kolaydir ve kolay bir sekilde iletilir. Depolama ve
geri alma ucuz ve etkilidir. Boylece dijital bigcimi buyuk Olciide uzaktan
algilanmis veriler icin goriintiileme, inceleme, analiz etme yetenegimizi arttirir.
Buna ragmen dijital bicimlerin kendi sinirlamalar1 oldugu her zaman gecerli
olmadigina dikkat edilmelidir.

Goriintiiler, sadece depolandiklart ortam kadar glivenli olabilirler, bu yuzden
sadece analog goriintiiler eskime ile bozulmaya, koti kullanima, fiziksel
ortamdaki asinmaya maruz kalirlarken, dijital veriler ¢iirimeye, disk
stiriiciilerindeki hasara, manyetik alanlara ve fiziksel ortamin bozulmasina maruz
kalirlar. Dijital depolama ortammin bigimlerindeki esit derece Onemli
degisiklikler, dijital kopyalarmi dijital ortami okumak i¢in gerekli donanimin
demode olmasindan dolay1 erisilmez hale getirebilir. Dijital veriler Diinya’nin
ylizeyininin parcalarini sistematik olarak tarayan ara¢ gereclerin ailesi tarafindan

olusturulabilir. (Campbell ve Wynne 2011).
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Bu sekilde yeryliziiniin ayr1 ayri pargalarindan yansiyan ya da yayilarak
kayit edilen fotonlar piksel olarak bilinir. Bir dijital goriintii binlerce pikselden
olusur. Genellikle her birisi insan gozii tarafindan ayr1 ayr1 ayirt edilebilmesi igin
cok kiigtiktiir. Her bir piksel yeryiiziiniin kiigiik bir bolgesinin parlakligini temsil
eder. Pikseller sayisal deger olarak genellikle elektromanyetik spektrumun birkag
bolgesinin her birisi igin ayr1 degerler ile dijital bigimde kayit edilmislerdir (Sekil
2.15).

Renkli goriintiiler ayn1 yer gerceginin birka¢ tiir sirasinin birlesiminden
olusmustur. Bu sirada her bir temsil edilen parlakliklar spektrumun farkli
bolgelerindedir. Dijital goriintiiler birkag tiir arag tarafindan iretilebilinir.

Tespit ediciler 1s18a duyarl: icerikler, dakikada merceklerden gelen fotonlar
yakaladiginda elektriksel akim {iretir boylece parlaklik matrisi bir goriintii
olustururken, elektrik yiiklerinin giicii odak diizlemine ulasmis olur. Dijital hava
kameralarindaki detektorler iki alternatif dizayn olarak uygulanir (Campbell ve
Wynne 2011).

BiR ORNEK PiKSEL
18 15 20 43 62 33 58

Sekil 2.15. Coklu spektral pikseller (Campbell ve Wynne 2011)
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2.1.10. Algilayicilar

Hava fotograf¢iligi, uydu goriintiileri ve radar uzaktan algilanmis verilerin
tiim bi¢imleridir. Genellikle uzaktan algilanmis veriler ugaklarin ya da uydularin
istiindeki algilayicilardan (sensor) Diinya’ya ait toplanmis verilerdir. Uzaktan
algilama platformlarindaki algilayicilar genellikle elektromanyetik 1ginimi kayit
ederler (Anonim, 1999).

(EMR) manyetik ve elektrik dalgalar biciminde uzayda enerji iletirler
(Anonim, 1999’den akt. Star ve Estes, 1990).

Uzaktan algilayicilar elektromanyetik spektrumun 6zel dalga boylarini kayit
eden tespit edicilerden (detectors) olusmustur. Elektromanyetik spektrum
elektromanyetik 1sinimin kozmik dalgalarindan radyo dalgalarina kadar uzanan
araligidir (Anonim, 1999’den ak. Jensen, 1996).

Yeni tip algilayicilar hizli bir sekilde gelismislerdir. Algilayicilar biraz keyfi
olarak bir ile on arasinda veya ona yaklasik olarak kanala boliinmiis iseler ve buna
coklu spektral ya da coklu spektral ve algilayicilarda on ile yiiz arasinda kanala
boliinmiis spektral kanal oldugunda hiperspektral (hyperspectral) kanal olarak
adlandirilarlar. Genellikle havadan taginan ve uydu dizaynlar1 birbirine karistirilir.
Bunun nedeni bircok yonden benzer Ozelliklerinin benzemeyen 6zelliklerinden
fazla olmasindandir (Schott 2007).

Uzaktaki algilayicilar degisik yollardan isimlendirebilir ve etiketleyebiliriz.
Diinya gozlemlerimizdeki asil ilgimize gore belki; geometrik 6zellikler, spektral
farkliliklar veya bir nesne ya da manzaranin yogunluk dagilimi olabilir. Ug
belirgin o6zellige gore algilaycilart ayirt edebiliriz; altimetreler, spektrometreler,
radyometreler. Lazer ve radar altimetreleri goriintii olmayan algilayicilardir.
Karalarin ve sularin yiizeyleri hakkinda bilgi verirler.

NOAA ve AVHRR’ lerin {i¢ ile bes arasindaki ya da Terra’nin ASTER deki
10 ile 14 arasindaki kanala sahip termal algilayicilar radyometreler (goriintiileme)
olarak adlandirilirlar (Bakker ve ark. 2009).

Radyometreler tipik olarak bir genis spektral bant i¢inde ya da sadece bir
kag bant ile fakat yiiksek radyometrik ¢6ziliniirliik ile 1s1n1imi 6lgerler. Pankromatik
(biitiin renklere hassas olan) kameralar ve pasif mikrodalga algilayicilar1 diger

orneklerdir. Bu mekansal ¢oziiniirlik algilayicinin dalga boyu bantina baglidir.
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Pankromatik radyometreler ¢ok yiiksek mekansal ¢oziiniirliige sahip olurken,
mikro dalga radyometreleri diisitk mekansal ¢oziiniirliige sahip olabilirler. Bunun
nedeni bu spektral aralikta diislik enerji seviyesinde olmasindandir. Sagilim dlcer
bir gorlntusiiz radyometredir. Radyometreler genis uygulama alanlarina
sahiplerdir. Orman tespit, c¢alilik arazi, komiir yanginlari, topraktaki nemin
belirlenmesi ve bitkilerin bu neme tepkisi, ekosistem dinamiginin goriintiilenmesi,
kara ve deniz yuzeyleri boyunca enerji dengesinin analizi gibi konular
radyometrelerin uygulama alanlaridir.

Spektrometreler 1sinimi1 bir ¢ok (224’e kadar) dar Ol¢iim yaparlar, bu
nedenle ardisik spektral bantlar yiiksek spektral coziiniirliige sahip olurlar.
Mekansal ¢oziiniirliikleri ortadan diisiige dogrudur. Spektrometre goriintiilemenin
asil kullanim1 topragin mineral bileseminden ylizey suyu ve klorofil asili madde
konsantrasyonuna kadar olan yiizeydeki maddeleri tanimlamaktir. Ayn1 zamanda
her iki alandada olan (androgynies); spektroradyometreler, lazer taramali
gorilintiilleme, Fourier spektrometreleri gibi spektrometreler mevcuttur. Cografi
mekansal verilerin kazanimi kullanimi i¢in uzaktan algilayicilart faaliyet
gosterdikleri spektral etki ile ilgili olarak bir ¢ok gruba konulabilir (Sekil 2.16).

Gama 1511 spektrometrelerinin ana uygulamalar1 mineral kesiflerinde
olmustur. Hava film kameralar1 on yillarca zor islerde kullanilmistir. Bugiin ise
ana kullanim alanlar1 genis 6l¢ekli topografik haritalama, kadastro haritalama,
kent planlamasi i¢in ortofoto iretilmesi gibi alanlardir. Dijital hava kameralari
tiiketici pazarinda popiiler olamadig: i¢in dijital kameralar gibi cabuk bir sekilde
pazara hakim olamamistir. Dijital hava kameralar1 film yerine CCD siralarn
kullanir ve optik tarayiclar ile birlikte davranirlar. Hat kameralar uydulardan
kumanda edilir ve cok benzer Ozelliklere sahiptirler. Dijital video kameralar
hergiin sadece hareketli resimleri kayit etmek icin kullanilmaz (Bakker ve ark.
2009).
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Sekil 2.16. Algilayicilara genel bakis (Bakker ve ark. 2009)

Ayni zamanda havadan diinya gbézlemini diisiik bir maliyet ile (ve diisiik
cozliniirliik ile) agirlikl olarak nitel amaglar icin goriintiiler elde etmek amaciyla
kullanilirlar. Bu duruma havadan taginan lazer tarayicinin kor kapsam alanina
gorsel bilgi saglamak amaci 6rnek olarak verilebilir.

Coklu spektral tarayicilar ¢ogunlukla uydulardan ve diger uzay araclarindan
kumanda edilirler. Uydu hat kameralar ile aralarindaki temel fark goriintii ve
optik sistemindedir: hatlar1 taramak i¢in hareket eden ayna kullanirlar (yani yer
iizerinde bir dar serit) ve yogunluk degerlerini tiim bir sira olarak, bir anda, tespit
ediciler sira demeti tarafindan kayit edilmesi yerine, tek bir tespit edici tarafindan
kayit edilir. Sekil 2.17°de Landsat TM kanallar1 4, 5 ve 7 sirasi ile kirmizi, yesil
ve mavi olarak gosterilmis goriintiiden birlestirilerek elde edilmistir.

Hiperspektral tarayicilar, tarayict aynali goriintiilli spektrometrelerdir.
Termal tarayicilar ise Ozel araclar gibi ve bir ¢oklu spektral radyometrelerin
bilesimi gibi varliga sahiptirler. Termal tarayicilar maddenin sicakligi ile
dogrudan iliskili olarak veri saglarlar. Sekil 2.18’de gece ugusu sirasinda hava
arac1 termal tarayicisi tarafindan elde edilen bir termal goriintiiye ait Ornek

gostermektedir (Bakker ve ark. 2009).
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Sekil 2.17. 17 km’ye 20 km’lik bir alanda Landsat 5 TM sahte renk bilesimi (Bakker ve ark.
2009)

Sekil 2.18. Yer altinda komiir yanginindan etkilenen bir kdmiir madeni alaninin termal
goriintiisii. Koyu tonlar soguk yiizeyleri gosterirken agik tonlar daha sicak alanlari
gosterir. GOl olan genis beyaz alan haricindeki sicak noktalarin ¢ogu komiir yangini
nedeniyle olusmustur. Goriiniise gére gece vakti suyun sicakligi karanin
sicakligindan fazladir. Bu sicaklik goriintiisii yaklasik olarak 4 km

genisligindedir (Bakker ve ark. 2009)

Pasif mikrodalga radyometreler 10 ile 1.000 mm dalgaboyu araliginda
Diinya’nin yiizeyinden yayilan 1smimi tespit ederler. Ana uygulamalari maden
arama, topraktaki nem degisimini goriintiileme, kar ve buz tespitidir.

Lazer tarayicilar lazer mesafe Olcerlerin ve lazer altimetrelerinin (ICESat ile
ilgili olarak) degisik tarama bigimidir. Lazer tarayicilar lazer cihazindan hedefteki
bir ¢ok noktaya olan zamansiz olarak (mesela bir saniyede 150.000 ) mesafeyi
Olger. Lazer mesafe tayin edici sik stk LIDAR (saniyedeki 151k tespit edici) olarak
adlandirilir. Hava araci ile taginan lazer tarayicinin asil uygulamasi yiiksek
¢Oziiniirliiklii sayisal yilizey modelleri ve sayisal arazi modelleri olusturmaktir.

Sayisal arazi kabartma modeli (DTM) olusturulabilir. Bu ayni zamanda
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fotograflardan ve panaromik goriintiilerden de elde edilebilir. Buna ragmen lazer
1isitnimin - &zelliklerinden dolayr havadan tasinan lazer tarayicist yogun bitki
ortiistiniin oldugu alanlarda, kum ¢dllerinde ve kiyr alanlarinda énemli avantaja
sahiptir. Ytizey modellemeleri bir cok uygulamalar ile ilgilenir. Orman biyokiitle
tahmini, a¢ik maden ocaklarindaki hacim hesaplamasi (Sekil 2.19) taskinlarin
haritalanmasi, sehirlerin 3D modellenmesi gibi 6rnekler verilebilinir (Bakker ve
ark. 2009).

Sekil 2.19. Hollanda, Sint Pietersberg’de bulunan agik maden ocaginin sayisal yiizey modelinin
resimli gosterimi. Ocak kabaca 1 km’ye 2 km boyutlarindadir. Ocagin terasinin kenari
acik¢a goriiniir bigimdedir. Goriintiiniin alt kisminm yakmindaki siyah serit Maas

nehridir. Rijkswterstaat anket boliminin misadesi ile (Bakker ve ark. 2009)

Goruntult radar (Radyo Tespit ve Mesafe Tayini) 10 ile 1.000mm
arasindaki spektral alanda islem yapar. Radar aletleri aktif algilayicilardir ¢linkii
dalgaboyu aralifinda giindiiz zamani ve gece zamani her tiirlii hava sart1 altinda
verileri saglarlar. Radar dalgalar1 bulutlarin icine niifuz edebilir. Sadece asir
yagmur yagisi oldugunda goriintiiye az ¢ok etki ederler. Bu duruma bagli olarak
radar uygulamalarindan bir tanesi siirekli bulut kapli yerlerin altindaki yerlerde
harita olusturmaktir. Sekil 2.20’de ERS-1 uydusundan SAR (Sentetik Agiklik
Radar1) goriintiisiinden bir 6rnek gosterilmektedir. Havadan ya da uzaydan elde
edilen radar verileri ayn1 zamanda yiizey modelleri olusturmak i¢in kullanilir.

Radar goriintiileme tuhaf bir geometriye sahiptir ve ham radar verilerini iglemek

kolay degildir (Bakker ve ark. 2009).
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Sekil 2.20. ERS-1 SAR goriintiisiiniin Kalimantan’da Mahakam deltasi. Goriintii degisik tiplerde
toprak ortiisiinii gostermektedir. Nehirin kendisi siyahtir. Sol taraftaki koyu toprak
pargast i¢ tropikal yagmur ormanlaridir. Kalan yerler delta tizerindeki Nipa Palm ve
Mangrove’nin karma ormanlaridir. Resmin sag yarisi 1g1kli yamalar, parcali parlak

olarak ormanlar1 gostermektedir. Gorlintii 30km x 15km’lik alani kaplamaktadir
(Bakker ve ark. 2009)

Radar altimetreleri uydu yoriingelerine paralel Diinya’nin yilizeylerinin
yiikseklik profillerini 6lgmek i¢in kullanilirlar. Faaliyet gosterme araliklar: 10 ile
60 mm araligindadir.

Sayisal yiikseklik hesaplamalari i¢in 20 ile 50 mm arasinda kesinlik ile
imkan saglar. Radar altimetreleri nispeten piirlizsliz ylizeylerin Olgiimleri icin
kullanighdir. Halen dort adet uzaydan taginan radar altimetreleri kullanilmaktadir;
Envisat bunlardan bir tanesini tagimaktadir. Sekil 2.21 ve Sekil 2.22 radar
altimetre Urunleri igin ornekler gostermektedir. Sonarin acilimi; degisen ses
dolagimidir. Nehir yataklarinin haritalanmasinda, deniz tabanlarinda, deniz
altindaki engelleri tespit etme gibi durumlar i¢in kullanilir. Gemiden kiigiik
patlama sesinin yayilmasi ile ¢alisir. Ses su kiitlesinin altindan yansir. Yanstyan
darbe i¢in gereken zaman, suyun derinligine karsilik gelir. Daha gelismis sistemler
ayn1 zamanda doniis sinyalinin yogunlugunu kayit eder, boylece deniz tabaninin
iizerindeki maddeler hakkinda bilgi vermis olur. En basit sekliyle sonar asagiya

dogru bakar ve yapmis oldugu islemler, radar altimetrenin yapmis oldugu
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islemlere ¢cok benzer. Su kiitlesi haritay1 karelere bélme sisteminde oldugu gibi
zikzakli  yollardan  olacaktir. Su  ylizeyinin  altindaki  her nokta
goriintiilenemeyecektir. Verilerin noktalar1 arasindaki mesafe, geminin hizina,
mesafelerin siklifina ve komsu yollar arasindaki mesafeye baglidir. Okyanuslarin
tabanindaki genis alanlar1 goriintiilemek i¢in en dogru sistemlerden birisi yan

taramali1 sonar olarak adlandirilir (Bakker ve ark. 2009).

Sekil 2.21. Lazer altimetreler ve uzay baglantili radardan belirlenen deniz seviyesinin yiiksekligi.
Deniz seviyesinin ortalama deniz seviyesinnin yukarisinda belirlenmistir. Texas

Universitesinin misadesi ile (Bakker ve ark. 2009)

Yan taramali sonarlarinda goriintiileme sisteminin ¢alismasi, az ¢ok yan
bakan havadan tasman radara benzer. Yan taramali sonar sistemleri yiiksek
dogrulukla goriintii iiretirler ve c¢ok kiiclik nesneleri (lem’den daha kiigiik)
betimlemek i¢in bile kullanilabilir. Sonar verilerinin kullanimu ile deniz tabaninin
ve diger su kiitlelerinin es yiikselti haritalar1 iretilebilinir. Sonar verilerinin
kullanim1 ile ilgili uygulamalar gemi sefer ve su tahliyesi ¢alismalarinda

bulunabilir (Bakker ve ark. 2009).
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Sekil 2.22. Bati Hint okyanusunda, deniz tabani kabartmasi. Deniz yilizenin uydu altimetresi
tarafindan ortaya ¢ikarilmistir (GEOSAT). Okyanus ortasi sirtlar ve doniistim
faylarimn her ikiside yanlaridir. Hindistan ve Madagaskar ve Hindistan arasindaki

volkanik adalar zinciride gosterilmistir. Goriintii kabaca 3800 km boyundadir
(W.Smith ve D.Sandwell.1997°den akt.Bakker ve ark. 2009)

Giintimiizde bir ¢ok sirket ve ulusal hiikiimet, ekinler, ormanlar, su kiitleleri,
toprak kullanimi, sehirler ve mineraller gibi konularda Diinya’nin yiizeyinini
gozlemleyerek ilgili bilgiyi toplamak i¢in 6zellikle dizayn edilen uzaktan algilama
sistemlerini isletmektedir. Uydu algilayicilari havadan tasinan platformalarin
iizerinde bir takim avantajlar saglamaktadir: Uydu algilayicilar1 6zet niteliginde
gorlis saglar (genis alanin gozlemini bir tek goriintiide gosterirler), ince detay,
sistematik ve tekrarlayan kapsamdadir. Diinya ¢apinda kartografik alt yapi ve
bircok genis Olgekli diinyanin yiizyiize oldugu bir ¢ok iki c¢evresel sorunlardaki
degisiklerin izlenmesini olusturma ve koruma yetenekleri i¢in uygundur.
Kullanimda olan uydu gozlem sistemlerinin fazla sayilarinda ve dizaynlarindaki
hizl1 degisimlerinden dolayr su anda kullanimda olan ya da planlamasi yapilan
tiim sistemlerin tanimlar ya da tiim listeleri yapilamamuistir. Fakat bu konuya ana

hatlari ile deginilebilinir (Campbell ve Wynne 2011).
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Buglinin arazi gozlem uydular ilk sistemlerden gelismistir. Diinya’nin ilk
gbzlem uydusu, televizyon ve kizilotesi gozlem uydusu (TIROS), nisan 1960°da
firlatilmistir. Bu seride ilk olarak bulut motiflerini izlemek i¢in deneysel meteoloji
uydular1 dizayn edilmistir. TIROS Diinya’nin her tarafinda giinliik hava tahminleri
icin acilen meteolojik veriler saglayan kullanima hazir programlar icin ilk
numuneydi. Orjinal TIROS uydu aracinin arkasindan gelenler, meteolojik verileri
elde etmek i¢in tasarlanmus ¢esitli programlarda uzun sure hizmet ettiler. Veriler
meteolojik uydulardan gelmesine ragmen, karasal kaynaklar1 incemek igin
kullanilmiglardir.

Ik meteolojik algilayicilar karasal kaynak gozlemleri i¢in siirl kapasitelere
sahiplerdi. Algilayicilari, bulut motiflerinin goézlemleri igin degerli olmalarina
ragmen, ¢ogu kaba mekansal ¢oziiniirliige sahiplerdi. Boylece detayli karasal
kaynaklar ile ilgili sadece tam gelismemis veriler saglayabilmislerdir. Landsat
(kara uydusu) 1960°da 6zellikle Diinya’nin karasal alanlarinin karasal kaynak
calismalarim1 gergeklestirmek igin meteolojik uydular meteoloji ve klimatoloji
(iklim bilimi) i¢in bagarili olmus genis 6lgekli gdzlemleri igin 6zel dizayn edilmis
ve 1972°de firlatilmistir.

Bugiin Landsat sistemi Diinya kaynaklar1 ¢alismalarina katkida bulunmusg
bir uzaktan algilama sisteminde oldugu gibi hem kendi i¢inde ve hemde diger
organizasyonlar tarafindan isletilen benzer karasal gozlem uydularini tanitmak
gibi 6neme sahiptir (Campbell ve Wynne 2011).

Baslangigta Landsat Diinya kaynaklarini teknolojisi uydusu (ERTS) olarak
biliniyordu. Ik Landsat algilayicilari enerjiyi yakin kizildtesi ve goriiniir spektrum
bolgelerinde kayit ediyorlardi. Spektrumun bu bolgeleri ucak fotografciligr i¢in
uzun sire kullanilmis olmasina ragmen, uydu irtifalarindan Diinya kaynaklarinin
gozlemleri i¢in, kesin pratiklik sagladiklari anlamina gelmiyordu. Bilim adamlari
ve miihendisler, bu algilayicilardan planlandiklart gibi ¢alisacagindan; giivenilir
oldugunu ispat edecegine, detaylarin tatmin ediciligine ya da goriintiilerin yeterli
oranda bulut Ortiisliz olacagi konularindan tamamen emin degillerdi. Karsilagilmis
bir ¢cok bu tip problemlere ragmen, basit kavramlarin uygulanabilirligi ispat
edilmis ve Landsat su anda diger organizasyonlar tarafindan isletilen benzer

sistemler icin model olmustur.
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Landsat sistemi uzay gemisinden tasinan algilayicilardan Diinya’nin
gbézlemlenmesinin ardindan, veri kullanicilart topluluguna yayilmasi i¢in, mikro
dalga sinyalleri tarafindan bilgilerin iletilmesi, yer istasyonlarinda kabul edilmesi
ve verilerin islenmesinden meydana gelmistir. ilk Landsat araclar iki algilayict
sistemi tagimistir: doniis Isinli Vidikon (RBV) ve c¢oklu spektral tarayici alt
sistemi (MSS) Cizelge 2.1°de gosterilmistir.

RBV, ¢oklu spektral tarayici alt sistemi (MSS) ile yakin, ylksek mekansal
¢Oziiniirliik ve geometrik dogruluga sahip fakat spektral ve geometrik detaylari az
olmasini saglamak i¢in tasarlanmis bir araca benzeyen bir kameraydi. Bu ylizden
ozelliklerin pozisyonlar1 tam olarak gosterilmis iken, renkleri ve parlakliklarindaki
ince detay endisesinden mahrumdur. Bu durumun aksine MSS’nin, pozisyonel
dogrulugu az iken, Diinya’nin spektral karakteristikleri ile ilgili ince detay
saglamak {izere dizayn edilmistir. RBV islemlerini teknik zorluklarin
kisitlamasindan dolayi, MSS ¢ok az bir siire sonra Landsat’in ana algilayicisi

olmustur (Campbell ve Wynne 2011).

Cizelge 2.1. Landsat gorevleri (Campbell ve Wynne 2011)

Hizmetin Sona

Uydu Firlatma Tarihi Ermesi Temel Algilayicilar
Landsat 1 23 Temmuz 1972 6 Ocak 1978 MSS, RBV
Landsat 2 22 Ocak 1975 25 Ocak 1982 MSS, RBV
Landsat 3 5 Mart 1978 3 Mart 1983 MSS, RBV
Landsat 4 16 Temmuz 1982 TM, MSS
Landsat 5 1 Mart 1984 RM, MSS
Firlatma sirasinda
Landsat 6 5 Ekim 1993 kaybedildi ETM
Landsat 7 15 Nisan 1999 ETM +

Uydu sistemleri tipik bir sekilde resmi olarak hizmetten ayrilmadan 6nceki
periyodlarda aralikli ya da bekletilmesi temel alinmasi gbéz Oniinde alinarak
isletilir. Landsat 4 i¢in TM veri iletimi Agustos 1993 tarihinde basarisiz olmustur.
Landsat 7 icin TM tarama hatt1 diizelticisinin arizas1 Mayis 2003 tarihinden beri
goriintiilerin kalitesini sinirlamaktadir.

Ikinci nesil Landsat araglarina (Landsat 4 ve 5), MSS’in daha karmasik bir

uyarlama silirtimii olan konulu harita (TM) ilave edilmistir. Landsat’larin simdiki

41



ailesi, konulu haritanin gelismis bir uyarlama slirimii olan ETM+ tasimaktadir
(Campbell ve Wynne 2011).

TM, hassas mekansal ¢oziiniirliik, gelismis geometrik dogruluk, daha fazla
geometrik detay ve daha fazla detayli spektral bilgi ve daha kesin olarak spektral
bélgelerin tanimlanmasini saglar. Gelismis uydu kararliligi ve ayarlanmis yoriinge
alt sistemi (OAS) pozisyonel ve geometrik dogrulugu arttirmak i¢in tasarlanmustir.
Landsat araglarimin  ikinci nesil hedefleri, MSS verilerinin  siirekli
kullanilabilirligini saglamak ve yabanci veri alimina devam etmek icin TM
performanslarint degerlendirmektir. MSS ve TM aralarindaki tarihsel iliskiye
ragmen, TM nin iki algilayicis1 farklidir. MSS dort genis tanimli spektral bolgeleri
kayit ederken, TM yedi spektral bantlar1 kayit eder . Cizelge 2.2° de bu bantlarin
karakteristikleri 6zetlenmis olup belirtilen liste tiim uygulamalar1 degil bazilarini
icerir.

TM bant atamalar1 spektral tanimlamalarin birbirini takip eden siray1
izlememektedir. En uzun dalga boylu bant 6 olup bant 7 yerine ge¢mistir. Bunun
nedeni bant 7’nin ilave edilmesi olduk¢a gecikmesi yiiziindendir. Dizayn
isleminde mantikli bir siray1 takip etmek ve bantlar1 tekrar etiketlemek miimkiin
olmamistir. TM bantlarinin birka¢ kombinasyonlar1 genel kullanim amaglart igin
etkili goriinmektedir. TM bantlarindan 2, 3 ve 4 kullanilarak olusturulan
goriintiiler her zamanki sahte renk hava fotograflarina benzer. TM bantlari 1 (mavi
yesil), 2 (yesil) ve 3 (kirmiz1) bigimleri dogal renk bilesimi, yaklasik olarak hava
fotograflarinin i¢indeki temsil edilen renklerine esdegerdir. Diger kombinasyonlar
ile yapilan deneyler gostermistir ki, bant 2, 4 ve 5; bant 2, 4 ve 7; ve bant 3, 4 ve
5 aym zamanda gorsel yorumlama ig¢in etkilidirler. Elbette, 6zel sartlarda
kullanilmast i¢in TM’nin yedi bantinin diger bir ¢ok kombinasyonlar1 vardir

(Campbell ve Wynne 2011).
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Cizelge 2.2. TM algilayici karakteristiklerinin 6zeti (Campbell ve Wynne 2011)

Bant

Cozunirlik Spektral Tanim

Baz1 Uygulamalar

30m

Mavi-Yesil, 0.45-0.52 pm

Temiz suya nlifus etme; batimetri, kiy1
sularini haritalama, klorofil
absorpsiyon;

igne yaprakli ve yaprak doken bitki
Ortusl arasindaki ayrim

30m

Yesil, 0.52-0.60 um

Saglikli bitki ortlisiinden yansiyan yesil
1smmimi kayit eder. Bitki canliligini
degerlendirir. Bulanik sudan gelen
yansimalar

30m

Kirmizi, 0.63-0.69 um

Bitki tipleri ayrimi igin klorofil
absorpsiyon

onemi

30m

Yakm kizilotesi, 0.76-0.90 um

Bitki hiicre yapisinin belirlenmesi;
biokiitle

Bitki canlilig, su tarafindan tam
emilim kry1

smirlarinin ¢izilmesini kolaylastirir.

30m

Orta kizil6tesi, 1.55-1.75 pm

Bitki ortiisiiniin nem igeriginin
gosterilmesi;

Toprak nem haritalama; bulutlardan kar
ayirt

etme; ince bulutlarin igine igleme

120 m

Uzak kizil6tesi, 10.4-12.5 um

Bitki ortusu stres analizi; toprak nem
ayrimi;

termal haritalama; goreceli sicaklik
parlakligs;

toprak nemi; bitki 1s1 stresi

30m

Orta kiz1lotesi, 2.08-2.35 pm

Kaya tiplerinin ayrimi; ayrisma
bolgeleri igin

hidrotermal haritalama; hidroksi iyon
emilim
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2.1.11. Uzaktan Algillamada Coziiniirlik Kavram

Aktif ya da pasif, hangi uzaktan algilama sistemi olursa olsun, tiim uzaktan
algilama sistemleri Diinya’nin yiizey ozelliklerinden ya da atmosferden gelen
sinyalleri yani enerjiyi tespit ve kayit eder. Havadan tasinan kameralarin ve video
kayitlarininda dahil oldugu uzaktan algilama sistemlerinde benzer 6rnekler vardir.
Elektronik tarayicilar, dogrusal bolge sira tarayicilari, lazer tarayici sistemleri ve
buna benzer Orneklerin dahil oldugu daha fazla karmagik algilama sistemleri
verileri analog bicimde ya da dijital bicimde olmak (izere her iki sistemde verileri
toplar. Analog bicime 6rnek olarak hava fotografciligi sabit kopya ya da video
verileri verilebilirken, dijital bigime 6rnek olarak ise parlaklik degerleri ile iligkili
goriintiideki piksel icinde Olgiilen ortalama 1smmim verilebilir.  Jensen, (2005)’e
gore uzaktan algilanmis goriintiilerden verilerin toplanmasinin basarisi, isimleri ile
dort temel; mekansal, spektral, radyometrik ve zamansal olan c¢6ziimleme

karekteristiklerinin anlagilmasini gerektirmektedir (Weng 2010).

Goriintli aygit1 lizerinde goriintiileyebildiginiz piksel sayis1 ya da goruntu
dosyasinin igindeki pikselin temsil etti§i yer iizerindeki alan tanimlamalari
¢Oziiniirliiglin yaygin olarak c¢ogunlukla kullanilan tanimlaridir. Bu genis
tanimlamalar uzaktan algilanmis verileri tanimlarken yetersiz kalirlar. Dort ayri

¢ozlnarlik bicimleri dikkate alinmalidir (Anonim, 1999).

2.1.11.1. Spektral Cozunurlak

Spektral ¢oziiniirlik, algilayicinin  kayit edebildigi elektromanyetik
spektrum icerisindeki belirli dalga boyu araliklarin1 kasteder (Simonett 198’den
akt. Anonim, 1999). Her bir uzaktan algilayict algiladigi elektromanyetik
spektrumun pargas: ile ilgili Ozgilindiir. Degisik uzaktan algilama araglan
elektromanyetik spektrumun degisik boliimlerini veya bantlarini1 kayit eder.

Bir algilayicinin spektral ¢oziiniirliigii kayit edebilen bantlarin biiyiikligi ve
sayisini kasteder (Jensen, 2005°den akt.Weng 2010).

Ornegin Landsat TM (konulu harita) algilayicisinin 1. bant1 0.45 pum ile 0.52
um arasindaki spektrumun gorlinlir parcasindaki enerjiyi kayit eder.

Elektromanyetik spektrumun genis araliklarina kaba spektral ¢6zunirluk olarak

44



kastedilirken, dar araliklari ince spektral ¢oziiniirliik olarak kastedilir. Ornegin
SPOT pankromatik algilayicisi kaba spektral c¢oOziinlirlige sahip olarak
diisiiniilmistiir. Bunun nedeni elektromanyetik 1simmimi 0.51 pm ile 0.73 pm
arasinda kayit etmesindendir. Diger taraftan Landsat TM algilayicisinin 3. banti
ince spektral ¢oziiniirliige sahiptir. Bunun nedeni elektromanyetik 1g1nimi1 0.63 pm
ile 0.69um arasinda kayit etmesindendir. Spektral ¢oziiniirliik ka¢ tane sinyalin
giris yaptigini géstermez (Anonim, 1999).

AVHRR (Gelismis ¢ok yiiksek ¢oziiniirliklii radyometre), yerlesik
Amerikan ulusal osinografik ve atmosferik uygulamanin (NOAAs) kutupsal
yoriingeli ¢cevresel uydusu (POES) platform dort ya da bes genis spektral bant bir
araya getirmistir (birbirinden ayr1 araglara bagli olarak). Goriiniir (0.58-.68um),
yakin kiziltesi (0.725-1.1 pm), orta kizilotesi (3.55-3.93 um) ve elektromenyetik
spektrumun  (10.3-11.3um ve  11.5-12.5um) termal (1s1l)  kizilGtesi
boliimlerindedir. Landsat TM algilayicilart 7 spektral bantlar1 bir araya getirir.
Sirasiyla: Mavi (0.45-0.52 um), Yesil (0.52-0.60 pm), Kirmizi (0.63-0.69 um),
Yakin kizilotesi (0.76-0.90 um), Kisa kizilotesi (1.55-1.75um), Termal kizilétesi
(10.4-12.5 pum), Kisa kizilotesi (2.08-2.35 pm). Landsat TM algilayicilarinin
spektral ¢ozunurlukleri ¢oklu spektral tarayici (MSS) ve doniis 1sinli vidikon
(RBV) gibi ilk ucaktan tasinan modellerdeki Landsat araclarinindan daha
yiiksektir. Hiperspektral algilayicilar (goriintiilii spektrometreler) spektrumun
gorundr, yakin kizilotesi, orta kizilotesi ve termal kizilotesi kisimlarinda bir ¢ok,
oldukga dar bitisik spektral bantlardan goriintii elde eden araclardir (Weng 2010) .

Oysa Landsat TM, 0.27 pm genisliginde, bir hiperspektral algilayici lizerine
entegre cevap gelen sadece bir veri noktas1 elde eder. Ornegin 0.01pm genisligi
civarinda bantlart kullanarak, bu aralikta bir ¢ok veri noktalarin1 elde etme
yetenegine sahiptir. Amerikan ulusal havacilik ve uzay dairesine (NASA) ait
havadan taginan goriiniir ya da kizil6tesi gorunti spektrometresi (AVIRIS) dalga
boylar1 400 ile 2500 nu araliginda 224 bitisik bantlardan gelen verileri toplar. Bir
genis bant sistemi sadece malzeme tipleri arasindaki genel farkliliklari ayirt
edebilir. Oysa hiperspektral algilayicinin  malzemelerin  potansiyel detayli
tanimlamalarina ve miktarlarimin en iyi tahminlerini yapmaya giicli yeter.

Hiperspektral algilayiciya diger bir 6rnek MODIS dir. NASA’nin her iki Terra ve
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Aqua gorevlerinde, kara okyanus ve es zamanli atmosferik islemler hakkinda

kapsaml1 verileri ara vermeden saglamaktadir (Weng 2010).

2.1.11.2. Mekansal Cozunuarluk

Mekansal ¢oziintirliik uzaktan algilamada veri toplamak i¢in kullanilan
herhangi goriintii sisteminin temel 6zelligidir ve meydana gelen bilginin mekansal
Olcegini direkt olarak belirler. Coziiniirliik sezgisel olarak agik¢a goriinmektedir
(Robinson ve ark. 2002).

Fakat ¢Ozlinlrliigiin teknik tanimi ve wuzaktan algilamadaki hassas
uygulamas1 karmasik olmustur. Ornegin Townshend (1980) Landsat c¢oklu
spektral tarayici (MSS) ’nin ¢6zme glciiniin tahmini igin 13 farkli yol 6zetlemistir
(Robinson ve ark. 2002). En basit durumda mekansal ¢oziiniirliik bir algilayicinin
iki nesne arasindaki en az uzaklikta acikca kayit edebilmesi gibi tanimlanabilir
(Simonett, 1983’den akt. Robinson ve ark. 2002). Fakat algilayic1 sisteminin
bicimi mekansal ¢oziiniirliigiin nasil dl¢iildiiglinii belirler. Sistemin 6zelliklerine
dikkatle odaklanildiginda bu tanim farkli sistemler tarafindan saglanan ¢esitli
goriintii tiplerine uygulanabilir. Miimkiin oldugunca eksiksiz bir igleyis saglamak
icin, ilgili astronot fotograf¢iligin mekansal ¢oziiniirliigii dikkate alindiginda, arka
plan mekansal coziiniirligi cesitli gorlinlimlerde saglanir (Robinson ve ark.
2002).

Mekansal ¢Oziiniirliigline geometrik ¢oziiniirliikte denilir. Mekansal
¢ozunurlik ylzey birimi basina piksel sayisidir (Ko6hl ve ark. 2006).

Uzaktan algilamada, mekansal ¢oziintirliik karada gercek boyut agisindan
ifade edilir ve metrenin ISO birimlerinde ifade edilir (Kohl ve ark. 2006), (Sekil
2.23). Mekansal ¢06ziiniirlik algilayict tarafindan ¢Ozimlenebilir en kuglk
nesnenin Ol¢lisii ya da her bir piksel tarafindan yer iizerinde temsil edilen alandir
(Simonett, 1983’den akt. Anonim, 1999).

En iyi mekansal ¢oziiniirliik, en diisiik sayiya sahiptir. Ornegin, 79 metre
mekansal ¢ozindrlik 10 metre mekansal ¢oziiniirliikten daha kabadir. Biiyiik
Olcekli goriintiiler ve kiiglik Olgekli goriintii terimleri sikca mekansal ¢oziintirliik
olarak adlandirilirlar. Olgek harita iizerindeki mesafenin iliskili oldugu yer
tizerindeki gercek mesafeye olan oranidir (Star ve Estes, 1990’den akt. Anonim,

1999). Uzaktan algilamada biliylik o0lgek, goriintiideki her bir pikselin
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yeryiiziindeki kiiciik bir alanmi temsil ettigini ifade eder. SPOT uydusunun
verilerinde oldugu gibi mekansal ¢oziinlirliigi 10 m. ya da 20 m.’dir. Kiigiik
Olcek, goriuntideki her bir pikselin yeryliziindeki biiyiikk bir alan1 temsil ettigini
ifade eder. AVHRR’de oldugu gibi mekansal ¢oziiniirlik 1.1 km’dir (Anonim,
1999). Bu terminoloji 1:50.000°de oldugu gibi haritanin 6l¢egini temsil etmek i¢in
kullanilan kesirden tiiretilmistir. Kii¢iik 6l¢ekli géruntt kigik bir kesir ile temsil
edilir ve (bir bolii ¢ok biiyiik say1) biiyiik 6lgekli goriintii biiyiik bir kesir ile temsil
edilir (bir bolii kii¢iik bir say1) (Simonett, 1983°den akt.Anonim, 1999).

Genellikle, 1:250.000°den kiigiik herhangi bir 6l¢ek kiigiik 6lgekli gorinti
olarak diisiiniiliir (Anonim, 1999). Olcek ve mekansal ¢dziiniirliik her zaman ayni
seyler degildir. Bir goriintii her zaman ayn1 mekansal ¢oziiniirliige sahiptir, fakat
ayni gorlintli farkli 6lgeklerde temsil edilebilir (Simonett, 1983°den akt.Anonim,
1999).

(a) (b) (c)

Sekil 2.23. Ug farkli mekansal ¢oziiniirliikteki goriintiilerin arasindaki karsilastirma.

a SPOT (10 m); b OrbView-1 (3 m); ¢ OrbView-1 (1 m) (Ko6hl ve ark. 2006)
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2.1.11.3. Radyometrik Cozunurluk

Radyometrik ¢Oziiniirlik gelen 1smnmma bir algilayicinin bir degisiklik
ger¢eklesmeden Once kaydedilen parlaklik degerinin, 1simimdaki ne kadarlik
degisiklikle algilayicida ne kadar degisiklige yol agmas1 gerektirdigi durumundaki
hassasiyeti olarak ifade edilir (Jensen, 2005’den akt. Weng 2010). Kaba
radyometrik ¢oziinilirliik sadece bir ka¢ parlaklik diizeyini kullanarak bir
gorliniimii kayit eder. Oysa, ¢ok fazla kontrast (goriintiideki karsitlik) durumda
iken ince radyometrik ¢ozlniirliik, ayn1 goriinlimii bir ¢ok parlaklik seviyesini
kullanarak kayit eder (Kohl ve ark. 2006).

Ornegin Landsat-1 ¢oklu spektral tarayict (MSS) baslangicta 6 bit 151n11m
enerjisini kayit eder (degerlerin degisimi 0’dan 63’e kadardir). Daha sonra kayit
edilebilen 1s1n1m enerjisi 7 bit’e genisletilmistir (degerlerin degisimi 0’dan 127’ye
kadardir). Tersine, Landsat TM verileri 8 bit’de kayit yapar; yani parlaklik
seviyeleri 0’dan 255’¢ kadar degisir (Weng 2010). Radyometrik ¢oziiniirliik,
elektromanyetik spektrumun ayni bolgesinde, izlenmis nesneler arasinda en iyi
ayrimi yapabilmedir. Sayisal rakam degerleri, goriintii verilerini tarafindan
gosterilir ve 0’dan 2’nin secilmis kuvvetine kadar degisir. Aralik, ikili bigimde
kod numaralari i¢in kullanilan bit’lerin sayilari ile iliskilidir. Her bir bit 2’nin tistel
kuvveti olarak kayit eder. Mevcut parlaklik seviyelerinin en biiyiik sayisi
kullanilmis bit’lerin sayisina baglidir. Eger algilayict verileri kaydetmek i¢in 8 bit
kullantyor ise, 2=256 seviye ya da deger olmalidir (K&hl ve ark. 2006).

Radyometrik ¢Ozlndrlik ile kastedilen dinamik aralik ya da her bir bantta
olast veri dosyalarinin degerlerinin sayisidir. Bu kayit elde edilen enerjinin
boliindiigii bit sayisina gore adlandirilir. Ornegin, 8 bit verilerde, her bir piksel
i¢in verilerin dosya degerleri araligi 0°dan 255’e kadar iken, 7 bit verilerde, her bir
piksel icin verilerin dosya degerleri 0’dan 128’e kadardir.

Sekil 2.24°de 8 bit ve 7 bit veriler resimlendirilmistir. Algilayicilar elektro
manyetik 151n1m1 (EMR) kendi aralifinda Slgerler. Enerjinin toplam siddeti 0°dan
algilayicinin en fazla miktarda Glgen 8 bitlik veri igin 256 parlaklik degerine
boliintir. Bu durum 7 bitlik veri i¢in 128 parlaklik degerine boliiniir (Anonim,

1999).
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Sekil 2.24. Parlaklik degerleri (Anonim, 1999)

2.1.11.4. Zamansal Cozunurluk

Belirli bir alanin, bir algilayici tarafindan hangi siklikla goriintii elde etmis
oldugu, zamansal ¢dziintirliikk olarak ifade edilir (Anonim, 1999). Baska bir tanim
olarak; zamansal ¢6ziiniirliikk, bir algilayicinin daha 6nce goriintiilendigi konuma
donmek i¢in gecen zamanin siiresi olarak ifade edilir. Bundan dolayi, zamansal
¢cOziintlirlik degisim tespiti ve ¢evresel izlemede 6nemli sakli bir anlama sahiptir.
Bitki ortiisti, hava durumu, orman, yangin, volkanlar gibi bir ¢ok ¢evresel olgular
zaman icersinde siirekli degisiklilik gosterirler. Zamansal ¢OzunUrlik bitki
Ortiisiiniin uzaktan algilamasinda 6nemli bir husustur ¢iinkii bitki ortiisii giine
gore, mevsime gore ve yillik fenolojik (bitki ve hayvan etkinliklerinde iklimin
yillik olgular {izerine etkisinin c¢alisilmasi) dongiiye gore gelisir. Anlatilan yil
doniimde ya da y1ldonlimiiniin yakinlarindaki tarihlerde bitki ortiisiinlin degisimini
tespit eden goriintiileri elde etmek cok Onemlidir. Yil doniimii goriintiileri
mevsimsel farkliliklarin etkisini biiylik 6l¢iide en aza indirir (Jensen, 2005°den
aktWeng 2010). Bir ¢ok hava durumu algilayicilar1 yiiksek zamansal
¢Oziiniirliige sahiptir: Geosenkron operasyonel ¢evresel uydu (GOES), 0.5/saat;
NOAA-9 AVHRR vyerel-alan kapsama, 14.5/gun; ve ilk nesil Meteosat, her 30
dakikadir (Weng 2010). Landsat gorevinde Ornegin, tekrar ziyaret zamani 16
giindiir. Orjinal ismi ile Systéme Pour I’Observation de la Terre yani SPOT
uydusunun dordiincii numarali olanin gorevi 26 giin ve OrbView 3 giindiir (Ko6hl

ve ark. 2006). Sekil 2.25’de tiim dort tip ¢oziiniirliik gosterilmistir.
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Sekil 2.25. Landsat TM-Band 2, dort tip ¢oziniirlik, kaynak EOSAT (Anonim, 1999)

2.2 . Istatistiksel Ogrenme Kavram

Istatistik alani, bilim ve endiistrinin kendi kapilarindan getirmis oldugu
problemlere sikca meydan okumustur. Ik giinlerde bu problemler tarimsal ve
endiistriyel deneylerden siklikla nispeten kiigiik kapsamdan gelmekteydi.
Bilgisayarlarin gelmesi ile birlikte bilgi ¢agy, istatistiksel problemlerin biiyiikligi
ve karmagikligindaki patlamay1 beraberinde getirdi. Veri depolama, organizasyon
ve arama alanlarindaki zorluklar veri madenciligi isminde yeni bir alanin
olusmasina yol acti. Biyoloji ve tip alanlarindaki istatistiksel ve hesaplamali
problemler biyoinformatigi olusturdu. Bir ¢ok alanda {iretilen biiyilk miktarda
veriler i¢in istatistik¢ilerin isi onemli modeller ve egilimler ¢ikartmak ve verilerin
ne sdylediklerini anlayarak hepsini mantikli yapmaktir. Bu durum verilerden
ogrenmek olarak adlandirilir.

Verileri 6grenme zorluklar istatistiksel bilimlerde devrim olmasina yol
acmistir. Hesaplamalar anahtar bir rol oynadigi icin, bilgisayar bilimleri ve
mithendislik gibi diger alanlardaki arastirmacilar tarafindan bu yeni gelismelerin
cogunun tamamlanmis olmasi siipriz degildir.

Ogrenme problemleri 6n bilgilendirmeli (supervised) ya da 6n
bilgilendirmesiz  (unsupervised) olarak kabaca kategorize edilebilir. On
bilgilendirmeli 6grenmede, girdi dlgiitii sayisini temel alan sonucun tahmin degeri
amagtir. On bilgilendirmesiz 6grenmede ise, giris dlgiitii yoktur ve amag, iliskileri

ve girdi olcutlerinin kiimesinden modelleri tanimlamaktir. Istatistigin alam
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disindaki aragtirmacilardan bir ¢cok sey 6grenilebilindigi gibi, istatistik¢ilerin bakis
acis1 Ogrenmenin farkli yonlerini anlamak i¢in baska alanlardakilere yardimci
olabilir (Hestie ve ark. 2008).

Hicbir seyin gercek yorumlamasi yoktur; yorumlama, insanin kavrama
hizmetindeki bir aragtir. Yorumlamanin degeri, bir fikir hakkinda digerlerinin

verimli bir sekilde diisiinmesini saglamaktir (Andreas Buja’dan akt. Hestie ve ark.
2008).

2.2.1. Istatistiksel Ogrenmenin Kullanim Alanlar

Istatistiksel &grenme bilimin, finansin ve endiistrinin bir ¢ok alaninda

anahtar rol oynar. Ogrenme problemlerine baz1 érnekler asagida verilmistir:

e Hasta olup olunmamasinin tahmin edilmesi; kalp krizi nedeniyle
hastaneye yatirilmasi, gelecekte ikinci kalp krizi olmasi ihtimalinde ilgili
hasta icin, tahmin demografik, diyet ve kliniksel dl¢iiler temel alinir.

e Simdiden 6 ay igindeki stok fiyatlarmin tahmini, firmanin ekonomik
verilerine ve performans dlgiilerinin temeline dayanir.

e El yazis1 posta kodlarinin numara tanimlamalar1 bir rakamsallastirilmis
gorintidendir.

e Bir diyabet hastasinin kanindaki glikoz miktarinin tahmini, hastanin
kanindaki kizil6tesi emilme spektrumundan yapilir.

e Prostat kanseri i¢in risk faktorlerinin tanimlamalari, kliniksel ve
demografik degiskenlere dayanilarak yapilir.

Ogrenme bilimi istatistik, veri madenciligi ve yapay zeka, miihendislik ve
diger disiplin alanlar ile kesisen alaninda bir anahtar rol oynar. Cizelge 2.3°de
verilen 6rnekte 6n bilgilendirmeli 6grenme olarak adlandirilan problemin tanimi
yapilmigtir.  On  bilgilendirmeli olarak isimlendirilmesinin  sebebi sonug
degiskeninin 6grenme siirecine rehberlik etmesidir. Cizelge 2.3’deki 6rnek 4601
eposta mesajlarindaki bilgilerden olusmaktadir. Bu ¢alismada eposta’nin dnemsiz

eposta ya da spam olup olmadiginin tahmini yapilmaya ¢alisilicaktir (Hestie ve
ark. 2008).

51



Cizelge 2.3. e-posta mesajlarina bulunan kelimelerin ya da karakterlerin ortalama yiizdesine
esit gostergede olan kelime ya da karakterler. Kelimeler ve karakterler spam ile
eposta arasindaki en genig farklilig1 gosterecek sekilde se¢ilmislerdir

(Hestie ve ark. 2008)

george siz sizin  hp bedava hpl ! re edu  tasmmis
spam 0.00 226 138 0.02 052 001 051 013 0.01 0.28
eposta 127 127 044 090 0.07 043 011 042 0.29 0.01

Amac¢ kullanicinin  posta kutusu tikanmadan Once spam siiziiclisi
olusturabilen bir otomatik spam tespit edicisini tasarlamak. Tiim 4.601 eposta
mesajlarinda,  gercek sonu¢ (eposta bicimi) eposta ya da spam, eposta
mesajlarinda en sik goriilen 57 kelime ya da noktalama isaretlerinin goreceli
frekanslar1 ile birlikte kullanilabilinir. Bu bir sonuglar1 eposta ya da spam
degiskenleri sinifi olan On bilgilendirmeli 6grenme problemidir. Bu problem ayni
zamanda siniflandirma problemi olarakta tanimlanir. Cizelge 2.3’de spam ve
epostalar arasindaki en genis ortalamadaki kelime ve karakterlerim listesini
gOstermektedir. Problem {izerindeki &grenme metodu hangi Ozelliklerin
kullanildiklart ve nasil kullanildiklarina karar vermek zorundadir: O6rnegin su

sekilde bir kural kullanilabilinir:

eger (%george < 0.6) & (%siz > 1.5) ise spam, degilse eposta

Bir baska kural asagidaki bicimide olabilir:

eger (0.2.%siz - 0.3.%george) > 0 ise spam, degilse eposta

Bu problem i¢in tim hatalar esit degildir; spamin silizgecten geg¢meyi
basarmasi arzulanmamakta fakat bu durumun en az ciddi sonuglar1 olarak dogru
epostalarin siiziilmesinden kagilmak istenmektedir (Hestie ve ark. 2008).

Prostat kanseri ile ilgili baska bir 6grenme problemi 6rnek verilecek

olunursa, bu 6rnek igin veriler Sekil 2.26’da gosterilmistir. Bu veriler (Stamey ve
ark. 1989°den akt. Hestie ve ark. 2008)’dan alinmistir. Bu ¢alismada radikal
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prosratektomi almis 97 erkek icin, klinik ol¢iilerin sayis1 ile prostat 6zel antijeni
(PSA) seviyesi arasindaki korelasyon incelenmistir. Hedef, log kanser hacmi
(Icavol), log prostat agirligi (Iweight), yas, kapsiil penetrasyonu log’u (Icp),
geleason skoru (gleason) ve gleason 4 ya da 5 skorlarinin yiizdesi (pgg45)’in de
dahil oldugu bir dizi dlgiimlerden PSA’nin log’unu (Ipsa) tahmin etmektir. Sekil
2.25 degiskenlerin sacilim grafiginin matrisidir, Ipsa ile bazi korelasyonlar kanit
olmak ile birlikte g6z ile iyi bir tahmin edici model diizenlemek zordur. Bu, sonug
Olgiimii nicel oldugu i¢in regresyon problemi olarak bilinenen bir 0n
bilgilendirmeli 6grenme problemidir (Hestie ve ark. 2008).

Diger bir 6rnek olan el yazisi rakam tanima 6grenme problem Orneginde,
veriler Amerikan posta isleri’'nden zarflarin iizerinde bulunan el yazisi posta
kodlarindan gelmektedir. Her bir goriintii ayr1 tutulmus tek haneli 5 adet rakam
posta kodundandir. Goriintli, her bir piksel degisimi 0’dan 255’e¢ kadar olan
yogunlugundaki, 16x16 sekiz-bit gri tonlamali haritalardir (Hestie ve ark. 2008).

Baz1i 6rnek gorintiiler Sekil 2.27°de gosterilmistir. Goriintiiler yaklasik
olarak ayni biiyliklikkte ve ayni yonelimde normalize edilmislerdir. Yapilmak
istenilen, 16x16 piksel yogunlugundaki matristen her bir goriintiyi (0,1,...,9)
hizli ve dogru bir sekilde tanimlamaktir (Hestie ve ark. 2008).

Eger yeterli kesinlik yok ise sonu¢ algoritmasi, zarflar i¢in bir otomatik
siiflandirma yonteminin bir parg¢asini kullanacaktir. Bu, hata oranlarin ¢ok diisiik
olarak tutulmasi istenilerek postalarin yanlis yondendirilmesini Onleyen bir
siiflandirma problemidir. Bu diisiik hata oranindan basart saglamak i¢in bazi el
yazmas1l rakamlar bilinmeyen kategorisine atanir ve el ile yapilmasi yerine

siiflandirilirlar (Hestie ve ark. 2008).
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Sekil 2.26. Prostat kanseri verilerin sagilim matrisi. ik satir sirasiyla tahmin edicilerin her birine

kars1 gelen yamit1 gostermektedir. Iki tahmin edici, svi ve gleason kategoriklerdir

(Hestie ve ark. 2008’den akt.Stamey ve ark. 1989)
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Sekil 2.27. Birlesik Devletler posta zarflarindan el yazmasi rakam 6rnekleri (Hestie ve
ark. 2008)

Ogrenme problemleri ile ilgili olarak bu kisimda verilecek son érnek; DNA
mikrogiplerinin disavurum 6rnegidir.

DNA deoksiriboniikleik asit anlamina gelir ve insan kromozonlarini
olusturan temel maddedir. DNA mikrogipleri, ilgili gen icin gosterilen mMRNA
(haberci ribonilkleik asit)’nin olgiilen miktari tarafindan bir hiicredeki bir genin
disavurumunu  dlger.  Mikrogipler biyolojide atilim  teknolojisi  olarak
diisiiniilmektedir. Hiicrelerin bir tek 6rnekleminden gelen binlerce geni es zamanli
olarak yapilan niceliksel ¢alismalar1 kolaylastirir.

Bir DNA mikrogipi nasil ¢alisir sorusuna yanit olarak; bir ka¢ bin genin
niikleotit siralar1 bir lam (mikroskop’da inceleneceklerin iizerine konuldugu cam
pargasi) lizerine basilir (Hestie ve ark. 2008).

Bir hedef orneklem ve referans oOrneklem kirmizi ve yesil boya ile
etiketlendirilir ve her biri lam iizerinde DNA ile melezlestirilir. Floroskopi ile, her
bir konumda hybridize log (kirmizi ya da yesil) yogunluklari 6l¢iiliir. Sonug, tipik
olarak -6’dan 6’ta kadar olan aralikta degisen referans 6rnegine gore hedefteki her
bir genin disavurum seviyeleri bir kac¢ bin rakamlardir. Pozitif degerler hedefe
kars1 referanstaki genlerin yliksek disavurumlarin1 gdstermektedir. Bu durumun

tersi ise negatif genler icin sozkonusudur (Hestie ve ark. 2008).
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Bir gen disavurum veri kiimesi bir deneyi temsil eden her bir kolon ile, DNA
mikrogip deneylerinin bir serisinden disavurum degerlerini bir araya toplar.
Boylece bireysel genleri temsil eden bir ka¢ bin sira vardir ve onlarca siitiinlar
orneklemleri temsil eder: belirginlik i¢in sadece rastgele 100 orneklem satiri
gosterildigi halde, 6zel bir 6rnek olan Sekil 2.28°de sergilenmis 6830 gen (satirlar)
ve 64 orneklem (siitunlar) vardir. Sekil 2.28 aralig1 yesilden (negatif) kirmiziya
(pozitif) kadar olan veri kiimesini 1s1 haritas1 gibi goriintiiler. Orneklemler farkl
hastalardan alinan 64 kanser timortdiir.

Bu problemdeki sorun genlerin ve 6rneklemleri nasil organize edileceginin
anlasilmasidir. Tipik sorular sunlardir:

e Genler arasindaki kendi profilleri a¢isindan, hangi 6rneklemler birbirlerine

en ¢cok benzemektedir?

e Orneklemler arasinda kendi profilleri agisindan, hangi genler birbirine en

cok benzemektedir?

o Belirli bir kanser 6rneklemi icin belirli bir gen ¢ok yiksek (ya da ¢ok

diisiik) disavurum gosterir mi?

Cevap degiskeni disavurum seviyesi olmak iizere, iki kategorik tahmin
degiskeni (genler ve orneklemler) ile yukarida anlatilan problem bir regresyon
problemi olarak goriilebilir. Buna ragmen muhtemelen daha ¢ok kullanish olan
goriis, 6n bilgilendirmesiz 6grenme problemi gibidir. Ornegin yukaridaki ilk soru
icin, bir sekilde birlikte kiimelemek istenilen 6rneklemler 6830 boyutlu uzayda
noktalar olarak diisiiniilmektedir (Hestie ve ark. 2008).

2.2.1.1 Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama verilerine uygulanan bilinen simiflandirma tekniklerinin
cogu aslinda 6n bilgilendirmeli 6grenme ve On bilgilendirmesiz 6grenme
bigimlerinde yapilan ¢oziimleme teknikleridir. Bu teknikler uzaktan algilama
paket programlarinda ve uzaktan algilama kaynaklarinda ©On bilgilendirmeli
siniflandirma ya da ©6n bilgilendirmesiz simiflandirma olarak bilinmektedirler.

Uzaktan algilamada ©On bilgilendirmeli siniflandirma igin, Siniflandirilmasi
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yapilacak uzaktan algilanmis verilerin tamamamindan amaca gore Orneklem
secilir ve segilen 6rneklemlere hangi siniflara ait oldugu bilgisi yiiklenir.

Boylece ilgili 6rneklem verileri hangi siniflara ait olduklarinin 6n bilgisine
sahip olmus olurlar. Ornegin paket program yardimi ile ¢oklu spektral bantli
uzaktan algilanmis uydu goriintiileri i¢in On bilgilendirmeli siniflandirma
yapilacak ise gOriintii {izerinde secilen okyanus, kara ve bulut kiimeleri
etiketlendiginde asil yapilan islem goriintii tizerinde secilen okyanus 6rnekleminde
bulunan tiim piksellerin yansima degerlerine okyanus 6n bilgilendirmesi yapilarak
okyanus sinifina atanmalaridir. Benzer durum kara ve bulut kiimeleri i¢inde s6z
konusudur. Daha sonra yapilacak tiim goriintiiniin smniflandirma analizleri
orneklem piksellerin yansima degerlerinin 6n bilgilerine gore yapilir ve sonugta
tiim gorlintii istenilen siniflara atanmis olur.

Uzaktan algilamada ©On bilgilendirmesiz siniflandirma i¢in uzaktan
algilanmig  verilere Onceden Orneklem ©on  bilgilendirmesi  yapilmadan
siniflandirma yapilir. Ornegin piksel bazli uzaktan algilanmis uydu goriintiisii 6n
bilgilendirmesiz siniflandirmasinda 6rneklem piksellerin yansima degerlerinin 6n
bilgilendirmeleri s6z konusu degildir. Bu yiizden bazi kaynaklarda 0On
bilgilendirmesiz siniflandirma islemine kiimeleme denilmektedir.

On bilgilendirmeli siniflandirma icin ayn1 zamanda, ayni anlama gelen;
denetimli siniflandirma, kontrollii smiflandirma ya da egitimli siiflandirma
isimleride kullanilmaktadir.

On bilgilendirmesiz siniflandirma i¢in ise ayn1 zamanda, ayni anlama gelen;
denetimsiz siniflandirma, kontrolsiiz siniflandirma ya da egitimsiz siiflandirma

isimleri ile kullanilir.
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Sekil 2.28. DNA mikrogip verileri: Insan tiimor verileri i¢in 6830 gen (satirlar) ve 64 6rneklem
(stitunlar)’1in disavurum matrisi. Sadece rastgele 100 drneklem satir1 gosterilmistir.

(Hestie ve ark. 2008)
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Uzaktan algilamada, ¢ok bilinen ve ¢ok kullanilan 6n bilgilendirmeli
simiflandirma tekniklerine 6rnek olarak; en c¢ok olabilirlik siniflandirma, Bayes
siniflandirma, paralelylizlii siniflandirma, en yakin uzaklik siniflandirma, k-en
yakin komsuluk siniflandiricisi, Isodata siniflandirma, verilebilirken; ¢ok
bilinmeyen ve ¢ok kullanilmayan 6n bilgilendirmeli siniflandirma tekniklerine
ornek olarak; ayrim analizi, lojistik regresyon analizi ve destek vektor makineleri
bu gruba 6rnek verilebilir. Yukaridaki pragrafta anlatilan ©6n bilgilendirmeli
siniflandirma teknikleri parametrik ve parametrik olmayan teknikler olarak kendi
aralarinda ikiye ayrilmaktadir. Conover (1999)’a goére eger anakiitle olasilik
dagilimi normal dagilim ise, X ya da X’y1 esas alan baz istatistikler, p hakkinda
hipotez testleri i¢in ya da p’niin tahmini i¢in gliven araliklarimi bulmak i¢in
kullanilabilir. Benzer bir sekilde anakiitle standart sapmasi o test edilebilinir ve o
icin eger dagilim normal ise, her iki S veya s Orneklem standart sapmasi esas
almarak gliven aralifi olusturulabilir. Bunlar parametrik metotlar olarak
adlandirilir ¢iinkli gecerlilikleri bilinen anakiitle dagilim fonksiyonuna baglidir.
Herhangi hipotez testi ya da giiven aralig1 anakiitle dagilimi fonksiyonun bilinme
ya da bazi bilinmeyen parametreler haricinde bilinmesi durumunda parametrik
metot olarak adlandiririlir.

Yine Conover (1999)’a gore parametrik olmayan metotlar parametrik
metotlarin esas aldigr oOrneklemin rastgeleligi varsayimi gibi bazi aym
varsayimlar1 esas alir. Buna ragmen parametrik olmayan metotlar belirli bir
anakiitle olasilik dagilimi varsayiminda bulunmazlar, bdylece bilinmeyen olarak
kalabilen herhangi bir anakiitleden herhangi olasilik dagilimindan veriler i¢in
gecerli olurlar.

Bu durumda en ¢ok olabilirlik, ayrim analizi gibi siniflandiricilar parametrik
on bilgilendirmeli smmiflandirma teknikleri iken, parallel yiizli siniflandirma, en
kisa uzaklik, Isodata, k-ortalamalar ve k-en yakin komsuluk siniflandiricilar:
parametrik olmayan 6n bilgilendirmeli siniflandirma tekniklerine 6rnektir.

Uzaktan algilamada, ¢ok bilinen ve ¢ok kullanilan 6n bilgilendirmesiz
siniflandirma tekniklerine 6rnek olarak; k-ortalamalar ve lIsodata siniflandirma,
verilebilir. Bu iki smiflandirma, hem 06n bilgilendirmeli hem de 6n

bilgilendirmesiz siniflandirma tekniklerinde kullanilmaktadir.
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Campbell ve Wynne (2011), Isodata smiflandiricinin en kisa uzaklik
metodunun bir ¢esiti oldugu, buna ragmen lIsodata siniflandiricinin ortaya ¢ikan
sonuglari, basit en kisa uzaklik yaklagimindan tiiretilen sonuglarindan daha {istiin
oldugu sik sik diigiiniilmekte oldugunu ve On bilgilendirmeli siniflandirmanin
klasik modelinden hissedilir bir sekilde farklilik gosterdigini bildirmislerdir.
Ayrica  Campbell ve Wynne (2011), Isodata siniflandiricinin hem 6n
bilgilendirmeli hem de ©n bilgilendirmesiz  metotlarin  her ikisinin
karakteristiklerini paylasmasma (hibrid siniflandirma) ve bu iki yaklagim
arasindaki ayrim hakkinda kanit saglayan ima edilen miilkemmel agiklamalar gibi
net olmadigina iyi bir 6rnek oldugunu belirtmislerdir.

Erdas uzaktan algilama paket programinda Isodata siniflandiricisi, 6n
bilgilendirmesiz siiflandiricilar kisminda yer almaktadir.

k-ortalamalar siniflandiricist  bazi  kaynaklarda On  bilgilendirmesiz
siniflandiricilar arasinda yer almamasinin sebebi piksel bazinda ilk ya da ilksel
(onciil) bilgilendirme yapilmamasindadir. Fakat ilk basta tahmini siif sayisinin
girilerek smif sayisi bazinda ilk olarak bilgilendirme yapildiginin bilinmesinde
yarar vardir. ilerideki béliimlerde teorik yapisi anlatilacak EM algoritmasinin
(expectation maximization algorithm) ilk parametre tahminlerini genellikle k-
ortalamalar kiimeleme teknigi ile yapilmaktadir.

Campbell ve Wynne (2011)’e gore yukarida bahsedilen simiflandirma
analizlerine ilave bagska siniflandirma analizleri mevcuttur: Siniflandirma ve
regresyon agaci analizi, bulanik kiimeleme, yapay sinir aglari, bagimsal

siniflandirma, nesne tabanli siniflandirma, bu tip siniflandiricilara 6rnektir.

2.2.1.2 Veri Madenciligi

Veri madenciligi biiyilkk dlgekli verilerden tanimlayici, kavramasi gii¢li,
ilging ve kendine has Oriintiilerin yan1 sira anlasilabilir ve tahmin modellerini
kesfetme siirecidir (Zaki ve Meria 2014).

Basitge ifade edilmek gerekirse veri madenciligi biiyiik 6lgekli verilerden
¢ikarilmig maden veya maden ¢ikarma bilgisi gibi benzetimle nitelendirilmektedir.

Veri madenciligi, veri tabani ve veri ambari teknolojileri, istatistik, makine
Ogrenmesi, yiiksek performansli hesaplama, 6rnek ya da oriintii tanima, sinir

aglari, veri gorsellestirme, bilgi geri kazanim, goriinti ve sinyal isleme ile
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mekansal ve zamansal veri analizleri gibi ¢oklu disiplinlerden teknolojinin bir
entegrasyonunu icerir (Han ve Kamber 2006).

Veri madenciliginin istatistiksel 6grenme ile ilgili kullanim alanlarina 6rnek
vermek gerekilirse Han ve Kamber (2006)’ya gore siber saldiri tespiti i¢in veri
madenciligi algoritmalart gelistirilmistir: Veri madenciligi algoritmalar1 kotiiye
kullanma ya da anomali tespiti i¢in kullanilabilinir. Kotiiye kullanma tespiti igin
On bilgilendirme (egitim) verileri normal ya da saldir1 olarak etiketlenmistir. Bir
siniflandirici sonra bilinen saldirilar: tespit etmek igin tretilebilinir. Bu alandaki
aragtirmalara siiflandirma algoritmalar1 uygulamasi, iliskisel kural madenciligi
ve maliyet duyarli modelleme dahildir. Anomali tespiti normal davranis modelleri
ve normal davranistan olan 6nemli sapmalar1 otomatik bir sekilde tespit eden
model olusturur. On bilgilendirmeli ya da on bilgilendirmesiz &grenme
kullanilabilinir. On bilgilendirmeli yaklasimda, model normal olarak bilinen 6n
bilgilendirilmis (egitim) verileri esas almarak gelistirilmistir. On bilgilendirmesiz
yaklasimda ise 6n bilgilendirme verileri hakkinda hi¢ bir bilgi verilmez. Anomali
tespiti arastirmalarma simiflandirma algoritmalarinin uygulamalari, istatistiksel
yaklasimlar, kiimeleme ve aykir1 deger analizi dahildir. Kullanilan teknikler,
verimli ve olgeklendirilebilir, yiiksek hacimli ag veri tasima kapasitesine sahip,

boyutluluk ve heterojenlige sahip olmalidirlar (Han ve Kamber 2006).

2.2.1.3 Yapay Zeka

Yapay zekanin sekiz farkli tanimi ilerleyen paragraflarda iki boyutlu olarak
ortaya konulmustur (Russell ve Norvig 2010):

Diislince siireci, muhakeme ve insanca diisiinme ile ilgili tanimlar: Diislinen
bilgisayarlar yapmak heyecan verici yeni bir ¢abadir. Tam ve literal anlamda akla
sahip makineler (Haugeland, 1985°den akt. Russell ve Norvig 2010). Insan
diistincesi ile iliskilendirdigimiz faaliyetlerin otomasyonu, karar verme, problem
¢cozme, Ogrenme gibi aktiviteler (Hellman, 1978’den akt. Russell ve Norvig
2010).

Diislince siireci, muhakeme ve rasyonel diisiinme ile ilgili tanimlar:
Hesaplama modelleri kullanimi yoluyla zihinsel yetenekler hakkinda c¢alisma
(Charniak ve McDermott, 1985’den akt. Russell ve Norvig 2010). Algilama,

61



sebep ve davranist olast  yapan hesaplamalar ile ilgili c¢aligmalar
(Winston,1992’den akt. Russell ve Norvig 2010).

Davranis ve insanca tutum ile ilgili tammmlar: Insanlar tarafindan
yapildiginda zeka gerektiren fonksiyonlari yerine getiren makineleri olusturma
sanati (Kurzweil,1990°den akt. Russell ve Norvig 2010). Su anda insanlarin
yaptig1 seylerden daha iyisini bilgisayarlarin nasil yapabilecegine dair ¢alisma
(Rich ve Knight, 1991°den akt. Russell ve Norvig 2010).

Davranis ve rasyonel hareket ile ilgili tamimlar: Hesaplamali zeka,
kullanicilarin ne bildigi hakkindaki bilgileri esas alarak karar verebilen sofistike
yazilimin tasarimi ¢alismasidir (Poole ve ark., 1998°den akt. Russell ve Norvig
2010). Yapay zeka insan eserlerindeki akilli davranmis ile ilgilidir (Nilsson,
1998’den akt. Russell ve Norvig 2010).

Cevresinden yeterli tecriibe edindikten sonra kendi ilk bilgisi, rasyonel
temsilcinin davranist onun Onciil bilgisinden etkin bagimsiz olabilir. Boylece
o0grenme ile birlesme, bir ortamda genis bir ¢esitlilik cevresinde basarili olacak tek
bir rasyonel temsilci tasarimini saglar. Tiim temsilciler kendi performanslarini

ogrenme yolu ile gelistirebilirler (Russell ve Norvig 2010).

2.2.1.4. Bioinformatik

Bioinformatik bilgisayar bilimi ile biyoloji bilimi arasinda arayiiz olan bir
disiplinleraras1 arastirma sahasidir. Cesiti tanimlamalar literatiirde ve diinya
capinda agda mevcuttur; bazilar1 digerlerinden daha kapsamlidir. (Luscombe ve
ark.’den akt. Xiong 2006) tanimi ile bioinformatik biyoloji ve informatik
alanlarinin birlesimidir: Bioinformatik DNA, RNA ve proteinler gibi biyolojik
makromolekiiler ile iligkili bilginin depolanmasi, geri alinmasi idare edilmesi ve
dagitimi i¢in bilgisayarlar1 kullanan teknolojiyi igerir. Bilgisayarlarin kullanimina
vurgu yapilmasinin nedeni, genomik verilerin analizinde bir ¢cok gorevin ¢okca
tekrarlanmasi ya da matematiksel olarak karmasik olmasidir.

Bilgisayarlarin kullanilmasi bilgi toplamak ve bilgi insa etmek i¢in genom
madenciliginde kesinlikle vazgeg¢ilmezdir.

Bioinformatik sayisal (hesaplamali) biyoloji olarak bilinen iliskili alandan

farklidir. Bioinformatik, sikca sayisal molekiiler biyoloji olarak diisiiniilen
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genlerin ve genomlarin ve bunlarin iliskili tirlinlerinin sirasi, yapisi ve fonksiyonel
analizi ile smirlandirilmistir. Buna ragmen sayisal biyoloji hesaplamanin da dahil
oldugu tiim biyolojik alanlari kapsar. Ornegin, ekosistemlerin matematiksel
modelleri, niifus dinamikler, davranigsal g¢alismalarda oyun teorisi ve fosil
kayitlarint kullanarak filogenetik yapi tiim hesaplama araglarini kullanir, fakat
biyolojik makromolekdlleri icermesi gerekmez (Xiong 2006).

Bu ayrimin yaninda, iki terimin iligkili oldugu hakkinda diger goriislerde
dikkate deger hicbir sey yoktur. Ornegin bioinformatigin bir versiyon tanimi,
biyolojik verilerin her tiirlii yonteminde sayisal araglarin uygulamasi ve gelismesi
iken sayisal biyoloji, bioinformatik i¢in kullanilan algoritmalarin teorik gelisimini
daha fazla sinirlandirilmistir. Su anda tanim tizerinde var olan karisiklik, canli ve
hizl1 gelisen yeni alanin dogasini kismen yansitabilir. Bioinformatigin son amact
yasayan bir hiicreyi ve molekiiler seviyedeki fonksiyonlar1 daha iyi anlamaktir.
Ham molekiiler dizisi ve yapisal veriler analiz edilerek, bioinformatik arastirma
yeni sezgiler olustusturabilir ve hiicreye kiiresel bir bakis a¢is1 saglayabilir. Bunun
nedeni, hiicrenin fonksiyonlarinin nihai olan sirali gelen verilerin analizleri
tarafindan daha iyi anlagilabilir olmasidir. Ciinkii genetik bilgi akisi, DNA,
proteinlere ¢evrilmis olan RNA i¢in transkripsiyonu olan biyolojinin ya da
merkezi doktrin tarafindan dikte edilmistir. Hiicresel fonksiyonlarin yetenekleri
sonunda  siralar1  tarafindan  belirlenen esasen proteinler tarafindan
gerceklestirilirler. Boylece fonksiyonel problemleri ¢6zmede dizileri kullanma ve
bazen yapisal yaklagimlarin verimli ¢gaba oldugu kanitlanmstir (Xiong 2006).

Disavurum profillerindeki hesaplanmis genler arasindaki uzakliklar esas
alindiginda, benzer disavurum Orneklerindeki genler gruplanabilirler. Her iki
simiflandirma analizleri 6n bilgilendirmeli ya da 6n bilgilendirmesiz olabilir. On
bilgilendirmeli analiz verilerin igine bir takim 6nceden tanimlanmis kategorilerin
smiflandirilmasim  kasteder. Ornegin deneyin amacma bagli olarak veriler
onceden tanimh olarak hasta ya da normal kategorileri olarak siniflandirilabilinir
(Xiong 2006).

On bilgilendirmesiz analiz 6nceden tanimli kategorileri varsaymaz fakat
veri kategorileri tamimlamalari asil benzer &rneklere gore yapilir. On
bilgilendirmesiz analiz ayn1 zamanda iliskili profillere sahip genlerin kiimeler

halindeki grup ornekleri bigimindeki kiimeleme olarakta adlandirilir. Mikrogip
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verileri icin, kimeleme analizi (6n bilgilendirmesiz analiz) baska bir gen ile
birlikte ifade edilen ve birlikte diizenlenmis genleri tanimlar (Xiong 2006).

Bir kategori igerisinde bulunan genlerin disavurumlar1 farkli kategoriden
genlerin  disavurumundan daha fazla benzerlige sahiptir. Genler birlikte
diizenlenmis ya da es diizenlenmis olduklarinda iliskili fonksiyonellikleri normal
olarak yansitirlar. Gen kiimeleme yoluyla, 6nceden karakterize edilmemis genlerin
fonksiyonlar1 kesfedilebilinir. Kiimeleme metotlar1 hiyerarsik kiimeleme ve
bolimlemeli kiimeleme metotlarin1 igerir. Bu durumlara 6rnek olarak k-
ortalamalar, kendinden duzenlenen haritalar ya da 6zduzenleyici haritalar (SOM)
verilebilir.

Kiimeleme algoritmalar1 ayrica iki tipe ayrilabilir; birlikte fakat tutarh
kiimeleme “kiilcelenmis ¢icek basi” gibi benzetme ile yapilan ve dagitan (Sekil
2.29). Birlikte fakat tutarli kiimeleme metotu iki en ¢ok benzer veri noktasinin
kiimelendirilmesi tarafindan baslar ve tiim veri gruplar birlestirilesiye kadar
benzerliklere gore art arda veri birlestirme siireci tekrarlanir. Bu metot ayni
zamanda asagidan yukar1 yaklasimi olarakta bilinir. Dagitan methodu, bir tek sinif
icerisindeki yumru ya da kitle gibi diisiiniilen tiim verilerin noktalar tarafindan
diger bir yol etrafinda calisir ve tiim hiyerarsik seviyeler ¢oziilesiye kadar
benzesmezlik durumuna gore art arda verileri kiiciik gruplar icerisine boler. Bu

metot ayni1 zamanda yukaridan asagiya yaklasimi olarak bilinir (Xiong 2006).

2.2.1.5. Diger Alanlar

Teknolojinin gelismesine bagli olarak bilgisayarlar ve teknik aletler
sayesinde gozlemlenerek elde edilecek olan verilerin miktarlarinin daha da
artmasi ve arastirma konular1 hakkinda daha da ayrintili veriler elde edilecek
olmasi kuvvetle muhetemel oldugundan bu duruma bagli olarak disiplinler arasi
yeni iligkilerin ortaya ¢ikmasi ile yeni istatisiksel ve istatistiksel 6grenme ile ilgili
tekniklerin kesfedilecek olmasi kaginilmazdir. Bu durum ortaya kendine yeni

uygulama alanlar1 bulan su anda mevcut olan veri madenciligi, yapay zeka,
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Birlikte fakat tutarh
(agglomerative) kiimeleme - ] I ] I l

Adm 4 Adm 3 Admm 2 Adm 1 Adm 0

Adm 0 Adm 1 Adm 2 Adm 3 Adm 4

Dagitan (divisive) kiimeleme | I ] | | >

Sekil 2.29. Birlikte fakat tutarl (agglomerative) kiimeleme ile dagitan (divisive) kiimeleme

metotlarmnin arasindaki farklihig1 gsteren sematik betimleme (Xiong 2006)

bioinformatik gibi alanlarda oldugu gibi ¢esitli disiplinler arasi yeni diger alt
alanlarin ortaya ¢ikmasi neden olacaktir.

Giiniimiizde istatistiksel 6grenmeninde kullanildig disiplinler aras1 diger
alanlara 0rnek olarak uzay, robotik, insansiz hava araclari, tip, ilag¢ arastirmalar
gibi alanlar gosterilebilir. Ornegin Diinya’da bazi {iniversitelerin robot futbol
takimlar1 sahada otonom hareket etmektedir. Bu durumda yazilimlarinda
istatistiksel 6grenme ile yapilan siiflama teknikleri kagimlmazdir. Insansiz hava
araglar1 giiniimiizde belirli alanlarin belirli spektral araliklarindaki tekli ya da
coklu bant goriintiileri {izerinden islemler yapmaktadir. Ornegin tarim alaninda
insansiz hava araglar1 ile amaca gore yapilan istatistiksel Ogrenmeye dayali
siiflandirma teknikleri ekonomik kazang ve tasarruf saglamaktadir. Bu teknikler
yapilan analizlerin Onemli bir kismmi olusturmakla birlikte ileride
gergeklestirilecek olan insansiz hava araglart ile tespit aninda ilaglama gibi
islemlerde istatisiksel Ogrenme ile yapilacak olan smniflandirma teknikleri ve

onemi daha da kacinilmaz olacaktir. Uzaktan algilama ile ilgili olan bu tip
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ornekler tarim haricindeki alanlarada verilebildigi gibi uzaktan algilamaninda
degisik bigimleri i¢in de verilebilir.

Benzer sekilde istatistiksel Ogrenmeye dayali yapilan siniflandirma
teknikleri i¢in verilebilecek disiplinler arasi Orneklerde c¢ogaltilabilir. Su anda
oldukca onemli olan istatistiksel Ogrenme tabanli siniflandirmanin gelecekte
O6nemi daha da artacak ve daha iyi performansa sahip ve daha yeni istatistiksel
ogrenmeye dayali teknikler gelistirmeye calisilacaktir. Su andaki tekniklerde
oldugu gibi gelistirilecek olan bu yeni teknikler ¢esitli bilimsel disiplinlerde ve
bilimsel disiplinler arasi alanlarda yeni kesiflere yani bilime yol gosterici

olacaktir.

2.2.2. Istatistiksel Ogrenme Tabanh Olarak Kullamilan Baz Giiclii,

Siniflandiricilar, Algoritmalar ve Teorik Ac¢iklamalar:

Istatistiksel Ogrenme tabanli bir ¢ok siniflandirict mevcuttur. Bu
siniflandiricilarin giivenirlikleri, performanslar: teorik yapilarindaki varsayimlarin
saglanip saglanmamasina, verilerin durumuna ve amaca gore degisisiklik gosterir.
Bu tezde uzaktan algilanmis goriintii verilerine dayanilarak istatistiksel 6grenme
tabanli modifiye siniflandirict iizerine calisilacag: igin, fikir vermesi agisindan
uzaktan algilanmis uydu goriintiileri i¢in ¢ok kullanilan ve giivenilirlik yilizdesi
¢ok oldugu diisiinlilen ve arastirilacak istatistiksel 6grenme tabanli modifiye
siiflandiriciya yakinligindan dolayi en ¢ok olabilirlik smiflandiricisi, Bayes
siiflandirici, teorik agiklamalari ve uzaktan algilamada nasil kullamildiklar
aciklanacaktir.

Yapilacak modifiye arastirma EM Algoritmasi (Expectation Maximization
Algorithm) esas alinarak uzaktan algilanmig goriintiilere uygulanacag icin EM
Algoritmasinin teorik yapisi ve uzaktan algilamaya nasil uygulanacagi ayri bir

baslik altinda anlatilacaktir.
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2.2.2.1. En Cok Olabilirlik Kestiricisi ve Sitmiflandirmasi

En ¢ok olabilirligin esas1 aslinda 6rneklemin anakiitlenin temsilcisi olmasina
ve olasilik yogunluk fonksiyonunu PDF olasilik kiitle fonksiyonunu (PMF) fg(X)

en ¢ok yapan parametre degerini kestirici olarak segme varsayimina dayanir .
(X1,X5,...X,) PDF (PMF) fo( x4, X5,...,x,) rastgele bir vektor olsun.
fonksiyon

L(Q, x11x29"‘axn) = fe(x1:x2a--~,xn) (210)

©’nin bir fonksiyonu olarak disiiniiliir, olabilirlik fonksiyonu olarak
isimlendirilir.

Genellikle © c¢oklu parametre olacaktir. Eger (Xy,X5,...X,) iid yani
bagimsiz 6zdesce dagilmis, PDF (PMF) fq ile birlikte olabilirlik fonksiyonu:

L(e! X1, xZa'-'axn) = l_[?=1 fe(xi) (211)
® S ReveX=(Xy,X,,...X,) olsun

En ¢ok olabilirlik kestiricisinin esas1t ©nmin 8(X) gibi L(6;x,, x5,...,%,) i
en coklayan, yani, R, — Ry‘mmn O’ni karsilayan bir eslemesini bulan bir

kestiricisinin se¢imininden olusur.
L(B;xq, x3,....%p) = Supgeo L(6; X1, X3,...,Xp) (2.12)
Sabitler kestirici olarak kabul edilmemektedirler. Eger bir & ‘y1 karsilayan

Denklem (2.12) varsa, en ¢ok olabilirlik kestiricisi olarak adlandirilir (maximum

likelihood estimator) (MLE)

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi ile ¢alismak elverislidir. Logaritma

bir tekdiize fonksiyon oldugu i¢in
logl’(él X1, xZ:"‘axn) = Supeeelog L(e! X1, xZJ"-,le) (213)

O, Ry’nin acgik alt kiimesi olsun, varsayalim fg(x) pozitif, ©’nin

ttrevlenebilir fonksiyonu olsun (Rohatgi ve Saleh 2009).
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Yani ©’nin bilesenlerinin i¢inde birinci dereceden kismi tlirevler mevcut
olsun. Eger bir iist sinirlarin en kiigiigii (supremum) © var ise, bu olabilirlik
denklemlerini saglamalidir.

OlogL(B;x1,x2,%n)

=0, j=1,2,...,k, 6=(64,..,6,) (2.14)
90

Denklem (2.14)’deki olabilirlik esitliginin degiskenlerden en azindan bir
tanesinin sifira esit olmayan herhangi kokii, MLE gevsek sezgi i¢inde olarak
adlandirilir. Olabilirlik fonksiyonunun kesin en c¢ok degerini saglayan bir
parametre degeri MLE kat1 sezgi icinde (tam anlamiyla), ya da basitce bir MLE

olarak adlandirilir.

Eger © C R, ise hala bir cok problem olabilir. Siklikla, olabilirlik
denklemi 9L/96 = 0 birden fazla kdke sahiptir ya da olabilirlik fonskiyonu
©®’nin iginde her yerde tiirevlenenemez ya da © en son (terminal) deger olabilir.
Bazen olabilirlik denklemi oldukc¢a karmasik olabilir ve acik¢ca ¢Ozmek zor
olabilir. Bu durumda bir kestirici elde etmek i¢in sayisal prosediire basvurmak

zorunda kalinabilir. Benzer agiklamalar ¢oklu parametre durumundada uygulanir.

(X1.X5,...Xn), N(u, 02)’den her iki p ve g2 ‘nin bilinmedigi bir 6rneklem
olsun. Burda © = {N(, 62), -oo<p<oo, g2 > 0}. Olabilirlik fonksiyonu:

L(u,az;xl,xz,...,xn)—ﬁ Xp [ s l(xlzatzl) (2.15)
ve

L(w, 0% x) = —Zlog o —~log (2m) — ?(#;”)2 (2.16)
olabilirlik esitlikleri

1

—5 X~ 1) (2.17)

ve (Rohatgi ve Saleh 2009)

68



ni 1
—oz + g Yl —w?=0 (2.18)

Denklem (2.17) p igin ¢dziildiigiinde,
n=X (2.19)

ve bu sonu¢ denklem (2.18)’de yerine konuldugunda

67 = N, [ 2.20)

Bulunur, (%,62) € O oldugu olasilik 1 ile anlasilmaktadir. (%, 82) ‘in
olabilirlik fonksiyonunu en iist diizeye ¢ikardig1 ya da en biiyiittiigii gosterilmistir.
Oncelikle dikkate almmas1 gerekir ki o2 ne olursa olsun X, L(u,0%;x)’i en
buyitir. L(u,0%x) -0 oldugu icin |u| » o olarak ve bu durumda
L(#,0%;x) = 0, 02— 0 olarak ya da o her ne zaman 6 € ©, 6 = (g,632).

Hatirlatmak gerekir ki 62, o2 i¢in yansiz degildir. Aslinda:

(n-1)

~2 2
E6° = [ " ] o (2.21)
dir. Fakat

ot _ % 2.22

bilindigi lizere yansizdir.

Aym zamanda @ yansizdir ve her iki 7 ve 82 tutarhidirlar. ilave olarak,
fveé? ,uveo? icin momentlerin kestirme yontemidir. Ayrica @ ve 62 birlesik

yeterlidir.

Sonug olarak dikkate alinmasi gerekir ki eger o biliniyorsa zZ, p’niin en gok
olabilirlik kestiricisidir (MLE); fakat u biliniyor ise ¢?’nin en ¢ok olabilirlik
kestiricisi 6* degil, fakat (Rohatgi ve Saleh 2009):
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T(Xi—w)?

n (2.23)

En cok olabilirlik kestiricisidir (Rohatgi ve Saleh 2009).

Dogada siniflandirilan siniflar, spektral érneklerindeki dogal ¢esitliliklerini
sergilerler. flaveten degiskenlik, sisin etkisi, topografik golge, sistem giiriiltiisii ve
karma piksellerin etkisi olarak eklenirler. Sonucta uzaktan algilama goriintiileri
nadiren spektral saf siniflar1 kayit eder; daha tipik olarak, her bir bantta parlakligin
bir araligin1 gosterirler. Simdiye kadar kabul edilen siniflandirma stratejelerinin
spektral kategoriler igerisinde mevcut olabilecek cesitliligi ve ayr1 kategoride
spektral degerlerin frekans dagilimlarinin {ist {iste binmesinden dolay1 ortaya
¢tkan sorunlar ele alinmayarak diisiiniilmemistir. Ornek verilmek gerekirse,
paralel yiizlii bir siniflandirmanin uygulamasi i¢in, siniflarin {ist iste binmesi ciddi
bir problemdir. Bunun nedeni spektral verilerin uzay1 daha sonra siniflandirma
icin ayr1 ayr1 birimlerin igerisine temizce ayrilamamasidir. Bu tip durumlarin sikga
ortaya ¢cikmasinin sebebi dikkatin daha ziyade kolayca ve dogru bir sekilde diger
siiflandiricilar tarafindan siniflandirilan  spektral bir bigimde benzer olma
egilimdeki bu piksellerin siniflandirilmasi tizerine odaklanilmis olmasidir.

Sonug olarak, (Sekil 2.30)’de resimlendirilen durum yaygindir. Sayisal
goriintiinii dortte ligli ormanlik araziden ve dortte biri tarim arazisinden olustugu
varsayilsmn. Iki smif orman ve tarim arazisi ortalama parlakliklara gore
farklilagtirilirlar. Fakat ug¢ ya da sira dis1 degerler (orman piksellerinin ¢ok parlak
olmasi veya musir piksellerinin ¢ok koyu olmasi) iki frekans dagilimlar st iiste
binen alanda benzerdirler (Campbell ve Wynne 2011).

Belirginlestirmek icin (Sekil 2.30) sadece bir tek spektral bant i¢in verileri
gostermektedir. Parlaklik degeri 45 {ist iiste binen her iki ormanlik arazi ya da
tarim arazisi siniflarina net bir atama yapilamayan bolgede yer almaktadir.
Yukarida bahsedilen karar kurali tiirii kullanilarak, istege bagli sinir konulmadigi
slirece hangi grubun bu pikselleri kabul edecegine karar verilemez. Bu tip
durumlarda etkili bir smiflandirma i¢in goreceli olabilirlikler: 45 ormanlik
arazinin bir liyesidir ve 45 tarim arazisinin bir tiyesidir gibi diistiniilebilinir. Daha
sonra egitim verileri bilgisi verilmis olan dogru bir siniflandirma olasiligini en

biiyiikliiyecek yani maksimize edecek sinif segilebilir (Campbell ve Wynne 2011).
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1
T

KOYU 45 PARLAK
GORUNTU PARLAKLIGI —»

Sekil 2.30. En ¢ok olabilirlik siniflandirmasi. Bu frekans dagilimlari iki 6n bilgilendirme alanlarin
temsil eden piksellerdir; her iki kategoride ortak olan piksel degerleri iist {iste binen
alan1 tasvir eder. Siniflara atanan pikseller i¢in her sinifin temel tanimlamalarm
tiim frekans dagilimindaki {ist {iste binen bolgelerindeki piksellerin iligkisi. Burada
iki histogramlar arasindaki iliski piksel degeri 45 ile gosterilmistir. Bu degerin
orman (O) sinifina ait olmas1 tarmm (T) smifindan daha olasidir

(Campbell ve Wynne 2011)

Bu tip strateji en g¢ok olabilirlik siniflamasi olarak bilinir ve simiflarin
ortalamalarin1 ve varyanslarii tahmin etmenin bir yolu olarak daha sonra
olasiliklarin1 tahmin etmek i¢in kullanilan 6n bilgilendirme ya da egitim verilerini
kullanir. En ¢ok olabilirlik siniflandirict atama siiflandirmalarda sadece ortalama
ya da ortalama degerler olarak diisiiniilmez her bir sinifin i¢indeki parlaklik
degerlerinin degiskenligi olarakta diistiniiliir. En ¢ok olabilirlik karar kurali es
zamanli olarak bir ka¢ smif ve birka¢ spektral kanali dikkate alarak niceliksel
olarak wuygulanan bi¢imde gilicli bir smiflama teknigidir. Yogun sekilde
hesaplamalar1 gerektirir. Boylece daha kolay tekniklerin bir ¢cogundan daha ¢ok
bilgisayar kaynagi gerektirmenin dez avantajina sahiptir. Ayni1 zamanda daha gok
diger bircok 6n bilgilendirme tekniklerine goére 0n bilgilendirme ya da egitim
verilerindeki degisime duyarlidir. Tahmin edilen olasiklarin hesaplanmasi her iki
On bilgilendirme verilert ve smiflarin kendilerinin ¢ok degiskenli normal
(Gaussian) frekans dagilimlart géstermesi varsayimina dayanir. Yukarida
tartisildig: iizere, bu 6n bilgilendirme verilerinin tek sekilli dagilimlar1 gostermek
zorunda oldugu bir nedendir. Uzaktan algilanmig goriintiilerden elde edilmis
veriler sik stk tam anlami ile bu kurala bagli kalmasalarda sapmalar siirecin
kullanighligit muhafaza edecek sekilde kiigiiktiir. Yinede 6n bilgilendirme verileri
dikkatli secilmez ise hata getirebilir (Campbell ve Wynne 2011).
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2.2.2.2. Bayes Cikarimi, Kurali, Risk, Kestirim ve Simflandiricisi

Bayes teoremi ile ilgili bir paremetre © hakkinda ya da gozlemlenmemis
veriler y hakkinda istatistiksel sonug, olasiliksal ifadeler agisindan yapilir. Bu
olasiliksal ifadeler y’nin gozlemlenmis degeri ilizerinde kosulludur. Basit bir
sekilde simgesel olarak p(0|y) ya da p(§|y) | seklinde yazilir. Ayn1 zamanda her
hangi ortak degisken X’in bilinen degerleri iizerinde kosulludur. Bu gozlemlenmis
veriler {lizerindeki Bayes teoremi ile ilgili olan sonug, bir ¢ok ders kitaplarinda
bilinmeyen dogru deger ©’ya kosullu olast y degerlerinin dagilimi iizerinden
kullanllan ©’y1 ya da ¥‘1 tahmin etme yOnteminin ge¢misi kapsayan
degerlendirmesi seklinde tanimlanan istatistiksel sonu¢ yaklagimindan ayrilmisg
olan sartlandirmanin temel seviyesindedir. Bu farkliliga ragmen, bir ¢ok basit
analizlerde yiizeysel benzer sonuglar, istatistiksel ¢ikarimdaki iki yaklagimin
sonuclarindan goriilecektir. Buna ragmen, analizler Bayes teoremi ile ilgili
metotlar kullanilarak daha ¢ok karmasik problemler i¢in kolayca genisletilerek
elde edilmistir (Gelman ve ark. 2004).

Verilen y igin © hakkinda olasilik ifade etmek igin, © ve Y i¢in bir birlesik
olasilik dagilim1 modelinin saglanmasi ile baslanmalidir. Birlesik olasik kiitle ya
da yogunluk fonksiyonu sikca kastedilen onsel dagilim p(©) ve dérneklem dagilimi

(ya da verilerin dagilimi) p(y|©) sirasiyla iki yogunlugun bir iiriinii gibi yazilabilir:

p(6,y) = p(©)p(y|6) (2.24)

Bayes kurali olarak bilinen kosullu olasiligin temel 6zelligi kullanilarak

sonsal (posterior) yogunlugu verir:

r®y) _ r®pYI6)
p(0) p»

pBly) = (2.25)

p(y) = Xep(®)p(¥|6) (2.26)

ve toplam O’nin tiim olas1 degerleridir Denklem (2.26).

ya da ©’nin siirekli olmas1 halinde:
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p() = [p(®)p(y6)dO (2.27)

Denklem (2.26)’nin bi¢iminde ©’ya bagimli olmayan p(y) faktori
sabitlenmis y ile dahil edilmemistir, boylece bir sabit olarak kabul edilebilinir,

normallesmemis sonsal yogunluk Denklem (2.28)’in sag tarafinda elde edilidir:

p(©ly) ap(®)p(y|6) (2.28)

Bu basit ifadeler Bayes teoremi ile ilgili ¢ikarimin teknik ¢ekirdegini
Ozetler: Her hangi belirli bir uygulamanin ilk vazifesi model p(B]y)’yi
gelistirmek ve uygun sekillerde p(0|y)’yi Ozetlemek igin gerekli hesaplamalar
gergeklestirmektir (Gelman ve ark. 2004).

Bilinmeyen gozlemlenebilir hakkinda ¢ikarimlar yapmak, siklikla tahmin
edici (kestirici) ¢ikarimlar olarak adlandirilir. Benzer mantik takip edilerek; var

olan y olarak dnce, bilinmeyen dagiliml fakat gézlemlenebilir y:

p(y) = [p(,0)d6 = [p(B)p(y|6)d6 (2.29)

Denklem (2.29) siklikla y’nin marjinal dagilimi olarak adlandirilir. Fakat
daha ¢ok bilgilendirme amagl ismi 6nsel tahmin edici ya da kestirimci dagilimdir.
Onsel olarak adlandirilmasmin nedeni, siirecin &nceki bir gdzlemi iizerinde
kosullu olmamasidir. Tahmin edici adlandirilmasinin nedeni ise gozlemlenebilir
bir miktar i¢in dagilim olmasidir.

y verileri gozlemlendikten sonra, bilinmeyen go6zlemlenebilir ¥ ’ler
kestirilebilir. Ornegin y = (yy , ..., ¥ ) bir dlcek iizerinde n kez agirliklandirilmis
bir nesnenin kaydedilen agirliklarinin vektorii olabilir. © = (u,02), dlgegin,
nesne ve Ol¢lim varyansinin bilinmeyen ger¢ek agirligi olabilir ve y yeni bir
agirlikta planlanan, heniiz kaydedilecek agirlik olabilir. ¥ ‘nin dagilimi sonsal
tahmin edici ya da kestirici dagilim olarak adlandirilir. Sonsal olarak
adlandirilmasinin nedeni, goézlemlenmis y’ye kosullu olmasi ve tahmin edici

olarak adlandirilmasinin nedeni gozlemlenebilen ¥ i¢in bir tahmin edici olmasidir:
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r@ly) = [p(F.6]y)d6
= [p(I6,y)p(6ly)de

= [p(F 16)p(6ly)de (2.30)

Denklem (2.30)’da ikinci ve iiglincii satirlar, ©’nin sonsal dagilimi
iizerindeki kosullu tahmin edicilerin bir ortalamasi gibi sonsal tahmin edici
dagilimi gostermektedir. Son satirin uygun olmasinin sebebi y ve ¥, bu model
iginde verilen O i¢in kosullu bagimsiz olmalaridir. ©’nin bir fonksiyonu olarak da
dikkate alindiginda sabitlenmis y igin, olabilirlik fonksiyonu olarak isimlendirilir.
Bu yolla Bayes teoremi ile ilgili ¢ikarim bazen verilmis orneklem verisi igin,
herhangi iki olasilik modeli ayni olabilirlik fonksiyonuna sahip p(y|0), © icin
ayn1 ¢ikarimi saglayarak olabilirlik ilkesi olarak isimlendirilmekte bu duruma
uymaktadir (Gelman ve ark. 2004).

Olabilirlik ilkesi sadece model cercevesi i¢in ya da belirli bir analiz igin
benimsenmis modellerin ailesi iginde mantiklidir. Pratikte, se¢ilen modelin dogru
model olduguna nadiren emin olunabilir. Orneklem dagilimlart model
varsayimlarini kontrol ederken 6nemli bir rol oynayabilir. Aslinda, Bayes teoremi
ile ilgili uygulamali istatatistik¢i ¢esitli olast modellerin altinda Bayes kuralini
uygulamak i¢in istekli olan kimsedir. Verilmis bir model kapsaminda ©; ve
O,noktalarinda degerlendirilen sonsal yogunluk p(0O]|y)’nin oran1 6,’ye gore 6,
icin sonsal olasiliklar olarak adlandirilir. Bu kavramin en ¢ok benzeyen
uygulamasi kesikli parametreler ile, 6,,0;’in tamamlayicist olarak alinmasidir.
Oranlar olasiklarin alternatif gosterimini ve Bayes kuralinin onlarin agisindan
ifade edildiginde belirli basit bir bigim alan cazip 6zellik saglar:

r®1ly) _ pOIpYI6)/p(¥y) _ p(O1) p(¥I6:1)
p(621y) p(82)p(¥162)/p(¥) p(62) p(¥|62)

(2.31)

Yani sonsal oranlar, ilksel oranlarin olabilirlik orani, p(y|6,) / p(y|6,)

ile carpimina esittir (Gelman ve ark. 2004).
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Teorem 2.1 (Bayes Kurah) :

{H,}, PH, >0, n=12,.. ve Y»_,H,= Q. gibi ayrik olaylar dizisi

olsun. PB >0ile B € S olsun. Boylece,

P(H;)P{BI|H}
Y2 P(HyP{B|H} ’

P{H,|B} = i=1,2,... (2.32)

Ispat 2.1

(,S,P) bir olasilik uzayr olsun ve PH > 0 ile H € S olsun. Rastgele
secilmis bir A € S i¢in;

P (ANH)
P{A|H} = T (2.33)

Olarak yazilacak ve niceligi isimlendirme, verilen H igin A kosullu olasilig1

olarak tanimlanir. Kosullu olasilik PH = 0 oldugu zaman tanimsiz kalir.

A ve B, PA >0, PB > 0 ile iki olay olsun; Denklem (2.33)’den izlenerek;
P(ANB) = PA.P{B|A}ve P(AN B) =PB. P{A|B} (2.34)

Elde edilir. Denklem (2.34)° olaylarin her hangi bir rakaminda

genellenebilir:

Ay, Ay, ..., Ay €S,n 2> 2, 0lsun ve P(N?2 4; ) > 0 oldugu varsayilsin.
A;D(A4; D A;) D (A; D0 A, D A3)D...
2 (N1224;) o (N=1 4)) (2.35)
PA; >0, P(A;n A3) >0, ..., P(N}Z74) >0 (2.36)

Oldugu goriiliir. Bu iyi tanimlanmis k=2.3, . . ., n. i¢in
P{Ax| N7Z1 A;} “yi takip eder.

Denklem (2.34)’den (Rohatgi ve Saleh 2009)
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PH jP{B|H }

— (2.37)

P{H;| B} =

Boylece Teorem (2.1) ispat edilmis olur. Sonu¢ simdi Denklem (2.39)’u
kullanarak ara vermeden devam eder.

Hy, Hy, ... hepsi bir rastgele denemenin sonucuna yol acan nedenlerdir. H;, j
inci neden ile iligkili sonuglarin kiimesi olsun. Olasiklarin PH; oldugu varsayilsin,
j =1,2,... onsel olasiklar olarak adlandirilirlar ve atanabilirler. Pozitif olasiligin
bir B olayindaki deneme sonuglar1 varsayalim. Bu bilgi 6nsel olasiklarin yeniden
degerlendirilmesine yol acar.

Kosullu olasiklar P{Hj|B} sonsal olasiklar olarak adlandirilir. Denklem
(2.32) gozlemlenen olay B, H; nedeniyle ya da H; hipotezi nedeniyle olasiligt

veren bir kural olarak yorumlanabilir.

Teorem 2.2 (Carpma Kurah) :

(Q, S, P) bir olasilik uzayi olsun ve P(ﬂ;-‘;ll Aj) > 0ile A;,4,, ..., A, €S
olsun . O Halde

P(N7_14;) = P(A))P{A;|A; HA5]|A1NALY .. P{A,| NTZE A} (2.38)

Ispat 2.2

Ispat basittir. {H;}’in S’teki H;NH, = @, j #k ve Y7, Hj= Q gibi

sayillabien ve toplanabilen olaylar oldugunu varsayism. Tiim j i¢in PH; > 0

oldugu varsayilsin. Boylece:
PB = Y%, P(H;)P{B|H;} tim B € S igin (2.39)
Ispat (2.2) igin Denklem (2.40) dikkate alinmalidir:
B = ¥.(BNH)) (2.40)

Elde edilir. Denklem (2.39) toplam olasilik kurali olarak adlandirilir

Bir Karar fonksiyonunun Bayes riski Denklem (2.41) tarafindan

tanimlanmistir (Rohatgi ve Saleh 2009) :
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R(m, 8) = E,R(8,6) (2.41)

Eger O bir siireklii rastgele degisken (Random Variable) (RV) ve X siirekli
bicimde ise, boylece:

R(m,8) = [R(©,6)n(6)do
= [[L(8,5(x))f(x|6)m(6)dxd6
= I L(8,8(x))f (x, ©)dxd6 (2.42)

Eger O olasilik kiitle fonksiyonu © (PMF) ile kesikli ve X kesikli bi¢imde
ise boylece:

R(m,8) = Yo XxL(0,6(x))f(x,0) (2.43)
Diger iki durumdaki benzer ifadeler yazilabilir.

Karar fonksiyonu §* bir Bayes kurali ya da yontemi olarak bilinir. Eger

karar fonksiyonu Bayes riskini en aza indergerse, yani, eger
R(m, 8%) = infs R(m, §) (2.44)

Rastgele degiskenin kosullu dagilimi ©, verilmis X = x, verilen 6rneklemde,

©’nin bir sonsal olasilik dagilimi, olarak isimlendirilir.
Birlesik PDF (PMF) Denklem (2.45)’deki bi¢imde ifade edilmis olsun:
f(x,6) = g(x)h(8|x) (2.45)

g, X’in birlesik marjinal yogunluk fonksiyonunu (PMF) gostermektedir. Bir
ilksel PDF (PMF) n(©), ©’nin 6rneklemeden 6nceki dagilimimi vermekte ve
sonsal PDF (PMF) h(B]x), ©’nin 6rneklemeden sonraki dagilimi vermektedir.
h(B|x) agisindan Denklem (2.46) ve (2.47):

R(m,8) = [ g@)[f L(8,5(x))h(Blx)d6]dx (2.46)
veya
R(m,8) = £, g(0)[ZaL(8,50())h(8]x)] (2.47)

(Rohatgi ve Saleh 2009)
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f ya da m'nin her ikisininde siirekli ya da her ikisinde kesikli olup

olmadigina bagl olarak yazilabilir.
Teorem 2.3
Karesel kayip fonksiyonu L(6, §) = (8 — §)? gore bir parametre

O€ ® SR ‘nin kestiricisi problemi gdzoniine alindiginda Bayes ¢oziimi ile

verilir:
§(x) = E{6]|X = x} (2.48)
Denklem (2.48) tarafindan tanimlanan &(x), Bayes Kestiricisi olarak
isimlendirilir.
Ispat 2.3
Siireklilik halinde, eger m, ©’nin 6nsel PDF’i ise, boylece
R(m,8) = [ g(){[[6 — 6(x)]*h(8]x)dB6}dx (2.49)
Verilen x i¢in; g, X’in marjinal PDF’i ve h, ©’nin kosullu PDF’idir. Bayes

kurali R(7,§)’i minimize eden bir fonksiyon & dir. R(m, §)’in minimizasyonu

Denklem (2.50)’nin minimizasyonu ile aynidir:

[16 — 8§(x)]*h(6]|x)d6 (2.50)
Sadece ve sadece:
§(x) = E{6|x} (2.51)

Kalan durum igin ispat benzerdir. Teorem 2.3’de kullanilan argiimen bir
Bayes kestiricisi E{L(8,5(X))|X}’yi minimize edenlerden birisi oldugunu
gostermistir. Teorem 1 eger L(8,8(X)) = [6 — §(X)]? ise ozel bir durumdur.

Fonksiyon:

5(x) = [Or(6]x)dO (2.52)

(Rohatgi ve Saleh 2009).
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Denklem (2.52)’de ® onsel dagilimi, n° ye gore © i¢in Bayes kestiricisidir.
T(X)’ in parametre O igin yeterli oldugu varsayilsin. Bu durumda verilen x, ©
sonsal dagilim1 yanlizca T vasitasiyla x’e bagli oldugu kolayca goriilmektedir. Ve
Bayes kestiricisi © nin T nin bir fonksiyonu oldugunu takip etmektedir.

Bayes teoremi ile ilgili bir bakis acisindan Hy: 6 € 0, hipotezine karst
: © € O hipotezi test etme problemi g6z Oniine alindiginda, w(©), ©

dagiliminda 6nsel olasilik olsun. Boylece:

R(m,8) = EgR(6,5(X))

_ {f@ R(6,8)m(0)dO  eger m bir PDF ise,
Yo R(6,6)m(0) egermbir PMF ise,

([, bOM(O)P6{(X) = a;}d6 +
le a(®)m(8)Py{6(X) = ay}do eger T bir PDF ise,
=4 (2.53)
20, b(@)T(B)Pe{6(X) = a1} +
Yo, a(@)(0)Pe{6(X) = ap} eger Tt bir PMF ise,
\

Bayes ¢0zimu R(rm, §)’yi minimize eden bir karar kuralidir. Her iki H, ve
H;’in her birisi tam olarak bir noktaya sahiptirler. Bu noktalar, &, = {6},

R(m, &) = brgPy {6(X) = a1} + am Py, {6(X) = ao}, (2.54)

b(8y) = b,a(6,) = a; (a,b > 0)

Teorem 2.4

X = (X1, X5, ..., X)), PMF(PDF) f5,60 € 0 = {6,,6,} ile kesikli (surekli)
bi¢iminin bir rastgele degiskeni (RV) olsun. w(6,) = my, ©(0;) =1 — my = 74,
© oOnsel olasilik kiitle fonksiyonu olsun. Hy:X~fp ~ hipotezine Kkarsi
Hy: X~ fp hipotezini test etmek igin bir Bayes ¢6ziimii Denklem (2.55)’deki kayip
fonksiyonunu kullanir (loss function) (Rohatgi ve Saleh 2009).
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(L(G, ap,) = a(@) egerBed,, a(B) >0,
L(6,a;) = b(6) egerBeB®,, b(O) >0, (2.55)
L(6,ay) =0 eger e, '

L(0,a;) =0 eger e,

Kayip fonksiyonunun Denklem (2.55)’deki gibi tanimlandig1 varsayilsin. H

hipotezi red edilir eger:

fo,(%) > bm,

fo () = am (2.56)
Ispat 2.4
§ degerini minimize yapilmasi istenmektedir. Denklem (2.54)
R(m, &) = brgPy {6(X) = a1} + am;Py {6(X) = ap} (2.54)
Su anda:
R(m, 6) = EgR(6,6)

= E{Ey{L(8,8)|X}} (2.57)

Boylece Eg{L(0,6)|X} yi minimize yapmaya yeterli olmaktadir. ©’nin bir
sonsal dagilimi Denklem (2.58) tarafindan verilmistir:

m(6)fg(x)

hO1X) = § o Gom6)

__ mO)fe()
nOfGO (X)+7T1f91(X)

Tofgq(X)
Tofgo(X)+m1f9, (X)
m1fe,(X)

Tof 9o (X)+11 9, (%)

eger 0 = 0, ise
(2.58)

eger 0 = 0, ise

Boylece (Rohatgi ve Saleh 2009):
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Eo{L(6,5(X))|X = x} = {2 Z((gﬂl;)),' 90==egi’ 65%();‘20 (2.59)
Bu nedenle H, hipotezi red edilir, yani, §(X) = a, eger,

bh(6y|x) < ah(6,]|x), (2.60)
Sadece ve sadece

brofo,(x) < amyfp, (x), (2.61)

iddia edildigi gibi.
Kabul edilmis Neyman-Pearson teoreminde Py {6(X) = a,} sabitlenmistir.

H, hipotezi dogru iken H, hipotezini red etme olasilifi ve minimize edilmis
Py {6(X) = ao}, Hy hipotezini yanlis iken kabul etme olasihig1. Py {5(X) = a;}
icin a seviyesinde daha fazla sabitlenmemistir. Bunun yerine Denklem (2.54)’de
minumum olarak tanimlandigi stirece R(m,6)° in herhangi deger aldigi
varsayimina izin verilmistir.

Teorem (2.4)’1i ¢oklu kararlarin oldugu durumlarda genellestirmek kolaydir.
X, PDF (PMF) fyile ©’nin herhangi k degerleri 64, 85, ..., 8} alabilecegi bir RV

olsun. Problem x’i gozlemlemek ve ©O’nin dogru degerine 6;’lerden hangisi

olduguna karar vermektir. H;: 0 = 0;,1=1, 2, ..., k, yazilsin ve varsayilsin ki:
@) =m, i=12 ...,k Xkn,=1,0={0,,0,, ..,0,} dagilimmda 6nsel
olasiliktir.
1 eger §,0;yisecerse,j i
L(6,8) = | BT OO eReTse ] (2:62)
0 egerd,0;yisecerse
Bu durumda Bayes ¢6zimi H;: 0 = 0; (i = 1,2, ..., k) , eger:
Tife, = ﬂjfgj(X) timj+#i, j=1,2,..,k; icin (2.63)

ise, birden fazla bdyle bir bélgede yer alan herhangi bir nokta herhangi birine

atanmis ise, H;: 6 = 6; kabul eder (Rohatgi ve Saleh 2009).
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Bolim 2.2.2.1. En Cok Olabilirlik Kestiricisi ve Smiflandirmasi,
bashigindaki Sekil (2.30)’da deginilen orman ve tarim siniflar ile ilgili 6rnege
yukarida teorik yapisinin acgiklandigi sekilde Bayes siiflandiricisi agisindan
bakildiginda:

Siniflandirma problemi, tahmin edilmesi istenilen, orman smifina ait
olasilik, gozlemlenmis sayisal deger olarak 45 verilmis ve tarim sinifina ait
olasilik gézlemlenmis deger olarak yine 45 olarak verilerek ifade edilip daha fazla
bicimsel olarak agiklanabilir. Bu ifadeler kosullu olasiliklarin bir bigimi olup,
P(OJ|45) ve P(T|45) seklinde yazilip, orman simifi ile karsilasma olasiligi,
varsayimsal olarak bir pikselde gézlemlenmis sayisal deger 45 olarak okunur. Bu
bir olayin olasiliginin ifade edilmesidir (bir pikselde verilen bir sinifin bulunmast).
Varsayimsal bagka bir olay zaten meydana gelmistir (ayn1 pikselde sayisal deger
45’in gozlemlenmesi). Oysa rastgele (kosullu bir kisitlama olmaksizin) iki sinifta
karsilagsma olasiliklarinin tahmini apagiktir (burada yukarida bahsedildigi gibi
P[O] = 0.50 ve P[T] = 0.50’dir). Kosullu olasiliklar iki ayr1 olay1 esas alir. iki smif
icin tahmin edilen 6n bilgilendirme verilerinden, P(45|0) tahmin edilebilir (sayisal
deger 45 ile karsilagma olasiligi varsayimsal olarak orman smifi olmasi) ve
P(45|T) (sayisal deger 45 ile karsilasma olasilig1 varsayimsal olarak tarim siifi
olmasi) bu o6rnek i¢in, P(45/0) = 0.75 ve P(45|T) = 0.25°dir. Buna ragmen,
bilinmesi istenilen orman sinifi i¢in varsayimsal gézlemlenmis sayisal deger 45,
[P(O}45)] ve tarim, varsayimsal gozlemlenmis sayisal deger 45, [P(T|45)] i¢in
olasilik degerleridir. Boylece piksel icin en ¢ok olabilirlik smifi se¢imi
karsilastirilabilinir. Bu olasiliklar 6n bilgilendirme verilerinden dogrudan
bulunamaz. Problemin sadece bir sezgisel incelemesinden, bu olasiliklarin
tahminine iliskin herhangi bir yol gézilkmemektedir (Campbell ve Wynne 2011).

Fakat, aslinda eldeki bilgilerden P(45|0) ve P(45|T) ‘i tahmin icin bir yol
vardir. Thomas Bayes (1702-1761), bilinmeyen P(45|0) ve P(45|T) ile bilinen
P(O), P(T), P(45|0) ve P (45|T) arasindaki iligkiyi tanimlamistir. Bayes’in iligkisi
su anda Bayes teoremi (Bayes’s theorem) olarak bilinmekte ve bu 6rnek igin
asagidaki gibi ifade edilmektedir:

P(0)P(45|0)
P(0)P(45|0)+P(T)P(45|T)

P(O[45)= (2.64)
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P(T)P(45|T)

P(T|45):P(T)P(45|T)+P(0)P(45|O) (2.65)
Daha genel bir bigimde, Bayes teoremi asagidaki gibi yazilabilir:

b b
P(by|a;)= P(b1)P(a4|by) (2.66)

P(by)P(ay|by)+P(by)P(a b))+ ...

Denklem (2.66)’da a; ve a, deneyin ilk asamasinin alternatif sonuclarini
temsil etmekte ve b, ve b, ikinci asama i¢in alternatif sonuglari temsil etmektedir.

Ilgili 6rnek icin, Bayes teoremi asagidaki sekilde uygulanabilir:

_ P(0)P(45|0)
P(0]45) = P(0)P(45|0)+P(T)P(45|T) (2.64)
X _Clg_3
(/2x3/)+ A, x ) g 4
P(T)P(45|T)
P(TI45) P(T)P(45|T)+P(0)P(45|0) (2.65)
= 1/2 X 1/4 = i = l
(Mo xY)+A/3x3/  4g 4

Boylece bu pikselin orman sinifina ait olmasi tarim sinifina ait olmasindan
daha fazla olasi olduguna karar verilir (Campbell ve Wynne 2011).

Genellikle birka¢ spektral kanal i¢in veriler diisiiniildiiglinde ve genellikle
ikiden daha fazla siiflardan se¢cim yapilmasi istenildiginde bu 6rnek fazlasiyla
sadelestirilir. Gerekli olabilecek kadar birgok bant ya da bir ¢ok sinif i¢in, ifadeler
burada tartisildigindan daha fazla karmasik olsa bile bu siire¢ genisletilebilir.
Uzaktan algilama smiflandirmas: i¢in, Bayes teoreminin uygulamasi, siniflar
belirsiz oldugunda ya da spektral veri uzayinda iist {iste binme durumlari
oldugunda ozellikle etkilidir. Ayn1 zamanda, ilave bilginin kosullu olasilik olarak
ifade edilebilmesi gibi siiflandirma igerisine ikincil verileri dahil etmek icin
uygun bir ara¢ bigimidir. Ilaveten analiz icerisinde yanlis siniflandirma
maliyetlerini tanitmanin bir yolunu saglayabilir . (Belki orman sinifina bir pikselin

yanlig atanmasi hatasi, tarim sinifina yanlig atanmasindan daha ciddidir.)
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Daha da otesi, Bayes teoremi ile diger smiflandirma siirecleri
birlestirilebilir, bdylece 6rnegin, piksellerin bir ¢ogu bir paralelyiizlii siniflandirici
kullanilarak atanabilir ve daha sonra Bayes teoremi ile ilgili siniflandirict karar
siirmin igerisinde yer almayan ya da iist liste binme bir bdlgesi icerisinde yer
alan bu pikseller i¢in kullanilabilir. Bazi caligmalar bu tiir siniflandiricilarin ¢ok
dogru oldugunu gostermistir (Story ve ark. 1984°den akt. Campbell ve Wynne
2011).

Boylece Bayes teoremi, eldeki bilgileri kullanarak dnceden gelen olaylarin
ortaya ¢cikmasinda ilgili olan sonuclarin olasiliklarini tahmin etmede, son derece
giiclii bir aractir. Bayes teoremi ile ilgili yaklasimla siniflandirmanin zayif noktasi
on bilgilendirme (egitim) verilerinin se¢imidir. Eger olasiliklar kesin ise, Bayes
stratejisi gozlemlerin smiflara etkili atamalarini vermelidir. Siiphesiz, sadece
sayisal bakis acisindan, siire¢ herhangi bir deger ile cevap verecektir. Fakat kesin
smiflandirmadan emin olmak i¢in, on bilgilendirme verileri temsil ettikleri
smiflarin iliskine giivenilir bir sekilde sahip olmalidir. Cok boyutlu durum igin, bir
kag¢ spektral bant ile, her bir bantin degiskenligini ve diger bantlar ile iliskilerini
ozetlemek icin her bir sinif igin, her bir bant ve varyans-kovaryans matrisi igin
ortalama parlakligi tahmin etmek gerekir (Campbell ve Wynne 2011).

Bu verilerden, tiim sinflarin ortalamalari, varyanslari, ve kovaryanslari
tahmin edilerek bilinmeyene ulasilir. Genellikle bu bilinmeyene dayanan kestirim
bazinda {iretilen veriler ¢ok degiskenli normal frekans dagilimlan ile karakterize
olmustur. Eger bu tiir varsayimlar gerekgeli degilseler, siniflandirma sonuglari
dogru olmayabilir. Eger siniflar ve alt siniflar mantikli bir sekilde secilmis ise ve
eger On bilgilendirme verileri dogru ise, simiflandirmaya Bayes yaklagimi,
uygulanabilen herhangi birisi kadar etkili olmalidir. Eger simiflar yetersiz
tanimlanmis ve On bilgilendirme verisi eslestigi siniflar1 temsil etmiyorsa, daha
sonra sonuglar benzer sartlar altinda uygulanan diger siniflandiricilar i¢in daha iyi
degildir. Siniflandirma bigimlerinde Bayes yaklagiminin kullanimi giiclii bir
strateji olusturur, simiflarin iligkili ¢esitliligine iliskin bilginin igerilmesinin yani
sira ortalamalar ve araliklar daha Onceki siniflandirma stratejelerinde
kullanilmislardir. Buradaki basit 6rnek, sadece tek bir veri kanali ve sadece iki

smif arasinda bir se¢im esas alinlarak kullanilmistir (Campbell ve Wynne 2011).
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Ayni yaklasim verilerin bir ka¢ banti ve birka¢ smif kiimeleri icin
genisletilerek diistiniilebilinir. Bu siniflandirma yaklasimi son derece kullanish ve
esnek olmakla birlikte, kesin sartlar altinda, verilen ©On bilgilendirmeli
siiflandirmanin kisitlamalariin en ¢ok etkili aracinin biiyiik bir olasikla ne
oldugunun bilinmesini saglar. Dikkat etmek gerekilirse buna ragmen, pek ¢ok
uygulamada, bu strateji siniflandirma igin gerekli olan olasiliklarin tahminlerinin
kalitesi tarafindan smirlandirilmistir; eger bunlar dogru ise, sonuglar en iyi
siniflandirmay1 saglayabilir; eger onlar gecici ¢6ziim degerleri hesaplama igin
basit bir sekilde sayilar1 saglamay1 akla getiriyor ise, bu sonuclar ciddi kusurlara
sahip olabilir (Campbell ve Wynne 2011).

Eger tim simiflar i¢in olasiliklarin esit olmadigir 6nsel bilgisi mevcut ise,
belirli siniflar i¢cin agirhik faktorleri belirtilebilinir. En ¢ok olabilirlik karar
kuralinin bu ¢esitliligi Bayes teoremi ile ilgili karar kurali olarak bilinmektedir
(Hord 1982’den akt. Anonim, 1999). Olasiliklarin 6nsel bir bilgisine sahip
olunmadikga, belirlenmis olmadiklar1 tavsiye edilmistir. Bu durumda bu agirliklar
denklem igerisinde 1.0 olduklar1 varsayilacaktir. En ¢ok olabilirlik / Bayes teoremi

ile ilgili siniflandirict agagida verilmistir (Anonim, 1999):
D =In(a.) — [0.5In(|Cov )] — [0.5(X — M. )T(Cov, — 1)(X — M,)] (2.67)

Denklem (2.67)’deki simgelerin anlamlar1 asagidadir:
D = agirliklandirilmis uzaklik (olabilirlik)
¢ = belirli bir siif
X = aday pikselin 6lgum vektori
M = smif ¢ 6rnekleminin ortalama vektorii
a. = herhangi aday pikselin sinif ¢’nin bir iiyesi olmasinin yiizdesel olasilig
(1.0 oldugu varsayilmaktadir ya da onsel bir bilgiden girilen degerdir)
Cov, = smif ¢’nin 6rnekleminin i¢erisindeki piksellerin kovaryans matrisi
|Cov,| = Cov, nin determinanti1 (matris cebiri)
Cov, — 1 = Cov,’in tersi (matris cebiri)
In = dogal logaritma fonksiyonu
T = yer degistirme fonksiyonu (transposition function) (matris cebiri)
Bir matrisin tersi ve determinanti, vektorlerin farki ve yer degistirmesi ile

birlikte matris cebiri ders kitaplarinda mevcuttur. Denklem (2.67)’ye gore sinif
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c’ye atanan piksel i¢in D en diisiik degeri alir. En ¢ok olabilirlik / Bayes teoremi
ile ilgili olan karar kuralina ait avantajlar su sekildedir: Erdas Imagine sisteminde
girdi 6rneklemleri ya da kiimeleri normal bir dagilima sahip ise en fazla dogruluga
sahip siniflandiricidir. Bunun nedeni ¢ogu degiskenleri gbz Oniine almasidir.
Mahalanobis uzakliginin yaptigi gibi kovaryans matrisi kullanarak smiflarin
degiskenliklerini hesaba katar.

En ¢ok olabilirlik / Bayes teoremi ile ilgili olan karar kuralina ait dez
avantajlar su sekildedir: Kapsamli bir denklem hesaplama i¢in ¢ok zaman alir.
Hesaplama zamani girilen bant sayisinin artmasi ile artar. En ¢ok olabilirlik
parametriktir. Bunun anlami her bir giris bantindaki verilerin normal bir
dagilimina asir1 derecede giivenmesidir (Anonim, 1999).

Kovaryans matrisi i¢indeki digerlerine gore biiylik degerler ile imzalar Ust
tiste siniflandirma egilimindedir. Eger bir kiime igerisinde ya da 6n bilgilendirme
orneklemindeki piksellerin genis dagilimi varsa, bdylece kovaryans matrisinin

imzas1 biiyiik degerler igerir (Anonim, 1999).

2.3. EM Algoritmasi

Beklenti en buyuklemesi algoritmast ya da beklenti maksimizasyonu
algoritmast (EM Algorithm), en c¢ok olabilirlik (ML) kestiricilerinin yinelemeli
hesaplamasina genis olarak uygulanabilir bir yaklasimdir. Cok karmasik oldugu
anlagilan Newton-Raphson metotu gibi algoritmalarin eksik veri problemleri
cesitliginde kullamslidir. EM algoritmasinin her bir yinelemesinde, iki adim
vardir. Bu adimlar: Beklenti adim1 ya da E-Adimi1 ve en biiyiikleme adimi1 ya da
M-Adim1 olarak adlandirilirlar. Bu yiizden dolayr algoritma EM algoritmasi
olarak adlandirilir. Bu isim Dempster, Laird ve Rubin (1977) tarafindan temel
makalelerinde verilmistir. Bu yiizden bundan sonra bu makaleye kisaca DLR
makalesi ya da basitce DLR denilecektir. ML tahmini, ¢ok benzer ve daha basit
veri yapist igerisindeki verilerin bazi kisimlariin yoklugu tarafindan zorlastirilan
eksik veri problemlerinde oldugu gibi EM algoritmasi kazangli bir sekilde
uygulanan durumlar olarak tarif edilebilir. Parametreleri eksik veriler icin ilk ya
da baslangi¢ degerleri doldurulduktan sonra tahmin edilen EM algoritmasi eksik
veriler ile tahmin i¢in 6zel bir amagli yaklasimla yakindan ilgilidir (McLachlan ve
Krishnan 2008).
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Ikinci olarak daha sonra bu ilk parametre tahminleri kullanilarak parametre
tahminleri glncellenir. Parametreler daha sonra tekrar tahmin edilir ve benzeri
sekilde yakinsamaya kadar yineleme tekrar eder. EM gibi sezgisel ve dogal olan
algoritmalar arkasindaki bu fikir, DLR makalesinden 6nce bile, formiile edilmis
ve gesitli problemlere uygulanmistir (McLachlan ve Krishnan 2008).

Fakat fikirleri sentezleyerek yeni ufuklar agmis DLR makalesi, EM
algortimasinin genel bir formiilasyonunu resmilestirmis, 6zellikleri incelenmis ve
geleneksel ve geleneksel olmayan uygulamalart belirtip bu uygulamalar
agirlamistir. EM algoritmasina uygulanabilir durumlar sadece acik bir sekilde var
olan eksik wverileri, koreltilmis dagilimlari, sansiirlenmis ya da gruplanmis
gozlemlerdeki eksik veri durumlarimi igermez ayni zamanda verilerin
eksikliklerinin tamami1 dogal ya da belirgin olmadig1 biitiin bir ¢esitlilik durumunu
igerir. Rastgele etkiler, karmalar, evrisimler, log dogrusal modeller, gizli (latent)
simifi ve gizli degisken yapisi gibi istatistiksel modelleri igerir. Bu durumlar i¢in
simdiye dek inat¢i olan ML tahmin problemleri ¢oziilmiis ya da karmasik ML
tahmin siliregcleri EM algoritmast kullanilarak basit¢ce indirgenmistir. EM
algoritmasi bdylece hemen hemen tiim istatistiksel baglamlarda ve istatistiksel
tekniklerin uygulandigi; tibbi goriintiileme, giinliikk hayvan {irlinleri ile ilgili
bilimsel alanda, olmasi gerektiginden eksik niifus sayimin diizeltilmesi ve AIDS
salgin hastaliklar1 bilimi gibi birkacindan bahsedilen hemen hemen tiim alanlarda
uygulamalar bulmaya sahip olmustur.

Karmagik olabilirlik fonksiyonlarinda sonuglar1 bulunan; eksik degerli veri
setleri, sansilirlenmis ve gruplandirilmis goézlemler ve koreltilmis dagilimh
modeller ve benzeri gibi Ornekler pratik durumlardan kag¢inamazlar. EM
algoritmasinin gelisimi ve iliskili metodoloji ile birlikte ucuz kullanilabilirligi ve
hizl1 hesaplama giicii daha once oldugundan ¢ok daha islenebilir bicimde veri
setlerinin analizlerini yapmistir. EM algoritmasi istatistiksel repertuvarda zaten bir
standart ara¢ haline gelmistir. EM algoritmasinin temel fikri, ML tahminin sayisal
olarak daha islenebilir olmast durumu i¢in verilmis olan tamamlanmamis veri
problemi, tamamlanmis veri problemi ile iliskilidir. Ornek vermek gerekirse,
secilmis tamamlanmis veri problemi, en ¢ok olabilirlik tahmini kapali bir bigimde
¢Ozum icin Urlin verebilir ya da standart bilgisayar paket programi ile MLE

hesaplamasi makul olabilir (McLachlan ve Krishnan 2008).
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EM algoritmasinin metotolojisi sonra, bu daha ¢ok kolay ¢oziilmiis eksiksiz
tamamlanmis veri problemi agisindan problemi tekrar formiile etmeden meydana
gelmistir. Bu iki problemin olabilirlikleri arasinda bir iligki kurar ve yinelenen
hesaplama algoritmasinin M-adiminda tamamlanmis veri probleminin daha basit
MLE hesaplar ve faydalanir.

Ilk bakista bir problem eksik veri olarak goriilmesede ML tahminin
kolaylastirmak gibi ¢cok yapay formiile ederek akillica hesap kazanci saglayabilir.
Bunun nedeni EM algoritmasinin verilmis eksiksiz verilerin ML tahminlerinin
karmagikliginin indirgeyerek fayda saglamasidir. Bir ¢ok istatistiksel problemler,
eksiksiz veriler olabilirligi giizel bir bigime sahiptir. E-adimi eksiksiz veri
problemi icin iliretim verileri igerir. Eksik veri probleminin gézlemlenmis veri
kiimesini ve parametrelerin giincel degerlerini kullanir boylece daha basit M-
adim1 hesaplamasi bu eksiksiz veri kiimesine uygulanabilir. Daha kesin olarak,
eksiksiz veri problemi E-adiminda iretilen eksiksiz veri probleminin log
olabilirligidir (log likelihood). Kismi olarak gézlemlenmemis veriler temel alarak,
bu E-adimi bilinmeyen parametreler igin gegerli bir ayarlamayir kullanarak
gerceklestiren verilmis gozlemlenmis degerlerin kosullu beklentisi tarafindan
yerine konulmuglardir. Uygun ilk parametre degerlerinden baglayarak, E- ve M-
adimlar1 yakinsama olasiya kadar tekrarlanir. Siiphesiz eksiksiz veri problemi,
MLE’nin eksiksiz verilerinin basitlestirilmesinin bakis agisindan uygun secilmis
olmalidir. Pratik uygulamanin bakis acisindan bir varsayimsal problem bile
olabilir. Ornegin, bir eksiksiz veri problemi gézlemlenmemis gizli degiskenleri
tizerindeki verilere sahip faktdr analizinin igeriginde tanimlanmustir.

EM algortimasi1 ¢esitli sartlara basarili bir sekilde uygulanmis olmasina
ragmen, belirli durumlarda yakinsama izdirapli bir sekilde yavas olabilir. Bu
durum, algoritmanin degistirilmis siirlimlerinin yan1 sira ¢ok sayida similasyon
tabanli metotlar ve diger uzantilarinin gelismesine neden olmustur. Bu alan hala
gelismektedir. EM algoritmasinin bir ilk elestirisi MLE’ ’nin kovaryans matrisinin
tahminlerini iiretilmemis olmasidir. Buna ragmen, daha sonra gelen gelismelerde
DLR makalesinde bu gibi tahmin icin EM hesaplama dizeni icine entegre

edilebilir metotlart saglamistir (McLachlan ve Krishnan 2008).
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2.3.1. iki Bilesenli Karma Model

Sekil (2.31)’in sol panelinde (a) Cizelge (2.4)’deki 20 varsayimsal veri
noktasinin bir histogramimi gostermektedir. Veri noktalarinin yogunlugu
modellenmek istenildiginden ve belirgin iki mod durumundan dolayi, Gauss
dagilimi1 uygun olmaz. Temelde yatan iki ayr1 rejim gibi goziikmekte oldugu i¢in,

Y iki normal dagilimin bir karmasi1 gibi modelenir:
Y; ~ N(uy, 07)

YZ ~ N(/lz, 0-22)

Y=(1-A).Y, + AY, (2.68)
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Sekil 2.31. Karma 6rnek. Verilerin histogrami (a). Gauss yogunluklarmin en ¢ok olabilirlik
uygunlugu (b) (kirmizi) ve y’nin bir fonksiyonu gibi gézlem y i¢in sol bilesenin

yogunlugunun yiikiimliiliigi (noktali yesil) (Hestie ve ark. 2008)

Cizelge 2.4. Sekil 2.31°deki iki bilesenli karma 6rneginde kullanilan yirmi varsayimsal veri
noktalar1 (Hestie ve ark. 2008)

-039 012 094 167 176 244 372 428 492 553
006 048 101 168 180 325 412 460 528 6.22
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A € {0,1}, Pr(A= 1) = m. Bu iiretken simgeleme agiktir: olasilik 7 ile bir
A € {0,1} olusturmak ve sonrasinda sonuglara bagli olarak her iki Y; ya da ¥, ye
dagitmak. Qg (x), parametreleri 8 = (u, 02) ile normal yogunlugu géstersin. Daha

sonra Y’nin yogunlugu:

9y) = (1 —m)Pg,(y) + mPe, () (2.69)

Sekil (2.31)’deki verileri bu modeli en ¢ok olabilirlik tarafindan uydurulmak

istenildigi varsayilsin. Parametreler:

6 = (m,04,0,) = (1, uy, 07, 11, 03) (2.70)

N 6n bilgilendirme durumu esas alinarak log-olabilirlik :
1(6;2) = XX log [(1 = m)Bg, () + mBg, (¥:)] (2.71)

Sayisal olarak [(6;Z)’nin dogrudan en biiyliklemesi terimler toplami
logaritmanin igerisinde oldugu icin olduk¢a zordur. Buna ragmen basit bir
yaklasim vardir. Gozlemlenmemis gizli degiskenler A; olarak diisiiniilsiin ve
Denklem (2.68)’deki gibi 0 ya da 1 degerlerini alsin. Eger A;= 1 ise bodylece Y;
model 2’den gelir, aksi takdirde model 1°den gelir. A;’lerin degerlerinin bilindigi

varsayilsin. Boylece log-olabilirlik:

10(8;2,8) = YL i[(1 = A)logBe, () + AilogBe, (v))]
+ 3N [ = A)log(1 —m) + Alogm] (2.72)

ve u; ve of en cok olabilirlik tahminleri, A;= 1 olan bu veriler igin,
orneklem ortalamasi1 ve varyansi olurken, benzer sekilde u, ve oz, A;= 1olan
verilerde Orneklem ortalamasi ve varyansi olur. @’ nin tahmini A;= 1’nin orani
n’nin tahmini olacaktir. A;’nin degerleri aslinda bilinmedigi icin, yinelemeli
tarzda devam edilirse, her bir A; igin Denklem (2.72)’de yerine konuldugunda,

beklenen degeri:

vi(0) = E(4A10,Z) = Pr(A;=1]6,2), (2.73)

(Hestie ve ark. 2008).
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Ayn1 zamanda, i. gbzlem i¢in model 2’nin yiikiimliiliigli olarak adlandirilir.
EM algoritmas1 olarak adlandirilan siire¢ kullanilacaktir. Algoritma (2.1)’de
verilmis olan bu siireg, Gauss karmanin 6zel bir durumudur. Beklenti adimi yani
E-adiminda, her bir modele her bir gozlemin yumusak atamalart yapilir:
Parametrelerin mevcut tahminleri, her bir modelin altindaki 6n bilgilendirme
noktalarinin goreceli yogunluklarina gore yiikiimliilik atamasi kullanilarak
yapilmistir. En biiyliikleme adimi ya da M-adiminda agirliklandirilmis en ¢ok
olabilirlikte kullanilan bu sorumluluklar parametrelerin tahminlerini guncellemek
icin uygundur.

[, ve [, icin ilksel ya da ilk tahminleri yapmanin iyi bir yolu, basitce
rastgele bir sekilde y;’den iki se¢im yapmaktir. Her iki 67 ve 6%, tim érneklem
varyansina Yi-;(y; — ¥)?/N, esit olarak ayarlanabilir. Karma oram #, 0.5
degerinden baslatilabilir.

Olabilirligin asil en biiyliklemesi, her hangi bir veri noktasinda sonsuz
yiikseklikte bir ani yiikselis konuldugunda olusur. Bu baz1 i ve 67 icin i, = y;
‘dir. Bu sonsuz olabilirligi verir, fakat kullanish bir ¢éziim degildir. Bu ylizden
dolay1 aslinda olabilirligin iyi bir lokal en biiyliklemesi bakilmaktadir. Birisi i¢in;
62, 62 > 0. Daha da fazla karmasik sorunlar, birden fazla lokal en biyiiklemeye
sahip olan 62, 62 > 0 olabilir. Verilen &rnekte EM algoritmasi, hepsi 67 > 0.5
olan parametreler i¢in farkli ilksel tahminleri ile calistirilir ve calistirmak icin
yapilacak secimler en ¢ok olabilirligi verecek sekilde segilirler. Sekil (2.32) log-
olabilirligi en biiyiikliiyen EM algoritmasinin siirecini gostermektedir. Cizelge

(2.5), EM yonteminin secilmis yinelemelerinde, siif 2 gozlemlerinin oranlarinin

en ¢ok olabilirlik tahminlerini 7 = Ziyi/N, gostermektedir. Sekil (2.31)’in sag

paneli olan (b) bu siiregten (kirmiz1 egri) yikiimliiliikler ile birlikte (noktali yesil
egri), tahmin edilmis Gauss karma yogunlugu gostermektedir (Hestie ve ark.
2008).
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Algoritma 2.1. iki Bilesenli Gauss Karma Model igin EM Algoritmas1

1. Q4, 6%, M, 62,7 parametreleri igin ilk tahminlerin yapilmasi
2. Beklenti Adim1 (Expectation Step): Yiikiimliiliiklerin Hesaplanmasi

_ n0g, (Vi)
(-0, ) +R8g, ()

A

Yi

, i=1,2..,N. (2.74)

3. En Biyiikleme Adimi (Maximization Step): Agirliklandirilmig

ortalamalarin ve varyanslarin hesaplanmasi

TN (-7

a2 2 (A-P) i—Ry)?
52 = &i=t L ’ 2.76
! L= (2.76)
LI
f, = —Zﬁ\il?il , (2.77)
a2 2, Pi(i—R2)?
62 === , 2.78
z Z%V=1 Vi ( )
ve karma olasilig1 :
N 5.
7 = 2i=2di (2.79)
N

4. Adim 2 ve 3 yakinsama olasiya kadar yinelenir.

(Hestie ve ark. 2008).

Cizelge 2.5. Karma 6rnegi i¢in EM algoritmasinin se¢ilmis yinelemeleri (Hestie ve ark.

2008)
Yineleme T
1 0.485
5 0.493
10 0.523
15 0.544
20 0.546
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En son, en cok olabilirlik tahminleri:

fy = 4.62
62 =0.87
fi, = 1.06
62=077
#=0.546

-40 -39
1 !

41

43 42
|

Gozlemlenmis Veri Log-Olabilirlik
-44
l

10 15

(4]

Yineleme

20

Sekil 2.32. EM Algoritmasi: Yineleme sayismin bir fonksiyonu gibi gézlemlenmis veri

log-olabilirlik (Hestie ve ark. 2008)
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2.3.2. Genel EM Algoritmasi

Bir onceki kisimda anlatilan iki bilesenli karma model siireci EM (ya da
Baum-Welch) algoritmasinin belirli bir sinif probleminde en ¢ok olabilirlik igin
bir 6rnegidir. Bu problemler olabilirligin en biiyliklemesi zor olan fakat, gizli,
(gbzlemlenmemis) ile biliylimekte olan olan Orneklem tarafindan kolaylastirilan
veriler i¢indir. Bu veri artig1 olarak adlandirilir. Burada gizli veriler model tiyeligi
A;’lerdir. Diger problemlerde, gizli veriler gozlemlenmis olmasi sart fakat eksik
olan asil verilerdir. Algoritma (2.2) EM algoritmasiin genel formiilasyonunu
vermektedir. G6zlemlenmis veriler Z, log-olabilirlige sahip [(6; Z) parametreler
0’ya baghdir. Gizli ya da kayip veriler Z™’dir. Boylece tiim veriler log-
olabilirlikle 1,(0; T) birlikte T = (Z,Z™)’dir. [, tam yogunlugu esas alinmisgtir.
Karma problemde (Z,Z™) = (y,A) ve [,(0; T) Denklem (2.72)’de verilmistir.

Karma ormeginde E(l,(8';T)|Z,09) kolay bir bicimde Denklem
(2.72)’de A;ile yukimlilukler 7;(0) tarafindan degistirilir ve adim 3’de en
biiyiikleme sadece agirliklandirilmis ortalamalar ve varyanslardadir.

EM algortimasinin neden genel ¢alistiginin bir aciklamasi verilirse:

m ~ _ Pr(zmz|6")
oldugu i¢in,
N _Preh
Pr (Z|60") = Pr (Z7|2.67) (2.81)
yazilabilir.

Log-olabilirlik agisindan, [;’in kosullu yogunlugu Pr (Z™|Z,8'") esas aldigi,
1(6";Z) = 1,(8";T) — 1,(8"; Z™|Z) e sahiptir. Parametre 6 tarafindan yonetilen
T|Z dagilimina kiyas ile kosullu beklentileri alarak, Denklem (2.82)’yi verir:

18;2) = Elly(6";DIZ, 0] — E[1.(8";2™12)|Z, 6] (2.82)

(Hestie ve ark. 2008).
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Algoritma 2.2. EM Algoritmasi

1. Parametreler 8 i¢in ilk tahminlerle baslama
2. Beklenti Adim1 (Expectation Step): j inci adimda
(67,60 = E(l4(6'; T)|Z, 89 (2.83)
kukla argiiman 6’ ‘nin bir fonksiyonu gibi hesapla.
3. En Biiyiikleme Adim1 (Maximization Step):
6’ izerinde Q(6’,0Y)) nin en biiyiikleyicisi gibi yeni tahmin §U+V
belirlemek.

4. Adim 2 ve 3 yakinsama olasiya kadar yinelenir.

= (Q(6',0) —R(6',6) (2.84)

M adiminda EM algoritmast asil amag¢ fonksiyonu [(6';Z)’den ziyade
@' lizerinde Q(0',0) ‘yi en biiylikler. Neden [(8'; Z) en biiyiiklemede basarilidir
sorusu cevaplanirsa: R(6%,6), 0 tarafinan endekslenen ayn1 yogunluga gore, bir
yogunlugun (8" tarafindan endekslenmistir) bir log-olabilirlik beklentisi oldugu
boylece (Jensen’nin esitsizligi tarafindan) 68" = 6 oldugunda, 6* ‘nin bir
fonsiyonu gibi en biiyiiklendigi dikkate alinmalidir. Boylece eger 6', Q(0',6)’y1
en buyiklerse Denklem (2.85) goralir:

1(6",2) —1(6;2) =[Q(8",6) —Q(8,0)] - [R(6",6) —R(6,6)] =0  (2.89)

Boylece EM yinelemesi log-olabilirlikte asla azalmaz. Bu argliman da M
adiminda tam en biiyiiklemenin gerekli olmadigin1 agik¢a ortaya koymaktadir:
Sadece AUV degerinin bulunmasi gerekmektedir; boylece ilk argiimanin bir
fonksiyonu gibi Q(8',81) artar. Bu Q(8U*V,80)) > @(8W,4V)) dir. Bu gibi
yordamlar GEM (generalized EM) ya da (genellestirilmis EM) algoritmalari
olarak adlandirilirlar. EM algoritmasi aynt zamanda bir mindrizasyon yOntemi

olarakta gorulebilir (Hestie ve ark. 2008).
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2.3.3. Bir Maksimizasyon-Maksimizasyon Yontemi Olarak EM

Bu baglikta EM yonteminin farkli bir goriisii, birlesik maksimizasyon

algoritmasi olarak gdsterilecektir. Denklem (2.86) goz 6niine alindiginda:

F(0',P) = E5[ly(6";T)] — Ez[log P(Z™)] (2.86)

Burada P(Z™), gizli veriler Z™ iizerinde, herhangi bir dagilimdir. Karma
orneginde, P(Z™), y; = Pr (A;= 1|6, Z) olasiliklarmin kiimesinden olusmaktadur.
Hatirlatmak gerekirse F, P(Z™) = Pr (Z™|Z,0') de Denklem (2.84)’den
g6zlemlenmis verilerin log-olabilirligidir. Fonksiyon F kendi maksimizasyonu
kolaylastirmak i¢in log-olabilirligin etkisini genisletir.

EM algoritmas1 bir argiiman sabitleme ve digerleri {izerinden
maksimizasyon yaparak, 8’ ve P(Z™) lizerinden F icin birlesik maksimizasyon ya
da birlesik en biiyiikleme metotu olarakta goriilebilir. Sabitlenmis 6’ igin P(Z™)

izerinde maksimize etmek, Denklem (2.88)’ deki gibi gosterilebilir:

B(Z™) = Pr (Z™|Z,0") (2.88)

Bu dagilim, E-adimi tarafindan hesaplanmigtir. Ornegin Denklem
(2.74)’deki karma &rnegi. M-adiminda, sabitlenmis P ile 8’ (izerinde, F(6’, P)
maksimize edilir. Bu ikinci terim 8’ igermeyecegi igin, ilk terim
E5[lo(8';T)|Z, 6] ‘in aym sekilde maksimizasyon edilmesidir.

Sonug olarak, F(8',P) ve gdzlemlenmis veri log-olabilirlik, P(Z™) =
Pr (Z™|Z,0") oldugunda uyumlu olduklarindan, eski maksimizasyon daha sonraki
gelen maksimizasyonu gergeklestirir. Sekil (2.33) bu siirecin sematik goriiniimiinii
gostermektedir. EM algoritmasinin  bu goriinlisii  alternatif maksimizasyon
sureclerine neden olur. Ornegin tek bir seferde tiim gizli veri parametrelerini
timine gore maksimize etmeye gerek yoktur, bunun yerine M-adimu ile degisen,

bir seferde birisi izerinden maksimizasyon yapilabilir (Hestie ve ark. 2008).
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Model Parametreleri

Gizli Veri Parametrelen

Sekil 2.33. EM algoritmasinin maksimizasyon-maksimizasyon goriiniimii. Gézlemlenmis
veriler log-olabilirlik F(8’, P) ‘nin yiikselti egrileri (miktar1 cogaltilmis)
(augmented) gosterilmistir. E adimu, latent veri dagiliminin paremetreleri
lizerinde log-olabilirligi maksimuma ¢ikarmaya esdegerdir. M adimi log-
olabilirligin parametreleri lizerinde maksimizasyon yapar. Kirmizi egri
gozlemlenmis veri olabilirlige kargilik gelmektedir. Profil 8’ ‘nin her bir degeri

icin F(8', P) maksimize edilerek elde edilmistir. (Hestie ve ark. 2008)
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3. LITERATUR OZETi

Mayank Tyagi ve arkadaslar1 grafik kesme baglama ve EM algoritmasi esas
alinarak bir baglam; duyarli smiflandirma teknigi baslikli 2008 yilinda kaleme
aldiklar1 makalelerinde kendi gelistirdikleri asamali olarak kullandiklari
algoritmalari ile bulanik c-algoritmalar algoritmasini kullanmiglar ve kullandiklari
bu algoritmanin parametre tahminlerini EM Algoritmasi ile tahmin etmislerdir
(Tyagi ve ark. 2008).

Fernando Perez Nava ve arkadaslar1 uzaktan algilama goriintiilerinde grafik
kesme degisim tespiti isimli 2002 yilina ait makalelerinde uzaktan algilanmig
goriintiilerdeki degisimi gizli Markov Serisi (HMRF) yardimi ile incelemislerdir.
Bu degisim incelemesinde optimum siniflandiric i¢in sonsal dagilimda Maximum
Posteriori (MAP) dagilimini varsayimi altinda yapmislardir. Fakat MAP sonsal
dagilimi baz alimmarak HMRF yardimi ile yapilan degisim analizinde katsay:
karisikligt oldugu i¢in tahminleme tekniklerine ihtiya¢ duymuslardir. Bu yiizden
calismalarinda yukaridaki sayilan sorunlar1 yok etmek i¢in grafik kesme teknigi ve
parametre tahmini icin ise EM algoritmasi kullanmiglardir (Nava ve ark. 2002).

L.Gomez—Chova ve arkadagslar1 hiperspektral uzaktan algilama goriintiileri
icin yart 6n bilgilendirmeli siniflama metodu isimli 2003 yilinda yayinlamis
olduklar1 makalelerinde yeni hiperspektral goriintii siniflandiricis1 gelistirmeye
calismislardir. Bunu yapmadan Once klasik 0grenmeli ve Ogrenmesiz goriintii
simiflandirma tekniklerinin dez avantajlar1 hakkinda bilgiler vermislerdir;
ogrenmeli siniflandirmanin es zamanl ve es kosullar altinda 6rneklem goriintiiniin
tiim goriintiiyii siniflandirmak i¢in ige yarayacagini aksi taktirde siklikla 6rneklem
goriintiiniin ise yaramayacagini, Ogrenmesiz goriintii siniflandirmasinda ise
orneklem O6grenmesiz gorlntiinlin tim gorintii i¢in etiket olusturmaya duyarli
olmadiginin vurgusunu yapmaktadir. Daha sonra klasik 6grenmeli ve 6grenmesiz
goriintii siniflandirmasinin engel ve otomatiklestirmesinden kaginmak i¢in EM
algoritmasinin formiilleri temel alan yeni bir yaklasim 6nermislerdir ve bu teknigi
cok spektral bant kombinasyonuna uygulayip; Isodata, Learning Vector
Quantization, Gaussian Maximum Likelihood, Expectation-Maximization ve

Nerual Networks teknikleriyle karsilagtirmislar ve kendi yaklagimlarinin kesinlik
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ve saglamlilbik acisindan istedikleri hedefleri sagladigini anladiklarim
raporlamiglardir (Gomez ve ark. 2003).

Thales Sehn Korting ve arkadaslar1 uzaktan algilama verileri siniflandirmasi
icin EM algoritmasinin bir modifiye versiyonunun degerlendirmesi isimli
makalelerinde uzaktan algilanmis uydu goriintiileri i¢in EM algoritmas1 yardimi
ile yapilan siiflandirma tekniginde iki 6nemli sorun olan varyans-kovaryans
matrisi ve ilksel tahminler i¢in kullanilan klasik K-Ortalamalar teknigine yeni bir
modifite teknik gelistirerek varyans-kovaryans matrisindeki uydu goriintistundeki
siiflar1 temsil eden merkezlerin birbirine ¢ok yakin olmasi sorununu ve ilksel
tahminlerin daha dogru yapilmasi sorununu ¢alismistirdir (Korting ve ark. 2004).

Refaat M. Mohamed ve arkadasi multispektral verilerin siniflandirma igin
yeni bir 6n bilgilendirmesiz yaklagim isimli yapmis olduklar1 aragtirmada ©n
bilgilendirmesiz piksel-deneyimli teknigini uygulamislardir. Senaryo olarak
karma dagilim modelinin rastgele alan se¢imi formatinda calisilmigtir. Parametre
tahmini icin EM algoritmas1 teknigi kullanilmistir. Yapilan iterasyonlar sinif
sayisini belirlemektedirler. Parametreler ise her bir sinifa ait parametrelerdir.
Teoride hem parametrik hemde parametrik olmayan olarak uygulanan EM
algoritmas1 teknigi bu calismada sadece parametrik durum igin yapay ve gercek
coklu spektral uydu goriintiisiine uygulanarak diger klasik siniflandirma teknikleri
ile karsilagtirillmistir (Mohamed ve Farog 2003).

Sankar K. Pal 2002 yilinda kaba kiime baslangi¢ EM algoritmasi kullanarak
coklu spektral bi¢cimlendirme isimli yapmis oldugu ¢aligmada Coklu spektral
goriintli  bolimlendirmesi igin EM  teknigi kullanilmistir. Bu  teknigi
kullanmasindaki amacin boliimlendirme isleminde kesin olmayani tahmin ederek
ortadan kaldirmak oldugunu belirtmistir. EM algoritmasi teknigini uygularken
hizli yakinsama ve yerel minimum problemini ortadan kaldirarak EM
algoritmasinin performansini artttirmak i¢in Pawlak’in 6n yaklagimli kiimeler
teorisini kullanilmistir (Pal ve Mitra 2002).

Paolo Matero ve arkadaglar1 2005 yilinda kaleme aldiklari olasilik yogunluk
tahmini esas alarak, destek vektor makineleri (SVM) vasitasiyla uzaktan
algilama goriintiilerinin kismi On bilgilendirmeli siniflandirmasi arastirmalarinda
ogrenmeli  smiflandirmanin  dezavantajindan  bahsetmislerdir;  dgrenilmis

simiflandirma varsayilan ilksel olasilik yogunluk dagiliminin {izerinde c¢alisilan
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tiim goriintii i¢in ayn1 oldugu diisiiniilirken aslinda gercekte uydu goriintiisiiniin
ait oldugu yer gergeginin arazi topolojisinin olasilik yogunluk fonksiyonunun farz
edilen ilksel olasilik yogunluk fonksiyonundan farkli olmasmin kuvvetle
muhtemel oldugunu tespit etmislerdir. Yaklasimlarinda ise Support Vector
Machine (SVMs)’i kullanarak bilinmeyen siniflardan bilinen sinifa dogru Bayes
teoremi yardimi ile ilksel olasilik yogunluk fonskiyonunu tahmin etmeye
calismiglardir (Mantero ve ark. 2005).

Joseph W. Richards ve arkadaslar1 uzaktan algilama goriintiileri analizi i¢in
agirliklandirilmis model siniflandirma tabanli isimli yapmis olduklart aragtirmada
boliimlendirilmis goriintiilerin  birimlerine agirlikli  siniflandirma  teknigini
uygulamiglardir. Bunun i¢in ilk once uzaktan algilama uzmanlarimin analiz
ettikleri uzaktan algilama goriintiilerinin haritasin1  olusturmuslardir. Kendi
gelistirdikleri agirliklandirmali siniflandirma metodunda pikseller ilgili siniflart ile
ilgili olarak agirliklandirilmiglardir. Bu agirliklandirmayr  piksel piksel
nitelendirirken EM algoritmasi kullanarak ortalama ve standart sapmalarin
tahminlerini elde etmislerdir. Gelistirdikleri teknigin klasik standart tekniklere
gore daha kesin sonuclar verdigini belirtmislerdir. Daha sonra bu teknigi Veniis
gezegeni goruntisiune uygulamiglardir (Richards ve ark. 2010).

Yang Hong Lei ve arkadaslar1 2013 yilinda yapmis olduklari uzaktan
algilama siniflandirmasi i¢in bir EM algoritmas1 gelistirilmesi isimli aragtirmada
EM algoritmasimin iki énemli sorununu ortaya koymuslardir. Ik sorun varyans-
kovaryans matrisinin gergekten farkli olabilmesi iken ikinci sorun ise rastgele
secilen ilk degerlerin hassasligi problemi oldugunu belirtmislerdir. Yaptiklar
calismada ilk olarak ilk 6grenme degerlerinin k-ortalamalar teknigi temel alinarak
temel bilesenler analizinden elde edilen olasilik yogunluk fonksiyonu ilksel
degerler igin olusturulmustur. Bu yaklagim tahmin edilen ilksel degerlerin
merkezlerinin rastgelelikten kagmmasm saglamistir. ikinci modifikasyonlarinda
ise goriintii lizerindeki korelasyonsuz verilerilerin temel bilesenler analizi ile
dontistiiriilmesini yapilmiglardir. Bu yolla EM algoritmasini belirleyen bilesen
katk1 payidir (Lei ve ark. 2013).

Iftekhar Naim ve arkadasi 2012 yilinda dengesiz karma katsayilar ile Gauss
karma model i¢in EM algoritmasinin yakinsamasi isimli yapmis olduklari

calismada EM algoritmasinin yakinsama hizinin karma dagilimdaki sinif sayisina
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bagli oldugunu belirtmislerdir. Arastirmalarinda ise karma katsayillarin EM
algoritmasiin yakinsamasi lizerindeki etkisini arastirmiglardir. Karma dagilim
iizerindeki siniflar iist liste binince EM algortimasinin yakinsamasi karma
katsayilarin artmasi arasindaki dinamik bolge gibi azalmis oldugunu
gozlemlemislerdir. Gelistirdikleri algoritmaya karsi-sertlestirme algoritmasi adini
vermislerdir. Bu algoritma karma dagilimdaki her bir dengesiz sinif i¢in EM
algoritmasinin yakinsama hizin1i 6nemli bir derecede gelistirmistir. Standart
optimizasyon teknilikleri; BFGS, Conjugate Gradient ve geleneksel EM
algoritmasi ile kendi algoritmalarini karsilagtiran ikili daha sonra Bayes yaklasimi
icin avantajlarini ortaya koymuslardir (Naim ve Gildea 2012).

Louis Alberto Garcia ve arkadaslari 2001 yilinda yapmis olduklar
olabilirlik neticeleri i¢in Monte Carlo EM algoritmalarinin alternatif uygulamalari
isimli ¢calismada varyans bilesenlerinin Monte Carlo tahminleyicisi igin kisitli en
cok olabilirlik kullanilmis daha sonra EM algoritmasi yardimi gézden
gecirilmistir. Uglincii metot olarak similasyon verisi iizerinde bu tekniklerin
karsilagtirmali performans Slgtimleri yapilmasi Onerilmistir (Cortes ve Sorensen
2001).

Bo Thiesson ve arkadaslart 2001 yilinda yapmis olduklar1 genis veri
tabanlar1 i¢in EM ivmelenmesi isimli ¢aligmada genis veri tabalar i¢cin EM
algoritmasinin ivmelenmesini incelemislerdir. EM algoritmasinin parametre ve
eksik veri tahmini i¢in gilizel bir teknik oldugunu bahsetmislerdir. Fakat genis veri
tabanlarinda EM algoritmasinin genis veri setlerinde bazi problemler ¢ikardigini
belirtmislerdir. Bu problemleri gidermek icin iki yaklagimda bulunmuslardir. EM
algoritmasi iterasyona devam ettik¢e yakinsamalar belirli bloklar olusturmaktadir.
Ilerleyen siirecte bloklar EM algoritmasina dramatik bir sekilde etki etmektedir.
Buna karsin arastirmacilarin yaptiklar1 yaklasim en yakin ve en uygun blogu
secmektir. Ikinci yaklasima tembel EM algoritmasi ismini veren arastirmacilar,
iterasyonlar esnasinda veri durumlar1 arasinda en Onemli olanmi se¢me
yaklagiminda bulunmuslardir (Thiesson ve ark. 2001).

Sergey Kirshner ve arkadaslar1 EM algoritmas: kullanarak galaksi
sekillerinin ~ simiflamasint  6grenmek isimli yapmis olduklar1 astronomi
arastirmasinda, galaksilerin sekillerini EM algoritmasina o6greterek galaksileri

siiflandirmiglardir. Galaksileri morfolojik ve piksel yogunluk karakteristiklerine
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gore inceleyerek olasiliksal model bazinda 6greten yazarlar galaksileri otomatik
olarak kimliklendirecek bir yaklasim iizerinde durmuslardir. EM algoritmasini ise
galaksilerin uzayda hangi yoriinge iizerinde durdugunu ve nasil hizlandiklarin
ogrenmek amaci ile kullanmiglardir (Kirshner ve ark. 2003).

Shu-Ching Chang ve arkadasi 2007 yilinda EM algoritmasi isimli kaleme
aldiklar1 makalede EM algoritmasi hakkinda genel bilgiler vermisler ve teorik
yapist hakkinda ac¢iklamalarda bulunmusglardir. Veri analizi yapmadan 6nce veri
analizini anlamanin ne kadar 6nemli oldugunu vurgulayan ikili gercek hayat
verilerinde ¢ogu kez verilerin yer degistirmesinden dolay: eksik veri durumunun
ortaya ¢ikabilecegini ve bu eksikligi EM algoritmasinin eksik veri ya da veriler
i¢in parametre tahmini yapacagini 6nemle belirtmislerdir (Chang ve Kim 2007).

Laurent Bordes ve arkadaslar1 2006 yilinda bir yar1 parametrik karma model
icin bir EM algoritmasi isimli yapmis olduklar1 aragtirmada yar1 parametrik karma
dagilim icin EM algoritmasini kullanmislardir. Bir ¢cok modelin parametrelerinin
tanimlanmasi genellikle acik degildir. Tanimlanmasi gerektiginde de karma
dagilimin varsayimi altinda gergeklesir. Bu caligmada yazarlar EM algoritmasini
kullanarak, yar1 parametrik karma modeller i¢in genis bir alana uygulanabilirligini
ortaya koymuslardir. Bu durumu saglamak i¢in birka¢ Monte Carlo similasyonu
Uzerinde ¢alisilmistir (Borders ve ark. 2006).

Dechavudh Nityasuddhi ve arkadasi 2003 yilinda belirli varyans bilesenleri
ile normal modeller i¢cin EM algoritmasinin tahmininin asimtotik 6zellikleri isimli
yapmis olduklar arastirmada, normal karma modeller ile dagilimin belirli varyans
bilesenleri i¢in EM algoritmasinin asimtotik &zelliklerini incelemislerdir.
Istatistikte 6nemli bir yere sahip olan yansizlik ve yanlilik ve de belirli bir veri
setinin ortalamalarinin karesini alinarak yapilan cesitli tahmin hesaplamalarim
yukaridaki teknik kullanarak bulunmaya calisilmistir. Boylece iyi bir tahmin edici
kavramina yeni bir yaklagim getirilmesi amaglanmistir (Nityasuddhi ve Bohning
2003).

Robert D. Nowak yapmis oldugu algilayici aglarda yogunluk tahmini ve
kiimeleme i¢in EM algoritma dagilimi isimli arastirmada algilayici aglarinda
yogunluk tahmini ve kiimeleme i¢in EM algoritmasini incelemistir. Bir ¢ok

elektronik alic1 i¢in Gauss karma dagilim modeli olusturulmus ve EM algoritmasi
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yardimi ile elektronik alic1 ag1 i¢in parametre tahmininde bulunulmustur (Nowak
2003).

Nikos Vlasis ve arkadasi 2002 yilinda Gauss karma 6grenme icin bir
acgozli EM algoritmasi isimli yapmis olduklari arastirmada Gauss karma
ogrenme i¢in a¢gdzlii EM algoritmasi adini verdikleri aragtirmalarinda gergek
karma bilesen sayisinin tam olarak bilinememesi ve de olabilirlik fonksiyonun
bircok yerel maximumunun tarafindan EM algoritmasini takili birakabilecegi
problemleri karsisinda bilesen sayisini tek degerden baslatip en fazla k ya kadar
arttirmiglardir. Daha sonra olabilirlik deneme veri seti agisindan bu yaklagimin
daha tstiin oldugunu belirtmislerdir (Vlassis ve Likas 2002).

Franz Pernkopf bir hibrit genetik EM algoritmasi isimli yapmis oldugu
calismasinda Gauss karma modelllerin baslangic degerleri icin hibrit genetik
algoritma yakalagimini Onermistir. Gauss karma modelin ilk degerlerinin
tahminini EM algoritmasin1 ve genetik algoritma karma modeli ile birlestiren
arastirmaci modelin ilk tahmin degerlerine olan duyarliligin1 azaltarak 6grenilmis
Gauss karma dagilim iizerinde bilesen sayisini karsilastirmali olarak incelemistir
(Pernkopf 2005).

Sam Roweis temel bilesenler analizi (PCA) ve duyarli temel bilesenler
analizi (SPCA) i¢cin EM algoritmalar1 isimli yapmis oldugu caligmasinda temel
bilesenler analizi ve duyarli temel bilesenler analizi i¢in EM algoritmasini
incelemistir. EM algoritmasi birkag 6zvektor ve birka¢ 6zdeger icin ¢ok genis
capta ve biylikliikte veriye doniistiiriilmesine olanak saglamakta oldugunu
belirlemistir (Roweis 1998).

Cedric Archambeau ve arkadaslart sonlu Gauss karma modeller i¢in EM
algoritmasimin yakinsama problemleri isimli 2003 yilinda kaleme aldiklar
aragtirmalarinda EM algoritmasinin sonlu Gauss karma modeller i¢in yakinsama
problemini ele almigtir. Karma Guass dagilim modelin parametre tahmini icin EM
algoritmasimi kullanmak zarif bir yol olsa da sayisal zorluklardan dolay1
yakinsamanin yanlis olabilecegi belirtilmistir. Bu duruma sebep olarak tekrarlanan
orneklem veri kiimelerinin etrafinda ayni sonuglarin olugmasidir. Bu durumu
incelemek icin olaym teorik yapisinin baslangicina deginen ikili, modeli izole

ederek durumu aciklamaya calismis ve de durumun kokenine inmek igin
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baslangicta bilesen sayisi 0 olursa karma modelin tekrarlamaya kars1 izole olacagi
fikrinden hareketle yola ¢ikmislardir (Archambeau ve ark. 2003).

Franz Pernkopf ve arkadasi 2005 yilinda Gauss karma 6grenme modeli i¢in
genetik esasli EM algoritmasi isimli yapmis olduklari ¢aligmada Gauss karma
ogrenme modeli i¢in genetik bazli EM algoritmasini incelemiglerdir. Genetik
algoritma ve EM algoritmasini birlikte kullanan ikili EM algoritmasindan daha iyi
sonu¢ elde ettiklerini ve kurduklar1 kombine algoritmanin ilksel degerlerin
hassasiyetinden daha az etkilendigini sonu¢ olarak yazmislardir (Pernkopf ve
Bouchaffra 2005).

Jeff A. Bilmes 1998 yilinda Gauss karma ve gizli Markov modellerinin
uygulama parametrelerinin tahmini i¢in hassas 6grenilmis EM algoritmas1 isimli
yapmis oldugu ¢alismasinda Gauss karma dagilim ve gizli Markov Modellerinin
uygulama parametrelerinin tahmini i¢in hassas Ogretilmis EM algoritmasini
aragtirmustir. [k amag olarak Karma Gauss yogunluk modelinin parametrelerini
bulmus daha sonra ise gizli Markov modellinin parametrelerini EM algoritmasi
yardimi ile bulmustur. Yukarida sayillan iki amag¢ igin yapilan parametre
tahminleri kesikli ve Gauss karma modelleri i¢in yapilmistir (Bilmes 1998).

Alan L. Yuille ve arkadaglari1 1994 yilinda istatistiksel fizik, karma
dagilimlar ve EM algoritmas: isimli yapmis olduklari Istatistiksel fizik,
dagilimlarin karmast ve EM algoritmasi ismini verdikleri arastimalarinda
optimizasyon yaklagimi ve istatistiksel fizik ya da karma model tabanli 6grenme
arasinda giiclii bir iligki tespit etmiglerdir (Yuille ve ark. 1994).

Ravindra Kollu ve arkadaglari 2010 yilinda karma olasilik dagilimi
fonksiyonlarma riizgar hizli dagilim modeli isimli yapmis olduklar1 arastirmada
rizgar hizlarmin  dagilimi  i¢in  karma olasilik dagilimi  fonksiyonlarim
arastirmiglardir. Riizgar hizi degerlendirmelerinde secilen olasilik yogunluk
fonskiyon secebilme kabileyeti riizgar hizi frekans dagiliminin tanimlanmasi
iizerinde ¢ok 6nemli oldugunu vurgulayan arastimacilar, li¢ tip karma dagilim
modeli dnermislerdir (Kollu ve ark. 2010).

G.J. McLachan ve arkadasi karma modellerde EM algortimasi igin
hesaplama sorunlar1 isimli yapmis olduklart aragtirmada karma dagilim
modellerindeki EM algoritmasinin hesaplama sorunlarini ele almiglardir. EMMIX

modeli adim verdikleri ve gelistirdikleri yaklasim ile karma dagilimlara uyumu
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kolaylastirmislardir. Eger kullanict tarafindan ilksel degerler uygun olarak
girilemese bile gelistirdikleri EMMIX modeli i¢in bu sorun olmamaktadir.
EMMIX modeli birka¢ segenek bulundurmaktadir. Bunlardan birisi olan test
edilen bilesen sayisindan tekrar Orneklem secmeyi yuritmeyi hikmetmek buna
dahildir (McLachlan ve Peel 1999).

Zhihua Zhang ve arkadaglar1 2003 yilinda yarma ve kaynastirma islemleri
ile Gauss karma modeller i¢in EM algoritmasi isimli yapmis olduklar1 arastirmada
EM algoritmas1 i¢cin Gauss karma model ile yarma ve kaynastirma modelini
aragtirmistir. Yapilan arastirmada bu yolla EM algoritmasinin sorunlarindan birisi
olan lokal yakinsama sorunu Gauss karma modele yarma ve kaynastirma modeli
ile uygulanmis ve bu sekilde lokal yakinsama sorunu hafifletilmistir (Zhang ve
ark. 2003).

Pekka Paalanen 2004 yilinda Gauss karma model ve EM tahmini kullanarak
Bayes siiflandirmasi isimli yapmis oldugu arastirmada Gaussian karma model ve
EM tahmini kullanarak Bayes siiflandirmasi; uygulamalar ve karsilastirmalari
ismini veridigi aragtirmasinda Bayes siniflandirmasimin bulundugu matlab paket
programint Gauss karma dagilim yogunluk fonksiyonu yardimi ile gelistirilmeyi
amaglanmistir (Paalanen 2004).

Haifeng Li ve arkadaslar1 diizenlenmis EM algoritmasi isimli yapmis
olduklar1 aragtirmada EM algoritmasinin diizenlenmesini arastirmiglardir. EM
algoritmasi gézlem degerlerinin tamamlanmamis degerleri i¢in gii¢lii bir etkiye
sahipken eksik veriler i¢in herhangi bir kontroliiniin yok oldugunu
arastirmalarinin basinda belirten arastirmacilar bu sorunu ortadan kaldirmak igin
EM algoritmasin1 cezalandirilmis olabilirlik fonksiyonu kullanarak diizenleme
getirmislerdir (Li ve ark 2005).

Mingjun Zhong ve arkadaslarinin 2004 yilinda Gauss giiriiltiisiiniin bagimsiz
bilesen analizi i¢in bir EM algoritmasi isimli yapmis olduklar1 arastirmada Gauss
guriiltiisiinii bagimsiz bilesen analizi i¢in EM algoritmasi ile incelemislerdir.
Sartsal momentlerin tahmininin sonsal kaynagmin tahmini en ¢ok sonsal
tarafindan gergeklestirilebilecegini belirterek arastirmalarina baglayan yazarlar,
yaklagik sartsal momentlerin EM algoritmasinin gelistirilmesi i¢in uygun olup bu
durumun bir ¢ok muhtemel kaynaklarin yorumlanmasi i¢in ve giiriiltii bagimsiz

bilesen analizinde O0grenme parametreleri i¢in elverisli oldugunu bulmuslardir.
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Teorideki bu durum i¢in daha sonra simiilasyon ortaminda deneme yaparak
saglamada bulunmuslardir (Zhong ve ark. 2004).

Arnaud Doucet ve arkadaslar1 2002 yilinda Markov Zinciri Monte Carlo
(MCMC) kullanarak marjinal maksimum bir sonsal tahmin isimli yapmis
olduklar1 arastirmalarinda Markov Zinciri Monte Karlo Kullanarak marjinal
maksimum sonsal dagilimin tahmini yapmiglardir. MCMC (Markov Chain Monte
Carlo) teknigi Bayes neticesi i¢in bircok karmasik problemi kolaylastirmaktadir.
Fakat bu yaklagim veri seti genis oldugunda marjinal en fazla sonsal dagilima
uygun hale getirilmis olamamaktadir. Iste bu calismada arastirmacilar State-
Augmentation for Marginal Estimation (SAME) ismini verdikleri teknikle bu
problemi ortadan kaldirmay1 hedeflemislerdir (Doucet ve ark. 2002).

Richard A. Levine ve arkadasi 2001 yilinda Monte Carlo EM algoritmasinin
uygulamalari isimli yapmis olduklar1 arastirmada Monte Carlo EM algoritmasinin
uygulamalarim incelemislerdir. EM algoritmasinin E-Adimi1 Monte Carlo modeli
ile modifiye edildiginde MCEM modeli olustugunu belirten arastirmacilar,
kendileri i¢in ayrica MCEM modeli olusturup bunu iki veri seti ile genel karma
dogrusal model ile analiz etmislerdir. Maliyet ve etkinlik agisindan kendi MCEM
modellerini farkli oldugunu belirtmislerdir (Levine ve Casella 2001).

O.Eches ve arkadaglar1 karma olmayan hiperspektral goriintiilere normal
diizensel model ve MCMC metotlarinin uygulanmasi isimli kaleme aldiklari
makalelerinde karma olmayan hiperspektral gortnttleri normal diizensel model ve
MCMC methodlart ile kullanilmasin1 aragtirmislardir. Yaptiklart aragtirmay: yeni
bir karma olmayan algortimayla hiperspektral gorunti icin kullandiklar1 belirten
aragtirmacilar; goriintiiniin her bir pikselinin sonuncu pikselin dogrusal bir
kombinasyonu varsayimini modellemisler boylece her bir piksel kesin olmayan
durumlar i¢in yani siiflandirma sonucunda pikselin hangi kiimeye ait oldugunun
bilinmedigi durumlar i¢in ilgili piksel rastgele oldugunu makalelerinde

belirtmislerdir (Eches ve ark. 2009).
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4, MATERYAL YONTEM

Ik olarak bu boliimde daha onceki literatiir taramalarindan yararlanilarak,
bu tezde yapilmis yerli ve yabanci benzer ya da yakin nitelikteki ¢alismalar
arastirilip incelenmis ve bu tezin konusundaki arastirmaya yakin nitelikte olanlar
degerlendirilmistir.

Literatiir taramas1 icin Anadolu Universitesi kiitiiphane cevrimici katalog
tarama sayfasidan (http://www.kdm.anadolu.edu.tr/)  yararlanilarak kitap,
elektronik kitap (e-kitap), makale, ve projeler gibi yayinlar incelenmistir.

Ulusal tezler icin Yiksekogretim Kurulu Baskanligi ulusal tez arama
sayfasindan (https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/tarama.jsp) yararlanilmstir.

Bunun yaninda daha farkli ve baska dokiimanlarin arastirilmasi i¢in internet
arama motorlarindan faydalanilmig, ayrica (www.youtube.com) Uzerinden yurt
disindaki baz1 liniversitelerin dersleri incelenmistir.

Uydu verileri icin Landsat, uydu gorint verileri
(http://earthexplorer.usgs.gov/) sitesinden indirilmistir. Ayrica NASA’nin internet
sitesi (http://www.nasa.gov/) adresinden goriintii verisi indirilmistir.

Yapilan ¢alisma uzaktan algilama verisi tipindedir ve istatistiksel 6grenme
tabanli bir modifiye arastirma yapilmistir. Uygulanan teknik, istatistiksel
parametrelerin tahmini ile yapilan On bilgilendirmeli istatistiksel 6grenme
teknigidir. Bu teknigin uzaktan algilamadaki ingilizce karsiligi “supervised” dir.
Istatistiksel 6grenme verileri ilgili spektral aralik kombinasyonlarindaki uzaktan
algilama verilerinden segilen tahminler ile olusmaktadir. Onemli istatistiksel
kavramlarin uzaktan algilamadaki karsiliklarinin ne oldugu arastirma 6ncesinde
tespit edilmistir; (Comlekei, 2005, sozli gorisme)’ye gore gorintunin en kigik
parcasina piksel denir. Bu tanimiyla piksel istatistikteki “gozlem degeri”
kavramiyla esdegerdir. Goriintii tizerindeki pikselin karsilik oldugu yer gergegi
alani ise istatistiksel birimdir. Her bir bant rassal (rastgele) degiskendir (Comlekgi,
2005, sozlii goriisme).

Uygulamalar sirasinda kullanilan modifiyeli ve modifiyesiz teorik yapi ve
bu yapinin uygulanmasini saglayan kod ve bu kodun ¢alistirilmasi sonucunda elde
edilen smiflandirilmis modifiyeli ve modifiyesiz EM algoritmasi yardimi ile elde

edilen smiflandirma sonucu goruntuleri ve baziklasik uzaktan algilama
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siniflandirma teknikleri ile karsilastirmalari ilerleyen boliimlerde ayrintili bir

bi¢cimde aciklanmuistir.
4.1. Materyal

Istatistiksel 6grenme kavrami icin ¢ok sayida gesitli ulusal ve uluslararasi
kaynak taranarak, yazili dokiimanlar belirlenmis ve istatistiksel Ogrenme
kavraminin teorik ve uygulamali yapist ¢cok sayida yazili materyal araciligr ile
aciklanmig ve kullanilmistir.

Bu tezde gelistirilen istatistiksel 6grenme tabanlt modifiye uzaktan algilama
siiflandiricist igin yapilan literatiir taramasinda ayni yaklagimda bulunup
bulunmadig1 arastirllmig, bunun yaninda diger yaklasimlarin incelenmesi
yapilmustir. Istatistiksel 6grenme tabanli siiflandiricilarda dogru ve performansi
yiiksek bir siniflandirmaya engel olabilecek ¢esitli sorunlarin ne oldugu ve en ¢ok
hangi durumun ortak sorun oldugu literatiir materyal sayesinde tespit edilmistir.

Bu tezde kurulan modifiye siniflandirma teknigini bilgisayar koduna
doniistirmek i¢in matlab programi kullanilmistir. Uzaktan algilama verilerinin
modifiye EM algoritmasi ile siniflandirilmis hali ASCII formatinda kayit edilmis
ve bu kayittan tekrar cagrilarak .tiff ve .jpeg formatinda siniflandirilmis goriintii
elde edilmistir.

Uzaktan algilanmis uydu verileri igin 0n bilgilendirmesiz olarak Isodata
simiflandirmasi ile 6n bilgilendirmeli siniflandirma tekniklerinden; en kisa uzaklik,
Mahalanobis uzaklik Erdas paket programinda yapilmistir. Bilinen ve sikga
kullanilan Isodata, en kisa uzaklik, Mahalanobis uzaklik simiflandirma teknikleri
icin gerceklestirilmis modifiyesiz ve modifiyeli EM algoritmasi yardimi ile elde
edilen smiflandirma analizi ile ayn1 6zelliklere sahip olmasina dikkat edilmistir.
Tiim smiflandirma analizlerinde ayni kategorideki veriler i¢in tahmini sinif
sayllar1 ve On bilgilendirme smif sayilar1 ayni sayida ve gercegine uygun
olusturulmustur. Ayrica 0On bilgilendirmeli smiflandirma analizlerinde ©n
bilgilendirme 6rneklemlerinin se¢imi dikkatle yapilip uzman goriisti alinmistir.

Daha sonra ii¢ bant i¢in sirasi ile iki sinif ya da bilesen, ii¢ sinif, dort sinif,
bes sinif, 15 smif ve 20 smif i¢in; modifiyesiz ve modifiyeli EM algoritmasi
sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model yardimi ile

gergeklestirilmis olan simiflandirma analizi sonucu goriintiileri, Isodata On

108



bilgilendirmesiz smiflandirma analizi sonucu goriintiileri, 6n bilgilendirmeli
olarak en kisa uzaklik, ve Mahalanobis uzaklik smiflandirma analizi sonucu
gorilintiilerinin gorsel karsilastirmalar yapilmistir. Bu karsilastirmada esas olarak
onemli nirengi siniflar1 esas alinmis ve hangi teknigin bu nirengi siiflarini1 daha

iyi siniflandirdigi ya da siniflandiramadig tespit edilmistir.

4.2. YOontem

Bu tezde kullanilan yazili materyaller yardimi ve istatistiksel 6grenme
kavraminin genel prensipleri ile istatistiksel 6grenme kavraminin teorik mantigi
anlatilmistir. Daha sonra istatistiksel 6grenme teknikleri ile yapilan ve uydu
goriintli verilerinin siniflandirilmasinda kullanilan giiglii siniflandiricilarin teorik
yapist anlatilmistir. Bu yapilar anlatilirken arastirilan modifiye EM algoritmasi
teknigine yakin olmalarina 6zen gosterilmistir.

Teorik yapisi anlatilan gii¢lii siniflandiricilarin siniflandirmalar ne kadar
glicli yapabildikleri, smniflandirmayr yaparken ne kadar giivenilirlikte
simniflandirma  yapabildikleri, etkinlikleri avantajlart  ve  dezavantajlar
karsilastirmali olarak anlatilmistir.

Bu giiclii 6grenme tabanli siniflandiricilarin daha sonra uzaktan algilama
kavrami agisindan ne kadar oneme sahip olduklarinin anlasilmasi i¢in {lizerinde
karsilagtirma yapmak igin farkli tiplerde ¢ok bantli uzaktan algilama verileri
secilmigtir. Secilmis olan bu farkli uydu goriintii verilerinin birbirinden ayiran
temel 6zellikleri {i¢ bant i¢in tahmini olarak iki sinif, ti¢ sinif, dort sinif, bes simif
ve 15 smifa sahip olmalan ile gilines sistemimizde gezegenlere ait verilerde 20
siif yani bilesene sahip olmalaridir.

Bu farkliliklar ile EM algoritmasinin nasil ¢alistigi incelenmis ve ¢alismama
durumunda, bu soruna yol acan nedeni yok edecek olan modifiye teknik ilave
edilmistir. Aym1 uzaktan algilanmis uydu verileri bazi klasik siniflandirict
teknikleride uygulanmis ve her bir asamada EM algoritmasi ya da modifiye EM
algoritmasi ile karsilagtirilmalart yapilmistir. Yapilan karsilagtirmalar giris
boliimiindeki hipoteze uygun olarak, olasilik bazli ve olasilik bazli olmayan
seklinde yapilmistir. Daha ayrintili olarak acgiklama gerekirse: EM algoritmasinin

modifiyesiz ve modifiyeli bicimi 2. bolimde ayrintili olarak aciklandigi tizere
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siniflandirma analizini parametre tahminleri ile elde edilen olasilik dagilimlar ile
yapar. Bunun yaninda Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis uzaklik
siiflandirma teknikleri ise olasilik dagilimlar ile degil uzaklik 6l¢iitiinii temel
alarak siniflandirma yaparlar.

Arazi kontrolii yapilmamasinin nedeni ise; EM algoritmasinin modifiyeli ve
modifiyesiz bi¢iminin yanlizca ulasilabilen yer ve konumlar igin degil
ulasilamayan konumlar i¢in de bilgi edinilmek i¢in yapiliyor olmasidir. Ornegin
gidilmesi su an i¢in olasi olmayan uzak gezegenler hakkinda bilgi edinilmek
istenildiginde arazi kontrolii yapilmasi su an i¢in imkansizdir. Bunun yaninda
benzer sekilde mikrobiyolojide ve mikroskop altinda yapilan arastirmalarda
kontrol yapilmasi ¢ok zor ya da bazi durumlar imkansizdir. Bunun gibi 6rnekler
cogaltilabilir.

Yukarida agiklanan gerekgelerden dolayr daha etkin ve daha gilivenilir ve
olasiliga dayali olarak calisgan modifiyesiz ya da modifiyeli EM algoritmasi
yardimi ile gergeklestirilen siiflandirma teknigi kullanilarak diger bazi klasik

uzaklik bazli siniflandiricilar ile karsilastirilmistir.

4.2.1. EM Algoritmasinin Iki Bilesenli Gauss Dagilimu icin Uygulanmasi

[Ik uygulamada 14 adet varyasimsal veri icin iki bilesenli Gauss karma
modeli uygulanacaktir. Bu uygulamanin yapilis nedeni az sayida sayisal veri ile
teorik modelin daha kolay anlagilmasini saglamaktir. Varsayimsal veriler 1, 1.3, 2,
2.1,4,4.7,48,5,53,55, 7,8, 85,9, 10 olsun bu 14 adet veriyi iki bilesenli
Gauss karma modele uyarlamak, yani karma iki normal dagilimi1 bulmak i¢in daha
Once anlatilan Algoritma (2.1) uygulanacaktir. Daha sonra sonuglarin mantikli

olup olunmadigi kontrol edilecektir. Algoritma (2.1) tekrar hatirlanacak olunursa:
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Algoritma 2.1. iki Bilesenli Gauss Karma Model I¢cin EM Algoritmas1

1. iy, 6%, fi,, 6%, 7 parametreleri igin ilk tahminlerin yapilmasi

1. Beklenti Adim1 (Expectation Step): Yiikiimliiliiklerin Hesaplanmasi
~" g, (Vi)
Vi = G0, 00 +705, 00

. i=1,2,..,N. (2.74)

2. En Biyikleme Adimi (Maximization Step): Agirhiklandirilmig

ortalamalarin ve varyanslarin hesaplanmasi

g, = Zz%’iil_f;;]l ’ (2.75)
52 = Zlivzl(zlg(ii(—y?i;)ﬁl)z ’ (2.76)
i, = zglvl_??y | (2.77)
52 = z’iilz?ﬁ?—iﬁz)z ’ (2.78)

ve karma olasilig :

o T
7t = 2= (2.79)

3. Adim 2 ve 3 yakinsama olastya kadar yinelenir.

Bu algoritmaya uygun olarak gelistirilen 14 adet varsayimsal veriye ait

matlab kodu asagida verilmistir:

% IKI BILESENLI GAUSS KARMA MODEL ICIN EM ALGORTIMASI
% BU KOD EMRE MOLA TARAFINDAN YAZILMISTIR
% ANADOLU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
% UZAKTAN ALGILAMA VE COGRAFI BILGI SISTEMLERI
% DOKTORA TEZI ICIN GELISTIRILMISTIR
clear all, close all, clc
format long
D=[1132214474855355788.5910];
% ILK PARAMETRE TAHMINLERI
Pa =input(‘Tahmini ilk P Degerini Giriniz=");
M1a= input('Tahmini ilk M1 Degerini Giriniz=");
M2a= input('Tahmini ilk M2 Degerini Giriniz=");
G11la = input('Tahmini ilk 1. VVaryans Degerini Giriniz=");
G22a = input("Tahmini ilk 2. Varyans Degerini Giriniz=");
Gla=sqrt(G1l1la);
G2a=sqrt(G22a);
TUa=zeros(size(D));

for j=1:100

]

ifj>1
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Mla=M1Ea;
M2a=M2Exa;
Glla= GlEg;
G22a= G2Ea;
Gla=sqrt(G1lEa);
G2a=sqrt(G2Ea);
Pa=Pla;
hold on
subplot(2,2,1)
plot(j,P1a,'.b','LineWidth',5)
xlabel("Yineleme');
ylabel('"Karma Dagilimlarin Orani (P) ");
title('EM Algoritmasi ile Elde Edilen Yakinsama );
hold off
end
for i=1:length(D)
% BEKLENTI ADIMI
if Gla<=0
G1a=0.0000000000000000000000000000000000000000000000000000000
00000001;
end
if G2a<=0
G2a=0.0000000000000000000000000000000000000000000000000000000
00000001;
end
ifD(i)>0
TUa(i)= (Pa.*(normpdf(D(i),M2a,G2a).*D(i))) / (((1-
Pa).*normpdf(D(i),M1a,G1a).*D(i))+(Pa.*normpdf(D(i),M2a,G2a).*D(i)));
else
TUa(i)=0;
end
end
TUa,
STU=sum(TUa);
%EN BUYUKLEME ADIMI
M1Eaa=sum((1'-TUa").*D";
M1Eab=sum(1'-TUa";
M1Ea=M1Eaa/M1Eab;
M2Eaa=sum(TUa'.*D");
M2Ea=M2Eaa/STU;
G1lEa= sum((1-TUa").*(D'-M1Ea)."2)/sum(1-TUa");
G2Ea= sum(TUa'.*(D'-M2Ea)."2)/sum(TUa);
Pla=(STU/length(D));
disp( " M1E M2E G1E G2E
P1 P2 ")
disp(| M1Ea M2Ea GlEa G2Ea 1-Pla Pla])
end
for j=100
X=min(D):0.01:max(D);
mul=M1Ea;
sigmal=G1Ea;
z=normpdf(X,mul,sigmal);
hold on
subplot(2,2,2)
plot(X,z,".b','LineWidth',5);
xlabel("X")
ylabel('Olasilik Degeri (P)");
title('Karma Dagilimin 1. Bilesenine Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
Grafigi  ");
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hold off
gml=gmdistribution(mul,sigmal,Pla);
X=min(D):0.01:max(D);
mu2=M2Ea;
sigma2=G2Ea;
z=normpdf(X,mu2,sigma2);
hold on
subplot(2,2,3)
plot(X,z,"r','LineWidth',5);
xlabel("X")
ylabel(‘Olasilik Degeri (P)";
title('Karma Dagilimin 2. Bilesenine Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
Grafigi V;
hold off
gm2=gmdistribution(mu2,sigma2,(1-P1a));
end
x1 =D
gm = gmdistribution.fit(x1,2)
xx = linspace(min(D),max(D))";
subplot(2,2,4)
plot(xx,pdf(gm,xx))
xlabel('X")
ylabel(‘Olasilik Degeri (P)";
title('Karma Dagilimin Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Grafigi');
for j=1:2
line(xx,gm.PComponents(j)*normpdf(xx,gm.mu(j),sqrt(gm.Sigma(j))), colo
r''r"
end

Yukaridaki matlab kodu yardimiyla, varsayimsal olarak iiretilen 14 adet
hipotetik veri i¢in i¢ i¢e gegmis iki normal dagilimin parametreleri elde edilmistir.
Bu kazanim iki bilesenli Gauss karma model olarakta adlandirilir.

Matlab kodunun ilk kisminda verilmis 14 adet hipotetik veriye iliskin olarak
birinci ve ikinci normal dagilimlarin parametrelerine iliskin tahmin degerlerinin
girilmesi istenmistir. iki bilesenli karma normal dagilima iliskin girilen tahmini
parametre degerleri sayesinde EM algortimasi siireci baglatilmistir.

EM algoritmas: siireci bagladiktan sonra algoritma (2.1)’de agsamalar1 ve
formiilleri gosterilmis olan E-Adimi ve M-Adimmi sirasi ile matlab kodunda
gerceklestirilir. ilk iterasyon tamamlandiktan sonra dongii yardimi ile ayni
islemler tekrar basa dondiirtiliir. Her ne kadar varyans degeri gercekte negatif
deger almasada, EM algortimasinin iterasyonu esnasinda kovaryans degerleri
negatif deger alabilmektedir. Bu neden ile iterasyonun tamamlanamadan yani
yakinsama olmadan EM algoritmasinin durmasi ihtimaline kars1 matlab kodunda

birinci ve ikinci bilesene ait varyanslar negatif deger alir ise sifira ¢ok yakin bir
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pozitif deger atanarak bir sonraki iterasyona gecilip iterasyonun tamamlanmasi

saglanmistir:

if Gla<=0
G1a=0.000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000001;
end

if G2a<=0
G2a=0.000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000001;
end

Bu durum tek boyutta ya da uzaktan algilamadaki anlamu ile tek bant icin

modifiye EM algoritmasinin modifiye edilmis bir teknigidir.

4.2.2. EM Algortimasimn iki Bilesenli Uzaktan Algilama Verisine

Uygulanmasi

Bu uygulamada NASA’nin sayfasi (www.nasa.gov)’dan alinmig Pasifik
Okyanusunda Volkanik Dukono bdélgesinin sadece deniz ve kara siniflarini igeren
kiiciik bir par¢asina EM algoritmasi uygulanacaktir. Bu uygulamanin amaci tek
renk kombinasyonlu ve iki sinifli bir uzaktan algilama verisi icin EM
Algoritmasinin sonuglarinin ve giivenilirliklerinin nasil oldugunu gérmektir.

flgili uzaktan algilama verisi igin yine Algoritma (2.1) uygulanacaktir. EM
algoritmasi yardimi ile siniflandirmasi yapilacak goriintii Sekil (4.2)’de verilmistir

(Anonim 2014):

Sekil 4.1. NASA’nin sayfasindan Dukono civari uzaktan algilama verisi (Anonim, 2014)
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Sekil 4.2. Uzaktan algilanmig Dukono bolgesinden alinmig kiigiik iki bilesenli 6rneklem goriintiisi
(Anonim, 2014)

Sekil (4.2)’deki goriintii verisinin tek renk ya da tek banti i¢cin EM
algoritmasi ile yapilacak siniflandirma analizinde yine Algoritma (2.1) uygulanir:
Sekil (4.2)’deki deniz ve kara smiflarimi ayirt etmek icin kullanilan EM

algoritmasina ait matlab kodu asagida verilmistir:

% IKI BILESENLI UZAKTAN ALGILAMA VERISI ICIN
% EM ALGORITMASI YARDIMI ILE PARAMETRE TAHMINI VE
% KARMA OLASILIK YOGUNLUK FONKSIYONLARI BULUNMASI
% VE GORUNTU SINIFLANDIRMASI
% PASIFIK OKYANUSU VOLKANIK DUKONO BOLGESI
% EM ALGORITMASI YARDIMI ILE KARA VE DENIZ AYRIMI
%SINIFLANDIRMASI
% BU KOD EMRE MOLA TARAFINDAN YAZILMISTIR
% ANADOLU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
% UZAKTAN ALGILAMA VE COGRAFI BILGI SISTEMLERI
% DOKTORA TEZI ICIN GELISTIRILMISTIR
clear all, close all, clc
format long
load('C:\Users\EMRE\matlab codes\TEZ UYDU VERI\dukono-
2\dukono_emb1.txt")
z=load('C:\Users\EMRE\matlab codes\TEZ UYDU VERI\dukono-
2\dukono_emb1.txt";
D=(reshape(z,3770,1));
% ILK PARAMETRE TAHMINLERI
Pa =input("Tahmini ilk P Degerini Giriniz=");
M1a= input('Tahmini ilk M1 Degerini Giriniz=");
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M2a= input('Tahmini ilk M2 Degerini Giriniz=");
G11la = input('Tahmini ilk 1. Varyans Degerini Giriniz=");
G22a = input('Tahmini ilk 2. VVaryans Degerini Giriniz=");
Gla=sgrt(Glla);
G2a=sqrt(G22a);
TUa=zeros(size(D));
for j=1:100
]
ifj>1
Mla=MlEa;
M2a=M2Exa,;
Glla= GlEs;
G22a= G2Ea;
Gla=sqrt(G1lEa);
G2a=sqrt(G2Ea);
Pa=Pla;
hold on
subplot(3,3,1)
plot(j,P1a,'.b','LineWidth',5)
xlabel('lterasyon’);
ylabel('"Karma Dagilimlarin Orani (P) ");
title(EM Algoritmasi ile Elde Edilen Parametre Tahminleri *);
hold off
end
for i=1:length(D)
% BEKLENTI ADIMI
if Gla<=0
G1a=0.0000000000000000000000000000000000000000000000000000000
00000001;
end
if G2a<=0
G2a=0.0000000000000000000000000000000000000000000000000000000
00000001;
end
if D(i)>0
TUa(i)= (Pa.*(normpdf(D(i),M2a,G2a).*D(i))) / (((1-
Pa).*normpdf(D(i),M1a,G1a).*D(i))+(Pa.*normpdf(D(i),M2a,G2a).*D(i)));
else
TUa(i)=0;
end
end
TUa';
STU=sum(TUa);
%EN BUYUKLEME ADIMI
M1Eaa=sum((1'-TUa").*D";
M1Eab=sum(1'-TUa");
M1Ea=M1Eaa/M1Eab;
M2Eaa=sum(TUa'.*D");
M2Ea=M2Eaa/STU;
G1Ea= sum((1-TUa").*(D'-M1Ea)."2)/sum(1-TUa");
G2Ea= sum(TUa"*(D'-M2Ea).”2)/sum(TUa);
Pla=(STU/length(D));

disp( " M1E M2E G1E G2E
P1 P2 ")

disp(| M1Ea M2Ea GlEa G2Ea 1-Pla Pla])

end

for j=100

X=min(D):0.01:max(D);

mul=M1Ea;
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sigmal=G1Ea;
z=normpdf(X,mul,sigmal);
hold on
subplot(3,3,2)
plot(X,z,'.b','LineWidth',5);
xlabel("X")
ylabel('1. Bilesene ait Dagilimin Olasilik *);
("Yogunluk Fonksiyonu Degeri );
title('Karma Dagilimin 1. Bilesenine Ait Dagilim );
hold off
gml=gmdistribution(mul,sigmal,(1-P1a));
X=min(D):0.01:max(D);
mu2=M2Ea;
sigma2=G2Ea;
z=normpdf(X,mu2,sigma2);
hold on
subplot(3,3,3)
plot(X,z,".r','LineWidth',5);
xlabel("X")
ylabel('1. Bilesene ait Dagilimin Olasilik *);
ylabel("Yogunluk Fonksiyonu Degeri *);
title('Karma Dagilimin 2. Bilesenine Ait Dagilim );
hold off
gm2=gmdistribution(mu2,sigma2,(P1a));
end
x1 =D;
gm = gmdistribution.fit(x1,2)
yy = linspace(min(D),max(D))" ;
subplot(3,3,4)
plot(yy,pdf(gm,yy))
for j=1:2
line(yy,gm.PComponents(j)*normpdf(yy,gm.mu(j),sqrt(gm.Sigma(j))), colo
r','r','LineWidth',2)
end
for j=100
for p=1:1:length(D);
p;
P1(p)=(1-P1a)*normpdf(D(p),M1Ea,G1Ea);
P2(p)=Pla*normpdf(D(p),M2Ea,G2Ea);
if P1(p)>P2(p)
c=1,
elseif P1(p)<P2(p)
c=2,
else
c=0;
end
disp(' VERI NO VERI P1 P2
SINIF )
) disp([ p D() Pi(p)  P2(p) c

end
end
for p=1:length(D);
for j=100
p;
P1(p)=(1-P1a)*normpdf(D(p),M1Ea,G1Ea);
P2(p)=(P1a)*normpdf(D(p),M2Ea,G2Ea);
if P1(p)>P2(p)

c=1;s=45;
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elseif P1(p)<P2(p)
c=2;s=5;
else P1(p)==P2(p)
¢=0; s=0;
end
end
disp( " VERI NO VERI P1 P2
SINIF PARLAKLIK ');
disp([ p D(p) Pi(p)  P2(p)
s D)
A=[s];
filelD = fopen('C:\Users\EMRE\matlab codes\TEZ UYDU
VERN\dukono-2\emduk46.txt','a+");
fprintf(filelD,'%0.0f\n",A’);
fclose(filelD);
end
load('C:\Users\EMRE\matlab codes\TEZ UYDU VERN\dukono-
2\emduk46.txt");
y=load('C:\Users\EMRE\matlab codes\TEZ UYDU VERI\dukono-
2\emduk46.txt");
E(:,:,1)=(reshape(y,58,65));
subplot(3,3,5)
imshow(E(:,:,1)<45)
imwrite(E(:,:,1)<45,'C:\Users\EMRE\matlab codes\TEZ UYDU
VERI\dukono-2\emclassh22.tif")
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4.2.3. EM Algoritmasimin U¢ Banth Iki Bilesenli Uzaktan Algilama

Verisine Uygulanmasi

Bu uygulamada Landsat 8 uydusu igin, 7, 4 ve 3 nolu bantlarina ait uydu
verisi i¢in Eskisehir ve civarinda tahmini iki bilesenli bir yer gergegi secilip EM
algoritmasi sonucu parametre tahminleri elde edilecek ve karma modeldeki her
bir bilesene ait olasilik yogunluk fonksiyonu yardimi ile siniflandirma analizi
gerceklestirilecektir. Kullanicak uydu verisi ile bu duruma uygun matlab kodu

asagida verilmistir:

"% Viewer #1 : eskcivari743.img (:Layer_1)(:Layer_2)(Layer 3) - ©

Utility Vie Al Raste

FE DEHE8LR =+ XQag"h A

Show Tool Palette for Top Layer

Sekil 4.3. Landsat 8 Eskigehir civar1 7, 4 ve 3 bant kombinasyonlu goriintiisii
Y g
Sekil 4.3’de siniflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ii¢ banth

ve tahmini olarak 2 bilesenli uzaktan algilama verisinin i¢inde bulundugu alan

verilmistir.
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s ) we .
File Utility View AOl Raster Help

eE DEdS8@ 23k 1

<
296260.12, 4467521.12 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.4. Landsat 8 Eskisehir civar1 7, 4 ve 3 bant kombinasyonlu segilen baraj goleti goriintiisii

Sekil 4.4’de siniflandirmast yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ti¢ banth
ve tahmini olarak 2 bilesenli uzaktan algilama verisinin i¢inde bulundugu alan

biiyiitiilmiis olarak goziikmektedir.
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File Utility View AOl Raster Help

SEDEHOSPB=+aAL RQAQAN" »

<
262758.65, 4394698.37 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.5. Landsat 8 Eskisehir civar1 7, 4 ve 3 bant kombinasyonlu sec¢ilen baraj goleti goriintiisi

Sekil 4.5’de siniflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ti¢ banth
ve tahmini olarak 2 bilesenli uzaktan algilama verisinin bulundugu alan yani
Porsuk baraj goleti da buyuk hali ile verilmistir.

Bu bolge igerisinde Porsuk baraj goleti bulunmaktadir. Bu bolge UTM/WGS
84 projeksiyon sisteminde koordinatlari (257538.12;4391187.43),
(258396.01;4391183.28), (258398.09;4390574.05) ve (257539.15;4390578.20)

olan alan igerisine bulunmaktadir.
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2 Viewer #1: esk_743.4if (Layer_1)(layer 2)(Layer 3) - O il

File Utility View AOI Raster Help

FE DEHSLRE=4+"EE \NQqa " R

<

257574.95, 4391104.86 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.6. Landsat 8 Eskisehir civari 7, 4 ve 3 bant kombinasyonlu segilen

Porsuk baraj goletinin bir kisminin goriintiisii

Sekil 4.6’da siniflandirmast yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ti¢ banth
ve tahmini olarak 2 bilesenli uzaktan algilama verisinin bulundugu alan yani
Porsuk baraj goletinin igindeki hedef yer gergeginin bulundugu alanin daha biiyiik
hali mevcuttur.

Sekil 4.7°de siniflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari {i¢ banth
ve tahmini olarak 2 bilesenli uzaktan algilama verisinin bulundugu; yani Porsuk
baraj goletinin igindeki hedef yer gergegi mevcuttur.
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(1603 Viewer #4 : eskporsuk3b2s.tif (Layer_1)(Layer 2)¢Layer 3) - = HEM

File Utility View AOl Raster Help

s DEHSL2MEB=+ "k Q" »

Sekil 4.7. Secilen kisimin biiyiitiilmiis hali

Asagida ii¢ bantli ve tahmini olarak iki bilesenli yani iki smifli Sekil
4.7°deki alan i¢in EM algoritmasi yardimi ile yani Algoritma (2.1)’i kullanan ve
karma modele ait her bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin bulunmasin
saglayarak bu sayede smiflandirma yapan ve sonucu siniflandirilmis goriinti

olarak veren gelistirilmis modifiyesiz matlab kodu yer almaktadir:

% UC BANTLI VE IKI BILESENLI UYDU GORUNTUSU ICIN
% EM ALGORITMASI YARDIMIYLA PARAMETRE TAHMINI VE
% KARMA OLASILIK YOGUNLUK FONKSIYONLARI BULUNMASI
% VE GORUNTU SINIFLANDIRMASI
% BU KOD EMRE MOLA TARAFINDAN YAZILMISTIR
% ANADOLU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
% UZAKTAN ALGILAMA VE COGRAFI BILGI SISTEMLERI
% DOKTORA TEZI ICIN GELISTIRILMISTIR
clear all, close all, clc
format long
k=input('Uydu Goruntusundeki Tahmini Kume Sayisini Giriniz=");
x=imread('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b_2s\eskporsuk3b2s.tif");
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b_2s\ASClI\eskporsuk3b2sl.txt',(x(:,:,1)), pre
cision’,"%.6f")
subplot(4,4,1)
hold on
yl=imshow((x(:,:,1)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b 2s\ASClI\eskporsuk3b2sl.txt";
v1=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8_3b_2s\ASClI\eskporsuk3b2sl.txt";
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dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8_3b_2s\ASCI\eskporsuk3b2s2.txt',(x(:,:,2)), pre
cision’,'%.6f")
subplot(4,4,2)
hold on
y2=imshow((x(:,:,2)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8_3b_2s\ASCII\eskporsuk3b2s2.txt");
v2=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b 2s\ASCII\eskporsuk3b2s2.txt";
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b_2s\ASCllI\eskporsuk3b2s3.txt',(x(:,:,3)), pre
cision’,'%.6f")
subplot(4,4,3)
hold on
y3=imshow((x(:,:,3)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b 2s\ASClI\eskporsuk3b2s3.txt";
v3=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b 2s\ASCII\eskporsuk3b2s3.txt";
D1=(reshape(v1,609,1));
D2=(reshape(v2,609,1));
D3=(reshape(v3,609,1));
(x(:,:,2));
(x(:5.2);
(x(:,:,3));
D1;
D2,
D3;
options = statset('Maxlter',500)
obj = gmdistribution.fit([D1 D2 D3],k)
ComponentCovariances = obj.Sigma
MixtureProportions = obj.PComponents
MixtureMeans  =obj.mu
D=[D1 D2 D3]
%
% EM ALGORITMASI ILE BULUNAN
% KARMA MODEL YARDIMI ILE
% HER BIR PIKSEL ICIN
% OLASILIK KARSILASTIRMALARI
%
%
%
%
P1=0bj.PComponents(1)*mvnpdf([D],obj.mu(1,:,:),(obj.Sigma(:,:,1)));
P2=obj.PComponents(2)*mvnpdf([D],0bj.mu(2,:,:),(obj.Sigma(:,:,2)));
for p=1:1:length(D);

p
if (P1(p)>P2(p))
c=1
elseif (P2(p)>P1(p))
c=2
end
if (P1(p)>P2(p))
c=1; s=17; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif (P2(p)>P1(p))
¢=2; s=34; d= fprintf('%d\n',(s));
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end
fileID = fopen('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b_2s\SINIF RENK\eskporsuk3b2s.txt','a+");
fprintf(filelD,'%3.8f\n’,s");
fclose(filelD);
end
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b_2s\SINIF RENK\eskporsuk3b2s.txt");
z=load(‘'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b_2s\SINIF RENK\eskporsuk3b2s.txt");
E(:,:,1)=(reshape(z,21,29));
subplot(4,4,4)
hold on
imshow(E(:,:,1),colormap(prism(275)))
hold off
imwrite(E(:,:,1),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b_2s\GORUNTU\eskporsuk3b2s.jpeg");
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTOR
A TEZI\Veriler\EskLandsat_8 3b_2s\GORUNTU\eskporsuk3b2s.tiff");
subplot(4,4,5)
hold on
imshow(E(:,:,1),colormap(prism(250)))
hold off

4.2.4. EM Algoritmasimin U¢ Banth ve Uc Bilesenli Uzaktan Algilama

Verisine Uygulanmasi

Bu uygulamada Landsat 8 uydusu i¢in, 7, 4 ve 3 nolu bantlarina ait uydu
verisi igin Eskisehir civarinda tahmini ii¢ bilesenli yer gercegi secilip EM
algoritmasi sonucu parametre tahminleri elde edilecek ve karma modeldeki her
bir bilesene ait olasilik yogunluk fonksiyonu yardimi ile siniflandirma analizi
gergeklestirilecektir. Kullanilacak uydu verisi ile bu duruma uygun matlab kodu

asagida verilmistir.

Ilgili uydu wverisi icin Algoritma (2.1)’in ¢ok bilesen durumu igin
uygulanacaktir. Sinif sayist M olmak {izere iki smnif i¢in Algoritma (2.1)’den
tiiretilen ikiden ¢ok sinif i¢cin Algoritma (2.3) asagidadir. Matlab Algoritma (2.1)
ve Algoritma (2.3)’e ait formiilleri tahmini sinif sayisi 2 oldugunda Algoritma
(2.1) kullanarak ve tahmini siif sayis1 2’den fazla oldugunda Algoritma (2.3)’1

kullanarak obj = gmdistribution.fit komutu ile yapar:
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Algoritma 2.3. ikiden Cok Bilesenli Gauss Karma Model I¢in EM Algoritmasi

0T = (p, uy, 04, 142,0,) olmak Uzere parametreleri igin ilk tahminlerin
yapilmasi

Beklenti Adimi : Yikiimliiliiklerin Hesaplanmasi

Pi = P(y;~f1|6) olarak tanimlansin, béylece :

pf1(¥ilO) (41)

P = o hoio+(-»fh0i0)

boylece:
N2
0(0,0) = 3lpi(logp' - logVZr — loga; — =209 +1(1 - )

’ , e N2
log(1 —p) — logVv2m — logo, — %) (4.2)

En Biyikleme Adimi: Agirliklandirilmis  ortalamalarin - ve varyanslarin

hesaplanmasi : M-Adim1 M bilesen i¢in yani 2’den daha ¢ok sinif i¢in asagidaki

gibi olur:
(4.3)
(4.9
(4.5)
R YICED ing )G
S ER (4.6)
o B DY u)?
oM _\/ (=215 B (4.7)

Adim 2 ve 3 yakinsama olasiya kadar yinelenir.

(Wang 2004).
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File Utility View AOl Raster Help

‘ 315454,03, 4351544.11 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.8. Landsat 8 Eskigehir civar1 7, 4 ve 3 bant kombinasyonlu goriintiisii

Sekil 4.8’de simiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari {i¢ banth
ve tahmini olarak U¢ bilesenli uzaktan algilama verisinin i¢inde bulundugu alan

verilmisgtir.
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Ul

File Utility View AOI Raster

CLE VKR

Sekil 4.9. Landsat 8 Eskisehir civari 7, 4 ve 3 bant kombinasyonlu gériintiisii biytitiilmiis hali

Sekil 4.9°da simiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari {i¢ banth
ve tahmini olarak (¢ bilesenli uzaktan algilama verisinin i¢inde bulundugu alan

daha buyuk olarak gozikmektedir.
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ru‘ . =
File Utility View AOl Raster Help

sE DEdSZ M=+t XQQ ™ F

<
241416.82, 4406475.69 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.10. Landsat 8 Eskisehir civar1 7, 4 ve 3 bant kombinasyonlu goériintiisii biyiitiilmiis hali

Sekil 4.10’da siiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ii¢ bantl
ve tahmini olarak Ug¢ bilesenli uzaktan algilama verisinin i¢inde bulundugu hedef

alan ve civar1 gbzukmektedir.
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File Utility View AOIl Raster Help

e DEHSESLR =2+ QA M F

< >
240285.57, 4407037.91 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.11. Secilen alann {ist kosesi

Sekil 4.11°de siniflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ii¢ banth
ve tahmini olarak Ug¢ bilesenli uzaktan algilama verisinin bulundugu hedef alanin
iist kosesi goziikmektedir.

Sekil 4.12°de ise simiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civar iig
bantli ve tahmini olarak ii¢ bilesenli uzaktan algilama verisinin bulundugu hedef
alanin alt kdsesi goziikkmektedir.

Sekil 4.13’de ise siniflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari i
bantli ve tahmini olarak {i¢ bilesenli hedef alan goziikmektedir.

Bu bolge UTM/WGS 84 projeksiyon sisteminde koordinatlar1 (239813.00;
4407935.74), (240078.33;4407936.58), (240078.76;4407699.22) ve
(239813.42;4407702.61) olan alan igerisine bulunmaktadir.
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% Viewer #4 : esk_743.tif (-Layer_1)(Layer_2)(:Layer_3)

) |

File Utility View AO| Raster Help

<

24084292, 4407061.29 (UTM / WGS 84)

S DEHESL2RIDot+taL RAQAQ M H

Sekil 4.12. Segilen alanm alt kosesi

) Viewer #5  eskgolel363s6f (Layer_1)CLayer 2ayer ) - © ML

| File Utilty View AOl Raster Help

e+ Ak NQAQH »

Sekil 4.13. Smiflandirilmasi yapilacak alanin bityiitiilmiis hali
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Asagida Algoritma (2.3) kullanilarak, {i¢c bantli ve tahmini olarak ti¢
bilesenli yani ii¢ smifli Sekil 4.13’deki alan i¢in EM algoritmasi yardimi ile
yapilan karma modele ait her bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
bulunmasini saglayarak bu sayede siniflandirma yapan ve sonucu siniflandirilmig

goriintii olarak veren gelistirilmis modifiyesiz matlab kodu yer almaktadir:

% UC BANTLI VE UC BILESENLI UYDU GORUNTUSU ICIN
% EM ALGORITMASI YARDIMIYLA PARAMETRE TAHMINI VE
% KARMA OLASILIK YOGUNLUK FONKSIYONLARI BULUNMASI
% VE GORUNTU SINIFLANDIRMASI
% BU KOD EMRE MOLA TARAFINDAN YAZILMISTIR
% ANADOLU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
% UZAKTAN ALGILAMA VE COGRAFI BILGI SISTEMLERI
% DOKTORA TEZI ICIN GELISTIRILMISTIR
clear all, close all, clc
format long

k=input('Uydu Goruntusundeki Tahmini Kume Sayisini Giriniz=");

x=imread('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Esklandsat8_3b_3s\eskgolet3b3s.tif");

dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_3s\ASClI\eskgolet3b3sl.txt',(x(:,:,1)), precisi
on','%.6f")

subplot(4,4,1)

hold on

yl=imshow((x(:,:,1)));

hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_3s\ASClI\eskgolet3b3sl.txt";

vl=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_3s\ASClI\eskgolet3b3sl.txt");

dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_3s\ASClI\eskgolet3b3s2.txt',(X(:,:,2)), precisi
on','%.6f")

subplot(4,4,2)

hold on

y2=imshow((x(:,:,2)));

hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_3s\ASClI\eskgolet3b3s2.txt";

v2=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_3s\ASClI\eskgolet3b3s2.txt");

dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_3s\ASClI\eskgolet3b3s3.txt',(x(:,:,3)), precisi
on','%.6f"

subplot(4,4,3)

hold on

y3=imshow((x(:,:,3)));

hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_3s\ASClI\eskgolet3b3s3.txt");

v3=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_3s\ASCll\eskgolet3b3s3.txt");

D1=(reshape(v1,72,1));

D2=(reshape(v2,72,1));

D3=(reshape(v3,72,1));
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(x(:,:1));
(x(:4,2));
(x(:,:,3));
D1,
D2,
D3;
options = statset('Maxlter',500)
obj = gmdistribution.fit([D1 D2 D3],k)
ComponentCovariances = obj.Sigma
MixtureProportions = obj.PComponents
MixtureMeans =obj.mu
D=[D1 D2 D3]
%
% EM ALGORITMASI ILE BULUNAN
% KARMA MODEL YARDIMI ILE
% HER BIRPIKSEL ICIN
% OLASILIK KARSILASTIRMALARI
%
%
%
%
P1=0bj.PComponents(1)*mvnpdf([D],obj.mu(1,:,:),(obj.Sigma(:,:,1)));
P2=0bj.PComponents(2)*mvnpdf([D],obj.mu(2,:,:),(obj.Sigma(:,:,2)));
P3=0bj.PComponents(3)*mvnpdf([D],0bj.mu(3,:,:),(obj.Sigma(:,:,3)));
for p=1:1:length(D);

p
if (Pll(p)>P2(p))&&(Pl(p)>P3(p))
c=
elseif (P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p))
c=2
elseif (P3(p)>P1(p))&&(P3(p)>P2(p))
c=3
end
if (P1(p)>P2(p))&&(P1(p)>P3(p))
c=1; s=17; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif (P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p))
c=2; s=34; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif (P3(p)>P1(p))&&(P3(p)>P2(p))
¢=3; s=51; d= fprintf('%d\n',(s));
end
fileID = fopen('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_3s\SINIF RENK\eskgolet3b3s.txt','a+");
fprintf(filelD,'%3.8f\n’,s");
fclose(filel D);
end
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_3s\SINIF RENK\eskgolet3b3s.txt");
z=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_3s\SINIF RENK\eskgolet3b3s.txt");
E(:,:,1)=(reshape(z,8,9));
subplot(4,4,4)
hold on
imshow(E(:,:,1),colormap(prism(275)))
hold off
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTOR
A TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_3s\GORUNTU\eskgolet3b3s.tif");
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTOR
A TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_3s\GORUNTU\eskgolet3b3s.jpeg");
subplot(4,4,5)
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hold on
imshow(E(:,:,1),colormap(prism(250)))
hold off

4.2.5. EM Algoritmasinin Uc Banth ve Dort Bilesenli Uzaktan Algillama

Verisine Uygulanmasi

Bu uygulamada Landsat 8 uydusu i¢in, 7, 4 ve 3 nolu bantlarina ait uydu
goriintii verisi Eskisehir ve civarinda tahmini dort bilesenli bir yer gergegi segilip
EM algoritmast sonucu parametre tahminleri elde edilecek ve karma modeldeki
her bir bilesene ait olasilik yogunluk fonksiyonu yardimi ile siniflandirma analizi
gergeklestirilecektir. Kullanilacak uydu verisi ile bu duruma uygun matlab kodu

asagida verilmistir:

"% Viewer #4 : esk_743.tif (Layer_1)(Layer 2)(layer 3) - O EN
File Utility View AOIl Raster Help

SEDHOP22ER=+ak NQQa A
BT - ] ~ ot T LA ‘r,':‘--;“".'*

< >

323434.68, 4442342.09 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.14. Siniflandirilmasi yapilacak alanin biiyiitiilmiis hali
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Sekil 4.14’de siniflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari {i¢ banth
ve tahmini olarak dort bilesenli uzaktan algilama verisinin iginde bulundugu alan

verilmigtir.

2%

File Utility View AOl Raster Help

B DEHOLRIET=o+C L NAQ® A

y

267246.22, 4416723.54 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.15. Smiflandirilmasi yapilacak alanin biiyiitiilmiis hali

Sekil 4.15°de siiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civar ii¢ banth
ve tahmini olarak dort bilesenli uzaktan algilama verisinin bulundugu alanin
biiyiik hali verilmistir.

Sekil 4.16’da siiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ii¢ bantl
ve tahmini olarak dort bilesenli uzaktan algilama verisinin bulundugu alanin daha
biiytik hali verilmistir.

Sekil 4.17°de siiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ii¢ bantl

ve tahmini olarak dort bilesenli alan verilmistir.
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Jlu /

File Utility View AOI Raster Help

FE DEHSLR M=+t QA" A

Sekil 4.16. Siniflandirilmasi yapilacak alanin biiyiitiilmiis hali

Bu bolge igerisinde Porsuk baraj goleti bulunmaktadir. Bu bolge UTM/WGS
84  projeksiyon  sisteminde  koordinatlari  (238031.66;  4408118.40),
(239619.73;4408115.58), (239618.32;4407272.09) ve (238027.42;4407273.51)

olan alan igerisine bulunmaktadir.

[Fle Uity View 40! Raster Help
DB U=+ RNQAQ N #

<
239534.32, 4408401.06 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.17. Siniflandirilmasi yapilacak alanin biiyiitiilmis hali
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Asagida Asagida Algoritma (2.3) kullanilarak, {i¢ bantli ve tahmini olarak
dort bilesenli yani dort sinifli Sekil 4.17°deki alan i¢in EM algoritmasi yardimi ile
yapilan karma modele ait her bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
bulunmasini saglayarak bu sayede siniflandirma yapan ve sonucu siniflandirilmis

gorlintii olarak veren gelistirilmis modifiyesiz matlab kodu yer almaktadir:

% UC BANTLI VE DORT BILESENLI UYDU GORUNTUSU ICIN
% EM ALGORITMASI YARDIMIYLA PARAMETRE TAHMINI VE
% KARMA OLASILIK YOGUNLUK FONKSIYONLARI BULUNMASI
% VE GORUNTU SINIFLANDIRMASI
% BU KOD EMRE MOLA TARAFINDAN YAZILMISTIR
% ANADOLU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
% UZAKTAN ALGILAMA VE COGRAFI BILGI SISTEMLERI
% DOKTORA TEZI ICIN GELISTIRILMISTIR
clear all, close all, clc
format long

k=input('Uydu Goruntusundeki Tahmini Kume Sayisini Giriniz=");

x=imread('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Esklandsat8_3b_4s\eskgol3b4s.tif";

dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_4s\ASClI\eskgol3b4sl.txt',(x(:,:,1)), precisio
n','%.6f"

subplot(4,4,1)

hold on

yl=imshow((x(:,:,1)));

hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_4s\ASClI\eskgol3b4s1.txt");

v1=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_4s\ASClI\eskgol3b4s1.txt");

dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_4s\ASClI\eskgol3b4s2.txt',(x(:,:,2)), precisio
n','%.6f"

subplot(4,4,2)

hold on

y2=imshow((x(:,:,2)));

hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_4s\ASCl\eskgol3h4s2.txt");

v2=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_4s\ASClI\eskgol3b4s2.txt");

dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_4s\ASClI\eskgol3b4s3.txt',(x(:,:,3)), precisio
n','%.6f")

subplot(4,4,3)

hold on

y3=imshow((x(:,:,3)));

hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA

TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_4s\ASClII\eskgol3b4s3.txt");

v3=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_4s\ASClI\eskgol3b4s3.txt");

D1=(reshape(v1,1566,1));
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D2=(reshape(v2,1566,1));
D3=(reshape(v3,1566,1));
(x(:1));
(x(:1.2);
(x(:5,3));
D1,
D2,
D3;
options = statset('Maxlter',500)
obj = gmdistribution.fit([D1 D2 D3],k)
ComponentCovariances = obj.Sigma
MixtureProportions = obj.PComponents
MixtureMeans  =obj.mu
D=[D1 D2 D3]
%
% EM ALGORITMASI ILE BULUNAN
% KARMA MODEL YARDIMI ILE
% HER BIR PIKSEL ICIN
% OLASILIK KARSILASTIRMALARI
%
%
%
%
P1=0bj.PComponents(1)*mvnpdf([D],obj.mu(1,:,:),(obj.Sigma(:,:,1)));
P2=0bj.PComponents(2)*mvnpdf([D],obj.mu(2,:,:),(obj.Sigma(:,:,2)));
P3=0bj.PComponents(3)*mvnpdf([D],0bj.mu(3,:,:),(obj.Sigma(:,:,3)));
P4=obj.PComponents(4)*mvnpdf([D],obj.mu(4,:,:),(obj.Sigma(:,:,4)));
for p=1:1:length(D);

p
if iPl(p)>P2(p))&&(P1(p)>P3(p))&&(P1(p)>P4(p))
c=
elseif (P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p))&&(P2(p)>P4(p))
c=2
elseif (P3(p)>P1(p))&&(P3(p)>P2(p))&&(P3(p)>P4(p))
c=3
elseif (P4(p)>P1(p))&&(P4(p)>P2(p))&&(P4(p)>P3(p))
c=4
end
if (P1(p)>P2(p))&&(P1(p)>P3(p))&&(P1(p)>P4(p))
c=1; s=17; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif (P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p))&&(P2(p)>P4(p))
c=2; s=34; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif (P3(p)>P1(p))&&(P3(p)>P2(p))&&(P3(p)>P4(p))
¢=3; s=51; d= fprintf(*%d\n',(s));
elseif (P4(p)>P1(p))&&(P4(p)>P2(p))&&(P4(p)>P3(p))
c=4; s=68; d= fprintf('%d\n',(s));
end
fileID = fopen('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_4s\SINIF RENK\eskgol3b4s.txt','a+";
fprintf(filelD,'%3.8f\n',s");
fclose(filelD);
end
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_4s\SINIF RENK\eskgol3b4s.txt');
z=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_4s\SINIF RENK\eskgol3b4s.txt');
E(:,:,1)=(reshape(z,29,54));
subplot(4,4,4)
hold on
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imshow(E(:,:,1),colormap(prism(275)))

hold off
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTOR
A TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_4s\GORUNTU\eskgol3b4s.tif");
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTOR
A TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_4s\GORUNTU\eskgol3b4s.jpeg";
subplot(4,4,5)

hold on

imshow(E(:,:,1),colormap(prism(250)))

hold off

4.2.6. EM Algoritmasinin Uc Banth Bes Bilesenli Uzaktan Algillama

Verisine Uygulanmasi

Bu uygulamada Landsat 8 uydusu i¢in, 7, 4 ve 3 nolu bantlarina ait uydu
verisi Eskisehir civarinda tahmini bes bilesenli bir yer gercegi sec¢ilip EM
algoritmasi sonucu parametre tahminleri elde edilecek ve karma modeldeki her
bir bilesene ait olasilik yogunluk fonksiyonu yardimi ile smiflandirma analizi
gergeklestirilecektir. Kullanicak uydu verisi ile bu duruma uygun matlab kodu
asagida verilmistir.

Sekil 4.18’de siniflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ii¢ bantl
ve tahmini olarak bes bilesenli uzaktan algilama verisinin bulundugu alanin biiyiik
hali verilmistir. Sekil 4.19°da siniflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari
li¢ bantl1 ve tahmini olarak bes bilesenli alan verilmistir.

Bu bolge UTM/WGS 84 projeksiyon sisteminde koordinatlar1 (238308.54;
4408421.75), (240022.26; 4408417.00), (240018.12;4407157.70) ve (238308.54
;4407157.70) olan alan igerisine bulunmaktadir.
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File Utility View AOl Raster Help

FE DEHESLRE=+8 Q" R

Sekil 4.18. Smiflandirilmasi yapilacak uydu verisi

SN DESP2ARBE=+"k RNAQAQH A

239063.56, 4408345.08 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.19. Siniflandirilmasi yapilacak uydu verisinin biiyiitiilmiis hali
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Asagida Algoritma (2.3) kullanilarak, iic bantli ve tahmini olarak bes
bilesenli yani bes simifli Sekil 4.19’daki alan i¢in EM algoritmasi yardimi ile
yapilan karma modele ait her bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
bulunmasini saglayarak bu sayede siniflandirma yapan ve sonucu siniflandiriimis

goriintii olarak veren gelistirilmis modifiyesiz matlab kodu yer almaktadir:

% UC BANTLI VE BES BILESENLI UYDU VERISI ICIN
% EM ALGORITMASI YARDIMIYLA PARAMETRE TAHMINI VE
% KARMA OLASILIK YOGUNLUK FONKSIYONLARI BULUNMASI
% VE GORUNTU SINIFLANDIRMASI
% BU KOD EMRE MOLA TARAFINDAN YAZILMISTIR
% ANADOLU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
% UZAKTAN ALGILAMA VE COGRAFI BILGI SISTEMLERI
% DOKTORA TEZI ICIN GELISTIRILMISTIR
clear all, close all, clc
format long
k=input('Uydu Goruntusundeki Tahmini Kume Sayisini Giriniz=");
x=imread('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Esklandsat8_3b_5s\3b5s.tif");
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_5s\ASCII\3b5s1.txt',(x(:,:,1)), precision’,'%.6
f)

subplot(4,4,1)

hold on

yl=imshow((x(:,:,1)));

hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b 5s\ASCII\3b5s1.txt);

vl=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b 5s\ASCII\3b5s1.txt");

dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b 5s\ASCII\3b5s2.txt',(x(:,:,2)), precision’,'%.6
f)

subplot(4,4,2)

hold on

y2=imshow((x(:,:,2)));

hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b 5s\ASCII\3b5s2.txt");

v2=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_5s\ASCII\3b5s2.txt");

dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_5s\ASCII\3b5s3.txt',(x(:,:,3)), precision’,'%.6
f)

subplot(4,4,3)

hold on

y3=imshow((x(:,:,3)));

hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_5s\ASCII\3b5s3.txt");

v3=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_5s\ASCII\3b5s3.txt");

D1=(reshape(v1,2494,1));

D2=(reshape(v2,2494,1));

D3=(reshape(v3,2494,1));
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(x(:,:1));
(X(:,.2));
(x(:,:,3));
D1,
D2,
D3;
options = statset('Maxlter',500)
obj = gmdistribution.fit([D1 D2 D3],k)
ComponentCovariances = obj.Sigma
MixtureProportions = obj.PComponents
MixtureMeans  =obj.mu
D=[D1 D2 D3]
%
% EM ALGORITMASI ILE BULUNAN
% KARMA MODEL YARDIMI ILE
% HER BIRPIKSEL ICIN
% OLASILIK KARSILASTIRMALARI
%
%
%
%
P1=0bj.PComponents(1)*mvnpdf([D],obj.mu(1,:,:),(obj.Sigma(:,:,1)));
P2=0bj.PComponents(2)*mvnpdf([D],obj.mu(2,:,:),(obj.Sigma(:,:,2)));
P3=0bj.PComponents(3)*mvnpdf([D],obj.mu(3,:,:),(obj.Sigma(:,:,3)));
P4=obj.PComponents(4)*mvnpdf([D],obj.mu(4,:,:),(obj.Sigma(:,:,4)));
P5=0bj.PComponents(5)*mvnpdf([D],obj.mu(5,:,:),(obj.Sigma(:,:,5)));
for p=1:1:length(D);

p
if (Pll(p)>P2(p))&&(Pl(p)>P3(p))&&(P1(p)>P4(p))&&(P1(p)>P5(p))
c=
elseif (P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p))&&(P2(p)>P4(p))&&(P2(p)>P5(p))
c=2
elseif (P3(p)>P1(p)) &&(P3(p)>P2(p))&&(P3(p)>P4(p)) &&(P3(p)>P5(p))
c=3
elseif (P4(p)>P1(p))&&(P4(p)>P2(p))&&(P4(p)>P3(p))&&(P4(p)>P5(p))
c=4
elseif (P5(p)>P1(p))&&(P5(p)>P2(p)) &&(P5(p)>P3(p)) &&(P5(p)>P4(p))
c=5
elseif
(PEO)PLONEE(PS()P2P)EE(PS()PIPNEEPS(R)>P4()
en
if (P1(p)>P2(p))&&(P1(p)>P3(p))&&(P1(p)>P4(p))&&(P1(p)>P5(p))
c=1; s=17; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif (P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p))&&(P2(p)>P4(p))&&(P2(p)>P5(p))
¢=2; s=34; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif (P3(p)>P1(p))&&(P3(p)>P2(p))&&(P3(p)>P4(p))&&(P3(p)>P5(p))
¢=3; s=51; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif (P4(p)>P1(p))&&(P4(p)>P2(p))&&(P4(p)>P3(p)) &&(P4(p)>P5(p))
c=4; s=68; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif (P5(p)>P1(p))&&(P5(p)>P2(p))&&(P5(p)>P3(p)) &&(P5(p)>P4(p))
¢=5; s=85; d= fprintf('%d\n',(s));
end
fileID = fopen('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_5s\SINIF RENK\3b5s.txt','a+");
fprintf(filelD,'%3.8f\n’,s");
fclose(filelD);
end
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_5s\SINIF RENK\3b5s.txt");
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z=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_5s\SINIF RENK\3b5s.txt");
E(:,:,1)=(reshape(z,43,58));

subplot(4,4,4)

hold on

imshow(E(:,:,1),colormap(prism(275)))

hold off
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTOR
A TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_5s\GORUNTU\3b5s.tif");
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTOR
A TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_5s\GORUNTU\3b5s.jpeg";

subplot(4,4,5)

hold on

imshow(E(:,:,1),colormap(prism(250)))

hold off

4.2.7. Modifiye EM Algoritmasimin U¢ Bant ve 15 Bilesenli Uzaktan

Algilama Verisine Uygulanmasi

Bu uygulamada Landsat 8 uydusu i¢in, 7, 4 ve 3 nolu bantlarina ait uydu
goriintii verisi Eskisehir civarinda tahmini sinif sayis1 15 olan yer gercegine ait
uydu verisi gorintisi secilip modifiye edilmis EM algoritmasi sonucu parametre
tahminleri elde edilecek ve karma modeldeki her bir bilesene ait olasilik
yogunluk fonksiyonu yardimi ile siniflandirma analizi gergeklestirilecektir.
Kullanicak uydu verisi ile bu duruma uygun matlab kodu asagida verilmistir.

Bu uygulamada Landsat 8 uydusu i¢in 7, 4 ve 3 nolu bantlarina ait Eskisehir
civarinda bulunan Porsuk baraj goleti ve etrafina ait uydu verisine modifiye EM

algoritmas1 uygulanacaktir.
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I 283912.80, 4411646.34 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.20. Smiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari 7, 4 ve 3 bant kombinasyonlu

Porsuk baraj géleti uydu verisi

Sekil 4.20’de siniflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ii¢ bantl
ve tahmini olarak 15 bilesenli uzaktan algilama verisinin bulundugu alan
gosterilmistir. Sekil 4.21°de siiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari

ii¢ bantl ve tahmini olarak 15 bilesenli alanin daha biiyiik hali verilmistir.
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266514.29, 4399984.97 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.21. Smiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civar1 7, 4 ve 3 bant kombinasyonlu

Porsuk baraj goleti uydu verisinin daha buyk hali

Sekil 4.22°de simiflandirmasi yapilacak Landsat 8 Eskisehir civari ii¢ bantl
ve tahmini olarak 15 bilesenli alan verilmistir.

Bu bélge UTM/WGS 84 projeksiyon sisteminde koordinatlar1 (251370.00;
4395870.00), (268860.00;4395780.00), (251310.00;4382850.00) ve
(268800.00;4382820.00) olan alan igerisine bulunmaktadir.
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256860.00, 4394790.00 (UTM / WGS 84)

Sekil 4.22. Smiflandirmasi yapilacak uydu verisi

Ilgili uydu goruntii verisi icin Algoritma (2.3) uygulanacaktir. Algoritma
(2.1)’den tiiretilerek ¢ok sinif i¢in elde edilen Algoritma (2.3) géz Oniine alinarak,
gelistirilen 15 smif i¢in 3 bantli modifiye edilmis EM algoritmasi matlab kodu
asagidadir. Tersi olmayan karesel matrisler, tekil matrisler olarak adlandirilirlar.
Bazi durumlarda, bir ya da daha fazla bilesen yani smif, tekil ya da tekile yakin
varyans-kovaryans matrisi igerebilir. Iste Sekil 4.22°deki uzaktan algilama verisi
siiflandirilmaya g¢alisilirken, bir ya da birden daha fazla bilesene ait varyans-
kovaryans matrisinin tekillik sorunu nedeni ile EM algoritmasi iterasyonu
tamamlaylp yakinsamaya gecememis dolayisi ile 15 smf icin karma model
olusturulamamis ve bu yilizden parametre tahminleri yapilamadigi icin

siniflandirma islemi gerceklesememistir.
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Buna ragmen, bu sorunun Ustesinden gelistirilen modifiye EM algoritmasi
dizenlenerek matlab kodunda devreye sokuldugunda varyans kovaryans matrisi
tekilik tuzagindan kurtularak EM algoritmasi iterasyonu tamamlayip yakinsamaya
geemis ve dolayisi ile 15 sinif igcin karma model olusturulmus bdylece 15 sinifa ait
parametre tahminleri ve dolayist ile karma olasilik yogunluk fonksiyonlari
olusturularak siniflandirma islemi yapilmistir. Matlab’in yardim meniisiine gore;
“Regularize” negatif olmayan “regularization” degeri her bir varyans-kovaryans
matrisinin kosegenine atanarak tahminlerin pozitif tanimli oldugundan emin
olunur ve varsayilan deger 0 dir. Ug¢ bant ve tahmini 15 smif icin varyans-
kovaryans matrisi ya da matrislerini tekillik sorunundan kurtaran diizenleme yani

“Regularize” komutu asagidaki gibidir:

obj = gmdistribution.fit([D1 D2 D3],k,'Options',options,'Regularize’,1e-50);

Boylece EM algoritmasi 10™° hassaslik seviyesinde modifiye edilmis
olunur. Asagida ii¢ bantli ve tahmini olarak 15 bilesenli yani 15 siifli Sekil
4.22’deki alan icin EM algoritmasi yardimi ile yapilan karma modele ait her
bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonlarimin bulunmasini saglayarak bu sayede
siiflandirma yapan ve sonucu siniflandirilmis goriintii olarak veren gelistirilmis

modifiyeli matlab kodu yer almaktadir:

% UC BANTLI VE BES BILESENLI UYDU VERISI ICIN
% MODIFIYE EM ALGORITMASI YARDIMIYLA PARAMETRE
TAHMINI VE
% KARMA OLASILIK YOGUNLUK FONKSIYONLARI BULUNMASI
% VE GORUNTU SINIFLANDIRMASI
% BU KOD EMRE MOLA TARAFINDAN YAZILMISTIR
% ANADOLU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
% UZAKTAN ALGILAMA VE COGRAFI BILGI SISTEMLERI
% DOKTORA TEZI ICIN GELISTIRILMISTIR
clear all, close all, clc
format long
k=input('Uydu Goruntusundeki Tahmini Kume Sayisini Giriniz=");
x=imread('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\DATA\landsat_8_eskisehir743s4.tif");
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\ASCII\3b15s1.txt',(x(:,:,1)),'precision’,’
%.6f")
subplot(4,4,1)
hold on
yl=imshow((x(:,:,1)));
hold off
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load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_15s\ASCII\3b15s1.txt");
vl=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\ASCII\3b15s1.txt");
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\ASCIN\3b15s2.txt',(x(:,:,2)), precision’,’
%.6f")
subplot(4,4,2)
hold on
y2=imshow((x(:,:,2)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\ASCII\3b15s2.txt");
v2=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\ASCIN\3b15s2.txt");
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\ASCIN3b15s3.txt',(x(:,:,3)), precision',’
%.6f")
subplot(4,4,3)
hold on
y3=imshow((x(:,:,3)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\ASCIN\3b15s3.txt");
v3=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_15s\ASCII\3b15s3.txt");
D1=(reshape(v1,263440,1));
D2=(reshape(v2,263440,1));
D3=(reshape(v3,263440,1));
(x(:,:,1));
(x(:,:,2));
(x(:,:,3));
D1;
D2;
D3;
D=[D1 D2 D3]
options = statset('Maxlter',500)
obj = gmdistribution.fit([D1 D2 D3]k, 'Options',options,'Regularize’,1e-
50);
ComponentCovariances = obj.Sigma
MixtureProportions = obj.PComponents
MixtureMeans  =obj.mu
D=[D1 D2 D3]
%
% MODIFIYE EM ALGORITMASI ILE BULUNAN
% KARMA MODEL YARDIMI ILE
% HER BIRPIKSEL ICIN
% OLASILIK KARSILASTIRMALARI
%
%
%
%
P1=0bj.PComponents(1)*mvnpdf([D],obj.mu(1,:,:),(obj.Sigma(:,:,1)));
P2=0bj.PComponents(2)*mvnpdf([D],obj.mu(2,:,:),(obj.Sigma(:,:,2)));
P3=0bj.PComponents(3)*mvnpdf([D],obj.mu(3,:,:),(obj.Sigma(:,:,3)));
P4=0bj.PComponents(4)*mvnpdf([D],obj.mu(4,:,:),(obj.Sigma(:,:,4)));
P5=0bj.PComponents(5)*mvnpdf([D],obj.mu(5,:,:),(obj.Sigma(:,:,5)));
P6=0bj.PComponents(6)*mvnpdf([D],obj.mu(6,:,:),(obj.Sigma(:,:,6)));
P7=0bj.PComponents(7)*mvnpdf([D],obj.mu(7,:,:),(obj.Sigma(:,:,7)));
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P8=0bj.PComponents(8)*mvnpdf([D],obj.mu(8,:,:),(obj.Sigma(:,:,8)));
P9=0bj.PComponents(9)*mvnpdf([D],obj.mu(9,:,:),(obj.Sigma(:,:,9)));

FlO:obj.PComponents(lO)*mvnpdf([D],obj.mu(lO,:,:),(obj.Sigma(:,:,lO)))
Pllzobj.PComponents(ll)*mvnpdf([D],obj.mu(ll,:,:),(obj.Sigma(:,:,ll)))
!312:0bj.PComponents(lZ)*mvnpdf([D],obj.mu(12,:,:),(obj.Sigma(:,:,lZ)))
!313=0bj.PComponents(ls)*mvnpdf([D],obj.mu(13,:,:),(obj.Sigma(:,:,ls)))
!314:obj.PComponents(l4)*mvnpdf([D],obj.mu(14,:,:),(obj.Sigma(:,:,14)))

P15=0bj.PComponents(15)*mvnpdf([D],obj.mu(15,:,:),(obj.Sigma(:,:,15)))

for p=1:1:length(D);
.fp
i
(P1(p)>P2(p)) &&(P1(p)>P3(p)) &&(P1(p)>P4(p))&&(P1(p)>P5(p)) &&(P
1(p)>P6(p))&&(P1(p)>P7(p))&&(P1(p)>P8(p)) &&(P1(p)>PI(p))&&(P1(
p)>P10(p))&&(P1(p)>P11(p))&&(P1(p)>P12(p))&&(P1(p)>P13(p)) &&(P
1(p)>P114(p))&&(Pl(p)>Pl5(p))
c=
elseif
(P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p)) &&(P2(p)>P4(p)) &&(P2(p)>P5(p)) &&(P
2(p)>P6(p))&&(P2(p)>P7(p)) &&(P2(p)>P8(p)) &&(P2(p)>PI(p)) &&(P2(
p)>P10(p))&&(P2(p)>P11(p))&&(P2(p)>P12(p))&&(P2(p)>P13(p)) &&(P
2(p)>P214(p))&&(P2(p)>P15(p))
c=
elseif
(P3(p)>P1(p)) &&(P3(p)>P2(p)) &&(P3(p)>P4(p)) &&(P3(p)>P5(p)) &&(P
3(p)>P6(p)) &&(P3(p)>P7(p)) &&(P3(p)>P8(p)) &&(P3(p)>PI(p)) &&(P3(
p)>P10(p))&&(P3(p)>P11(p))&&(P3(p)>P12(p))&&(P3(p)>P13(p))&&(P
3(p)>P314(p))&&(P3(p)>P15(p))
c=
elseif
(P4(p)>P1(p)) &&(P4(p)>P2(p)) &&(P4(p)>P3(p)) &&(P4(p)>P5(p)) &&(P
4(p)>P6(p)) &&(P4(p)>P7(p)) &&(P4(p)>P8(p)) &&(P4(p)>P9(p)) &&(P4(
p)>P10(p))&&(P4(p)>P11(p))&&(P4(p)>P12(p))&&(P4(p)>P13(p))&&(P
4(p)>F;14(p))&&(P4(p)>P15(p))
c=
elseif
(P5(p)>P1(p)) &&(P5(p)>P2(p)) &&(P5(p)>P3(p)) &&(P5(p)>P4(p)) &&(P
5(p)>P6(p)) &&(P5(p)>P7(p)) &&(P5(p)>P8(p)) &&(P5(p)>PI(p)) &&(P5(
p)>P10(p))&&(P5(p)>P11(p))&&(P5(p)>P12(p))&&(P5(p)>P13(p)) &&(P
5(p)>P514(p))&&(P5(p)>P15(p))
C:
elseif
(P6(p)>P1(p)) &&(P6(p)>P2(p)) &&(P6(p)>P3(p)) &&(P6(p)>P4(p)) &&(P
6(p)>P5(p)) &&(P6(p)>P7(p)) &&(P6(p)>P8(p)) &&(P6(p)>PI(p)) &&(P6(
p)>P10(p))&&(P6(p)>P11(p))&&(P6(p)>P12(p))&&(P6(p)>P13(p)) &&(P
6(p)>P614(p))&&(P6(p)>P15(|0))
c=
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elseif
(P7(p)>P1(p))&&(P7(p)>P2(p))&&(P7(p)>P3(p))&&(P7(p)>P4(p)) &&(P
7(p)>P5(p))&&(P7(p)>P6(p)) &&(P7(p)>P8(p)) &&(P7(p)>P9(p)) &&(P7(
p)>P10(p))&&(P7(p)>P11(p))&&(P7(p)>P12(p))&&(P7(p)>P13(p))&&(P
7(p)>F’714(p))&&(P7(p)>P15(p))
c=
elseif
(P8(p)>P1(p))&&(P8(p)>P2(p)) &&(P8(p)>P3(p))&&(P8(p)>P4(p)) &&(P
8(p)>P5(p)) &&(P8(p)>P6(p)) &&(P8(p)>P7(p)) &&(P8(p)>P9(p)) &&(P8(
p)>P10(p))&&(P8(p)>P11(p))&&(P8(p)>P12(p))&&(P8(p)>P13(p))&&(P
8(p)>I;14(p))&&(P8(p)>P15(p))
c=
elseif
(P9(p)>P1(p)) &&(PI(p)>P2(p)) &&(P9(p)>P3(p)) &&(PI(p)>P4(p)) &&(P
9(p)>P5(p)) &&(P9(p)>P6(p)) &&(P9(p)>P7(p)) &&(P9(p)>P8(p)) &&(P(
p)>P10(p))&&(P9(p)>P11(p))&&(PI(p)>P12(p))&&(PI(p)>P13(p))&&(P
9(|0)>zl4(p))&&(P9(p)>Pl5(p))
c=
elseif
(P10(p)>P1(p))&&(P10(p)>P2(p))&&(P10(p)>P3(p)) &&(P10(p)>P4(p)) &
&(P10(p)>P5(p))&&(P10(p)>P6(p)) &&(P10(p)>P7(p)) &&(P10(p)>P8(p))
&&(P10(p)>P9(p))&&(P10(p)>P11(p))&&(P10(p)>P12(p))&&(P10(p)>P
13(p))&&(P10(p)>P14(p)) &&(P10(p)>P15(p))
c=10
elseif
(P11(p)>P1(p))&&(P11(p)>P2(p))&&(P11(p)>P3(p)) &&(P11(p)>P4(p)) &
&(P11(p)>P5(p))&&(P11(p)>P6(p))&&(P11(p)>P7(p))&&(P11(p)>P8(p))
&&(P11(p)>P9(p))&&(P11(p)>P10(p))&&(P11(p)>P12(p))&&(P11(p)>P
13(p))&&(P11(p)>P14(p)) &&(P11(p)>P15(p))
c=11
elseif
(P12(p)>P1(p))&&(P12(p)>P2(p))&&(P12(p)>P3(p)) &&(P12(p)>P4(p)) &
&(P12(p)>P5(p)) &&(P12(p)>P6(p)) &&(P12(p)>P7(p)) &&(P12(p)>P8(p))
&&(P12(p)>P9(p))&&(P12(p)>P10(p))&&(P12(p)>P11(p))&&(P12(p)>P
13(p))&&(P12(p)>P14(p)) &&(P12(p)>P15(p))
c=12
elseif
(P13(p)>P1(p))&&(P13(p)>P2(p))&&(P13(p)>P3(p)) &&(P13(p)>P4(p)) &
&(P13(p)>P5(p)) &&(P13(p)>P6(p)) &&(P13(p)>P7(p)) &&(P13(p)>P8(p))
&&(P13(p)>P9(p))&&(P13(p)>P10(p))&&(P13(p)>P11(p))&&(P13(p)>P
12(p))&&(P13(p)>P14(p))&&(P13(p)>P15(p))
c=13
elseif
(P14(p)>P1(p))&&(P14(p)>P2(p)) &&(P14(p)>P3(p)) &&(P14(p)>P4(p)) &
&(P14(p)>P5(p)) &&(P14(p)>P6(p)) &&(P14(p)>P7(p)) &&(P14(p)>P8(p))
&&(P14(p)>P9(p))&&(P14(p)>P10(p))&&(P14(p)>P11(p)) &&(P14(p)>P
12(p))&&(P14(p)>P13(p))&&(P14(p)>P15(p))
c=14
else
(P15(p)>P1(p))&&(P15(p)>P2(p))&&(P15(p)>P3(p)) &&(P15(p)>P4(p)) &
&(P15(p)>P5(p)) &&(P15(p)>P6(p)) &&(P15(p)>P7(p)) &&(P15(p)>P8(p))
&&(P15(p)>P9(p)) &&(P15(p)>P10(p))&&(P15(p)>P11(p)) &&(P15(p)>P
12(p))&&(P15(p)>P13(p)) &&(P15(p)>P14(p));
c=15
end
if
(PL(p)>P2(p))&&(P1(p)>P3(p)) &&(P1(p)>P4(p))&&(P1(p)>P5(p)) &&(P
1(p)>P6(p))&&(P1(p)>P7(p))&&(P1(p)>P8(p)) &&(P1(p)>P9(p)) &&(P1(
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p)>P10(p))&&(P1(p)>P11(p))&&(P1(p)>P12(p))&&(P1(p)>P13(p))&&(P
1(p)>P14(p))&&(P1(p)>P15(p))
c=1; s=17; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P2(p)>P1(p)) &&(P2(p)>P3(p)) &&(P2(p)>P4(p))&&(P2(p)>P5(p)) &&(P
2(p)>P6(p)) &&(P2(p)>P7(p)) &&(P2(p)>P8(p)) &&(P2(p)>PI(p)) &&(P2(
P)>P10(p))&&(P2(p)>P11(p)) &&(P2(p)>P12(p))&&(P2(p)>P13(p)) &&(P
2(p)>P14(p)) &&(P2(p)>P15(p))
c=2; s=34; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P3(p)>P1(p)) &&(P3(p)>P2(p)) &&(P3(p)>P4(p))&&(P3(p)>P5(p)) &&(P
3(p)>P6(p)) &&(P3(p)>P7(p)) &&(P3(p)>P8(p)) &&(P3(p)>PI(p)) &&(P3(
p)>P10(p))&&(P3(p)>P11(p))&&(P3(p)>P12(p))&&(P3(p)>P13(p))&&(P
3(p)>P14(p)) &&(P3(p)>P15(p))
¢=3; s=51; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P4(p)>P1(p)) &&(P4(p)>P2(p)) &&(P4(p)>P3(p)) &&(P4(p)>P5(p)) &&(P
4(p)>P6(p)) &&(P4(p)>P7(p)) &&(P4(p)>P8(p)) &&(P4(p)>PI(p)) &&(P4(
p)>P10(p))&&(P4(p)>P11(p)) &&(P4(p)>P12(p))&&(P4(p)>P13(p))&&(P
4(p)>P14(p))&&(P4(p)>P15(p))
c=4; s=68; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P5(p)>P1(p)) &&(P5(p)>P2(p)) &&(P5(p)>P3(p)) &&(P5(p)>P4(p)) &&(P
5(p)>P6(p)) &&(P5(p)>P7(p)) &&(P5(p)>P8(p)) &&(P5(p)>PI(p)) &&(P5(
p)>P10(p))&&(P5(p)>P11(p))&&(P5(p)>P12(p))&&(P5(p)>P13(p))&&(P
5(p)>P14(p)) &&(P5(p)>P15(p))
¢=5; s=85; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P6(p)>P1(p)) &&(P6(p)>P2(p)) &&(P6(p)>P3(p))&&(P6(p)>P4(p)) &&(P
6(p)>P5(p)) &&(P6(p)>P7(p)) &&(P6(p)>P8(p)) &&(P6(p)>PI(p)) &&(P6(
p)>P10(p))&&(P6(p)>P11(p))&&(P6(p)>P12(p))&&(P6(p)>P13(p))&&(P
6(p)>P14(p)) &&(P6(p)>P15(p))
¢=6; s=102; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P7(p)>P1(p))&&(P7(p)>P2(p))&&(P7(p)>P3(p))&&(P7(p)>P4(p)) &&(P
7(p)>P5(p)) &&(P7(p)>P6(p)) &&(P7(p)>P8(p)) &&(P7(p)>PI(p)) &&(P7(
p)>P10(p))&&(P7(p)>P11(p))&&(P7(p)>P12(p))&&(P7(p)>P13(p))&&(P
7(p)>P14(p)) &&(P7(p)>P15(p))
c=7; s=119; d= fprintf('%d\n’,(s));
elseif
(P8(p)>P1(p)) &&(P8(p)>P2(p)) &&(P8(p)>P3(p))&&(P8(p)>P4(p)) &&(P
8(p)>P5(p)) &&(P8(p)>P6(p)) &&(P8(p)>P7(p)) &&(P8(p)>PI(p)) &&(P8(
p)>P10(p))&&(P8(p)>P11(p))&&(P8(p)>P12(p))&&(P8(p)>P13(p))&&(P
8(p)>P14(p)) &&(P8(p)>P15(p))
¢=8; s=136; d= fprintf("%d\n’,(s));
elseif
(P9(p)>P1(p)) &&(PI(p)>P2(p)) &&(PI(p)>P3(p))&&(PI(p)>P4(p)) &&(P
9(p)>P5(p)) &&(P(p)>P6(p)) &&(PI(p)>P7(p)) &&(PI(p)>P8(p)) &&(P9(
p)>P10(p))&&(P9(p)>P11(p))&&(P9(p)>P12(p))&&(P9(p)>P13(p))&&(P
9(p)>P14(p)) &&(P9(p)>P15(p))
€=9; s=153; d= fprintf("%d\n',(s));
elseif
(P10(p)>P1(p))&&(P10(p)>P2(p)) &&(P10(p)>P3(p)) &&(P10(p)>P4(p)) &
&(P10(p)>P5(p))&&(P10(p)>P6(p)) &&(P10(p)>P7(p)) &&(P10(p)>P8(p))
&&(P10(p)>P9(p))&&(P10(p)>P11(p))&&(P10(p)>P12(p))&&(P10(p)>P
13(p))&&(P10(p)>P14(p)) &&(P10(p)>P15(p))
¢=10; s=170; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P11(p)>P1(p))&&(P11(p)>P2(p)) &&(P11(p)>P3(p))&&(P11(p)>P4(p)) &
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&(P11(p)>P5(p))&&(P11(p)>P6(p)) &&(P11(p)>P7(p))&&(P11(p)>P8(p))
&&(P11(p)>P9(p))&&(P11(p)>P10(p))&&(P11(p)>P12(p))&&(P11(p)>P
13(p))&&(P11(p)>P14(p))&&(P11(p)>P15(p))
c=11; s=187; d= fprintf(*%d\n',(s));
elseif
(P12(p)>P1(p))&&(P12(p)>P2(p)) &&(P12(p)>P3(p))&&(P12(p)>P4(p)) &
&(P12(p)>P5(p))&&(P12(p)>P6(p)) &&(P12(p)>P7(p))&&(P12(p)>P8(p))
&&(P12(p)>P9(p))&&(P12(p)>P10(p)) &&(P12(p)>P11(p))&&(P12(p)>P
13(p)) &&(P12(p)>P14(p)) &&(P12(p)>P15(p))
c=12; s=204; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P13(p)>P1(p))&&(P13(p)>P2(p)) &&(P13(p)>P3(p))&&(P13(p)>P4(p)) &
&(P13(p)>P5(p))&&(P13(p)>P6(p)) &&(P13(p)>P7(p)) &&(P13(p)>P8(p))
&&(P13(p)>P9(p))&&(P13(p)>P10(p))&&(P13(p)>P11(p))&&(P13(p)>P
12(p))&&(P13(p)>P14(p)) &&(P13(p)>P15(p))
€=13; s=221; d= fprintf(*%d\n',(s));
elseif
(P14(p)>P1(p))&&(P14(p)>P2(p)) &&(P14(p)>P3(p)) &&(P14(p)>P4(p)) &
&(P14(p)>P5(p))&&(P14(p)>P6(p)) &&(P14(p)>P7(p)) &&(P14(p)>P8(p))
&&(P14(p)>P9(p))&&(P14(p)>P10(p))&&(P14(p)>P11(p))&&(P14(p)>P
12(p)) &&(P14(p)>P13(p)) &&(P14(p)>P15(p))
c=14; s=238; d= fprintf('%d\n',(s));
else
(P15(p)>P1(p))&&(P15(p)>P2(p)) &&(P15(p)>P3(p))&&(P15(p)>P4(p)) &
&(P15(p)>P5(p))&&(P15(p)>P6(p)) &&(P15(p)>P7(p)) &&(P15(p)>P8(p))
&&(P15(p)>P9(p))&&(P15(p)>P10(p)) &&(P15(p)>P11(p))&&(P15(p)>P
12(p)) &&(P15(p)>P13(p)) &&(P15(p)>P14(p))
c=15; s=255; d= fprintf(*%d\n',(s));
end
fileID=fopen('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_15s\SINIF RENK\3b15s.txt','a+");
fprintf(filelD,'%3.8f\n’,s");
fclose(filelD);
end
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\SINIF RENK\3b15s.txt");
z=load(‘'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\SINIF RENK\3b15s.txt");
E(:,:,1)=(reshape(z,445,592));
subplot(4,4,4)
hold on
imshow(E(:,:,1),colormap(prism(275)))
hold off
imwrite(E(:,:,1),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\EskLandsat8_3b_15s\GORUNTU\3b15s.jpeg";
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTO
RA TEZI\Veriler\EskLandsat8 3b_15s\GORUNTU\3b15s.tif");
subplot(4,4,5)
hold on
imshow(E(:,:,1),colormap(prism(250)))
hold off
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4.2.8. Modifiye EM Algoritmasinin Satiirn Gezegeni Etrafindaki Halkalara

Ait Uzaktan Algilama Verisine Uygulanmasi

Satlirn gezegeninin halka sisiteminin bir kismindaki olast kimyasal
bilesmlerinden digerine 6zel bilgisayar isleme teknikleri ile ince renk degisimleri
olarak Sekil 4.23 Voyager-2 verisi tarafindan elde edilmistir. (Anonim, 1981).

Satiirn halkalarina ait uzaktan algilama verisinin tahmini sinifi 20 olarak
belirlenmistir. Bu veriye ait toplam piksel sayist 940.986’dir. Bu uzaktan

algilama veriside tekillik sorunu nedeni ile modifiye edilmistir.

2} Viewer #5 : PIAOTA86.01f (Layer )(Layer 2)(layer.3)  ~ © MEM |

File Utility View AOI Raster Help

s DES&2 2 I

523.47, T76.92

Sekil 4.23. Voyager-2’den elde edilmis Satiirn gezegeninin halkalar1 uzaktan algilama verisi
(Anonim, 1981)

Algoritma (2.3) kullanilarak, EM algoritmas1 yardimi ile smiflandirmasi
yapilacak {i¢ bantli ve tahmini olarak 20 bilesenli yani 20 simifli Sekil 4.23’deki
alan icin modifiye EM algoritmas: yardimi ile yapilan karma modele ait her
bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonlarimin bulunmasini saglayarak bu sayede
siiflandirma yapan ve sonucu siniflandirilmis goriintii olarak veren gelistirilmis

matlab kodu yer almaktadir:
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% SATURN GEZEGENI HALKALARI ICIN
% MODIFIYE EM ALGORITMASI YARDIMIYLA PARAMETRE
%TAHMINI VE
% KARMA OLASILIK YOGUNLUK FONKSIYONLARI BULUNMASI
% VE GORUNTU SINIFLANDIRMASI
% BU KOD EMRE MOLA TARAFINDAN YAZILMISTIR
% ANADOLU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
% UZAKTAN ALGILAMA VE COGRAFI BILGI SISTEMLERI
% DOKTORA TEZI ICIN GELISTIRILMISTIR
clear all, close all, clc
format long
k=input('Uydu Goruntusundeki Tahmini Kume Sayisini Giriniz=");
x=imread('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\PIA01486.tif");
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn"\ASCII\Saturnl.txt',(x(:,:,1)), precision’,'%.6f")
subplot(4,4,1)
hold on
yl=imshow((x(:,:,1)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\ASCII\Saturnl.txt");
v1=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\ASCII\Saturnl.txt");
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn"\ASCII\Saturn2.txt',(x(:,:,2)), precision’,'%.6f")
subplot(4,4,2)
hold on
y2=imshow((x(:,:,2)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\ASCII\Saturn2.txt");
v2=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\ASCII\Saturn2.txt");
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\ASCII\Saturn3.txt',(x(:,:,3)), precision’,'%.6f")
subplot(4,4,3)
hold on
y3=imshow((x(:,:,3)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\ASCII\Saturn3.txt");
v3=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\ASCI\Saturn3.txt);
D1=(reshape(v1,940986,1));
D2=(reshape(v2,940986,1));
D3=(reshape(v3,940986,1));
(x(:1));
(x(::,2);
(x(:5,3));
D1,
D2;
D3;
options = statset('MaxIter',500)
obj = gmdistribution.fit([D1 D2 D3],k,'Options',options,'Regularize’,1e-5);
ComponentCovariances = obj.Sigma
MixtureProportions = obj.PComponents
MixtureMeans  =obj.mu
D=[D1 D2 D3]
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%
% MODIFIYE EM ALGORITMASI ILE BULUNAN
% KARMA MODEL YARDIMI ILE
% HER BIRPIKSEL ICIN
% OLASILIK KARSILASTIRMALARI
%
%
%
%
P1=0bj.PComponents(1)*mvnpdf([D],obj.mu(1,:,:),(obj.Sigma(:,:,1)));
P2=0bj.PComponents(2)*mvnpdf([D],obj.mu(2,:,:),(obj.Sigma(:,:,2)));
P3=0bj.PComponents(3)*mvnpdf([D],obj.mu(3,:,:),(obj.Sigma(:,:,3)));
P4=0bj.PComponents(4)*mvnpdf([D],obj.mu(4,:,:),(obj.Sigma(:,:,4)));
P5=0bj.PComponents(5)*mvnpdf([D],obj.mu(5,:,:),(obj.Sigma(:,:,5)));
P6=0bj.PComponents(6)*mvnpdf([D],obj.mu(6,:,:),(obj.Sigma(:,:,6)));
P7=0bj.PComponents(7)*mvnpdf([D],obj.mu(7,:,:),(obj.Sigma(:,:,7)));
P8=0bj.PComponents(8)*mvnpdf([D],obj.mu(8,:,:),(obj.Sigma(:,:,8)));
P9=0bj.PComponents(9)*mvnpdf([D],0bj.mu(9,:,:),(obj.Sigma(:,:,9)));
P10=0bj.PComponents(10)*mvnpdf([D],0bj.mu(10,:,:),(obj.Sigma(:,:,10)));
P11=0bj.PComponents(11)*mvnpdf([D],obj.mu(11,:,:),(obj.Sigma(:,:,11)));
P12=0bj.PComponents(12)*mvnpdf([D],obj.mu(12,:,:),(obj.Sigma(:,:,12)));
P13=0bj.PComponents(13)*mvnpdf([D],0bj.mu(13,:,:),(obj.Sigma(:,:,13)));
P14=0bj.PComponents(14)*mvnpdf([D],obj.mu(14,:,:),(obj.Sigma(:,:,14)));
P15=0bj.PComponents(15)*mvnpdf([D],0bj.mu(15,:,:),(obj.Sigma(:,:,15)));
P16=0bj.PComponents(16)*mvnpdf([D],obj.mu(16,:,:),(obj.Sigma(:,:,16)));
P17=0bj.PComponents(17)*mvnpdf([D],0bj.mu(17,:,:),(obj.Sigma(:,:,17)));
P18=0bj.PComponents(18)*mvnpdf([D],obj.mu(18,:,:),(obj.Sigma(:,:,18)));
P19=0bj.PComponents(19)*mvnpdf([D],obj.mu(19,:,:),(obj.Sigma(:,:,19)));
P20=0bj.PComponents(20)*mvnpdf([D],0bj.mu(20,:,:),(obj.Sigma(:,:,20)));
for p=1:1:length(D);
.fp
i
(P1(p)>P2(p))&&(P1(p)>P3(p))&&(P1(p)>P4(p))&&(P1(p)>P5(p)) &&(P1(
P)>P6(p))&&(P1(p)>P7(p)) &&(P1(p)>P8(p)) &&(P1(p)>P9(p)) &&(P1(p)>
P10(p))&&(P1(p)>P11(p))&&(P1(p)>P12(p))&&(P1(p)>P13(p)) &&(P1(p)
>P14(p))&&(P1(p)>P15(p))&&(P1(p)>P16(p))&&(P1(p)>P17(p))&&(P1(p
)>P18(1p))&&(P1(p)>P19(p))&&(P1(p)>P20(p))
c=
elseif
(P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p)) &&(P2(p)>P4(p))&&(P2(p)>P5(p)) &&(P2(
P)>P6(p))&&(P2(p)>P7(p)) &&(P2(p)>P8(p)) &&(P2(p)>P9(p)) &&(P2(p)>
P10(p))&&(P2(p)>P11(p)) &&(P2(p)>P12(p)) &&(P2(p)>P13(p)) &&(P2(p)
>P14(p))&&(P2(p)>P15(p))&&(P2(p)>P16(p))&&(P2(p)>P17(p))&&(P2(p
)>P18(2p))&&(PZ(p)>P19(p))&&(P2(p)>P20(p))
c=
elseif
(P3(p)>P1(p))&&(P3(p)>P2(p)) &&(P3(p)>P4(p)) &&(P3(p)>P5(p)) &&(P3(
P)>P6(p)) &&(P3(p)>P7(p)) &&(P3(p)>P8(p)) &&(P3(p)>PI(p)) &&(P3(p)>
P10(p))&&(P3(p)>P11(p)) &&(P3(p)>P12(p)) &&(P3(p)>P13(p)) &&(P3(p)
>P14(p))&&(P3(p)>P15(p))&&(P3(p)>P16(p))&&(P3(p)>P17(p))&&(P3(p
)>P18%p))&&(P3(p)>P19(p))&&(P3(p)>P20(p))
c=
elseif
(P4(p)>P1(p))&&(P4(p)>P2(p)) &&(P4(p)>P3(p))&&(P4(p)>P5(p)) &&(P4(
P)>P6(p)) &&(P4(p)>P7(p)) &&(P4(p)>P8(p)) &&(P4(p)>P9(p)) &&(P4(p)>
P10(p))&&(P4(p)>P11(p)) &&(P4(p)>P12(p)) &&(P4(p)>P13(p)) &&(P4(p)
>P14(p))&&(P4(p)>P15(p)) &&(P4(p)>P16(p)) &&(P4(p)>P17(p))&&(P4(p
)>P182p))&&(P4(p)>P19(p))&&(P4(p)>P20(p))
Cc=
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elseif
(P5(p)>P1(p))&&(P5(p)>P2(p)) &&(P5(p)>P3(p)) &&(P5(p)>P4(p)) &&(P5(
P)>P6(p))&&(P5(p)>P7(p)) &&(P5(p)>P8(p)) &&(P5(p)>P9(p)) &&(P5(p)>
P10(p))&&(P5(p)>P11(p)) &&(P5(p)>P12(p)) &&(P5(p)>P13(p)) &&(P5(p)
>P14(p)) &&(P5(p)>P15(p)) &&(P5(p)>P16(p))&&(P5(p)>P17(p)) &&(P5(p
)>P185(p))&&(P5(p)>P19(p))&&(P5(p)>P20(p))
c=
elseif
(P6(p)>P1(p)) &&(P6(p)>P2(p)) &&(P6(p)>P3(p)) &&(P6(p)>P4(p)) &&(P6(
P)>P5(p))&&(P6(p)>P7(p)) &&(P6(p)>P8(p)) &&(P6(p)>PI(p)) &&(P6(p)>
P10(p))&&(P6(p)>P11(p))&&(P6(p)>P12(p))&&(P6(p)>P13(p)) &&(P6(P)
>P14(p))&&(P6(p)>P15(p)) &&(P6(p)>P16(p))&&(P6(p)>P17(p)) &&(P6(p
)>P18ép))&&(P6(p)>P19(p))&&(P7(p)>P20(p))
c=
elseif
(P7(p)>P1(p))&&(P7(p)>P2(p)) &&(P7(p)>P3(p))&&(P7(p)>P4(p)) &&(P7(
P)>P5(p))&&(P7(p)>P6(p))&&(P7(p)>P8(p)) &&(P7(p)>P9(p)) &&(P7(p)>
P10(p))&&(P7(p)>P11(p))&&(P7(p)>P12(p))&&(P7(p)>P13(p)) &&(P7(p)
>P14(p))&&(P7(p)>P15(p)) &&(P7(p)>P16(p))&&(P7(p)>P17(p)) &&(P7(p
)>P18(7p))&&(P7(p)>P19(p))&&(P7(p)>P20(p))
c=
elseif
(P8(p)>P1(p))&&(P8(p)>P2(p)) &&(P8(p)>P3(p)) &&(P8(p)>P4(p)) &&(P8(
P)>P5(p))&&(P8(p)>P6(p))&&(P8(p)>P7(p)) &&(P8(p)>P9(p)) &&(P8(p)>
P10(p))&&(P8(p)>P11(p))&&(P8(p)>P12(p))&&(P8(p)>P13(p)) &&(P8(p)
>P14(p))&&(P8(p)>P15(p)) &&(P8(p)>P16(p))&&(P8(p)>P17(p)) &&(P8(p
)>P18ép))&&(P8(p)>P19(p))&&(P8(p)>P20(p))
c=
elseif
(P9(p)>P1(p))&&(PI(p)>P2(p)) &&(PO(p)>P3(p))&&(PO(p)>P4(p)) &&(P9(
P)>P5(p))&&(P9(p)>P6(p)) &&(P9(p)>P7(p)) &&(P9(p)>P8(p)) &&(P9(p)>
P10(p))&&(P9(p)>P11(p))&&(PI(p)>P12(p)) &&(PI(p)>P13(p)) &&(P9(p)
>P14(p))&&(PI(p)>P15(p)) &&(P9(p)>P16(p))&&(P9(p)>P17(p)) &&(P9(p
)>P18ép))&&(P9(p)>P19(p))&&(P9(p)>P20(p))
c=
elseif
(P10(p)>P1(p))&&(P10(p)>P2(p)) &&(P10(p)>P3(p)) &&(P10(p)>P4(p)) &
&(P10(p)>P5(p)) &&(P10(p)>P6(p)) &&(P10(p)>P7(p))&&(P10(p)>P8(p))
&&(P10(p)>P9(p))&&(P10(p)>P11(p))&&(P10(p)>P12(p))&&(P10(p)>P1
3(p))&&(P10(p)>P14(p))&&(P10(p)>P15(p))&&(P10(p)>P16(p))&&(P10(
p)>P17(p))&&(P10(p)>P18(p))&&(P10(p)>P19(p))&&(P10(p)>P20(p))
c=10
elseif
(P11(p)>P1(p))&&(P11(p)>P2(p))&&(P11(p)>P3(p))&&(P11(p)>P4(p))&
&(P11(p)>P5(p))&&(P11(p)>P6(p))&&(P11(p)>P7(p))&&(P11(p)>P8(p))
&&(P11(p)>P9(p))&&(P11(p)>P10(p))&&(P11(p)>P12(p))&&(P11(p)>P1
3(p))&&(P11(p)>P14(p))&&(P11(p)>P15(p))&&(P11(p)>P16(p))&&(P11(
p)>P17(p))&&(P11(p)>P18(p))&&(P11(p)>P19(p)) &&(P11(p)>P20(p))
c=11
elseif
(P12(p)>P1(p))&&(P12(p)>P2(p))&&(P12(p)>P3(p)) &&(P12(p)>P4(p)) &
&(P12(p)>P5(p))&&(P12(p)>P6(p)) &&(P12(p)>P7(p)) &&(P12(p)>P8(p))
&&(P12(p)>P9(p))&&(P12(p)>P10(p))&&(P12(p)>P11(p))&&(P12(p)>P1
3(p))&&(P12(p)>P14(p))&&(P12(p)>P15(p))&&(P12(p)>P16(p))&&(P12(
p)>P17(p))&&(P12(p)>P18(p))&&(P12(p)>P19(p))&&(P12(p)>P20(p))
c=12
elseif
(P13(p)>P1(p))&&(P13(p)>P2(p))&&(P13(p)>P3(p)) &&(P13(p)>P4(p)) &
&(P13(p)>P5(p)) &&(P13(p)>P6(p)) &&(P13(p)>P7(p)) &&(P13(p)>P8(p))
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&&(P13(p)>P9(p)) &&(P13(p)>P10(p))&&(P13(p)>P11(p))&&(P13(p)>P1
2(p))&&(P13(p)>P14(p)) &&(P13(p)>P15(p)) &&(P13(p)>P16(p))&&(P13(
p)>P17(p))&&(P13(p)>P18(p))&&(P13(p)>P19(p))&&(P13(p)>P20(p))
c=13
elseif
(P14(p)>P1(p))&&(P14(p)>P2(p)) &&(P14(p)>P3(p)) &&(P14(p)>P4(p)) &
&(P14(p)>P5(p)) &&(P14(p)>P6(p)) &&(P14(p)>P7(p)) &&(P14(p)>P8(p))
&&(P14(p)>P9(p))&&(P14(p)>P10(p))&&(P14(p)>P11(p)) &&(P14(p)>P1
2(p))&&(P14(p)>P13(p)) &&(P14(p)>P15(p)) &&(P14(p)>P16(p))&&(P14(
p)>P17(p))&&(P14(p)>P18(p))&&(P14(p)>P19(p))&&(P14(p)>P20(p))
c=14
elseif
(P15(p)>P1(p))&&(P15(p)>P2(p))&&(P15(p)>P3(p)) &&(P15(p)>P4(p)) &
&(P15(p)>P5(p)) &&(P15(p)>P6(p)) &&(P15(p)>P7(p)) &&(P15(p)>P8(p))
&&(P15(p)>P9(p)) &&(P15(p)>P10(p))&&(P15(p)>P11(p))&&(P15(p)>P1
2(p))&&(P15(p)>P13(p))&&(P15(p)>P14(p))&&(P15(p)>P16(p)) &&(P15(
p)>P17(p))&&(P15(p)>P18(p))&&(P15(p)>P19(p))&&(P15(p)>P20(p))
c=15
elseif
(P16(p)>P1(p))&&(P16(p)>P2(p))&&(P16(p)>P3(p)) &&(P16(p)>P4(p))&
&(P16(p)>P5(p))&&(P16(p)>P6(p)) &&(P16(p)>P7(p))&&(P16(p)>P8(p))
&&(P16(p)>P9(p))&&(P16(p)>P10(p))&&(P16(p)>P11(p))&&(P16(p)>P1
2(p))&&(P16(p)>P13(p)) &&(P16(p)>P14(p))&&(P16(p)>P15(p))&&(P16(
p)>P17(p))&&(P16(p)>P18(p))&&(P16(p)>P19(p)) &&(P16(p)>P20(p))
c=16
elseif
(P17(p)>P1(p))&&(P17(p)>P2(p)) &&(P17(p)>P3(p)) &&(P17(p)>P4(p)) &
&(P17(p)>P5(p)) &&(P17(p)>P6(p)) &&(P17(p)>P7(p)) &&(P17(p)>P8(p))
&&(P17(p)>P9(p))&&(P17(p)>P10(p))&&(P17(p)>P11(p))&&(P17(p)>P1
2(p))&&(P17(p)>P13(p)) &&(P17(p)>P14(p))&&(P17(p)>P15(p))&&(P17(
p)>P16(p))&&(P17(p)>P18(p))&&(P17(p)>P19(p))&&(P17(p)>P20(p))
c=17
elseif
(P18(p)>P1(p))&&(P18(p)>P2(p))&&(P18(p)>P3(p)) &&(P18(p)>P4(p)) &
&(P18(p)>P5(p))&&(P18(p)>P6(p)) &&(P18(p)>P7(p)) &&(P18(p)>P8(p))
&&(P18(p)>P9(p)) &&(P18(p)>P10(p))&&(P18(p)>P11(p))&&(P18(p)>P1
2(p))&&(P18(p)>P13(p)) &&(P18(p)>P14(p)) &&(P18(p)>P15(p))&&(P18(
p)>P16(p))&&(P18(p)>P17(p))&&(P18(p)>P19(p))&&(P18(p)>P20(p))
c=18
elseif
(P19(p)>P1(p))&&(P19(p)>P2(p))&&(P19(p)>P3(p)) &&(P19(p)>P4(p)) &
&(P19(p)>P5(p)) &&(P19(p)>P6(p)) &&(P19(p)>P7(p)) &&(P19(p)>P8(p))
&&(P19(p)>P9(p)) &&(P19(p)>P10(p))&&(P19(p)>P11(p))&&(P19(p)>P1
2(p))&&(P19(p)>P13(p)) &&(P19(p)>P14(p)) &&(P19(p)>P15(p))&&(P19(
p)>P16(p))&&(P19(p)>P17(p))&&(P19(p)>P18(p))&&(P19(p)>P20(p))
c=19
else
(P20(p)>P1(p))&&(P20(p)>P2(p)) &&(P20(p)>P3(p)) &&(P20(p)>P4(p)) &
&(P20(p)>P5(p)) &&(P20(p)>P6(p)) &&(P20(p)>P7(p)) &&(P20(p)>P8(p))
&&(P20(p)>P9(p)) &&(P20(p)>P10(p))&&(P20(p)>P11(p))&&(P20(p)>P1
2(p))&&(P20(p)>P13(p)) &&(P20(p)>P14(p))&&(P20(p)>P15(p)) &&(P20(
p)>P16(p))&&(P20(p)>P17(p))&&(P20(p)>P18(p))&&(P20(p)>P19(p))
c=20
end
if
(PL(p)>P2(p))&&(P1(p)>P3(p)) &&(P1(p)>P4(p))&&(P1(p)>P5(p)) &&(P1(
P)>P6(p))&&(P1(p)>P7(p))&&(P1(p)>P8(p))&&(P1(p)>P9(p)) &&(P1(p)>
P10(p))&&(P1(p)>P11(p))&&(P1(p)>P12(p))&&(P1(p)>P13(p))&&(P1(p)
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>P14(p))&&(P1(p)>P15(p)) &&(P1(p)>P16(p)) &&(P1(p)>P17(p)) &&(P1(p
)>P18(p))&&(P1(p)>P19(p))&&(P1(p)>P20(p))
c=1; s=13; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P2(p)>P1(p)) &&(P2(p)>P3(p)) &&(P2(p)>P4(p))&&(P2(p)>P5(p)) &&(P2(
P)>P6(p)) &&(P2(p)>P7(p)) &&(P2(p)>P8(p)) &&(P2(p)>PI(p)) &&(P2(p)>
P10(p)) &&(P2(p)>P11(p)) &&(P2(p)>P12(p)) &&(P2(p)>P13(p)) &&(P2(p)
>P14(p))&&(P2(p)>P15(p))&&(P2(p)>P16(p))&&(P2(p)>P17(p))&&(P2(p
)>P18(p))&&(P2(p)>P19(p)) &&(P2(p)>P20(p))
€=2; s=26; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P3(p)>P1(p)) &&(P3(p)>P2(p)) &&(P3(p)>P4(p)) &&(P3(p)>P5(p)) &&(P3(
P)>P6(p)) &&(P3(p)>P7(p)) &&(P3(p)>P8(p)) &&(P3(p)>PI(p)) &&(P3(p)>
P10(p))&&(P3(p)>P11(p)) &&(P3(p)>P12(p)) &&(P3(p)>P13(p)) &&(P3(p)
>P14(p))&&(P3(p)>P15(p)) &&(P3(p)>P16(p))&&(P3(p)>P17(p)) &&(P3(p
)>P18(p))&&(P3(p)>P19(p)) &&(P3(p)>P20(p))
¢=3; s=39; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P4(p)>P1(p)) &&(P4(p)>P2(p)) &&(P4(p)>P3(p))&&(P4(p)>P5(p)) &&(P4(
P)>P6(p)) &&(P4(p)>P7(p)) &&(P4(p)>P8(p)) &&(P4(p)>PI(p)) &&(P4(p)>
P10(p)) &&(P4(p)>P11(p)) &&(P4(p)>P12(p)) &&(P4(p)>P13(p)) &&(P4(p)
>P14(p))&&(P4(p)>P15(p)) &&(P4(p)>P16(p))&&(P4(p)>P17(p))&&(P4(p
)>P18(p))&&(P4(p)>P19(p)) &&(P4(p)>P20(p))
c=4; s=52; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P5(p)>P1(p)) &&(P5(p)>P2(p)) &&(P5(p)>P3(p)) &&(P5(p)>P4(p)) &&(P5(
P)>P6(p)) &&(P5(p)>P7(p)) &&(P5(p)>P8(p)) &&(P5(p)>PI(p)) &&(P5(p)>
P10(p))&&(P5(p)>P11(p)) &&(P5(p)>P12(p)) &&(P5(p)>P13(p)) &&(P5(p)
>P14(p))&&(P5(p)>P15(p)) &&(P5(p)>P16(p)) &&(P5(p)>P17(p)) &&(P5(p
)>P18(p)) &&(P5(p)>P19(p)) &&(P5(p)>P20(p))
¢=5; s=65; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P6(p)>P1(p)) &&(P6(p)>P2(p)) &&(P6(p)>P3(p))&&(P6(p)>P4(p)) &&(P6(
P)>P5(p)) &&(P6(p)>P7(p)) &&(P6(p)>P8(p)) &&(P6(p)>PI(p)) &&(P6(p)>
P10(p)) &&(P6(p)>P11(p)) &&(P6(p)>P12(p)) &&(P6(p)>P13(p)) &&(P6(p)
>P14(p))&&(P6(p)>P15(p))&&(P6(p)>P16(p))&&(P6(p)>P17(p))&&(P6(p
)>P18(p))&&(P6(p)>P19(p)) &&(P7(p)>P20(p))
€=6; s=78; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P7(p)>P1(p)) &&(P7(p)>P2(p))&&(P7(p)>P3(p))&&(P7(p)>P4(p)) &&(P7(
P)>P5(p)) &&(P7(p)>P6(p)) &&(P7(p)>P8(p)) &&(P7(p)>PI(p)) &&(P7(p)>
P10(p))&&(P7(p)>P11(p))&&(P7(p)>P12(p)) &&(P7(p)>P13(p))&&(P7(p)
>P14(p))&&(P7(p)>P15(p))&&(P7(p)>P16(p))&&(P7(p)>P17(p)) &&(P7(p
)>P18(p))&&(P7(p)>P19(p)) &&(P7(p)>P20(p))
¢=7; s=91; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P8(p)>P1(p)) &&(P8(p)>P2(p)) &&(P8(p)>P3(p))&&(P8(p)>P4(p)) &&(P8(
P)>P5(p)) &&(P8(p)>P6(p)) &&(P8(p)>P7(p)) &&(P8(p)>PI(p)) &&(P8(p)>
P10(p))&&(P8(p)>P11(p)) &&(P8(p)>P12(p)) &&(P8(p)>P13(p)) &&(P8(p)
>P14(p))&&(P8(p)>P15(p))&&(P8(p)>P16(p))&&(P8(p)>P17(p))&&(P8(p
)>P18(p))&&(P8(p)>P19(p)) &&(P8(p)>P20(p))
¢=8; s=104; d= fprintf("%d\n',(s));
elseif
(P9(p)>P1(p)) &&(P9(p)>P2(p)) &&(PI(p)>P3(p))&&(P9(p)>P4(p)) &&(PY(
P)>P5(p)) &&(P9(p)>P6(p)) &&(PI(p)>P7(p)) &&(PI(p)>P8(p)) &&(P9(p)>
P10(p)) &&(P9(p)>P11(p)) &&(P9(p)>P12(p)) &&(PI(p)>P13(p)) &&(PI(p)
>P14(p))&&(P9(p)>P15(p))&&(PO(p)>P16(p)) &&(P9(p)>P17(p))&&(P9(p
)>P18(p))&&(P9(p)>P19(p)) &&(P9(p)>P20(p))
€=9; s=117; d= fprintf('%d\n',(s));
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elseif
(P10(p)>P1(p)) &&(P10(p)>P2(p)) &&(P10(p)>P3(p)) &&(P10(p)>P4(p)) &
&(P10(p)>P5(p))&&(P10(p)>P6(p)) &&(P10(p)>P7(p)) &&(P10(p)>P8(p))
&&(P10(p)>P9(p))&&(P10(p)>P11(p))&&(P10(p)>P12(p))&&(P10(p)>P1
3(p))&&(P10(p)>P14(p)) &&(P10(p)>P15(p)) &&(P10(p)>P16(p)) &&(P10(
p)>P17(p))&&(P10(p)>P18(p)) &&(P10(p)>P19(p))&&(P10(p)>P20(p))
¢=10; s=130; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P11(p)>P1(p))&&(P11(p)>P2(p)) &&(P11(p)>P3(p))&&(P11(p)>P4(p)) &
&(P11(p)>P5(p))&&(P11(p)>P6(p)) &&(P11(p)>P7(p))&&(P11(p)>P8(p))
&&(P11(p)>PI(p))&&(P11(p)>P10(p))&&(P11(p)>P12(p))&&(P11(p)>P1
3(p))&&(P11(p)>P14(p))&&(P11(p)>P15(p))&&(P11(p)>P16(p))&&(P11(
P)>P17(p))&&(P11(p)>P18(p))&&(P11(p)>P19(p))&&(P11(p)>P20(p))
c=11; s=143; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P12(p)>P1(p))&&(P12(p)>P2(p)) &&(P12(p)>P3(p))&&(P12(p)>P4(p)) &
&(P12(p)>P5(p))&&(P12(p)>P6(p)) &&(P12(p)>P7(p))&&(P12(p)>P8(p))
&&(P12(p)>PI(p))&&(P12(p)>P10(p))&&(P12(p)>P11(p)) &&(P12(p)>P1
3(p))&&(P12(p)>P14(p))&&(P12(p)>P15(p)) &&(P12(p)>P16(p)) &&(P12(
P)>P17(p))&&(P12(p)>P18(p)) &&(P12(p)>P19(p))&&(P12(p)>P20(p))
c=12; s=156; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P13(p)>P1(p))&&(P13(p)>P2(p)) &&(P13(p)>P3(p)) &&(P13(p)>P4(p)) &
&(P13(p)>P5(p))&&(P13(p)>P6(p)) &&(P13(p)>P7(p))&&(P13(p)>P8(p))
&&(P13(p)>P9(p))&&(P13(p)>P10(p)) &&(P13(p)>P11(p))&&(P13(p)>P1
2(p))&&(P13(p)>P14(p))&&(P13(p)>P15(p)) &&(P13(p)>P16(p)) &&(P13(
P)>P17(p))&&(P13(p)>P18(p))&&(P13(p)>P19(p))&&(P13(p)>P20(p))
c=13; s=169; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P14(p)>P1(p)) &&(P14(p)>P2(p)) &&(P14(p)>P3(p)) &&(P14(p)>P4(p)) &
&(P14(p)>P5(p))&&(P14(p)>P6(p)) &&(P14(p)>P7(p)) &&(P14(p)>P8(p))
&&(P14(p)>P9(p))&&(P14(p)>P10(p)) &&(P14(p)>P11(p))&&(P14(p)>P1
2(p))&&(P14(p)>P13(p)) &&(P14(p)>P15(p)) &&(P14(p)>P16(p)) &&(P14(
P)>P17(p))&&(P14(p)>P18(p)) &&(P14(p)>P19(p))&&(P14(p)>P20(p))
c=14; s=182; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P15(p)>P1(p))&&(P15(p)>P2(p)) &&(P15(p)>P3(p))&&(P15(p)>P4(p)) &
&(P15(p)>P5(p))&&(P15(p)>P6(p)) &&(P15(p)>P7(p))&&(P15(p)>P8(p))
&&(P15(p)>PI(p))&&(P15(p)>P10(p)) &&(P15(p)>P11(p))&&(P15(p)>P1
2(p))&&(P15(p)>P13(p)) &&(P15(p)>P14(p))&&(P15(p)>P16(p))&&(P15(
P)>P17(p))&&(P15(p)>P18(p)) &&(P15(p)>P19(p))&&(P15(p)>P20(p))
c=15; s=195; d= fprintf('%d\n’,(s));
elseif
(P16(p)>P1(p)) &&(P16(p)>P2(p)) &&(P16(p)>P3(p)) &&(P16(p)>P4(p))&
&(P16(p)>P5(p))&&(P16(p)>P6(p)) &&(P16(p)>P7(p))&&(P16(p)>P8(p))
&&(P16(p)>PI(p))&&(P16(p)>P10(p))&&(P16(p)>P11(p))&&(P16(p)>P1
2(p))&&(P16(p)>P13(p))&&(P16(p)>P14(p))&&(P16(p)>P15(p)) &&(P16(
P)>P17(p))&&(P16(p)>P18(p))&&(P16(p)>P19(p))&&(P16(p)>P20(p))
c=16; s=208; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P17(p)>P1(p))&&(P17(p)>P2(p)) &&(P17(p)>P3(p))&&(P17(p)>P4(p)) &
&(P17(p)>P5(p))&&(P17(p)>P6(p)) &&(P17(p)>P7(p)) &&(P17(p)>P8(p))
&&(P17(p)>P9(p))&&(P17(p)>P10(p))&&(P17(p)>P11(p))&&(P17(p)>P1
2(p))&&(P17(p)>P13(p))&&(P17(p)>P14(p))&&(P17(p)>P15(p)) &&(P17(
p)>P16(p))&&(P17(p)>P18(p))&&(P17(p)>P19(p))&&(P17(p)>P20(p))
c=17; s=221; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P18(p)>P1(p))&&(P18(p)>P2(p)) &&(P18(p)>P3(p))&&(P18(p)>P4(p)) &
&(P18(p)>P5(p))&&(P18(p)>P6(p)) &&(P18(p)>P7(p))&&(P18(p)>P8(p))
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&&(P18(p)>P9(p)) &&(P18(p)>P10(p))&&(P18(p)>P11(p))&&(P18(p)>P1
2(p))&&(P18(p)>P13(p))&&(P18(p)>P14(p))&&(P18(p)>P15(p)) &&(P18(
p)>P16(p))&&(P18(p)>P17(p))&&(P18(p)>P19(p))&&(P18(p)>P20(p))
€=18; s=234; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P19(p)>P1(p))&&(P19(p)>P2(p)) &&(P19(p)>P3(p)) &&(P19(p)>P4(p)) &
&(P19(p)>P5(p))&&(P19(p)>P6(p)) &&(P19(p)>P7(p)) &&(P19(p)>P8(p))
&&(P19(p)>P9(p))&&(P19(p)>P10(p))&&(P19(p)>P11(p)) &&(P19(p)>P1
2(p))&&(P19(p)>P13(p)) &&(P19(p)>P14(p))&&(P19(p)>P15(p)) &&(P19(
p)>P16(p))&&(P19(p)>P17(p)) &&(P19(p)>P18(p))&&(P19(p)>P20(p))
€=19; s=247; d= fprintf('%d\n',(s));
else
(P20(p)>P1(p))&&(P20(p)>P2(p)) &&(P20(p)>P3(p)) &&(P20(p)>P4(p)) &
&(P20(p)>P5(p))&&(P20(p)>P6(p)) &&(P20(p)>P7(p)) &&(P20(p)>P8(p))
&&(P20(p)>P9(p))&&(P20(p)>P10(p))&&(P20(p)>P11(p))&&(P20(p)>P1
2(p))&&(P20(p)>P13(p))&&(P20(p)>P14(p))&&(P20(p)>P15(p)) &&(P20(
p)>P16(p))&&(P20(p)>P17(p))&&(P20(p)>P18(p))&&(P20(p)>P19(p))
€=20; s=255; d= fprintf('%d\n',(s));
end
fileID = fopen('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\SINIF RENK\Saturn.txt','a+");
fprintf(filelD,'%3.8f\n',s");
fclose(filelD);
end
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA TEZI\Veriler\Saturn\SINIF
RENK\Saturn.txt");
z=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA TEZI\Veriler\Saturn\SINIF
RENK\Saturn.txt");
E(:,:,1)=(reshape(z,857,1098));
subplot(4,4,4)
hold on
imshow(EC(:,:,1),colormap(prism(275)))
hold off
imwrite(E(:,:,1),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Saturn\GORUNTU\EMSaturn.tif");
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTOR
A TEZI\Veriler\SaturmGORUNTU\Saturn.jpeg’);
subplot(4,4,5)
hold on
imshow(E(:,:,1),colormap(prism(250)))
hold off

4.2.9. EM Algoritmasinin Jiipiter Gezegeni Atmosferi Uzaktan Algilama

Verisine Uygulanmasi

Bu uygulamada NASA’nin sayfasindan elde edilen Jiipiterin biiylik kirmizi
benegi isimli uzaktan algilama verisine EM algoritmasi uygulanacaktir.

Sekil (4.24)’de Jupiter gezegeni gozukmektedir (Anonim 2011). Sekil
(4.25)’deki uzaktan algilama verisine ait goriintii Voyager-1 tarafindan ¢ekilmistir
(Anonim, 1998). Bu goruntude Jupiter gezegeninin atmosferi daha buylik ve

ayrintili olarak goziikmektedir. Jupiter gezegeni ve kirmizi kahve rengi tonunda
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biiyiik benek olarak isimlendirilen ve aslinda Jiipiter gezegenindeki firtina olan
uzaktan algilama verisi daha net olarak goziikmektedir.

%

File  Utility

Viewer #2 : pia14410.4if (Layer_1)(Layer_2)(Layer_3)

View AOI Raster Help

SEDES®2® D

AR Ky

=+ RQQH #

1033.28, 837.89

Sekil 4.24. Jipiter gezegeni (Anonim, 2011)

7 Viewer #3 : piad 13841 (Layer_1)Aayer 2Layer3) - © LI
File Uhhfy View AOI Raster Help

s DEHOSPRNR=F+Ak QAN R

— - /
e £ ade ! 4
a 7
4

15339.48, 27.31

Sekil 4.25. Jiipiter’in bliylik kirmiz1 benegi (Anonim,1998)

Sekil (4.26)’da ise siniflandirmasi yapilacak Jiipiter gezegeninin atmosferine
ait alan mevcuttur:

161



(7% Viewer #4 : jupiter01384b.4if (Layer_1)(layer 2)(—. - = M|

File Utility View AO!I Raster Help

S EDESL 2 HT=+AL Qe

Sekil 4.26. Jipiter’in biiyliik kirmizi benegi verisinden EM algoritmasina uygulanacak olan kisim

(Anonim,1998)

Asagida ii¢ bantli ve tahmini olarak 20 bilesenli yani 20 siifli Sekil
4.26’daki alan i¢in EM algoritmas1 yardimi ile yapilan karma modele ait her
bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin bulunmasini saglayarak bu sayede
siniflandirma yapan ve sonucu siniflandirilmig goriintii olarak veren gelistirilmis

modifiyesiz matlab kodu yer almaktadir:

% JUPITER GEZEGENI ATMOSFERIK VERISI ICIN
% EM ALGORITMASI YARDIMIYLA PARAMETRE TAHMINI VE
% KARMA OLASILIK YOGUNLUK FONKSIYONLARI BULUNMASI
% VE GORUNTU SINIFLANDIRMASI
% BU KOD EMRE MOLA TARAFINDAN YAZILMISTIR
% ANADOLU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
% UZAKTAN ALGILAMA VE COGRAFI BILGI SISTEMLERI
% DOKTORA TEZI ICIN GELISTIRILMISTIR

clear all, close all, clc
format long

k=input('Uydu Goruntusundeki Tahmini Kume Sayisini Giriniz=");

x=imread('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Jupiter\jupiter01384b.tif");

dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\JupiteNASCIN\jupiterl.txt',(x(:,:,1)),'precision’,'%.6f")

subplot(4,4,1)
hold on
yl=imshow((x(:,:,1)));
hold off

load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA

TEZI\Veriler\Jupite\ASCI\jupiterl.txt");
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vl=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Jupite\AASCI\jupiterl.txt);
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\JupiteNASCI\jupiter2.txt',(x(:,:,2)),'precision’,'%.6f")
subplot(4,4,2)
hold on
y2=imshow((x(:,:,2)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Jupite\NASCI\jupiter2.txt";
v2=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Jupite\AASCI\jupiter2.txt’);
dimwrite('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Jupite\NASCIN\jupiter3.txt',(x(:,:,3)), precision’,'%.6f")
subplot(4,4,3)
hold on
y3=imshow((x(:,:,3)));
hold off
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\JupiteNASCI\jupiter3.txt";
v3=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Jupite\NASCI\jupiter3.txt";
D1=(reshape(v1,3086075,1));
D2=(reshape(v2,3086075,1));
D3=(reshape(v3,3086075,1));
(x(:,:,1));
(x(:.:,2));
(x(:,:,3));
D1;
D2,
D3;
%options = statset('MaxIter',500)
obj = gmdistribution.fit([D1 D2 D3],k)
%obj = gmdistribution.fit([D1 D2 D3],k,'Options',options,' Regularize’,1e-
50);
ComponentCovariances = obj.Sigma
MixtureProportions = obj.PComponents
MixtureMeans  =obj.mu
D=[D1 D2 D3]
%
% EM ALGORITMASI ILE BULUNAN
% KARMA MODEL YARDIMI ILE
% HER BIRPIKSEL ICIN
% OLASILIK KARSILASTIRMALARI
%
%
%
%
P1=0bj.PComponents(1)*mvnpdf([D],obj.mu(1,:,:),(obj.Sigma(:,:,1)));
P2=0bj.PComponents(2)*mvnpdf([D],obj.mu(2,:,:),(obj.Sigma(:,:,2)));
P3=0bj.PComponents(3)*mvnpdf([D],obj.mu(3,:,:),(obj.Sigma(:,:,3)));
P4=0bj.PComponents(4)*mvnpdf([D],obj.mu(4,:,:),(obj.Sigma(:,:,4)));
P5=0bj.PComponents(5)*mvnpdf([D],obj.mu(5,:,:),(obj.Sigma(:,:,5)));
P6=0bj.PComponents(6)*mvnpdf([D],obj.mu(6,:,:),(obj.Sigma(:,:,6)));
P7=0bj.PComponents(7)*mvnpdf([D],obj.mu(7,:,:),(obj.Sigma(:,:,7)));
P8=0bj.PComponents(8)*mvnpdf([D],obj.mu(8,:,:),(obj.Sigma(:,:,8)));
P9=0bj.PComponents(9)*mvnpdf([D],obj.mu(9,:,:),(obj.Sigma(:,:,9)));
P10=0bj.PComponents(10)*mvnpdf([D],obj.mu(10,:,:),(obj.Sigma(:,:,10)));
P11=0bj.PComponents(11)*mvnpdf([D],0bj.mu(11,:,:),(obj.Sigma(:,:,11)));

163



P12=0bj.PComponents(12)*mvnpdf([D],0bj.mu(12,:,:),(obj.Sigma(:,:,12)));
P13=0bj.PComponents(13)*mvnpdf([D],obj.mu(13,:,:),(obj.Sigma(:,:,13)));
P14=0bj.PComponents(14)*mvnpdf([D],0bj.mu(14,:,:),(obj.Sigma(:,:,14)));
P15=0bj.PComponents(15)*mvnpdf([D],obj.mu(15,:,:),(obj.Sigma(:,:,15)));
P16=0bj.PComponents(16)*mvnpdf([D],obj.mu(16,:,:),(obj.Sigma(:,:,16)));
P17=0bj.PComponents(17)*mvnpdf([D],obj.mu(17,:,:),(obj.Sigma(:,:,17)));
P18=0bj.PComponents(18)*mvnpdf([D],obj.mu(18,:,:),(obj.Sigma(:,:,18)));
P19=0bj.PComponents(19)*mvnpdf([D],0bj.mu(19,:,:),(obj.Sigma(:,:,19)));
P20=0bj.PComponents(20)*mvnpdf([D],obj.mu(20,:,:),(obj.Sigma(:,:,20)));
for p=1:1:length(D);
p
if
(P1(p)>P2(p))&&(P1(p)>P3(p)) &&(P1(p)>P4(p)) &&(P1(p)>P5(p)) &&(P1(
P)>P6(p))&&(P1(p)>P7(p)) &&(P1(p)>P8(p)) &&(P1(p)>PI(p)) &&(P1(p)>
P10(p))&&(P1(p)>P11(p)) &&(P1(p)>P12(p))&&(P1(p)>P13(p)) &&(P1(p)
>P14(p))&&(P1(p)>P15(p))&&(P1(p)>P16(p))&&(P1(p)>P17(p)) &&(P1(p
)>P18(1p))&&(P1(p)>P19(p))&&(P1(p)>P20(p))
c=
elseif
(P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p)) &&(P2(p)>P4(p))&&(P2(p)>P5(p)) &&(P2(
P)>P6(p))&&(P2(p)>P7(p)) &&(P2(p)>P8(p)) &&(P2(p)>PI(p)) &&(P2(p)>
P10(p))&&(P2(p)>P11(p))&&(P2(p)>P12(p)) &&(P2(p)>P13(p)) &&(P2(p)
>P14(p))&&(P2(p)>P15(p)) &&(P2(p)>P16(p))&&(P2(p)>P17(p)) &&(P2(p
)>P18(2p))&&(P2(p)>P19(p))&&(F’Z(p)>P20(p))
c=
elseif
(P3(p)>P1(p))&&(P3(p)>P2(p)) &&(P3(p)>P4(p))&&(P3(p)>P5(p)) &&(P3(
P)>P6(p))&&(P3(p)>P7(p)) &&(P3(p)>P8(p)) &&(P3(p)>PI(p)) &&(P3(p)>
P10(p))&&(P3(p)>P11(p))&&(P3(p)>P12(p)) &&(P3(p)>P13(p)) &&(P3(p)
>P14(p))&&(P3(p)>P15(p))&&(P3(p)>P16(p))&&(P3(p)>P17(p))&&(P3(p
)>P18(3p))&&(P3(p)>P19(p))&&(F’3(p)>P20(p))
c=
elseif
(P4(p)>P1(p))&&(P4(p)>P2(p)) &&(P4(p)>P3(p))&&(P4(p)>P5(p)) &&(P4(
P)>P6(p))&&(P4(p)>P7(p)) &&(P4(p)>P8(p)) &&(P4(p)>PI(p)) &&(P4(p)>
P10(p))&&(P4(p)>P11(p)) &&(P4(p)>P12(p)) &&(P4(p)>P13(p)) &&(P4(p)
>P14(p)) &&(P4(p)>P15(p)) &&(P4(p)>P16(p))&&(P4(p)>P17(p)) &&(P4(p
)>F’18Elp))&&(P4(p)>P19(p))&&(F’4(p)>P20(p))
c=
elseif
(P5(p)>P1(p))&&(P5(p)>P2(p)) &&(P5(p)>P3(p)) &&(P5(p)>P4(p)) &&(P5(
P)>P6(p))&&(P5(p)>P7(p)) &&(P5(p)>P8(p)) &&(P5(p)>PI(p)) &&(P5(p)>
P10(p)) &&(P5(p)>P11(p)) &&(P5(p)>P12(p)) &&(P5(p)>P13(p)) &&(P5(p)
>P14(p)) &&(P5(p)>P15(p)) &&(P5(p)>P16(p))&&(P5(p)>P17(p)) &&(P5(p
)>P18(5p))&&(P5(p)>P19(p))&&(PS(p)>P20(D))
c=
elseif
(P6(p)>P1(p))&&(P6(p)>P2(p)) &&(P6(p)>P3(p))&&(P6(p)>P4(p)) &&(P6(
P)>P5(p))&&(P6(p)>P7(p)) &&(P6(p)>P8(p)) &&(P6(p)>PI(p)) &&(P6(p)>
P10(p)) &&(P6(p)>P11(p))&&(P6(p)>P12(p)) &&(P6(p)>P13(p)) &&(P6(p)
>P14(p))&&(P6(p)>P15(p)) &&(P6(p)>P16(p))&&(P6(p)>P17(p)) &&(P6(p
)>P18(2))&&(P6(p)>P19(p))&&(P7(p)>P20(p))
c=
elseif
(P7(p)>P1(p))&&(P7(p)>P2(p))&&(P7(p)>P3(p))&&(P7(p)>P4(p)) &&(P7(
P)>P5(p))&&(P7(p)>P6(p)) &&(P7(p)>P8(p)) &&(P7(p)>PI(p)) &&(P7(p)>
P10(p))&&(P7(p)>P11(p)) &&(P7(p)>P12(n)) &&(P7(p)>P13(p)) &&(P7(p)
>P14(p))&&(P7(p)>P15(p)) &&(P7(p)>P16(p))&&(P7(p)>P17(p)) &&(P7(p
)>P18(p))&&(P7(p)>P19(p)) &&(P7(p)>P20(p))
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c=7
elseif
(P8(p)>P1(p))&&(P8(p)>P2(p)) &&(P8(p)>P3(p)) &&(P8(p)>P4(p)) &&(P8(
P)>P5(p))&&(P8(p)>P6(p))&&(P8(p)>P7(p)) &&(P8(p)>PI(p)) &&(P8(p)>
P10(p))&&(P8(p)>P11(p))&&(P8(p)>P12(p)) &&(P8(p)>P13(p)) &&(P8(p)
>P14(p))&&(P8(p)>P15(p))&&(P8(p)>P16(p))&&(P8(p)>P17(p))&&(P8(p
)>P18§3p))&&(P8(p)>P19(p))&&(P8(p)>P20(p))
c=
elseif
(P9(p)>P1(p))&&(PI(p)>P2(p)) &&(P9(p)>P3(p))&&(PI(p)>P4(p)) &&(P9(
P)>P5(p))&&(P9(p)>P6(p))&&(P9(p)>P7(p)) &&(P9(p)>P8(p)) &&(P9(p)>
P10(p))&&(P9(p)>P11(p))&&(P9(p)>P12(p)) &&(P9(p)>P13(p)) &&(PI(p)
>P14(p))&&(P9(p)>P15(p))&&(P9(p)>P16(p))&&(P9(p)>P17(p))&&(P9(p
)>Plsép))&&(PQ(p)>P19(p))&&(P9(p)>P20(p))
c=
elseif
(P10(p)>P1(p))&&(P10(p)>P2(p))&&(P10(p)>P3(p)) &&(P10(p)>P4(p)) &
&(P10(p)>P5(p))&&(P10(p)>P6(p))&&(P10(p)>P7(p)) &&(P10(p)>P8(p))
&&(P10(p)>P9(p)) &&(P10(p)>P11(p))&&(P10(p)>P12(p))&&(P10(p)>P1
3(p))&&(P10(p)>P14(p))&&(P10(p)>P15(p))&&(P10(p)>P16(p))&&(P10(
p)>P17(p))&&(P10(p)>P18(p))&&(P10(p)>P19(p))&&(P10(p)>P20(p))
c=10
elseif
(P11(p)>P1(p))&&(P11(p)>P2(p))&&(P11(p)>P3(p)) &&(P11(p)>P4(p))&
&(P11(p)>P5(p))&&(P11(p)>P6(p))&&(P11(p)>P7(p))&&(P11(p)>P8(p))
&&(P11(p)>P9(p))&&(P11(p)>P10(p))&&(P11(p)>P12(p))&&(P11(p)>P1
3(p))&&(P11(p)>P14(p))&&(P11(p)>P15(p))&&(P11(p)>P16(p)) &&(P11(
p)>P17(p))&&(P11(p)>P18(p))&&(P11(p)>P19(p))&&(P11(p)>P20(p))
c=11
elseif
(P12(p)>P1(p))&&(P12(p)>P2(p))&&(P12(p)>P3(p)) &&(P12(p)>P4(p)) &
&(P12(p)>P5(p))&&(P12(p)>P6(p)) &&(P12(p)>P7(p))&&(P12(p)>P8(p))
&&(P12(p)>P9(p)) &&(P12(p)>P10(p))&&(P12(p)>P11(p))&&(P12(p)>P1
3(p))&&(P12(p)>P14(p))&&(P12(p)>P15(p)) &&(P12(p)>P16(p)) &&(P12(
p)>P17(p))&&(P12(p)>P18(p))&&(P12(p)>P19(p))&&(P12(p)>P20(p))
c=12
elseif
(P13(p)>P1(p))&&(P13(p)>P2(p))&&(P13(p)>P3(p)) &&(P13(p)>P4(p)) &
&(P13(p)>P5(p)) &&(P13(p)>P6(p)) &&(P13(p)>P7(p)) &&(P13(p)>P8(p))
&&(P13(p)>P9(p))&&(P13(p)>P10(p)) &&(P13(p)>P11(p))&&(P13(p)>P1
2(p))&&(P13(p)>P14(p))&&(P13(p)>P15(p))&&(P13(p)>P16(p)) &&(P13(
p)>P17(p))&&(P13(p)>P18(p))&&(P13(p)>P19(p)) &&(P13(p)>P20(p))
c=13
elseif
(P14(p)>P1(p))&&(P14(p)>P2(p))&&(P14(p)>P3(p)) &&(P14(p)>P4(p)) &
&(P14(p)>P5(p)) &&(P14(p)>P6(p)) &&(P14(p)>P7(p)) &&(P14(p)>P8(p))
&&(P14(p)>P9(p)) &&(P14(p)>P10(p))&&(P14(p)>P11(p))&&(P14(p)>P1
2(p))&&(P14(p)>P13(p)) &&(P14(p)>P15(p)) &&(P14(p)>P16(p)) &&(P14(
p)>P17(p))&&(P14(p)>P18(p))&&(P14(p)>P19(p)) &&(P14(p)>P20(p))
c=14
elseif
(P15(p)>P1(p))&&(P15(p)>P2(p))&&(P15(p)>P3(p)) &&(P15(p)>P4(p)) &
&(P15(p)>P5(p)) &&(P15(p)>P6(p)) &&(P15(p)>P7(p))&&(P15(p)>P8(p))
&&(P15(p)>P9(p)) &&(P15(p)>P10(p))&&(P15(p)>P11(p))&&(P15(p)>P1
2(p))&&(P15(p)>P13(p))&&(P15(p)>P14(p)) &&(P15(p)>P16(p)) &&(P15(
p)>P17(p))&&(P15(p)>P18(p))&&(P15(p)>P19(p)) &&(P15(p)>P20(p))
c=15
elseif
(P16(p)>P1(p))&&(P16(p)>P2(p))&&(P16(p)>P3(p)) &&(P16(p)>P4(p))&
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&(P16(p)>P5(p))&&(P16(p)>P6(p)) &&(P16(p)>P7(p))&&(P16(p)>P8(p))
&&(P16(p)>P9(p))&&(P16(p)>P10(p))&&(P16(p)>P11(p))&&(P16(p)>P1
2(p))&&(P16(p)>P13(p))&&(P16(p)>P14(p))&&(P16(p)>P15(p)) &&(P16(
p)>P17(p))&&(P16(p)>P18(p))&&(P16(p)>P19(p))&&(P16(p)>P20(p))
c=16
elseif
(P17(p)>P1(p)) &&(P17(p)>P2(p)) &&(P17(p)>P3(p)) &&(P17(p)>P4(p)) &
&(P17(p)>P5(p))&&(P17(p)>P6(p)) &&(P17(p)>P7(p)) &&(P17(p)>P8(p))
&&(P17(p)>P9(p))&&(P17(p)>P10(p))&&(P17(p)>P11(p))&&(P17(p)>P1
2(p))&&(P17(p)>P13(p)) &&(P17(p)>P14(p)) &&(P17(p)>P15(p)) &&(P17(
p)>P16(p))&&(P17(p)>P18(p))&&(P17(p)>P19(p))&&(P17(p)>P20(p))
c=17
elseif
(P18(p)>P1(p)) &&(P18(p)>P2(p)) &&(P18(p)>P3(p)) &&(P18(p)>P4(p)) &
&(P18(p)>P5(p))&&(P18(p)>P6(p)) &&(P18(p)>P7(p)) &&(P18(p)>P8(p))
&&(P18(p)>P9(p))&&(P18(p)>P10(p))&&(P18(p)>P11(p))&&(P18(p)>P1
2(p))&&(P18(p)>P13(p))&&(P18(p)>P14(p)) &&(P18(p)>P15(p)) &&(P18(
p)>P16(p))&&(P18(p)>P17(p))&&(P18(p)>P19(p))&&(P18(p)>P20(p))
c=18
elseif
(P19(p)>P1(p)) &&(P19(p)>P2(p)) &&(P19(p)>P3(p)) &&(P19(p)>P4(p)) &
&(P19(p)>P5(p)) &&(P19(p)>P6(p)) &&(P19(p)>P7(p))&&(P19(p)>P8(p))
&&(P19(p)>P9(p))&&(P19(p)>P10(p))&&(P19(p)>P11(p))&&(P19(p)>P1
2(p))&&(P19(p)>P13(p))&&(P19(p)>P14(p)) &&(P19(p)>P15(p)) &&(P19(
p)>P16(p))&&(P19(p)>P17(p))&&(P19(p)>P18(p))&&(P19(p)>P20(p))
c=19
else
(P20(p)>P1(p)) &&(P20(p)>P2(p)) &&(P20(p)>P3(p)) &&(P20(p)>P4(p)) &
&(P20(p)>P5(p)) &&(P20(p)>P6(p)) &&(P20(p)>P7(p))&&(P20(p)>P8(p))
&&(P20(p)>P9(p))&&(P20(p)>P10(p))&&(P20(p)>P11(p))&&(P20(p)>P1
2(p))&&(P20(p)>P13(p))&&(P20(p)>P14(p)) &&(P20(p)>P15(p)) &&(P20(
p)>P16(p))&&(P20(p)>P17(p))&&(P20(p)>P18(p))&&(P20(p)>P19(p))
c=20
end
if
(P1(p)>P2(p))&&(P1(p)>P3(p)) &&(P1(p)>P4(p))&&(P1(p)>P5(p)) &&(P1(
p)>P6(p))&&(P1(p)>P7(p))&&(P1(p)>P8(p)) &&(P1(p)>PI(p)) &&(P1(p)>
P10(p))&&(P1(p)>P11(p))&&(P1(p)>P12(p)) &&(P1(p)>P13(p))&&(P1(p)
>P14(p))&&(P1(p)>P15(p))&&(P1(p)>P16(p))&&(P1(p)>P17(p)) &&(P1(p
)>P18(p))&&(P1(p)>P19(p))&&(P1(p)>P20(p))
c=1; s=13; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P2(p)>P1(p))&&(P2(p)>P3(p)) &&(P2(p)>P4(p))&&(P2(p)>P5(p)) &&(P2(
P)>P6(p))&&(P2(p)>P7(p))&&(P2(p)>P8(p)) &&(P2(p)>P9(p)) &&(P2(p)>
P10(p))&&(P2(p)>P11(p)) &&(P2(p)>P12(p)) &&(P2(p)>P13(p)) &&(P2(p)
>P14(p))&&(P2(p)>P15(p)) &&(P2(p)>P16(p))&&(P2(p)>P17(p)) &&(P2(p
)>P18(p))&&(P2(p)>P19(p)) &&(P2(p)>P20(p))
€=2; s=26; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P3(p)>P1(p))&&(P3(p)>P2(p)) &&(P3(p)>P4(p)) &&(P3(p)>P5(p)) &&(P3(
P)>P6(p))&&(P3(p)>P7(p)) &&(P3(p)>P8(p)) &&(P3(p)>P9(p)) &&(P3(p)>
P10(p))&&(P3(p)>P11(p))&&(P3(p)>P12(p)) &&(P3(p)>P13(p)) &&(P3(p)
>P14(p))&&(P3(p)>P15(p)) &&(P3(p)>P16(p))&&(P3(p)>P17(p)) &&(P3(p
)>P18(p)) &&(P3(p)>P19(p)) &&(P3(p)>P20(p))
¢=3; s=39; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P4(p)>P1(p))&&(P4(p)>P2(p)) &&(P4(p)>P3(p)) &&(P4(p)>P5(p)) &&(P4(
P)>P6(p))&&(P4(p)>P7(p))&&(P4(p)>P8(p)) &&(P4(p)>P9(p)) &&(P4(p)>
P10(p))&&(P4(p)>P11(p))&&(P4(p)>P12(p)) &&(P4(p)>P13(p)) &&(P4(p)
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>P14(p))&&(P4(p)>P15(p)) &&(P4(p)>P16(p)) &&(P4(p)>P17(p)) &&(P4(p
)>P18(p))&&(P4(p)>P19(p)) &&(P4(p)>P20(p))
c=4; s=52; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P5(p)>P1(p)) &&(P5(p)>P2(p)) &&(P5(p)>P3(p)) &&(P5(p)>P4(p)) &&(P5(
P)>P6(p))&&(P5(p)>P7(p))&&(P5(p)>P8(p)) &&(P5(p)>P9(p)) &&(P5(p)>
P10(p))&&(P5(p)>P11(p))&&(P5(p)>P12(p)) &&(P5(p)>P13(p)) &&(P5(p)
>P14(p))&&(P5(p)>P15(p)) &&(P5(p)>P16(p)) &&(P5(p)>P17(p))&&(P5(p
)>P18(p)) &&(P5(p)>P19(p)) &&(P5(p)>P20(p))
¢=5; s=65; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P6(p)>P1(p)) &&(P6(p)>P2(p)) &&(P6(p)>P3(p))&&(P6(p)>P4(p)) &&(P6(
P)>P5(p))&&(P6(p)>P7(p))&&(P6(p)>P8(p)) &&(P6(p)>P9(p)) &&(P6(p)>
P10(p))&&(P6(p)>P11(p))&&(P6(p)>P12(p)) &&(P6(p)>P13(p)) &&(P6(p)
>P14(p))&&(P6(p)>P15(p))&&(P6(p)>P16(p))&&(P6(p)>P17(p))&&(P6(p
)>P18(p))&&(P6(p)>P19(p)) &&(P7(p)>P20(p))
€=6; s=78; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P7(p)>P1(p))&&(P7(p)>P2(p)) &&(P7(p)>P3(p))&&(P7(p)>P4(p)) &&(P7(
P)>P5(p))&&(P7(p)>P6(p))&&(P7(p)>P8(p))&&(P7(p)>P9(p)) &&(P7(p)>
P10(p))&&(P7(p)>P11(p))&&(P7(p)>P12(p)) &&(P7(p)>P13(p)) &&(P7(p)
>P14(p))&&(P7(p)>P15(p))&&(P7(p)>P16(p))&&(P7(p)>P17(p))&&(P7(p
)>P18(p))&&(P7(p)>P19(p)) &&(P7(p)>P20(p))
¢=7; s=91; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P8(p)>P1(p))&&(P8(p)>P2(p)) &&(P8(p)>P3(p))&&(P8(p)>P4(p)) &&(P8(
P)>P5(p))&&(P8(p)>P6(p))&&(P8(p)>P7(p)) &&(P8(p)>P9(p)) &&(P8(p)>
P10(p))&&(P8(p)>P11(p))&&(P8(p)>P12(p)) &&(P8(p)>P13(p))&&(P8(p)
>P14(p))&&(P8(p)>P15(p))&&(P8(p)>P16(p))&&(P8(p)>P17(p)) &&(P8(p
)>P18(p))&&(P8(p)>P19(p))&&(P8(p)>P20(p))
¢=8; s=104; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P9(p)>P1(p)) &&(P9(p)>P2(p)) &&(PI(p)>P3(p)) &&(PI(p)>P4(p)) &&(P9(
P)>P5(p))&&(P9(p)>P6(p)) &&(PO(p)>P7(p)) &&(P9(p)>P8(p)) &&(PI(p)>
P10(p))&&(P9(p)>P11(p))&&(P9(p)>P12(p)) &&(P9(p)>P13(p)) &&(PI(p)
>P14(p))&&(P9(p)>P15(p))&&(P9(p)>P16(p))&&(P9(p)>P17(p))&&(P9(p
)>P18(p))&&(P9(p)>P19(p)) &&(P9(p)>P20(p))
€=9; s=117; d= fprintf("%d\n',(s));
elseif
(P10(p)>P1(p))&&(P10(p)>P2(p))&&(P10(p)>P3(p)) &&(P10(p)>P4(p)) &
&(P10(p)>P5(p))&&(P10(p)>P6(p)) &&(P10(p)>P7(p))&&(P10(p)>P8(p))
&&(P10(p)>P9(p))&&(P10(p)>P11(p))&&(P10(p)>P12(p))&&(P10(p)>P1
3(p))&&(P10(p)>P14(p))&&(P10(p)>P15(p))&&(P10(p)>P16(p))&&(P10(
p)>P17(p))&&(P10(p)>P18(p))&&(P10(p)>P19(p))&&(P10(p)>P20(p))
¢=10; s=130; d= fprintf('"%d\n',(s));
elseif
(P11(p)>P1(p))&&(P11(p)>P2(p))&&(P11(p)>P3(p)) &&(P11(p)>P4(p))&
&(P11(p)>P5(p))&&(P11(p)>P6(p))&&(P11(p)>P7(p))&&(P11(p)>P8(p))
&&(P11(p)>P9(p))&&(P11(p)>P10(p))&&(P11(p)>P12(p))&&(P11(p)>P1
3(p))&&(P11(p)>P14(p))&&(P11(p)>P15(p))&&(P11(p)>P16(p))&&(P11(
p)>P17(p))&&(P11(p)>P18(p))&&(P11(p)>P19(p))&&(P11(p)>P20(p))
c=11; s=143; d= fprintf('*%d\n',(s));
elseif
(P12(p)>P1(p)) &&(P12(p)>P2(p)) &&(P12(p)>P3(p)) &&(P12(p)>P4(p)) &
&(P12(p)>P5(p))&&(P12(p)>P6(p)) &&(P12(p)>P7(p)) &&(P12(p)>P8(p))
&&(P12(p)>P9(p))&&(P12(p)>P10(p))&&(P12(p)>P11(p))&&(P12(p)>P1
3(p))&&(P12(p)>P14(p))&&(P12(p)>P15(p))&&(P12(p)>P16(p))&&(P12(
p)>P17(p))&&(P12(p)>P18(p))&&(P12(p)>P19(p))&&(P12(p)>P20(p))
¢=12; s=156; d= fprintf('%d\n',(s));
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elseif
(P13(p)>P1(p)) &&(P13(p)>P2(p)) &&(P13(p)>P3(p)) &&(P13(p)>P4(p)) &
&(P13(p)>P5(p))&&(P13(p)>P6(p)) &&(P13(p)>P7(p)) &&(P13(p)>P8(p))
&&(P13(p)>P9(p))&&(P13(p)>P10(p)) &&(P13(p)>P11(p)) &&(P13(p)>P1
2(p))&&(P13(p)>P14(p)) &&(P13(p)>P15(p)) &&(P13(p)>P16(p)) &&(P13(
p)>P17(p))&&(P13(p)>P18(p)) &&(P13(p)>P19(p)) &&(P13(p)>P20(p))
¢=13; s=169; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P14(p)>P1(p))&&(P14(p)>P2(p)) &&(P14(p)>P3(p)) &&(P14(p)>P4(p)) &
&(P14(p)>P5(p))&&(P14(p)>P6(p)) &&(P14(p)>P7(p)) &&(P14(p)>P8(p))
&&(P14(p)>PI(p))&&(P14(p)>P10(p)) &&(P14(p)>P11(p)) &&(P14(p)>P1
2(p))&&(P14(p)>P13(p)) &&(P14(p)>P15(p))&&(P14(p)>P16(p)) &&(P14(
p)>P17(p))&&(P14(p)>P18(p)) &&(P14(p)>P19(p)) &&(P14(p)>P20(p))
c=14; s=182; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P15(p)>P1(p))&&(P15(p)>P2(p)) &&(P15(p)>P3(p)) &&(P15(p)>P4(p)) &
&(P15(p)>P5(p))&&(P15(p)>P6(p)) &&(P15(p)>P7(p)) &&(P15(p)>P8(p))
&&(P15(p)>P9(p))&&(P15(p)>P10(p)) &&(P15(p)>P11(p))&&(P15(p)>P1
2(p))&&(P15(p)>P13(p))&&(P15(p)>P14(p))&&(P15(p)>P16(p)) &&(P15(
p)>P17(p))&&(P15(p)>P18(p)) &&(P15(p)>P19(p)) &&(P15(p)>P20(p))
c=15; s=195; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P16(p)>P1(p))&&(P16(p)>P2(p)) &&(P16(p)>P3(p))&&(P16(p)>P4(p)) &
&(P16(p)>P5(p))&&(P16(p)>P6(p)) &&(P16(p)>P7(p))&&(P16(p)>P8(p))
&&(P16(p)>PI(p))&&(P16(p)>P10(p))&&(P16(p)>P11(p))&&(P16(p)>P1
2(p))&&(P16(p)>P13(p))&&(P16(p)>P14(p))&&(P16(p)>P15(p)) &&(P16(
p)>P17(p))&&(P16(p)>P18(p)) &&(P16(p)>P19(p)) &&(P16(p)>P20(p))
€=16; s=208; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P17(p)>P1(p))&&(P17(p)>P2(p)) &&(P17(p)>P3(p)) &&(P17(p)>P4(p)) &
&(P17(p)>P5(p))&&(P17(p)>P6(p)) &&(P17(p)>P7(p)) &&(P17(p)>P8(p))
&&(P17(p)>P9(p))&&(P17(p)>P10(p))&&(P17(p)>P11(p))&&(P17(p)>P1
2(p))&&(P17(p)>P13(p))&&(P17(p)>P14(p))&&(P17(p)>P15(p)) &&(P17(
P)>P16(p))&&(P17(p)>P18(p))&&(P17(p)>P19(p))&&(P17(p)>P20(p))
c=17; s=221; d= fprintf('%d\n',(s));
elseif
(P18(p)>P1(p))&&(P18(p)>P2(p)) &&(P18(p)>P3(p)) &&(P18(p)>P4(p)) &
&(P18(p)>P5(p))&&(P18(p)>P6(p)) &&(P18(p)>P7(p)) &&(P18(p)>P8(p))
&&(P18(p)>P9(p))&&(P18(p)>P10(p)) &&(P18(p)>P11(p))&&(P18(p)>P1
2(p))&&(P18(p)>P13(p))&&(P18(p)>P14(p))&&(P18(p)>P15(p))&&(P18(
p)>P16(p))&&(P18(p)>P17(p)) &&(P18(p)>P19(p)) &&(P18(p)>P20(p))
€=18; s=234; d= fprintf('%d\n’,(s));
elseif
(P19(p)>P1(p)) &&(P19(p)>P2(p)) &&(P19(p)>P3(p)) &&(P19(p)>P4(p)) &
&(P19(p)>P5(p))&&(P19(p)>P6(p)) &&(P19(p)>P7(p)) &&(P19(p)>P8(p))
&&(P19(p)>P9(p))&&(P19(p)>P10(p)) &&(P19(p)>P11(p))&&(P19(p)>P1
2(p))&&(P19(p)>P13(p)) &&(P19(p)>P14(p)) &&(P19(p)>P15(p)) &&(P19(
p)>P16(p))&&(P19(p)>P17(p)) &&(P19(p)>P18(p)) &&(P19(p)>P20(p))
€=19; s=247; d= fprintf('%d\n',(s));
else
(P20(p)>P1(p))&&(P20(p)>P2(p)) &&(P20(p)>P3(p)) &&(P20(p)>P4(p)) &
&(P20(p)>P5(p))&&(P20(p)>P6(p)) &&(P20(p)>P7(p)) &&(P20(p)>P8(p))
&&(P20(p)>P9(p))&&(P20(p)>P10(p))&&(P20(p)>P11(p))&&(P20(p)>P1
2(p))&&(P20(p)>P13(p))&&(P20(p)>P14(p)) &&(P20(p)>P15(p)) &&(P20(
p)>P16(p))&&(P20(p)>P17(p)) &&(P20(p)>P18(p)) &&(P20(p)>P19(p))
€=20; s=255; d= fprintf('%d\n',(s));
end
fileID = fopen('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Jupite\SINIF RENK\jupiter.txt','a+");
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fprintf(filelD,'%3.8f\n',s");
fclose(filel D);

end
load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA TEZI\Veriler\Jupiter\SINIF
RENK\jupiter.txt");

z=load('C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA TEZI\Veriler\Jupiter\SINIF
RENK)\jupiter.txt");
E(:,:,1)=(reshape(z,1825,1691));

subplot(4,4,4)

hold on

imshow(E(:,:,1),colormap(prism(275)))

hold off

imwrite(E(:,:,1),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTORA
TEZI\Veriler\Jupite\GORUNTU\emjupiter.jpeg’);
imwrite(E(:,:,1),colormap(prism(250)),'C:\Users\EMRE\Desktop\DOKTOR
A TEZI\Veriler\Jupite\GORUNTU\emjupiter.tif*);

subplot(4,4,5)

hold on

imshow(E(:,:,1),colormap(prism(250)))

hold off

4.2.10. EM Algoritmasi1 Yardimi ile Yapilan Siniflandirma Sonug¢larinin

Klasik Smiflandirict Sonuglari ile Karsilastirllmasi

Ozellikle uzaklik 6lgiitiinii esas alan ve olasilik yogunluk fonskiyonu
kullanmayan klasik uzaktan algilama kiimeleme ve smiflandirma tekniklerinden
ucl; on bilgilendirmesiz olarak Isodata, ve 6n bilgilendirmeli olarak en kisa
uzaklik ve Mahalanobis uzaklik siniflandirmalar ile olasilik yogunluk fonksiyonu
esaslt siniflandirma yapan EM algoritmasinin karsilastirmalar1 yapilmistir. Bu
karsilagtirma goriintli sonuglari iizerinde bazi1 6énemli nirengi noktalart alinalarak
yaptlmigtir. Karsilagtirmalar i¢in  baz1  kategoriler olusturulmustur; tiim
siiflandirmasi yapilan uzaktan algilama verileri ii¢ bantli olup yer yiiziine ait olan
verilerin tahmini sinif sayilar iki, ti¢, dort, bes ve 15 olup, Giines sistemimizde
bulunan Satlirn ve Jiipiter gezegenlerine ait veriler; Satiirn halkalart verisi ile
Jipiter’in atmosferindeki firtina verisi i¢in tahmini sinif sayis1 20’dir.

Isodata 6n bilgilendirmesiz kiimeleme analizi i¢in EM algoritmasi ile
baslangigta girilen tahmini kiime sayisinin ayni olmasma dikkat edilmistir. On
bilgilendirmeli siniflandirma analizleri en kisa uzaklik ve Mahalanobis uzaklik
teknikleri icin ayni kategorilerdeki EM algoritmasinda tahmin edilen sinif sayisi
kadar On bilgilendirme sinifi olusturulmus ve yapilan On bilgilendirmelerin

ger¢egi yansitmasina 6zen gosterilmistir.
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Tilm kategoriler icin orijinal veriler ile modifiyesiz ve modifiyeli EM
algoritmas1 yardimi ile elde edilen smiflandirma sonuglar1 ve Isodata, en kisa
uzaklik, Mahalanobis uzakliklar1 siniflandirma sonuglart ortaya konularak nirengi
noktalar ile énemli yer ve konumlar1 hangi siniflandiricilarin daha giivenilir ve

etkin olarak gergeklestirdigi tartisilarak ortaya konulmustur.
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5. ARASTIRMA BULGULARI

4. Materyal boliimiiniin 4.2 Yontem baslhiginin altinda yer alan farkli bant ve
siif sayilarina gére EM algoritmasinin matlab kodu yazilarak yapilan uygulama
sonuglari, ne amagla yapildigi, nasil yapildigi ve hangi sorunlarla karsilagildig

anlatilacaktir.

5.1. EM Algoritmasimin iki Bilesenli Gauss Dagilim i¢in Uygulanmasi

Ik uygulamaya konunun daha kolay anlagilmasi i¢in 14 adet hipotetik veri
ile baslanirsa: Bu hipotetik veriler sirasiile 1, 1.3,2,2.1,4,4.7,4.8,5,5.3,5.5, 7,
8, 8.5, 9, 10 olsun bu 14 verinin iki bilesenli bir karma Gauss modeli oldugunu
diisiindiiglimiizde Agoritma (2.1)’in gerektigi yerlerinde Denklem (2.74), (2.75),
(2.76), (2.77) ve (2.78)’e uygun olarak yazilmis matlab kodu yardimu ile analiz ilk

degerlerin girisi ve sonuglar1 asagidaki gibi olur:

4
File Edit Debug Parallel Desktop Window Help

S| # 29~ &rf )| @ | CurentFo

Shortcuts 2] How to Add (2] What's New

Tahmini ilk P Degerini Giriniz=.1
Tahmini ilk M1 Degerini Giriniz=3
Tahmini ilk M2 Degerini Giriniz=5
Tahmini ilk 1. Varyans Degerini Giriniz=7
Tahmini ilk 2. Varyans Degerini Giriniz=9

Sekil 5.1. EM Algoritmasin1 baslatan ilk degerlerin girilmesi

Sekil 5.2. Tlk degerlerin girilmesinden sonra EM algoritmasimin ¢aligmast ve

yinelemeler esnasinda anlik ekran goriintiisii (matlab ¢iktis1)
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35

MiE
3.952159871508846

36

M1E
3.962721595584030

37

M1E
3.971183806524226

3.977959962574099

8

8

M2E
.798550747709390

M2E
-807067819280579

M2E
-813790226781798

M2E
.819102523426944

w

w

w

G1E

.918783334776785

G1E

-949935310035368

G1E

-975041082674132

G1E

»995243750352107

G2E

.724644664488623

o

289342696

G2E

.707293727946433

o

G2E

.701285709813467

=}

o

o

=}

Pl

.739770585154861

Pl

.T741840966768266

Pl

.T43495667619620

Pl

.744817807938793

o

o

o

P2

.260229414845139

P2

.258159033231734

P2

.256504332380380

P2

»255182192061207

Sekil 5.3. EM algoritmasinda yakinsamanin baglamasi esnasindaki anlik ekran goriintiisii

(matlab ¢iktisi)
EM ile Elde Edilen 45_Kama Dagiemn 1 Biesenne Olassk Yogurik Fonksyony Gy
P o
- 02e} F 1 -
g 022} . . E 0.08
£ : s 007
% 02 . | g
E . = 006
-] . :
‘é 0.18 B 1 8 005
2 | ] 004
0 W0 2 3 40 s e 70 8 %0 100 .
Yineleme
or Karma Dagilimin 2. Bilesenine Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Grafigi v
06
g osf g0 S ]
504 E =N
] S8 01 \ 4
= 03} o \ Vs,
s H N/
S 02} o
01
0 0 " - " e
2 3 G T 2z 3 4 &5 & g 9 10
X X

Sekil 5.4. EM algoritmas1 tamamlandiktan sonraki 6zet durum

(matlab ¢iktis1)
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EM Algoritmasi ile Elde Edilen Parametre Tahminleri

T T T T T

o
w

.,
s,
*,

o =
b w o .
w o e o
T T T T
r
.O
o
-
.
L L " L

Karma Dagilimlarin Orani (P)

o

N

m
T

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
lterasyon

o
N
o

Sekil 5.5.. EM Algoritmasinda yakinsama siirecine kadar olan yinemelerin grafiksel gosterimi
(matlab ¢iktisi)

Karma Dagilimin 1. Bilesenine Ait Dagilim

1. Bilesene ait Dagilimin Olasilik

Sekil 5.6. EM algoritmasi siireci tamamlandiktan sonra birinci bilegene ait dagilim grafigi

(matlab ¢iktisi)

Karma Dagilimin 2. Bilesenine Ait Dagilim
0.7 T T T T T T T T

05+

03

02t

Yogunluk Fonksiyonu Degeri

Sekil 5.7. EM algoritmasi siireci tamamlandiktan sonra ikinci bilesene ait dagilim grafigi

(matlab ¢iktist)
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0.2

0.15} — 1

01

Sekil 5.8. EM algoritmasi tamamlandiktan olusan iki bilesenli karma dagilim modelinin

grafigi (matlab ¢iktis1)

EM algoritmast tamamlandiktan sonra elde edilen parametre tahminler
asagidaki gibi olur:

i, =4.00

6% =4.08

f, =8.84

62 =0.68

1=0.25

Bu durumda varsayimsal verilere ait iki bilesenli Gauss karma modelin
denklemi asagidaki gibi olur :

Y = 0.25.N(4,4.08) + 0.75.N(8.84,0.68)

5.2. EM Algortimasimin iki Bilesenli Uzaktan Algilama Verisine Uygulanmasi

NASA’nin sayfasinda bulununa Dukono bdlgesinin sadece deniz ve kara
siniflarimi igeren kii¢iik bir par¢asina EM algoritmasi uygulanmistir. Bolim 4’deki

Sekil 4.2 tekrar asagida verilmistir:

Sekil 4.2. Dukono bolgesi uzaktan algilama verisinin kiigiik iki bilesenli 6rneklem
Goruntisu (Anonim, 2014)
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Ik tahmin degerlerinin girisi Sekil (5.9)’da goriilmektedir. Sekil (5.9)’da
3.770 adet piksel bulunmaktadir. EM algoritmasi ilk degerlerin girilmesinden
sonra tek bant igin 3.770 adet piksele Algoritma (2.1)’i uygular. Bu amagla

degerlerin girilmesine iliskin ekran goriintiisii Sekil (5.9)’da goriilmektedir.

Tahmini ilk P Degerini Giriniz=.8

Tahmini ilk M1 Degerini Giriniz=5

Tahmini ilk M2 Degerini Giriniz=100

Tahmini ilk 1. Varyans Degerini Giriniz=150

-~

Tahmini ilk 2. Varyans Degerini Giriniz=150

Sekil 5.9. Uzaktan algilanmig Dukono civar1 verisi i¢in EM algoritmasini baglatan ilk

tahmin degerlerinin girilmesi

Sekil (5.11)’de algoritma ¢alismaya basladiktan sonra anlik ekran goriintiisii

yer almaktadir:

VERI F1 Pz SINIF PARLAKLIK

VERI P1 P2 SINIF PARLAKLIK

VERT P1 P2 SINIF PARLAKLIK

VERI P1 P2 SINIF PARLAKLIK

0.004000000000000 0.000115327850911  0.000000342144831  0.001000000000000  0.045000000000000

VERI F1 Pz SINIF PARLAKLIK

Sekil 5.10. Uzaktan algilanmig Dukono civari verisine ait ilk degerlerin girilmesinden sonra EM

algoritmasinin ¢aligmasi ve yinelemeler (matlab ¢iktis1)

_ EM Algoritmasi ile Elde Edilen Parametre Tahminleri

a 025

=

o

5 02t ,

£ ‘

o

E 0.15

E +*

8 01

o *

E

s 005 L : : L

¥ 0 20 40 60 80 100
lterasyon

Sekil 5.11. Uzaktan algilanmig Dukono civari verisi igin iki karma modeline ait agirlikl

olasiliklarin iterasyon sonucunda yakinsama durumu (matlab ¢iktist)
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= Karma Dagilimin 1. Bilesenine Ait Dagilim
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Sekil 5.12. Dukono civar1 verisi i¢in birinci karma modele yani kara smifina ait

olasilik yogunluk fonksiyonu egrisi (matlab ¢iktisi)

x #§drma Dagilimin 2. Bilesenine Ait Dagilim
1.78 v r T . .

1.76

1.74

-

1.72

1.7

Yogunluk Fonksiyonu Degeri

0 20 40 60 80 100 120

Sekil 5.13. Dukono civari verisi i¢in ikinci karma modele yani deniz smifina ait

olasilik yogunluk fonksiyonu egrisi (matlab ¢iktisi)

0.2

015¢

01

0.05

0 20 40 60 80 100 120

Sekil 5.14. EM algoritmasi tamamlandiktan olusan Dukono civari verisi igin kara
ve denize ait karma modelin olasilik yogunluk fonksiyonun grafigi

(matlab ¢iktis1)

176



Sekil 5.15. Dukono civar1 verisi i¢in EM algoritmasi ile elde edilen karma modeli

parametre tahminleri ile elde edilen siniflandirilmis goriintii (matlab ¢iktis1)

(a) (k)

Sekil 5.16 Dukono civar1 verisi (a) i¢in EM algoritmas1 yardimi ile siniflandirimig

gorinti (b) ve orjinal gorinti (a)

Bu asamada tek bant ya da tek renk spektral araligi icin EM algoritmasi

modifiyesiz olarak bagaril bir sekilde siniflandirma yapmaistir.

5.3. EM Algoritmasimin U¢ Banth Iki Bilesenli Uzaktan Algilama Verisine

Uygulanmasi

Elde edilen her bir simnif ve banta ait ortalamalar, karma oranlar, varyans

kovaryans matrisleri degerleri asagida verilmistir:
Bilesen 1:
Karma orani: 0.507847
Ortalama: 1.0e+03 *
5.548360478911937 7.697444398659375 8.871877490132569
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Bilesen 2:
Karma orant: 0.492153
Ortalama: 1.0e+03 *

5.289898295220025 7.409811390977534 8.634819015896653
Her bir bilesene ait varyans kovaryans matrisleri

Bilesen (:,:,1) =

1.0e+04 *

1.697468907281560 1.466712851438596 1.174011354383179
1.466712851438596 1.427975692728760 1.148449714516405
1.174011354383179 1.148449714516405 0.939832582533627
Bilesen (:,:,2) =

1.0e+03 *

2.691067618713432 2.463839019302114 1.538801550091912
2.463839019302114 2.742678788215696 1.931623338260400
1.538801550091912 1.931623338260400 1.765669490567675
Her bir bilesen i¢in karma oranlar

0.507847370060203 0.492152629939797

Karma ortalamalar

1.0e+03 *
5.548360478911937 7.697444398659375 8.871877490132569
5.289898295220025 7.409811390977534 8.634819015896653

EM algoritmast sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model

yardimi ile gerceklestirilmis olan siniflandirma islemi sonucunun goriintiisti Sekil

(5.17)’de mevcuttur.

Sekil (5.18)’de On bilgilendirmesiz Isodata siiflandirma analizi sonucu
gorilintiisii, Sekil (5.19)’da yapilan 6n bilgilendirme ve Sekil (5.21)’de yapilan bu
On bilgilendirmeye bagli olarak en kisa uzaklik siniflandirma analizi sonucu
gortintiisii ve Sekil (5.22)’de yine yapilan bu 6n bilgilendirmeye bagli olarak en

Mahalanobis uzaklik siniflandirma analizi sonucu goriintiisii yer almaktadir.
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]} Viewer #4 : eskporsuk3b2s.tiff (Layer_1) =
Fle Utiity View AOI Raster Help

s DES&LRHRL=+"= QAN F

Sekil 5.17. Ug bant ve iki sinif icin EM algoritmasi sonucu elde edilen parametre
tahminleri ve karma model yardimi ile gergeklestirilmis olan
smiflandirma iglemi sonucunun goriintiisii (matlab’dan elde edilen

resim dosyasinin erdas programinda ag¢ilmig hali)

Ayni uzaktan algilama verisi i¢in Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis
uzaklik sonuclari agagida verilmistir:

lits § Viewer #3 : eskporsuk3b3sisodata.tif (Layer_1) =0
File Rast

s DEdSL2RE=+"= x@qasn #

Sekil 5.18. Ug bant ve iki sinif icin Isodata siiflandirma sonucu goriintiisii
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s Viewer #2 : eskporsuk3b2s.tif (Layer_1)(:Layer_2)(Layer 3) - ©

Sekil 5.19. Ug bant ve iki sinif igin yapilan 6n bilgilendirme

2] Signature Editor (No File) - oIEH)
File Edit View Evaluste Feature Classify Help
@D L+ T A VA
Class t | > Sianatuie Name Colr | Red | Gieen | Ble | Vae Order
1| 0653] 0687 0967] 1] 1
2| [ ]derin_su 0000 oooo] tooof 2] 2
< >

Sekil 5.20. Ug bant ve iki sinif igin yapilan &n bilgilendirme degerleri

s Viewer #1: eskporsuk3b2smin.tif (Layer_1) e
File Utility View AOl Raster Help

S DEHOL2RE=+a xaAaq " A

Sekil 5.21. Ug bant ve iki sinif icin en kisa uzaklik smiflandirma sonucu gériintiisii
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) Viewer #1 : eskporsuk3b2smaha.tif (Layer 1) = Dq

File Utility View AOI Raster Help

s DEHSPREB=+k RQAQ N #

258258.02, 4391078.59 (UTM / WGS 84)

Sekil 5.22. Ug bant ve iki sinif icin Mahalanobis uzaklik siniflandirma sonucu gériintiisii

5.4. EM Algoritmasimin U¢ Banth Ug Bilesenli Uzaktan Algilama

Verisine Uygulanmasi

Elde edilen her bir sinif ve banta ait ortalamalar, karma oranlar, varyans

kovaryans matrisleri degerleri asagida verilmistir:

Bilesen 1:

Karma orant: 0.257752

Ortalama: 1.0e+03 *

8.758783060833073 9.108807492472112 9.408472669030946
Bilesen 2:

Karma orant: 0.217234

Ortalama:  1.0e+04 *

1.482405344749404 1.195338943378736 1.123326636908667
Bilesen 3:

Karma oran1 0.525014

Ortalama: 1.0e+03 *

5.445289885891840 7.444517795029951 8.287514116857949
Kovaryans (:,:,1) =

1.0e+06 *

8.746487421434521 4.141857540202074 2.775788718984652
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4.141857540202074
2.775788718984652
Kovaryans (:,:,2) =
1.0e+06 *
1.191597685016492
0.685149426943325
0.584129328170627
Kovaryans (:,:,3) =
1.0e+03 *
1.967438561215618
1.391567308631918
1.185587969009835

1.973141377622174
1.322767619726550

0.685149426943325
0.414562993154950
0.360179842967355

1.391567308631918
1.813517507900127
1.727687588923108

1.322767619726550
0.887442381362212

0.584129328170627
0.360179842967355
0.316683223934774

1.185587969009835
1.727687588923108
1.913116171568733

Her bir bilesen i¢in karma oranlar:
0.257752153778350 0.217233989263746 0.525013856957904
Karma ortalamalar:

1.0e+04 *

0.875878306083307 0.910880749247211 0.940847266903095
1.482405344749404 1.195338943378736 1.123326636908667

0.544528988589184 0.744451779502995 0.828751411685795

EM algoritmasi sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model
yardimi ile gerceklestirilmis olan siniflandirma islemi sonucunun goriintiisti Sekil

(5.23)’de mevcuttur:

Sekil (5.25)’de on bilgilendirmesiz Isodata simiflandirma analizi sonucu
gortintiisii, Sekil (5.26)’da yapilan 0n bilgilendirme ve Sekil (5.27)’de yapilan bu
on bilgilendirmeye bagli olarak en kisa uzaklik smiflandirma analizi sonucu
goriintlisii ve Sekil (5.28)’de yine yapilan bu 6n bilgilendirmeye bagl olarak en

Mahalanobis uzaklik siniflandirma analizi sonucu goriintiisli yer almaktadir.
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% Viewer #2 : eskgolet3b3s.tif (Layer_1)

File Utility View AOl Raster Help

s DEHSL2EE=1+ e Qa4

Sekil 5.23. Ug bant ve ii¢ smif igin EM algoritmas1 sonucu elde edilen parametre tahminleri ve
karma model yardimi ile  gergeklestirilmis olan smiflandrma analizi sonucu

goriintiisii (matlab’dan elde edilen resim dosyasinin erdasta agilmis hali)

Ayni uzaktan algilama verisi i¢in Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis

uzaklik sonuclari agagida verilmistir:

% Viewer #6 : eskgolet3b3siso.tif (Layer_1)

File Utility View AQI Raster Help

s DES&SL2NTB=+"= Qa4

Sekil 5.24. Ug bant ve ii¢ smif i¢in Isodata siniflandirma sonucu gri gorintisi
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)

File

Utility

View

AOI

Viewer #2 : eskgolet3b3siso.tif (:Layer_1)

Raster

F e DHeL 2

Help

=t S W@ Q

Sekil 5.25. Ug bant ve ii¢ sinif i¢in Isodata smiflandirma sonucu renkli gériintisii

%

Viewer #5 : eskgolet3b3s.tif (:Layer_1)(:Layer_2)(:Layer 3) -

e DEH&@2

MK KA
AR KN

24010442, 440766848 (UTM / WGS 84)

o

=4+ RQaQ" A

Sekil 5.26. Ug bant ve {i¢ siif igin yapilan 6n bilgilendirme
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s Viewer #2 : min3b3s.tif (:Layer_1)

File Utility View AOl Raster Help

FE DEHdSESLR =+ E XNQQQ

Sekil 5.27. Ug bant ve ii¢ sinif icin en kisa uzaklik smiflandirma sonucu gériintiisii

ﬂ Viewer #2 : maha3b3s.tif (:Layer_1)

File Utility View AOI Raster Help

s DEHESEL2xE=+ \AQAQQ

Sekil 5.28. Ug bant ve ii¢ sinif icin Mahalanobis uzaklik smiflandirma sonucu goriintusti
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5.5. EM Algoritmasimin U¢ Banth Dort Bilesenli Uzaktan Algilama
Verisine Uygulanmasi
Elde edilen her bir sinif ve banta ait ortalamalar, karma oranlar, varyans

kovaryans matrisleri degerleri asagida verilmistir:

Bilesen 1:
Karma Orant: 0.408234
Ortalama: 1.0e+04 *
1.189586464771802 1.020617045059868 0.967977913052593
Bilesen 2:
Karma Orani: 0.257201
Ortalama: 1.0e+04 *
1.373273312303506 1.147833541562229 1.089030809950738
Bilesen 3:
Karma Orani: 0.183570
Ortalama: 1.0e+03 *
5.362877796833316 7.408895357868980 8.249761603708526
Bilesen 4:
Karma Orani: 0.150995
Ortalama: 1.0e+03 *
8.111521070326283 9.311164881553571 9.722863952746732
Bilesenlerin varyans-kovaryans matrisleri
Bilesen varyans-kovaryans (:,:,1) =
1.0e+06 *
1.213531100081733 0.227322553745503 0.254143213894386
0.227322553745503 0.147828626030591 0.109085745017517
0.254143213894386 0.109085745017517 0.094891881321983
Bilesen varyans-kovaryans (:,:,2) =
1.0e+06 *
2.387984074161945 1.313836925289563 1.020732306193458
1.313836925289563 0.991635725135427 0.761560051459371
1.020732306193458 0.761560051459371 0.650165595834523
Bilesen varyans-kovaryans (:,:,3) =
1.0e+04 *
0.397307544429288 0.465701707614970 0.432565431466588

0.465701707614970 0.948320835444549 0.952863056055521
0.432565431466588 0.952863056055521 1.018868120153711
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Bilesen varyans-kovaryans (:,:,4) =
1.0e+06 *

6.460784265648099 2.816472517959593 2.088076150642902
2.816472517959593 1.389655198911246 1.034684436111196
2.088076150642902 1.034684436111196 0.778561497234240

Her bir bilesen i¢in karma oranlar:

0.408233715866170 0.257201227394030 0.183569666106269
0.150995390633531

Karma Ortalamalar =
1.0e+04 *

1.189586464771802 1.020617045059868 0.967977913052593
1.373273312303506 1.147833541562229 1.089030809950738
0.536287779683332 0.740889535786898 0.824976160370853
0.811152107032628 0.931116488155357 0.972286395274673

EM algoritmast sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model
yardimi ile gerceklestirilmis olan siniflandirma islemi sonucunun goriintiisii Sekil
(5.29)’da mevcuttur. Sekil (5.31)’de 6n bilgilendirmesiz Isodata siniflandirma
analizi sonucu gorintiisti, Sekil (5.32)’da yapilan 6n bilgilendirme ve Sekil
(5.33)’de yapilan bu 6n bilgilendirmeye bagli olarak en kisa uzaklik siniflandirma
analizi sonucu gorintiisii ve Sekil (5.34)’de yine yapilan bu 6n bilgilendirmeye
bagli olarak en Mahalanobis uzaklik siniflandirma analizi sonucu goriintiisii yer

almaktadir.

™ Viewer #1 - eskgobes it (Layer_1) - olEN

Fie ity Vs ADI Raate el

S DI U=mF+ e W »”» »

Sekil 5.29. Ug bant ve dort smif tahmini igin EM algoritmasi sonucu elde edilen parametre
tahminleri ve karma model yardimi ile gerceklestirilmis olan sinifrlandirma analizi

sonucunun gorintisi (matlab’dan elde edilen resim dosyasinin erdas’ta a¢ilmis hali)
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™ Viewes #2.: iscibds it tayer 1) = Gl ]

| Fie ey Vew A0 Mame ey

FEDEMPeHE=F+AkL QQA P
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Sekil 5.30. Ug bant ve dort smif igin Isodata kiimeleme analizi sonucu gri ton goriintiisii

[} Viewer #1: iso3bas.tif (Layer_1) - ol

| file Unilty View AOl Raster Help

G DBSP2 B =+Ak NQAQ H

Sekil 5.31. Ug bant ve dort siif tahmini icin Isodata kiimeleme analizi sonucu

renkli goriintiisi

& Viewer #1: eskgolbas of (Layer_iayer 2(tayer3) - © K3

| Fle Utiity View AOI Raster Melp

SR DESIPENE=+ A i \QQfﬁ

Sekil 5.32. Ug bant ve dort smif tahmini igin yapilan &n bilgilendirme
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[} Viewer #1 : min3b4s.tif (Layer_1) - ol
File Utilty View AOI Raster Help

SN DES2HNE=+""E NQqQH 2

Sekil 5.33. Ug bant ve dort sinif tahmini icin en kisa uzaklik siniflandirma
sonucu gorintusu

[} Viewer #1 : mahadbds.tif (Layer_1) - ol

Fie Utity View AOl Raster Help

SN DEHSP?2 L=+ QA M

Sekil 5.34. Ug bant ve dort smif tahmini icin Mahalanobis uzaklik smiflandirma
sonucu gorintusu

5.6. EM Algoritmasimin U¢ Banth Bes Bilesenli Uzaktan Algilama

Verisine Uygulanmasi

Elde edilen her bir sinif ve banta ait ortalamalar, karma oranlar, varyans

kovaryans matrisleri degerleri asagida verilmistir:

Bilesen 1:
Karma oran: 0.231760
Ortalama: 1.0e+04 *

1.423095840491669 1.165475286538938 1.102396692453896
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Bilesen 2:

Karma oran: 0.120285

Ortalama: 1.0e+03 *

7.905788435116903 9.131974060565531 9.571409648411096
Bilesen 3:

Karma oran: 0.215575

Ortalama: 1.0e+03 *

5.376193256441919 7.382695229758007 8.221906440874301
Bilesen 4:

Ortalama: 0.267980

Mean: 1.0e+04 *

1.287469066024700 1.040146662080440 0.992866639140232
Bilesen 5:

Karma oran: 0.164400

Ortalama: 1.0e+04 *

1.125079671061904 1.015715829639577 0.957064683935106
Karma oranlar1:

0.231760110854270 0.120284690114134 0.215575419847950
0.267979925253117 0.164399853930529

Varyans-Kovaryans matrisleri

Bilesen (:,:,1) =

1.0e+06 *

2.527392059390872 1.513249115559163 1.024738084883908
1.513249115559163 1.136023168441075 0.797744913835188
1.024738084883908 0.797744913835188 0.624834205497286
Bilesen (:,:,2) =

1.0e+06 *
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5.717258153962739 2.591176564634648 1.895246152120259
2.591176564634648 1.337362013738391 0.988401341594417
1.895246152120259 0.988401341594417 0.740257616538093
Bilesen (:,:,3) =

1.0e+03 *

3.930100865319643 3.546644782222325 3.264511607053322
3.546644782222325 6.361408146284854 6.158320196961271
3.264511607053322 6.158320196961271 6.365342062253283
Bilesen (:,:,4) =

1.0e+05 *

8.092128108360765 2.262115368461355 1.795470465346876
2.262115368461355 2.661606096391446 1.561706195891579
1.795470465346876 1.561706195891579 1.084292381806763
Bilesen (:,:,5) =

1.0e+05 *

3.027975515413826 0.959529249035565 0.803861532607190
0.959529249035565 0.886812813295903 0.636817706823604
0.803861532607190 0.636817706823604 0.483403573798418
Karma Ortalamalar1:

1.0e+04 *

1.423095840491669 1.165475286538938 1.102396692453896
0.790578843511690 0.913197406056553 0.957140964841110
0.537619325644192 0.738269522975801 0.822190644087430
1.287469066024700 1.040146662080440 0.992866639140232

1.125079671061904 1.015715829639577 0.957064683935106
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EM algoritmasi sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model
yardimi ile gergeklestirilmis olan siniflandirma islemi sonucunun goriintiisii Sekil
(5.35)’de mevcuttur.

Sekil (5.37)’de On bilgilendirmesiz Isodata smiflandirma analizi sonucu
goriintiisii, Sekil (5.38)’da yapilan 6n bilgilendirme ve Sekil (5.39)’de yapilan bu
On bilgilendirmeye bagli olarak en kisa uzaklik siniflandirma analizi sonucu
gortintiisti ve Sekil (5.40)’de yine yapilan bu 6n bilgilendirmeye bagli olarak en

Mahalanobis uzaklik siniflandirma analizi sonucu goriintiisii yer almaktadir.

. Viewer #1: 35504 (Layer_1) - =l

| Fle Uiy View ADI Ramer Melp

SEDESI2 ULtk WQAQ & »

Sekil 5.35. Ug bant ve bes smif tahmini i¢in EM algoritmasi sonucu elde edilen parametre
tahminleri ve karma model yardimi ile gergeklestirilmis olan smiflandirma analizi

sonucunun goruntisl (matlab’dan elde edilen resim dosyasinin erdasta agilmis hali)

Ayni uzaktan algilama verisi i¢in Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis

uzaklik sonuclari agagida verilmistir:
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™ Viewer #2 ; iso3b5s.tif (Layer_1) - 0

File  Usie ter  Helg

SEDESMP2HNTU=+2k NQAQAH 2

™
File Utilty View AOI Raster Melp
e DEHOS2UUe+4k

Sekil 5.37. Ug bant ve bes smif tahmini icin Isodata siiflandirma sonucu renkli goriintiisii
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“ Viewer #3: 30558 (Layer Ditayer 2ctayer ) = © B3
File Uniity View ADI Raster Help

S DESI?2UEe+ ke QM »
g i
’

Sekil 5.38. Ug bant ve bes simnif tahmini i¢in yapilan 6n bilgilendirme

o) Viewer #1 : min3bSs.tif (Layer_1) - ol
File Unlity View AOI Raster Melp

FaDESI2RNE=+"k Nqan »

Sekil 5.39. Ug bant ve bes smif tahmini i¢in en kisa uzaklik smiflandirma sonucu goriintiisii
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% Viewer #1 : maha3b5s.tif (Layer_1)

File Uniity Yoew AO! Raster
S DESL2 NIE=

L] k +.

Helg

Sekil 5.40. Ug bant ve bes smif tahmini i¢in Mahalanobis uzaklhik simiflandirma sonucu goriintiisii

5.7. Modifiye EM Algoritmasimin U¢ Banth 15 Bilesenli

Uzaktan Algillama Verisine Uygulanmasi

Elde edilen her bir sinif ve banta ait ortalamalar, karma oranlar, varyans

kovaryans matrisleri degerleri asagida verilmistir:

Bilesen degerleri sirasi ile

0.059399802642452 0.049897834981644  0.085589468892723
0.043264504543005 0.108855173141347  0.073368471261301
0.012132206465501 0.017234348746959  0.080765812664661
0.065853286510491 0.011874455558706  0.079607032753629
0.074025061459654 0.149531572296908 0.088600968081019

Her bir bilesene ait varyans-kovaryans matrisleri

Bilesen (:,:,1) =

1.0e+06 *

6.673505178771211 4.203689817869507 3.083133960865674

4.203689817869507 3.662112997466503 2.700391730209598

3.083133960865674 2.700391730209598

Bilesen (:,:,2) =
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1.0e+05 *

0.030766834884940 -0.019776058771987 -0.083705449948721

-0.019776058771987 0.240471348318334 0.545363584652573

-0.083705449948721 0.545363584652573 1.337840717045214

Bilesen (:,:,3) =
1.0e+05 *
8.956538321263681
4.478888096777071
2.677279108868982
Bilesen (:,:,4) =
1.0e+06 *
1.141934962733821
0.440245525223899
0.254662849387024
Bilesen (:,:,5) =
1.0e+06 *
1.269507851990624
0.717596892632975
0.371196526292550
Bilesen (:,:,6) =
1.0e+05 *
9.747857251961188
6.122755551301946
3.667093389365415
Bilesen (:,:,7) =
1.0e+07 *

1.210841777647713

4.478888096777071
3.170081967876425

1.888374607512407

0.440245525223899
0.204613018301913

0.118878992760400

0.717596892632975
0.477152141833457

0.261569868571191

6.122755551301946
7.606665602990575

4.801597093279044

1.102812585209310
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2.677279108868982

1.888374607512407

1.167864701133333

0.254662849387024

0.118878992760400

0.072280837450508

0.371196526292550

0.261569868571191

0.156334161338804

3.667093389365415

4.801597093279044

3.163783698487425

0.869985813424597



1.102812585209310 1.127966195046774 0.888547604936836

0.869985813424597 0.888547604936836 0.737166093688794

Bilesen (:,:,8) =

1.0e+05 *

0.639786151779665 0.216155131384475 -0.180229288688785

0.216155131384475 0.966839063158447 1.430770894964833

-0.180229288688785 1.430770894964833 2.756217232128020

Bilesen (:,:,9) =

1.0e+06 *

1.065735143845775 0.784825198582203 0.445210997646004

0.784825198582203 0.826824260469996 0.494003878902574

0.445210997646004 0.494003878902574 0.302039965493879

Bilesen (:,:,10) =
1.0e+05 *
6.630745940306873
3.096824866046426
1.795561337199627
Bilesen (:,;,11)=
1.0e+06 *
1.396954848047586
0.314979726351737
0.112614645811254
Bilesen (:,:,12) =
1.0e+07 *
1.042843794124156

0.611371753620534

3.096824866046426

1.622514193538249

0.952706088155087

0.314979726351737

0.440335770533598

0.317987452976307

0.611371753620534

0.422217482421089

1.795561337199627

0.952706088155087

0.597989363651350

0.112614645811254

0.317987452976307

0.280378746189037

0.439767224213253

0.318309529791930

0.439767224213253 0.318309529791930 0.248100985148838
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Bilesen (:,:,13) =

1.0e+06 *

2.782226534466585 1.842483703191450 1.364879405177277

1.842483703191450 1.556683294996206 1.069586336574752

1.364879405177277
Bilesen (:,:,14) =
1.0e+06 *
2.555448535737900
1.519452638218601
0.954179753861475
Bilesen (:,:,15) =
1.0e+05 *
6.098766573584212
2.387656962919988

1.335566804541406

1.069586336574752

1.519452638218601

1.081244669468079

0.700940897493540

2.387656962919988

3.515976275865728

2.250340908875387

Bilesenlere ait ortalamalar:

1.0e+04 *

1.434911185761465

0.527077291926007

1.033778504689154

1.026694475540542

1.261679392356238

1.156599615305444

1.453247411915294

0.560204776524805

1.105965148836122

0.875897037070865

1.363642881654068
0.753864417500234
0.936252876297107
0.853640464625736
0.999952589980520
1.063418716801025
1.515335157919642
0.771640282516524
1.026643011933791

0.834603693215984
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0.807571535750806

0.954179753861475

0.700940897493540

0.500599297753166

1.335566804541406

2.250340908875387

1.482746797565075

1.257367405663032

0.894425619195510

0.946753845206942

0.894428896344203

0.980554291387441

1.039184378717865

1.437885210366481

0.895877808725249

1.009642859859502

0.883859960851227



0.794449196449270 0.889927447167507 0.983058856000083
1.280165659091507 1.205752248401527 1.155136544884457
1.425733835007552 1.252489368970595 1.146452967032793
1.335525390735268 1.117904879777000 1.063725938559020

1.109813124297439 1.007130216049270 0.991713553840714

EM algoritmasi sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model
yardimi ile gergeklestirilmis olan siniflandirma islemi sonucunun goriintiisti Sekil
(5.41)’de mevcuttur. Bu uygulamada tahmini siif yani bilesen sayist 15
belirlenmistir. EM algoritmasi modifiyesiz olarak calistirildiginda varyans
kovaryans matrisi ya da matrislerinin tekillik tuzagina yakalandigt ve EM
algoritmasini  tamamlayamadigi  goriilmiis, duzenleme; 10°° vyani 1e-50
hassasligina getirildiginde, algoritma tekillik tuzagindan kurtularak yakinsamaya
gitmistir. Yani 10° hassashginda diizenleme ('Regularize',le-50) ile EM
algoritmas1 modifiye edilmistir.

Sekil (5.42)’de o6n bilgilendirmesiz Isodata smiflandirma analizi sonucu
goriintiisii, Sekil (5.43)’de yapilan 6n bilgilendirmeye bagli olarak en kisa uzaklik
siniflandirma analizi sonucu goriintlisi ve Sekil (5.44)’de yine yapilan On
bilgilendirmeye bagli olarak en Mahalanobis uzaklik siniflandirma analizi sonucu

goriintlisii yer almaktadir.

Sekil 5.41. Ug bant ve 15 smif tahmini icin modifiye EM algoritmas: sonucu elde edilen
parametre tahminleri ve karma model yardimu ile gerceklestirilmis olan siniflandirma
analizi sonucunun goruntiisi (matlab’dan elde edilen resim dosyasinin erdas

programinda agilmis hali)
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Ayni uzaktan algilama verisi i¢in Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis

uzaklik sonuclari asagida verilmistir:

Fle Utity View AO! Raster Help
e D& >0

File Unity View AO! Raster Melp

o
B

Sekil 5.43. Ug bant ve 15 sinif tahmini i¢in en kisa uzaklik smiflandirma

sonucu goruntusui
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o} Viewer #3 : mahaesk3b155.6f (Layer_1) - olEN

Fle Uity View AOl Raster Melp

e+ e NQAQH 2

Sekil 5.44. Ug bant ve 15 smnif tahmini i¢in Mahalanobis uzaklik smiflandirma sonucu goriintiisi

5.8. Modifiye EM Algoritmasinin Satiirn Gezegeni Etrafindaki
Halkalara Ait Uzaktan Algilama Verisine Uygulanmasi

Bu uygulamada tahmini sinif yani bilesen sayist 20 belirlenmistir. EM
algoritmas1 modifiyesiz olarak g¢alistirildiginda varyans kovaryans matrisi ya da
matrislerinin tekillik tuzagina yakalandigr ve EM algoritmasini tamamlayamadigi
goriilmiis, 10°° yani 1e-50 hassashginda diizenlendiginde yani regularize
edildiginde varyans kovaryans matrisi ya da matrislerinin hala tekillik tuzagina
yakalanmaya devam ettigi goriilmiistiir. Hassaslik degeri arttirilarak 107 yani 1e-5
hassasligina getirildiginde algoritma tekillik tuzagindan kurtularak yakinsamaya
gitmistir. Yani 10° hassasliginda diizenleme ('Regularize',le-5) ile EM
algoritmast modifiye edilmistir. Satiirn gezegeni cevresine ait 20 bilesenli {i¢
bantli Gauss karma dagilima ait elde edilen degerler ve elde edilen her bir simif ve
banta ait ortalamalar, karma oranlar, varyans kovaryans matrisleri degerleri

asagida mevcuttur:
Bilesen 1:
Karma oran: 0.095517
Ortalama: 1.0e+02 *
1.558548954109960 1.435321887620107 1.012014179247081

Bilesen 2:
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Karma oran: 0.069327
Ortalama: 1.0e+02 *
1.207165326923314 1.036833491622086 0.542482143078002
Bilesen 3:
Karma oran: 0.024158
Ortalama: 1.0e+02 *
1.752983391318435 1.941110230453257 1.692053578867351
Bilesen 4:
Karma oran: 0.039252
Ortalama: 1.0e+02 *
2.133625823050279 1.244160005459692 0.458793232011681
Bilesen 5:
Karma oran: 0.054694
Ortalama: 1.0e+02 *
2.295049064161958 2.009264987278734 1.529521772408351
Bilesen 6:
Karma oran: 0.033076
Ortalama: 22.516143405634786 25.467110851323227
18.794598275673192
Bilesen 7:
Karma oran: 0.013993
Ortalama: 1.0e+02 *
1.334806281427815 1.653780144701676 1.814542908515376
Bilesen 8:
Karma oran: 0.055745
Ortalama: 1.0e+02 *

0.962036925475505 1.020159609412636 0.799381384378788
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Bilesen 9:

Karma oran: 0.062890

Ortalama: 2.358835810350218 5.065607165066840
7.115325588656789

Bilesen 10:

Karma oran: 0.193557

Ortalama: 0 3.786464669173419 6.589146600556385
Bilesen 11:

Karma oran: 0.046279

Ortalama: 11.633686643490318 40.546449999675360
63.636746425681245

Bilesen 12:

Karma oran: 0.070673

Ortalama: 10.440971996694717 12.991999116365466
10.687080320095873

Bilesen 13:

Karma oran: 0.016253

Ortalama: 1.0e+02 *

0 0.490013883413022 1.013055886164258
Bilesen 14:

Karma oran: 0.024407

Ortalama: 1.0e+02 *

1.034384143387019 1.425460197217821 1.052330419900952
Bilesen 15:

Karma oran: 0.009111

Ortalama: 1.0e+02 *

1.016736046097971 1.067253125903947 1.340847281936613
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Bilesen 16:

Karma oran: 0.037847

Ortalama: 1.0e+02 *

2.431041849147935 2.336512247974828 2.136766773503577
Bilesen 17:

Karma oran: 0.033960

Ortalama: 35.902006108886155 77.487372472659757
87.314323773208287

Bilesen 18:

Karma oran: 0.027236

Ortalama: 60.619198447434123 51.106680980571511
25.867302781712208

Bilesen 19:

Karma oran: 0.059916

Ortalama: 1.0e+02 *

1.702077810658156 0.891197157610563 0.235091779199767
Bilesen 20:

Karma oran: 0.032110

Ortalama: 1.0e+02 *

0.414589565637279 1.096296924803774 1.008515669714081
Her bir bilesene ait varyans-kovaryans matrisleri

Bilesen (:,:,1) =

1.0e+03 *

1.510174193542151 0.488458858132945 -0.089621530850809
0.488458858132945 (.421861000427908 0.305822808956376
-0.089621530850809 0.305822808956376 0.612894461720613

Bilesen (:,:,2) =
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1.0e+03 *

1.609651108661713 0.623039462511872 -0.035433305533024
0.623039462511872 0.544786855697932 0.201032678248100
-0.035433305533024 0.201032678248100 0.254690707252355
Bilesen (:,:,3) =

1.0e+03 *

1.267716577934034 0.583009136008644 0.273502815372085
0.583009136008644 0.310371634139240 0.185530127331675
0.273502815372085 0.185530127331675 0.193307238137644
Bilesen (:,:,4) =

1.0e+02 *

3.380888670707153 3.154981867790984 1.527778001657469
3.154981867790984 4.983264625951813 3.311889254085395
1.527778001657469 3.311889254085395 2.893725867854905
Bilesen (:,:,5) =

1.0e+03 *

0.210582761213690 0.088137529103203 -0.009146673936948
0.088137529103203 0.361833140727217 0.679994505843065
-0.009146673936948 0.679994505843065 1.563688055164408
Bilesen (:,:,6) =

1.0e+02 *

1.128864505108211 0.384925774481709 -0.362146372864912
0.384925774481709 0.363853239026173 0.092622799059211
-0.362146372864912 0.092622799059211 0.523884431304894
Bilesen (:,:,7) =

1.0e+03 *

3.315742128265478 2.134044525170941 1.553093405746442
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2.134044525170941 1.480845673547179 1.081429607219394
1.553093405746442 1.081429607219394 0.867598132177884
Bilesen (:,:,8) =

1.0e+03 *

1.700658633662618 1.267230196189465 0.840155833846110
1.267230196189465 1.083749621679804 0.813972443212997
0.840155833846110 0.813972443212997 0.710314232947549
Bilesen (:,:,9) =

1.865632895336806 0.489187504821071 0.944706186099870
0.489187504821071 7.959652296262306 4.093046454104075
0.944706186099870 4.093046454104075 11.038664348736006
Bilesen (:,:,10) =

0.000010000000000 0 0

0 9.747954743997006 4.153023625164888

0 4.153023625164888 9.754880622255595

Bilesen (:,:,11) =

1.0e+02 *

0.475081603763743 -0.080294280496747 -1.036249039765664
-0.080294280496747 1.799371047352470 3.221129787188679
-1.036249039765664 3.221129787188679 8.300849832200480
Bilesen (:,:,12) =

27.249518721157923 16.209299299488105 10.018627525365464
16.209299299488105 31.761916998304667 15.343305552856039
10.018627525365464 15.343305552856039 19.618913345990869
Bilesen (:,:,13) =

1.0e+02 *

0.000000100000000 0 0

206



0 0.830653040248518 0.994432579464353

0 0.994432579464353 1.351975475031421

Bilesen (:,:,14) =
1.0e+02 *
8.718423824886274
4.746939718764699
1.148199599973772
Bilesen (:,:,15) =
1.0e+03 *
3.254313003787943
1.511656089538915
0.964883413522407
Bilesen (:,:,16) =
1.0e+02 *
0.317391402352658
0.279041691343777
0.546409497743956
Bilesen (:,:,17) =
1.0e+02 *
3.147284423684117

1.973949075598514

4.746939718764699

3.548442660408863

2.378113384475563

1.511656089538915

1.047332550985735

0.847093887240010

0.279041691343777

0.498251630644988

1.020837855166011

1.973949075598514

4.133392085508872

1.148199599973772

2.378113384475563

3.778892681475368

0.964883413522407

0.847093887240010

0.807392228196741

0.546409497743956

1.020837855166011

2.417633092537548

-0.807993914655935

3.239056706781058

-0.807993914655935 3.239056706781058 7.693994028757280

Bilesen (:,:,18) =

1.0e+02 *

7.417981663109362 2.881617553749936 -0.479128682634833

2.881617553749936 2.373327093579111 0.983101496703419

-0.479128682634833 0.983101496703419 1.365039208902731
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Bilesen (:,:,19) =
1.0e+02 *
9.264659861457291
3.908494393622809
1.026441811105393
Bilesen (:,:,20) =
1.0e+02 *
1.856257432880568

1.286248132345347

3.908494393622809

2.980093385706532

1.173624050187257

1.286248132345347

1.445740173154940

0.299746392879273 1.159164460147629

Karma bilesen oranlart:

0.095516523272108
0.039252141780181
0.013992647018668
0.193557327244203
0.016253317595649
0.037847128505198
0.059916183815110

0.069326568006515
0.054694447953937
0.055745381167389
0.046278597554132
0.024406842130834
0.033959829367384
0.032109683654664

Her bir bilegenin ortalamlari :

1.0e+02 *

1.558548954109960

1.207165326923314

1.752983391318435

2.133625823050279

2.295049064161958

0.225161434056348

1.334806281427815

0.962036925475505

0.023588358103502

1.435321887620107
1.036833491622086
1.941110230453257
1.244160005459692
2.009264987278734
0.254671108513232
1.653780144701676
1.020159609412636

0.050656071650668

208

1.026441811105393

1.173624050187257

0.663036762070061

0.299746392879273

1.159164460147629

2.070961066300184

0.024158167097410
0.033075786393137
0.062890028440309
0.070672645684360
0.009111125578897
0.027235627739917

1.012014179247081

0.542482143078002

1.692053578867351

0.458793232011681

1.529521772408351

0.187945982756732

1.814542908515376

0.799381384378788

0.071153255886568



0 0.037864646691734 0.065891466005564
0.116336866434903 0.405464499996754 0.636367464256812
0.104409719966947 0.129919991163655 0.106870803200959

0 0.490013883413022 1.013055886164258
1.034384143387019 1.425460197217821 1.052330419900952
1.016736046097971 1.067253125903947 1.340847281936613
2.431041849147935 2.336512247974828 2.136766773503577
0.359020061088862 0.774873724726598 0.873143237732083
0.606191984474341 0.511066809805715 0.258673027817122
1.702077810658156 0.891197157610563 0.235091779199767

0.414589565637279 1.096296924803774 1.008515669714081

EM algoritmasi sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model
yardimi ile gergeklestirilmis olan siniflandirma islemi sonucunun goriintiisii Sekil

(5.45)’de mevcuttur.

Sekil (5.46)’de On bilgilendirmesiz Isodata siiflandirma analizi sonucu
goriintiisii, Sekil (5.47)’de yapilan 0n bilgilendirmeye bagli olarak en kisa uzaklik
siiflandirma analizi sonucu goriintiisii ve Sekil (5.48)’de yine yapilan 0On
bilgilendirmeye bagli olarak en Mahalanobis uzaklik siniflandirma analizi sonucu

gorilintiisii yer almaktadir.
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Sekil 5.45. Modifiye EM algoritmasi sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model
yardimi ile gergeklestirilmis olan analizi sonucunun gorlintisii (matlab’dan elde

edilen resim dosyasinin erdas programinda agilmis hali)

Ayni uzaktan algilama verisi i¢in Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis

uzaklik sonuclari agagida verilmistir:

File Utility View AO| Raster Help
SEDEBSPHET=+ AL NQAQAH A
- v - . y. p; 7 A

7 4

Sekil 5.46. Satiirn gezegeni halkalar1 Isodata smiflandirma sonucu
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Sekil 5.47. Satilirn gezegeni en kisa uzaklik smiflandirma sonucu

e \
File Utility View AOl Raster Help

S DEOZRHD=F+C Ak RQAQ N »

Sekil 5.48. Satiirn gezegeni Mahalanobis smiflandirma sonucu

Bu sonuglara goére EM algoritmasi yardimi ile elde edilen smiflandirma
analizi sonucunda butun pikselleri dogru bir sekilde siniflandirildigi, diger
smiflandiricilarin ise bazi pikselleri siniflandirmadigi goriilmektedir. Bu durumun
nedeni olasilik yogunluk fonksiyonunun almis oldugu degerlere gore siralamaya
yapmayan uzaklik esaslt siniflandiricilarin bir piksel i¢in atamasi yapilacak
siniflardan iki ya da daha fazla esit uzaklik degerine sahip olmasidir. Bdylece
pikselin iki ya da daha fazla farkli simif i¢in aymi uzaklik degerine sahip

olmasindan dolay1 hangi sinifa atanacagina karar verilemez.
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5.9. EM Algoritmasinin Jiipiter Gezegeni Atmosferi Uzaktan
AlgillamaVerisine Uygulanmasi
Elde edilen her bir smif ve banta ait ortalamalar, karma oranlar, varyans
kovaryans matrisleri degerleri asagida verilmistir:
Bilegen 1:
Karma oran: 0.031105

Ortalama: 47.964508947938974 62.442603868505664
88.683919174194699

Bilesen 2:
Karma oran: 0.053385

Ortalama: 75.367356780000094 77.015869868843481
85.460928673019694
Bilesen 3:

Karma oran: 0.035934

Ortalama: 72.351395874699676 76.585901488726975
90.548197198261533
Bilesen 4:

Karma oran: 0.076403

Ortalama: 79.676345368067459 78.903233613485952
88.713792985025492

Bilegen 5:
Karma oran: 0.064481

Ortalama: 81.101464125901202 84.893029939119600
96.443416243654823
Bilesen 6:

Karma oran: 0.041898

Ortalama: 74.100258040736023 77.511920329953568
90.444925817803082
Bilesen 7:

Karma oran: 0.026210

Ortalama: 1.0e+02 *

0.496348273331653 0.782020356447820 1.102302609442211
Bilesen 8:

Karma oran: 0.059703

Ortalama: 79.263120772886438 80.720902599601075
89.131470547305469

Bilesen 9:
Karma oran: 0.012425
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Ortalama: 8.576291237779136 33.508150191776167
77.728263148640636

Bilesen 10:

Karma oran: 0.108508

Ortalama: 1.0e+02 *

1.058654615805670 1.399111056520685 1.772173821838881
Bilesen 11:

Karma oran: 0.052339

Ortalama: 48.587930992234156 49.350962283256536
68.476782497670754
Bilesen 12:

Karma oran: 0.047863

Ortalama: 24.822965975625412 35.304809893323657
70.575334107023679
Bilesen 13:

Karma oran: 0.061789

Ortalama: 76.434429273204771 76.962627119692982
87.004754934176077
Bilesen 14:

Karma oran: 0.062395

Ortalama: 1.0e+02 *

1.115415397254455 1.300131292660108 1.538657014764043
Bilesen 15:

Karma oran: 0.044329

Ortalama: 35.553905524324215 52.756787113889914
82.446457534882882
Bilesen 16:

Karma oran: 0.050275

Ortalama: 46.624207623100759 53.315582069719355
72.348927549748524
Bilesen 17:

Karma oran: 0.045062

Ortalama: 1.0e+02 *

0.916036245582491 0.955189425848093 1.024625943852608
Bilesen 18:

Karma oran: 0.030225

Ortalama: 68.204841510505702 75.827463086842116
93.248183730532318
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Bilesen 19:

Karma oran: 0.066806

Ortalama: 1.0e+02 *

1.073894384915057 1.111281148885294 1.140038631900281
Bilesen 20:

Karma oran: 0.028864

Ortalama: 1.0e+02 *

0.643853891187779 0.940282310463387 1.303054096292309

Her bir bilesene ait varyans-kovaryans matrisleri
Bilesen (:,:,1) =
1.0e+02 *
2.015486368716923 -0.247688957672851 -1.858679075953096
-0.247688957672851 0.791139413914082 1.338772382509042
-1.858679075953096 1.338772382509042 3.504230757170985
Bilesen (:,:,2) =
98.503738698496520 40.018060923638394 -1.700539647388507
40.018060923638394 26.972004884102919 24.310255438963019
-1.700539647388507 24.310255438963019 86.647239294601306
Bilesen (:,:,3) =
1.0e+02 *
2.134309307191774 1.977550936809461 1.340432488651000
1.977550936809461 2.632219843164898 2.628867371229591
1.340432488651000 2.628867371229591 3.497979308572141
Bilesen (:,:,4) =
1.0e+02 *
3.174711610846747 2.960490852110265 1.767114681302047
2.960490852110265 3.019338875900863 1.938834019609812
1.767114681302047 1.938834019609812 1.471583517639792

Bilesen (:,:,5) =
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1.0e+02 *

1.946111728023575 1.852538650978403 0.891413789283687

1.852538650978403 2.264234259383453 1.426426168343189

0.891413789283687 1.426426168343189 1.325938786044160
Bilesen (:,:,6) =

1.0e+02 *

1.707453344066059 1.737592223123129 1.272154100211997
1.737592223123129 2.659390095043746 2.805637836987054
1.272154100211997 2.805637836987054 3.796319015112026

Bilesen (:,:,7) =

1.0e+02 *

1.062109570609703 -0.003153044921410 -0.897398103766562

-0.003153044921410 0.410171546193413 0.897616536111099
-0.897398103766562 0.897616536111099 2.898656230809404
Bilesen (:,:,8) =

1.0e+02 *

2.316211677237494 2.384378555260809 1.993827886390637

2.384378555260809 3.367448942873933 3.548476143043993

1.993827886390637 3.548476143043993 4.371381401292503

Bilesen (:,:,9) =

72.680004143843377 25.664924486582844 2.960473731691599
25.664924486582844 77.969774850624461 79.083651502097581
2.960473731691599 79.083651502097581 93.756646050640882
Bilesen (:,:,10) =

1.0e+02 *

1.014175451608223 0.888239084031903 0.457559513456717

0.888239084031903 1.044567964049988 0.831870874232081
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0.457559513456717 0.831870874232081 1.165104234182777
Bilesen (:,:,11) =

1.0e+02 *

2.421737935054630 2.402912680682082 1.497920540433317
2.402912680682082 2.504261151654669 1.686092933375006
1.497920540433317 1.686092933375006 1.450499536017643
Bilesen (:,:,12) =

33.185018777000032 24.821548798151273 5.101674528162218
24.821548798151273 57.543337653938771 55.148204553061369
5.101674528162218 55.148204553061369 74.918576157001723
Bilesen (:,:,13) =

21.678619288371930 17.995518729642075 10.136515650659284
17.995518729642075 31.582297951568268 42.378098372496787
10.136515650659284 42.378098372496787 98.321400412839182
Bilesen (:,:,14) =

1.0e+02 *

1.352250249074641 1.107996195440607 0.356215999611785
1.107996195440607 1.755067413174728 1.882813305649455
0.356215999611785 1.882813305649455 3.411136162873269
Bilesen (:,:,15) =

1.0e+02 *

0.505975950527030 0.315237404806712 -0.074039059148540
0.315237404806712 0.676020378355372 0.636297371364724
-0.074039059148540 0.636297371364724 1.093832432275370

Bilesen (:,:,16) =

1.0e+02 *

1.077975142585041 1.145272158172635 0.609762495315045
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1.145272158172635 1.593718897095945
0.609762495315045 1.328266316949475

Bilesen (:,:,17) =
1.0e+02 *

2.542147181988618 2.437553786076034

2.437553786076034 3.216756511212414
2.255877857335870 3.811198802299647

Bilesen (:,:,18) =
1.0e+02 *

5.580562200051888 3.726574769029820
3.726574769029820 2.903093057714198
0.874983552920429 1.170825742522299

Bilesen (:,:,19) =
1.0e+02 *

1.161559656899645 0.914046868593732
0.914046868593732 1.117296209497706
0.521459276532489 1.109967876038541

Bilesen (:,:,20) =

1.0e+02 *

1.700352495000890 0.888767200557240
0.888767200557240 1.229251907934069
0.101667942406421 1.516915344899956

Karma bilesen oranlari:

0.031105433056040 0.053384648662507
0.076402628812084 0.064481201688316
0.026210402590837 0.059703442389058
0.108507842630487 0.052339065664482
0.061788665796580 0.062394841572033

217

1.328266316949475

1.807902762849844

2.255877857335870

3.811198802299647

5.472967381033886

0.874983552920429

1.170825742522299

1.091349915046591

0.521459276532489

1.109967876038541

1.839244231837399

0.101667942406421

1.516915344899956

3.045156427100238

0.035933903378090
0.041898274069678
0.012425072666423
0.047863271295504
0.044328794152201



0.050275328068056 0.045061773389284 0.030224819815725
0.066806497901760 0.028864092400857

Her bir bilesenin ortalamlart :

1.0e+02 *

0.479645089479390

0.753673567800001

0.723513958746997

0.796763453680675

0.811014641259012

0.741002580407360

0.496348273331653

0.792631207728864

0.085762912377791

1.058654615805670

0.485879309922342

0.248229659756254

0.764344292732048

1.115415397254455

0.355539055243242

0.466242076231008

0.916036245582491

0.682048415105057

1.073894384915057

0.643853891187779

0.624426038685057

0.770158698688435

0.765859014887270

0.789032336134860

0.848930299391196

0.775119203299536

0.782020356447820

0.807209025996011

0.335081501917762

1.399111056520685

0.493509622832565

0.353048098933237

0.769626271196930

1.300131292660108

0.527567871138899

0.533155820697194

0.955189425848093

0.758274630868421

1.111281148885294

0.940282310463387

0.886839191741947

0.854609286730197

0.905481971982615

0.887137929850255

0.964434162436548

0.904449258178031

1.102302609442211

0.891314705473055

0.777282631486406

1.772173821838881

0.684767824976708

0.705753341070237

0.870047549341761

1.538657014764043

0.824464575348829

0.723489275497485

1.024625943852608

0.932481837305323

1.140038631900281

1.303054096292309

EM algoritmast sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model
yardimi ile gerceklestirilmis olan siniflandirma islemi sonucunun goriintiisti Sekil

(5.49)’da mevcuttur. Sekil (5.50)’de 6n bilgilendirmesiz Isodata siniflandirma
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analizi sonucu gorintisii, Sekil (5.51)’da yapilan 6n bilgilendirme ve Sekil
(5.52)’de yapilan bu 6n bilgilendirmeye bagli olarak en kisa uzaklik siniflandirma
analizi sonucu gorlntiisii ve Sekil (5.53)’de yine yapilan bu 6n bilgilendirmeye
bagli olarak en Mahalanobis uzaklik siiflandirma analizi sonucu goriintiisii yer

almaktadir.

Utility View AOl Raste p
s DEH8L D3

Sekil 5.49. EM algoritmasi sonucu elde edilen parametre tahminleri ve karma model yardimu ile
gergeklestirilmis olan smiflandirma analizi sonucunun gorintiisii (matlab’dan elde

edilen resim dosyasinin Erdas programinda a¢ilmis hali)

Bu sonuglarda EM algoritmast yardimi ile elde edilen goriintii analizi
sonuglarinin iyi oldugu ozellikle firtina iclerinin siifladirmasini iyi yaptig
goriilmektedir. Diger siniflandiricilardan en kisa uzaklik smiflandiricisi EM

algoritmasina yakin olarak siniflandirma yapmastir.
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File Utility View AOl Raster Help

SEDEOEL22 B =+aL \Q

Sekil 5.51. Yapilan on bilgilendirme
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File Utility View AOlV | .
SEDEHOLRTI=+F+_E \@

sl

Sekil 5.52. En kisa uzaklik siniflandirma sonucu

File Utiity View AOI Raster Help
s EDES& Ak &

Sekil 5.53. Mahalanobis uzaklik siniflandirma sonucu
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6. ARASTIRMA SONUCLARI

Uc bant ve gesitli tahmini simf sayilarma gére modifiyesiz ve modifiyeli
EM algoritmas1 yardimi ile elde edilen simiflandirma sonuglar1 Isodata, en kisa
uzaklik ve Mahalanobis uzaklik smiflandirma sonuglari ile gorsel olarak

karsilastirtlmistir.

6.1. U¢ Bant ve iki Bilesenli Uzaktan Algilama Verisine Bagh Sonugclar

Tahmini sinif sayisi1 iki olan ii¢ bantli uzaktan algilama verisi i¢in asagidaki

cesitli stniflandirma sonuglari elde edilir :

(@

Sekil 6.1. Ug bant ve iki smif igin smiflandirma sonuglarinimn karsilastirmali gésterimi,
Orijinal veri (a), EM algoritmasi yardimi ile smiflandirma sonucu (b), Isodata
smiflandirma sonucu (c), en kisa uzaklik smiflandirma sonucu (d),

Mabhalanobis uzaklik siniflandirma sonucu (e)
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Sekil (6.1)’de orijinal uydu verisi ve smiflandirma sonuglarinin
karsilastirilmasi goriintiisiinden anlasilacagi tizere modifiyesiz EM algoritmasi {i¢
bantli ve tahmini iki sinifli uydu verisi i¢in diger siniflandiricilara gore daha dogru

ve etkin siniflandirma yapmastir.
6.2. U¢ Bant ve U¢ Bilesenli Uzaktan Algilama Verisine Bagh Sonuclar

Tahmini siif sayisi U¢ olan ii¢ bantli uzaktan algilama verisi i¢in asagidaki

cesitli stniflandirma sonuglari elde edilir :

(a)

(b)

‘d) ‘P"

Sekil 6.2. Ug bant ve ii¢ simf igin siniflandirma sonuglarinin karsilastrmali gdsterimi Orijinal veri
(a), EM algoritmasi yardimi ile smiflandirma sonucu (b), Isodata siniflandirma sonucu
(c), en kisa uzaklik smiflandirma sonucu (d), Mahalanobis uzaklik siniflandirma

sonucu (e)
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Sekil (6.2)’de orijinal uydu verisi ve smiflandirma sonuglarinin
karsilastirilmas1 goriintiisiinden anlasilacag1 lizere modifiyesiz EM algoritmasi
yardimi ile {i¢ bantli ve tahmini ii¢ sinifli uydu verisi i¢in yapilan siniflandirma
sonugu diger siniflandiricilara gére daha dogru ve etkin siniflandirma yapmustir.
Sinir piksellerini diger siniflandiricilara gore daha gergekei olmasi dikkat ceken
ozelligidir.

6.3. U¢ Bant ve Dort Bilesenli Uzaktan Algilama Verisine Bagh Sonuclar

Tahmini simif sayis1 dort olan ii¢ bantli uzaktan algilama verisi igin

asagidaki cesitli stniflandirma sonuglari elde edilir :

«n (c)

Sekil 6.3. Ug bant ve dort simf i¢in siniflandirma sonuglarmin karsilastirmali gosterimi
Orijinal veri (a), EM algoritmasi yardimui ile smniflandirma sonucu (b), Isodata
smiflandirma sonucu (c), en kisa uzaklik siniflandirma sonucu (d),

Mabhalanobis uzaklik siniflandirma sonucu (e)

224



Sekil (6.3)’de orijinal uydu verisi ve smiflandirma sonuglarinin
karsilastirilmas1 goriintlistinden anlasilacagi ilizere modifiyesiz EM algoritmasi
yardimi ile (¢ bantli ve tahmini dort sinifli uydu verisi i¢in yapilan siniflandirma
sonucu, diger siniflandiricilara gore daha dogru ve etkin siniflandirma yapmastir.
Kiy1 bolgeleri ve toprak bolgesinin diger simiflandiricilara gore daha gergekgi
olmasi dikkat cekmektedir.

6.4. U¢c Bant ve Bes Bilesenli Uzaktan Algilama Verisine Bagh Sonuclar

Tahmini sinif sayisi bes olan {i¢ bantli uzaktan algilama verisi igin asagidaki

cesitli stniflandirma sonuglari elde edilir :

(d (e)

Sekil 6.4. Ug bant ve bes smif i¢in smiflandirma sonuglarinmn karsilastirmali gdsterimi Orijinal
veri (a), EM algoritmasi yardimi ile smiflandirma sonucu (b), Isodata smiflandirma
sonucu (c), en kisa uzaklik smiflandirma sonucu (d), Mahalanobis uzaklik

siniflandirma sonucu (e)
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Sekil (6.4)’de orijinal uydu verisi ve smiflandirma sonuglarinin
karsilastirilmas1 goriintlistinden anlasilacagi {lizere modifiyesiz EM algoritmasi
yardimi ile {i¢ bantli ve tahmini bes siniflt uydu verisi i¢in yapilan siniflandirma
sonucu diger siniflandiricilara gore daha dogru ve etkin siniflandirma yapmaistir.
Kiy1 bolgelerindeki sig su ve derin su ayrimi ile kiyr seridini ve toprak dizenini

diger siniflandiricilara goére daha gercekei ayirt etmesi dikkat cekmektedir.

6.5. U¢ Bant ve 15 Bilesenli Uzaktan Algilama Verisine Bagh Sonuclar

Tahmini sinif sayis1 15 olan ii¢ bantli uzaktan algilama verisi i¢in asagidaki

cesitli stniflandirma sonuglari elde edilir :

Sekil 6.5. Ug bant ve 15 smif igin smiflandirma sonuglarinin karsilastirmali gosterimi Orijinal veri
(a), modifiye EM algoritmasi yardumi ile smiflandrma sonucu  (b), Isodata
smiflandirma sonucu (c), en kisa uzaklik smiflandirma sonucu (d), Mahalanobis

uzaklik smiflandirma sonucu (e)
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Sekil (6.5)’de orijinal uydu verisi ve smiflandirma sonuglarinin
karsilastirilmas1 goriintiisiinden anlasilacagi lizere modifiyeli EM algoritmasi ii¢
bantli ve tahmini 15 siifli uydu verisi i¢in diger siniflandiricilara gore daha dogru
ve etkin siniflandirma yapmistir. Modifiye EM algoritmasinin Porsuk Baraj goleti
kiyr seritinin ayriminit yapabilmistir. Diger siniflandiricilarda kiyr seridinin
ayrimimnin ya olmadigi ya da modifiye EM algoritmasi kadar gergek¢i olmadig
goriilmektedir. Ayrica derin ve s1g su ayrimin1 modifiye EM algoritmasi yardimi

ile ¢cok iyi yapilmis fakat diger siniflandiricilar tarafindan yapilamamaistir.

6.6. Satiirn Halkalar1 Uzaktan Algilama Verisine Bagh Sonuclar

Tahmini sinif sayisi 20 olan ii¢ bantli Satiirn gezegeni halkalarina ait

uzaktan algilama verisi igin asagidaki ¢esitli siniflandirma sonuclar: elde edilir :

- - < - |
anledas w0 *Ns Yas ‘

(©)

(d)

Sekil 6.6. Satirn gezegeni halkalar1 siniflandirma sonuglarinin karsilagtirmali gosterimi Orijinal
veri (a), Modifiye edilmis EM algoritmasi yardimi ile siniflandirma sonucu (b), Isodata
smiflandirma sonucu (c), en kisa uzaklik smniflandirma sonucu (d), Mahalanobis

uzaklik siiflandirma sonucu (e)
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Sekil (6.6)’da modifiye edilmis EM algoritmas1 yardmi ile elde edilen
siiflandirma sonucu goriintiisiiniin tiim pikselleri siiflandirdig ve bunu dogru

bir sekilde yaptig1 goriilmektedir.

Buna karsin Isodata, en kisa wuzaklik ve Mahalanobis uzaklik
siiflandiricilarinin - bazi  pikselleri simiflandirmadiklart ¢, d ve e goriinti
sonuclarinin sol iist ve sag alt kdselerinde siyah renkli olarak goziikkmekte ve erdas

programinin  attribute editor kisminda smiflandirma yapilamamis olarak

belirtilmektedir (Sekil 6.7).

[ § Viewer #4 : saturnmin.tif (:Layer_1) -0

s DESP2EU=1+"k RQQAH #
= - = r

7. 4

N

"  Raster Attribute Editor - satunmin.tifclayer 1) =

| File Edit Help
@D @ 7 B @ LyeNumber |1 =

Row Blue Histogram Opacity

SAGEAGRGREG!

3

Sekil 6.7. En kisa uzaklik smiflandirma tekniginde bazi piksellerin sonuglar1

6.7. Jiipiter Atmosferi Uzaktan Algilama Verisine Bagh Sonuclar

Tahmini sinif sayis1 20 olan ti¢ bantli Jipiter gezegeni atmosferik yapisi
uzaktan algilama verisi i¢in asagidaki cesitli siniflandirma sonuglari elde
edilmistir.

Sekil (6.7)’de EM algoritmasinin Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis
uzaklik siniflandiricilarina gore Jiipiter gezegeninin atmosferinde bulunan biiyiik

ve kiiclik firtinay1r ve merkezini daha ayrintili siniflandirdigi goriilmektedir.
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Sekil 6.8. Jupiter gezegeni atmosferi smiflandirma sonuglarinin kargilagtirmali gosterimi Orijinal
veri (a), EM algoritmas1 yardimi ile siniflandirma sonucu (b), Isodata siniflandirma
sonucu  (c), en kisa uzaklik smiflandirma sonucu  (d),Mahalanobis uzaklik

simiflandirma sonucu (e)

Bu uzaktan algilama verisine ait sonuclarda en kisa uzaklik siniflandirma
sonucu EM algoritmas1 yardimi ile elde edilen siiflandirma sonucuna yakin
degerler almistir.

EM algoritmasi yardimi ile elde edilen siniflandirma sonucu buyik ve
kicuk firtinalarin icgini diger siniflandiricilara gore daha iyi simiflandirirken
uzaktan algilama verisinin sol Ust tarafindaki girdaplar diger simiflandiricilarin
sonuglarinda daha net goziikmektedir. TUm uzaktan algilama verileri ve pikselleri
dikkate alindiginda modifiyesiz ve modifiyeli EM algoritmasi yardim: ile elde
edilen sonuglarinin karsilastirmas: yapilan diger simflandiricilarin sonuglarina

gore, gorsel olarak daha az hatali ve daha fazla guivenilir oldugu gorulmektedir.
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7. TARTISMA VE ONERILER

Oncelikli olarak EM algoritmasinin teorik yapist ayrintili  olarak
incelendikten sonra tek boyutta yani tek bantta uygulamasi gelistirilen matlab
kodu ile saglanmistir. Daha sonra ise EM algoritmas1 3 boyutlu olarak 3 bant
seklinde uzaktan algilanmis uydu verilerine basarili bir sekilde modifyesiz olarak
uygulanmistir. Son olarak smif sayilart arttirilmis 15 ve 20 simif igin EM
algoritmas1 modifiyeli olarak basarili bir sekilde uzaktan algilanmig uydu verisine
uygulanmigtir.

Farkli uydu goriintii verilerinden, {i¢ bant i¢in tahmini olarak iki sinif, ii¢
siif, dort siif, bes sinif ve 15 siifa sahip olan uydu verileri i¢in modifiyesiz ya
da modifiyeli EM algoritmas1 yardimi ile elde edilen smiflandirma sonuglar
yaninda Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis uzaklik siniflandirma teknikleri
ile karsilastirilmustir.

Boliim 6°da ayr1 ayr1 kategoriler i¢in bu dort siniflandirma teknigi birbiri ile
karsilastirtlmis ve EM algoritmast yardimi ile elde edilen siniflandirma
sonuglarinin daha dogru ve gergekei oldugu gozlemlenmistir.

Yapilan karsilastirmalar Giris boliimiindeki hipoteze uygun olarak, olasilik
bazli ve olasilik bazli olmayan seklinde yapilmistir. Daha ayrintili olarak
aciklanmak gerekilirse; EM algoritmasinin modifiyesiz ve modifiyeli bi¢cimi 2.
Bolimde ayrintili olarak agiklandigi tizere siniflandirma analizini parametre
tahminleri ile elde edilen olasilik dagilimlar ile yapar. Isodata, en kisa uzaklik ve
Mahalanobis uzaklik smiflandirma teknikleri ise olasilik dagilimlan ile degil
uzaklik Sl¢iitiinii temel alarak siniflandirma yaparlar

Bunun yaninda arazi kontrolii yapilmamasinin nedeni, EM algoritmasinin
modifiyeli ve modifiyesiz bigiminin yanlizca ulasilabilen yer ve konumlar igin
degil ulasilamayan konumlar i¢in de bilgi edinilmek i¢in yapiliyor olmasidir.
Ornegin gidilmesi su an i¢in olas1 olmayan uzak gezegenler hakkinda bilgi
edinilmek istenildiginde arazi kontrolii yapmak su an i¢in imkansizdir. Bunun
yaninda benzer sekilde mikro biyolojide ve mikroskop altinda yapilan
arastirmalarda konum kontroli yapilaz ya da yapilmasi ¢ok zordur. Bunun gibi

ornekler ¢cogaltilabilir.
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Bu tezde modifiye bir teknik kullanilarak 3 bantli ve ¢ok bilesenli algilama
verisine modifiye edilmis EM algoritmas: basarili bir sekilde uygulanmustir.
Basarili oldugu porsuk baraj goleti ¢evresinde yapilan siniflandirma igin kiyi,
goletin i¢indeki derinlik farkliliklart ve yol gibi siniflar1 ayirt etmesinden belli
olmaktadir. Ornegin ayni veri igin Isodata smiflandirma, en kisa uzaklik ve
Mahalanobis uzaklik simiflandirma teknigi uygulandiginda bahsedilen ayrintilari
ayirt edememistir. Bu durum daha acilirsa; Porsuk baraj goletindeki sig su ve
derin su ayrimi modifiye edilmis EM algoritmasi yardimi ile elde edilmis
siniflandirma sonug¢ goriintiisiine gore ¢cok dogru ve gergekei bir sekilde yapilmis
fakat Isodata siniflandirma, en kisa uzaklik ve Mahalanobis uzaklik siniflandirma
teknigi sonuglariin sig ve derin su ayrimini yapamadiklari gézlemlenmistir.

Bu duruma ilave olarak giines sistemimizde bulunan Satirn gezegeni
halkalar1 verisine yapilan siniflandirma sonuglar1 karsilastirmalarinda modifiye
edilmis EM algoritmast gorsel olarak basarili sonu¢ alip tiim pikselleri
siniflandirmistir. Buna karsin Isodata, en kisa uzaklik ve Mahalanobis uzaklik
siiflandiricilarinin modifiye edilmis EM algoritmasi kadar basarili siniflandirma
yapamadiklar gibi bazi pikselleri siniflandirmadiklart goriilmiistiir.

Modifiye EM algoritmasinda girilen ilk degerler uydu verisinin radyometrik
¢Oziiniirliik sinirlart igerisinde olmak zorundadir. Yani ilgili veri i¢in radyometrik
degerin en az degerinden daha az en fazla degerinden daha fazla deger ile giris
yapilamaz. Yapilsa bile mevcut veri araliginin disinda yapilacagi igin zaten hedef
harici ilk deger girisi yapilmis olunur.

Cok banthh ve ¢ok smifli uydu goriintii verisinini siniflandirmasi analizi
tahmini siif sayisinin girilmesinden sonraki adimda k-ortalamalar teknigi
otomatik olarak yapilmistir. Matlab’da bulunan “gmdistribution.fit” komutu
gelistirilen kod igerisinde bulunan uzaktan algilama verisini kullanir. Bu veri ile
ilgili tahmini sinif sayisinin girilmesinin ardindan “gmdistribution.fit” komutu ile
k-ortalamalar teknigi otomatik devreye girer ve ilk parametre tahminlerini yapar.
k-ortalamalar teknigi uzaktan algilama verisini kullanacag i¢in k-ortalamalar
tekniginin kullandig1 veriler uzaktan algilama verisinin radyometrik ¢ozlintirlitk
sinirlart igerisindedir. Bu durum EM algoritmasinda var olabilecek ilk parametre

tahmin degerlerinden kotl yonde etkilenmesi sorununu azaltir.
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EM algoritmas1 modifiye edilerek, varyans kovaryans degerlerinin
yinelemeler sirasinda, bir sonraki adimda islem yapmasina engel olan tekillik
sorunu durumundan kagimilmasi siireci modifiye miidahele ile basarili bir sekilde
uygulanip uzaktan algilama verisi siniflandirilmis ve siniflandirilmis sonug
goriintliye doniistiirilmiistiir.

Mevcut uzaktan algilama paket programlarinda EM algoritmasi yardimi ile
siiflandirma secenegi bulunmamaktadir. Bu tez modiyesiz ya da modifiyeli EM
algoritmasini uzaktan algilanmis ¢oklu bant sisteminde ¢ok sinifli uydu goriintii
verisine uygulamigtir.

EM algoritmasi az bileseni olan uydu goriintii verileri siniflarinda higbir
modifikasyona gerek kalinmadan diizglin c¢alisarak siniflandirma islemini
gerceklestirdigi gozlemlenirken alanin genislemesi ve bilesen sayisinin artmasi
durumlarimin bazilarinda EM algoritmast modifiye miidahaleye ihtiya¢ duymustur.
Bu modifiye miidahale sonucunda ise karsilagtirmasi yapilan diger ti¢ teknikten
daha dogru ve daha etkin bir bi¢imde basarili siniflandirma yapmustir.

Ayrica gelistirilen matlab kodu ile siniflandirilmis her bir piksel ASCII
formatinda kayit edilmistir. Bunun yaninda siniflandirilan goriintiilerde jpeg ve
tiff formatlarinda kayit edilebilmistir. Dolayis1 ile EM algoritmasi ¢esitli olasi
duruma uygun, kullanisli ve esnek duruma getirilmistir.

Calisma sonucunda EM algoritmasi yardimi ile elde edilen smiflandirma
analizi sonuglarinin diger Ui¢ siniflandirict sonuglarina gore daha giivenilir
oldugunu yol, kiy1 deniz, kara, s1§ ve derin su gibi yer gercegi siniflari ile giines
sistemindeki gezegenler ait halka uzay boslugu ve atmosfer igerigi siniflarim
karsilastirilmas1 yapilan diger siniflandiricilara goére daha biiyiik bir dogrulukta
gergekei dolayist ile daha iyi siniflandirmasindan anlagilmaktadir.

Boylece bu teze ait olan; modifiyesiz ve modifiyeli EM algoritmasi yardimi
ile elde edilen parametre tahminleri ve karma model yardim ile gerceklestirilmis
olan smiflandirma analizleri sonuglari, popiiler On bilgilendirmesiz ve 06n
bilgilendirmeli uzaklik esasli siniflandiricilardan olan; Isodata, en kisa uzaklik ve
Mahalanobis uzaklik smiflandirma analizlerinden daha dogru smiflandirma
yapmasi yani daha giivenilir olmasi ile daha etkin olmasi hipotezi dogrulanmistir.

Ayrica bu tezin amaci olan 0n bilgilendirmesiz ve 6n bilgilendirmeli uzaklik

esasli ve olasilik dagilimi kullanmayan siniflandiricilara gore biiyiik bir
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giivenilirlik ile daha etkin ve gilivenilir sonuglara ulasmay1 saglayacak, istatistiksel
ogrenme temelli modifiye bir yeni smiflandiric1 gelistirmek amaci ile 6zellikle
uzaktan algilamada simiflandirma calismasi igin On bilgilendirmeli (kontrollii)
siiflamanin miimkiin olmadigi, ge¢mis tarihli goriintiilerin siniflanmasi, uzay
gozlemlerine dayali yapilacak smiflandirmalar gibi durumlarda kullanilabilecek
on bilgilendirmeli smiflandirma tekniklerine en yakin ve hatta daha glvenilir
sonuca ulagilmasim saglayacak istatistiksel Ogrenme tabanli modifiye bir

siniflandirict gelistirilmesi amaci gergeklestirilmistir.
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