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OZET

OGRENME AKTARIMI iLE SINIFLANDIRMA

Mehmet OTURAK

Yiiksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii
Tez Damgmani: Dr. Ogr. Uyesi Seniha Esen YUKSEL
Temmuz 2018, 79 sayfa

Sadece birkag¢ drnekten bir nesne kategorisinin dgrenilmesi genellikle dogru siniflandirma
icin yeterli degildir. Iyi bir sekilde genellestiren ve yeterli basari oranma sahip bir
siiflandirict elde etmek icin bir¢ok egitim 6rnegine ihtiyag vardir. Bununla birlikte, Yeralti
Radar1 (GPR) ile hedef tespiti dahil olmak iizere birgok uygulamada, yeterli sayida
etiketlenmis veri toplanmasi her zaman miimkiin degildir. GPR verisi toplamada, olusan
gortntiiler dielektrik gegirgenlik ve manyetik gecirgenlik gibi toprak 6zelliklerine dogrusal
olmayan bir bagimlilik géstermektedir. Bu nedenle, bir toprak tipi i¢in (kuru kum gibi) iyi
bir simiflandiriciyr egitmek i¢in yeterli egitim verisi mevcut olsa bile, Bu siniflandiricinin
basarisi, toprak tipi degistiginde (6rn. 1slak kum) yeterince iyi olmayabilir.

Bu calismada, GPR kullanarak farkli ortamlarda gémiilii piknik tiipii tespit etmek icin ¢ok
modelli bilgi aktarimi (BA) 6nerilmistir. Onerilen yontemde, dlgekten bagimsiz dznitelik
dontistimii (SIFT) yontemi ile GPR verilerinden 6znitelikler hesaplanmigtir. Daha sonra, en
kiigtik kare destek vektor makinesi (LS-SVM) siniflandiricilari, bol miktarda verinin mevcut
oldugu ii¢ toprak tipi (kuru kum, kuru kumtas1 ve 1slak kumtasi) i¢in egitilmistir. Daha sonra,
adaptif LS-SVM, sadece az miktarda egitim verisinin oldugu 1slak kumdaki hedef piknik
tiplinii tespit eden bir siniflandiriciyr egitmek i¢in kullanilmistir. Sonug olarak, (i) birden
fazla kaynaktan (yani birden ¢ok toprak tiiriinden) bilgi aktariminin, tek kaynaktan
aktarimdan daha iyi sonuglar iirettigi; ve (ii) hedef siniftan sadece 3 egitim verisi ile, tespit

oranlarmin tek kaynaktan BA ile % 25, ¢ok kaynaktan BA ile de % 32 arttig1 gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgi Aktarimi, Yeralti Radari, SIFT, LS-SVM



ABSTRACT

CLASSIFICATION WITH TRANSFER LEARNING

Mehmet OTURAK

Master of Science, Department of Electrical and Electronics
Engineering
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Seniha Esen YUKSEL
July 2018, 79 pages

Learning an object category from only a few samples is generally not adequate for correct
classification. One needs many training samples to obtain a classifier that generalizes well
and that has sufficient success rates. However, in several applications, including target
detection from Ground Penetrated Radar (GPR) data, collecting a lot of annotated data is not
always possible. In a GPR data collection, the images formed show a nonlinear dependence
on the soil properties such as the permeability and permittivity. Therefore, even if enough
training data were available to train a good classifier for one soil type (such as dry sand); the
success of this classifier does not translate well if the soil type is changed (say, to wet sand).
In this work, multi-model knowledge transfer (KT) is proposed to detect a picnic tube buried
in different media using GPR. In the proposed method, scale invariant feature transform
(SIFT) features are extracted from GPR data. Then, least-square support vector machine
(LS-SVM) classifiers are trained for three soil types (i.e. dry sand, dry sandstone, and wet
sandstone) where there is ample data available. Then, adaptive LS-SVM is used to train a
classifier that detects the target picnic tube in wet sand from where there is only scarcely
available training data. We show that (i) knowledge transfer from multiple sources (i.e.
multiple types of sand) generates better results than single source transfer; and (ii) as little
as 3 training data from the unknown source increases the detection rates by 25% for single

source KT, and 32% for multiple source KT

Keywords: Transfer Learning, Knowledge Transfer, GPR, SIFT, LS-SVM
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
er relative permittivity bagil elektrik gecirgenlik
o] conductivity iletkenlik
M relative permeability bagil manyetik gegirgenlik
a magnetic loss manyetik kayip
Kisaltmalar
BA Knowledge Transfer Bilgi Aktarimi
EM Electro Magnetic Elektro Manyetik
EYP Improvised Explosive Devices El Yapimi Patlayici
GPR Ground Penetrating Radar Yere Nifuz Eden Radar
IED Improvised Explosive Devices El Yapimi Patlayici
loo leave-one-out birini hari¢ tutma
LS-SVM Least-Square Support Vector Machine En Kliclik Kareler Destek Vektor Makinesi
PEC Perfect Electric Conductor Miikemmel Elektrik iletkeni
SIFT Scale Invariant Feature Transform Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisimii
SVM Support Vector Machine Destek Vektdr Makinasi




1. GIRIS
El yapimi patlayicilar (EYP); sise teneke, sargi vb. gibi ¢ok ¢esitli malzemelerden aligilmisin
disinda insa edilen bombalardir. Hem Irak savasinda hem de Afganistan savasinda,
kayiplarin bir numarali sebebi bunlardir [1]. Bununla birlikte, savas bolgesinden bir EYP'nin
gercek GPR goriintiilerinin elde edilmesi kolay degildir ve yeterli egitim verisi toplamak i¢in
genellikle bir “riiya” olabilir. Ote yandan, GPR sinyali dielektrik gegirgenlik ve manyetik
gecirgenlik gibi toprak 6zelliklerine baglidir. Bu nedenle, bir tiir topraga gdmiilmdiis bir EYP,
baska bir toprak tiirine gémiildiigiinde GPR taramasinda ayni goriintiiyli vermez. Bu durum
su soruyu giindeme getirir: “Elimizdeki tek sey giivenli yerlerden veri ise, giivenligini

saglamak istedigimiz yerler i¢in yeterince iyi modelleri nasil egitebiliriz?

(a) Ortamin Paraview goriintiisi ~ (b) Tespit edilecek piknik tiipli  (c) GPR goriintiisii
Sekil 1: Kuru kum i¢ine gdmiilmiis piknik tiipi

Bu caligmada, farkli topraga gomiilmiis piknik tiipliniin saptanmasi, hem gomiilii nesne
modeli hem de GPR goriintiisiiniin verildigi Sekil 1'de gosterildigi gibi simiilasyonlarla
incelenmistir. Piknik tiipii en yaygin kullanilan EYP'lerden biridir. Bunlarin elde edilmesi
cok kolaydir ve ¢ok fazla hasara yol agarlar. Bu nedenle amacimiz, (1) modellerimizi ¢oklu
toprak tiirlerinde (kaynak smifi) egitirsek ve bagka bir toprak tiiriinde (hedef sinifi) test
edersek performansimizin ne olacagini ve (2) siniflandirma oranlarimizi artirmak istersek
hedef tiiriinden ne kadar veriye ihtiya¢ duyacagimizin anlasilmasidir. Bu sorular1 yanitlamak
i¢in, ¢ok modelden bilgi aktarimi yontemi [2] kullanilmis ve GPR verilerinden hedef tespiti
i¢cin uyarlanmustir.

Bilgi aktarimi (BA), yeni kavramlar1 6grenmeyi son derece verimli, hizli ve kolay hale
getirir. Bu yontemle, nesneleri asamali olarak Ogrenen insanlar gibi, yeni bir durumla
karsilagildiginda, yeni kavramla ilgili 6grenme kendi basina bagimsiz olarak yonetilmez;

daha ziyade, kavramla ilgili parametrelere dayanarak onceki kavramlarla iligkiler kurulur
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[3], [4]. Ornegin, daha 6nceden arabalar1 $grenmis olan bir cocuk, ilk defa bir kamyon ile
karsilastiginda hemen iki nesne sinifi arasinda bir benzerlik kurar. Her ikisinde de tekerlekler
mevcuttur, on tarafta bir siirticii oturmaktadir, stiriiciiniin dis ortami gérmesi camlar araciligi
ile olmaktadir ve araca giris ¢ikislar i¢in kapi bulunmaktadir. Bu benzerligi kurarak,
arabadan 6grenilen bilgiler, yeni karsilasilan kamyon siifinin 6grenilmesinde kullanilir.
Bu calismada, farkli 6zelliklere sahip toprakta gdmiilmiis ayni nesne kullanilarak olusturulan
GPR goriintii kategorileri arasinda bilgi aktarimi yapilmistir. Dort GPR goriintii kategorisi
iiretilmis ve kategorilerden birisi hedef sinifi (1slak kum) olarak kalan {i¢ sinif da (kuru kum,
kuru kumtasi ve 1slak kumtasi) kaynak sinifi olarak secilmistir. Egitim ve test verisi olarak,
olusturulan bu ortamlara hedef ve ¢esitli daginik nesneler yerlestirilerek GPR goriintiileri
gprMax aractyla olusturulmustur [5], [6], [7].

GprMax’te hedef, Sekil 1(a)’da oldugu gibi, farkli tiirden cisimlerin de eklenebildigi arzu
edilen toprak igerisine yerlestirilir. Bu alanin tizerine yerlestirilen bir GPR iletim anteni,
secilen bir frekansa ve dalga sekline sahip olan bir elektromanyetik dalga yayar. Medyada
yayilan dalga, medyadaki dielektrik sabitlerinde bir siireksizlik ile karsi karsiya kalmasi
iizerine yayilma yoniiniin tersine yansir ve toprak iizerinde vericinin yakinina konan bir alici
anten vasitasiyla bu yansiyan sinyaller toplanir. Bir elektromanyetik dalga ile yapilan 6l¢iim
A-scan olarak isimlendirilirken, alici-vericinin ilerleme yoniinde baslangi¢ noktasindan sabit
adim uzunluklarinda 6lgiilen A-scan’lerin toplami B-scan olarak adlandirilir [8]. Toprak
icerisinde radar dalgasinin ilerleme yoniinde farkli dielektrik sabiti gosteren gomiilii piknik
tipt, Sekil 1(c)'de gorildigi gibi, B-taramasinda hiperbolik sekil olarak gozlenir.

Bu hiperbolik goriiniimlii sekilleri tespit etmek i¢in literatiirde birkag GPR hedef tespit
teknigi kullanilmigtir. Bu teknikler, hedefi daha net hale getirerek tespitini kolaylagtirmak
icin genellikle veri 6n isleme adimlar: kullanir. Bu 6n isleme, (derinlige bagl bilgi kaybini
onlemek i¢in) verinin normallestirilmesi ve giiriiltii ile arka planin ¢ikarilmasi adimlarini
icerir [9], [10], [11], [12]. Goriintii 6n islemeden gegirildikten sonra, hedef algilama igin
model veya oznitelik tabanli algilama yontemleri kullanilir. Hough déniisiimii gibi model
tabanli algilama yontemleri, hiperbol benzeri bir sekil arar [13]. Ancak, ylizeyin
pliriizlilligi, topragin homojensizligi, nesne ve engellerin sekli veya egimi bu hiperbolik
sekli bozabilir. Ote yandan, ikinci tiirev [14], [15], yonelimli gradyanlarin histogrami
(Histograms of Oriented Gradients) [16], temel bilesenler (principal components) ve Fourier
katsayilar1 (Fourier coefficients) [17] gibi 6znitelik tabanli tespit tekniklerinin ¢ogu zaman

cevresel degisimlere daha az duyarli oldugu bulunmustur.
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Literatiirde siniflandirma cephesinde, Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Models)
[14], [15], [18], [19], Cekirdek En Az Ortalama Kare Yontemi (KLMS: Kernel Least Mean
Square Method) [20], Yapay Sinir Aglar1 [21], [22], Katlamali Sinir Aglar1 (CNN:
Convolutional Neural Networks) [23], [24], Daha Hizli RCNN [25], AdaBoost [26] ve SVM
[22], popiiler olarak kullanilan tekniklerden bazilaridir.

Bu tez calismasi kapsaminda, SIFT (Scale Invariant Feature Transform) o6znitelikleri [27]
cikartilmis ve LS-SVM [28] ile tespit edilmistir. SIFT Oznitelikleri, 6l¢ek bagimsiz
olmasindan ve bir goriintiideki gdze c¢arpan noktalar1 tespit etmesinden dolayi, nesne
tespitinde ¢okga tercih edilen araglardir. Algilama i¢in LS-SVM uygulama kolayligi ve bilgi
aktarma yontemlerine kolayca uyarlanabilen uygun model yapisi nedeniyle tercih edilmistir.
Secilen ii¢ kaynak smifi i¢in LS-SVM yardimiyla siniflandirici (dedektdr) modelleri
iretilmistir. Hedef smifina ait detektorli iiretmek ic¢in, olusturulmus bu kaynak sinifi
modellerinden bilgi aktarim1 yapilmistir. Bilgi aktarimimin mantigi su sekildedir: (1) BA i¢in
sadece tek bir kaynak modeli kullanildigi durumda, yeni hedef sinif, kaynak ve hedef sinifina
ait modellerin birbirine yakinligi kosulu tizerinden, kaynak modelden adaptasyon yoluyla
ogrenilmistir; (2) tiim kaynak siniflar1 BA i¢in kullanildiginda ise, hedef sinif modeli kaynak
modellerin lineer birlesimine yakin olacak sekilde tiim kaynak modellerden adaptasyon
yoluyla 6grenilmistir. Kaynak modellere olan yakinligi degerlendirmek ve hangi kaynak
modelinden ne kadar bilgi transferi yapilacagina karar vermek igin, birini hari¢ tutma
hatasin1 (loo error: leave-one-out error) en aza indiren konveks bir en iyileme problemi

¢cOzlilmiistiir.
1.1. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, kuru kum iginde tiip, kuru kumtasi i¢inde tiip ve 1slak kumtasi
icinde tiip siniflar1 i¢in olusturulmus siniflandirict modellerinden bilgi aktarimi yaparak, az
sayida verisi bulunan 1slak kum iginde tiip sinifi i¢in olusturulan siniflandirict modelinin,
hedef tespit basarimini artirmak amaglanmistir. Bu dogrultuda, T. Tommasi, F. Orabona ve
B. Caputo 'nun “Cok Modelden Bilgi Aktarimi ile Birkag Ornekten Kategorileri Ogrenme ”
baglikli caligmasindaki [2] bilgi aktarimi yontemi takip edilmis ve bu yontem GPR
verilerinden hedef tespiti i¢in uyarlanmistir. Farkli smiflar igin olusturulmus
siiflandiricilarin, birbirlerindeki verileri capraz sezim oranlarinin yeterli olmadigi, aym
sekilde, bir sinif i¢in sadece az sayida veri ile olusturulan siniflandiricilarin da tatmin edici

sonuclar vermedigi ¢alisma kapsaminda goriilmiistiir. Olusturulan simiflandiricilara egitim
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ve test giris verisi saglamak amaciyla, GPR goriintiilerinden tanimlayici tiretme yaklagimi

ortaya konmus ve yontemin basarili oldugu goriilmiistiir.

1.2. Tezin Akisi

Boliim 1°de, zaman ve mekan olarak imkanlarin kisithh oldugu bir durumda, daha 6nce
ogrenilmis bilgilerin, yeni verileri 6grenmedeki 6neminden ve bu tez calismasinda, bu
ozelligin, iiretilecek smiflandiricida hedeflendiginden bahsedilmistir. Bu amag i¢in yapilan
calismanin GPR veri kiimesi lizerinde gergeklestirildigi ve kullanilan GPR verilerinin nasil
retildigi anlatilmigtir. Daha sonra, literatiirde GPR verilerinden nesne tespiti i¢in tercih
edilen model tabanli ve 6znitelik tabanli yaklagimlardan ve GPR verileri igin tercih edilen
siniflandiricilardan bahsedilmistir. Bolim 1°de ayrica, bu tez kapsaminda tercih edilen
yontemlerden bahsedilmistir. Boliim 2’de, bu calisma kapsaminda kullanilan GPR
verilerinin nasil elde edildigi ve boliim 3’te bu verilerin siniflandiricilarda kullanmak tizere
ne tlir 6n islemlerden gecirildigi ve nasil anlamlandirildig1 detayli bir sekilde anlatilmistir.
Bolim 4’te, kullanilacak olan LS-SVM simiflandiricisinin - ¢alisma  mantigi  ve
formiilizasyonu verilmis; iki boyutlu diizlemde, rastgele olusturulmus veriler {izerinde
caligma basarisi1 6rneklendirilmis ve bu tez kapsamindaki gergek veriler lizerindeki basarisi
grafikli olarak gdosterilmistir. Boliim 5°te, bu tez g¢alismasinin ana hedefi olan bilgi
aktariminin nasil gergeklestirildigi tiim teorik hesaplamalari ile anlatilmigtir. Boliim 6°da BA
icin elde edilen sonuglar ve bu sonuglarin degerlendirilmesi ve boliim 7°de de tiim tez

caligmasi boyunca elde edilmis deneysel sonuglar ve bunlarin degerlendirmesi verilmistir.



2. GPR VERILERININ OLUSTURULMASI

Toprak igerisine gomiilii olan Miikemmel Elektrik Iletkeni (PEC: Perfect Electric
Conductor) malzemeden bir tiip, vericisi vasitasi ile Yerin altina elektromanyetik sinyal
gonderen ve alicisi vasitasi ile bu sinyalleri alan bir alic1 verici sistemi ile tespit edilecektir.
EM alic1 verici sistemi, cismin igerisinde bulundugu topragin iizerinde belirli bir adim
uzakligi ile ilerlerken gonderdigi sinyallerden geri yansiyan kisimlar1 toplayip bu veriden
gorlintii elde etmektedir. Yerin altin1 goriintiilemek amaciyla kullanilan bu alic1 verici
sistem, yeralt1 radar1 olarak adlandirilmaktadir.

Yere niifuz eden radar ya da diger bir isimle Yeralt: Radar1 (GPR: Ground Penetrating Radar)
elektromanyetik dalga yardimiyla yerin altindaki nesnelerin goriintiilenmesinde veya tespit
edilmesinde kullanilan bir cihazdir. EM dalgalari, ilerledigi yol boyunca farkli dielektrik
ozellikli (permittivity) ara ylizlerden gegerken dalganin bir kismi ilerlemeye devam ederken
bir kismi da geri yansimaktadir. Yeralti Radarinin ¢alisma prensibi, yiiksek frekansli bir
verici ile yerin altina gonderilen elektromanyetik dalgalarin ara yiizeylerden geri yansiyan
kisimlarinin bir alic1 vasitasi ile alinmasina dayanmaktadir. Giga Hertz mertebesinde yiiksek
frekansli EM dalgalarmin kullanilmas: sayesinde si1g yeraltt gozlemlemelerinde
kullanilmaktadir. Ayrica kullanilan yiiksek frekans ile yiiksek ¢oziintirlikli olgiimler
gerceklestirilebilir. Gozlem yapilan topragin iletkenlik durumu gériintii kalitesini etkileyen
bir faktordiir. Yeralti ne kadar direncli (az iletken) ise, yer radar1 goriintiileri o kadar kaliteli
olmaktadir. Niifuz derinliginin 6nemli oldugu durumlarda, ortamin miimkiin oldugunca kuru
(rutubetsiz) olmas1 gerekmektedir.

Bu calismada, yeralti radar1 goriintiileri gprMax programi ile olusturulmustur. Bundan
sonraki bolimde, gprMax programinin ¢alisma ilkesi ve GPR goriintiisii olugturulmasi i¢in
gerekli olan girdi dosyasinin olusturulmasi anlatilmistir. Daha sonra, olusturulan girdi
dosyasi ile ¢aligtirilan benzetim sonucunda elde edilen ¢ikt1 dosyasi1 ve elde edilen GPR
gorlintiisii verilmistir. Sonraki bdliimlerde, GPR gorintiileri tizerinde yapilan dniglemler;
siniflandiricida kullanilacak olan tanimlayicilarin elde edilmesi ve pozitif ve negatif veri
kiimelerinin olusturulmasi anlatilmistir. Daha sonra, siniflandirici olarak kullanilan yontem,
bu yontem ile elde edilen sonuglar ve bilgi aktariminin bu yonteme uyarlanmasi detayl

teorik aciklamalar ve formiiller ile anlatilmis ve elde edilen sonuglar ile tez sonlandirilmistir.



2.1. Yeralti Radar1 Calisma ilkesi

Yeralt1 Radarinin ¢aligmasi, Sekil 2°de gosterildigi iizere toprak icerisinde gomiilii olan bir
hedef nesneyi, EM verici-alic1 bir sistem ile tarayarak tespit etme prensibine dayanmaktadir.
[29]. EM verici-alic1, Giga Hertz frekanslarinda Elektro Manyetik dalga gonderen bir verici
ve gonderilen dalganin arayiizlerden geri yansiyan kismini toplayan bir alici sistemden

olusmaktadir.

Sonumlendirici

—

Sekil 2: Yeralt1 Radar1 Calisma Ortami

Yeralt1 Radari, hedefin gomiilii oldugu topragin iizerinde ilerlerken 6nceden belirlenmis bir
dalga formuna sahip EM sinyal gonderir. Bu sinyal gaussian, gaussiandot, ricker, siniis vb.
formlarinda olabilir. EM dalga, parametrelerde bir degisiklik olmadigi miiddetce
gonderildigi ortamda ilerler. Farkli materyaller farkli dielektrik 6zelliklerine sahip olacagi
icin, bunlarin kesisim ara yiizlerinde EM dalgalarin bir kismi1 geri yansir ve bir kismi
ilerlemeye devam eder. Sekil 2’de goriildigii gibi, EM dalgalarinin vericiden ¢iktiktan
sonraki ilk karsilagtiklar1 ortam degisikligi, havadan topraga gegme anidir. Bu esnada sinyal
ilk yansimasina maruz kalir ve yansiyan bu sinyal alici sistem tarafindan alinir. Sinyalin
ilerlemeye devam eden kismu ise ikinci ortam degisimini yine topraktan farkli dielektrik
ozelliklere sahip hedef ile karsilasinca gergeklestirir ve aymi sekilde bu arayiizden de
yanstyan sinyaller alici sistem tarafindan alinir. Toprak iizerindeki bir noktada tek bir EM
dalga ile yapilan bu isleme A-scan denir. Alici-verici sistemin toprak {izerinde bir adim
uzaklig1 kadar ilerlemesi ile bu islem tekrarlanir ve yeni noktada tekrar bir A-scan islemi
gerceklestirilir. Bu sekilde, alici-verici sistemin toprak iizerinde ilerlerken yaptig1 A-scan
islemlerinin toplam1 B-scan olarak adlandirilir [8]. Sekil 3’te, anlatilan bu durum
resmedilmistir [30]. Cismin alici-verici sistemin konumuna bagli olarak goriintiisii hiperbol
olarak elde edilmistir. Alici-verici sistem, hedefe en yakin oldugunda, hedeften yansiyan

sinyaller en kisa siirede geri alinir. Alici-verici sistem hedeften her iki yone dogru
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uzaklastik¢a, yansiyan sinyaller o dl¢iide daha ge¢ alinir. Boylece Sekil 3(b)’de goriilen
hiperbol elde edilir. Ayrica Sekil 3(b)’de goziiken ve her noktada esit siire ile alinmis olan
sinyal, toprak ile havanin kesisim noktasinda yansiyan sinyallerdir.

Tx |[Rx Tx|Rx Tx|Rx Tx|Rx Tx|Rx

0O OO O Og—
— % M. It

— "'a_,}\j\‘_ A Toprak
\ \\ \ // /
\ /f /

Toprak
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Sekil 3: Yeralti Radar ile hedef tespiti. (a) Alici-Verici ikilisi toprak iizerinde bir konumdayken, vericiden
gonderilen EM dalgalari alict tarafindan yakalanir ve bu islem sabit mesafe adimlari ile tekrarlanir. (b) Farkli
konumlarda alinan sinyaller birlestirilerek GPR goriintiisii olusturulur.

2.2. GPR Benzetimleri

Bu tez kapsamindaki calismada GPR verilerini elde etmek i¢in gprMax programi
kullanilmigtir. gprMax, elektromanyetik dalga yayilimimi simiile eden {icretsiz bir
yazilimdir. Sonlu Fark Zaman Alan1 (FDTD: Finite-Difference Time-Domain) [31] [32] [33]
yontemini kullanarak Maxwell denklemlerini 3D olarak ¢ozer. gprMax, GPR modellemesi
i¢in tasarlanmistir, ancak ayni zamanda diger bircok uygulamalar i¢in elektromanyetik dalga
yayilimimi modellemek i¢in de kullanilabilir [29]. gprMax programi ortam ve simiilasyon
parametrelerini igeren bir girdi dosyas: lizerinde ¢alisarak A-scan verileri liretir. Daha sonra
bu A-scan verileri birlestirilerek B-scan verisi elde edilir. Ornek olarak, Sekil 4’te toprak
icerisinde gdmiilii olan bir kiire ve calistirilan bir A-scan ile elde edilen sinyal grafigi

verilmistir.
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Sekil 4: (a) Simiilasyon ortaminda olusturulmus kiiresel bir cisim. (b) gaussiandot dalga sekli kullanan verici
ile alinan bir A-Scan sinyali

2.2.1. Girdi dosyasi

Girdi dosyas: herhangi bir metin belgesi formatindaki igerisinde gprMax programinin
anlayacag1 komut satirlarinda olusan bir dosyadir. Dosya icerisinde, baginda # sembolii olan
satirlar program igin kod satir1 olarak degerlendirilmektedir. Basinda # sembolii olmayan
satirlar ise kullanici i¢in yorum satirlaridir ve program tarafindan dikkate alinmaz. Bu tez

calismasi kapsaminda, girdi dosyasinda kullanilan komutlar 6zet olarak Tablo 1’de, bu

komutlarin anlamlar1 ve 6rnek kullanimlar1 da detayli olarak Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 1: Girdi Dosyasinda Kullamlan Komutlar (Ozet)

Komut Aciklama
material Similasyon ortaminda kullanilan tim malzemelerin elektriksel
parametrelerini tanimlar
. Similasyon ortaminin x, y ve z yonlerindeki blyukliklerini
domain
tanimlar
pml_cells Similasyon ortaminin dis ytzlerine eklenip, EM dalgalarinin
- sogurulmasini saglayan katman kalinhgini tanimlar
fractal_box Nesnenin gomll oldugu topragin sinirlarini belirler
add_surface_roughness | Olusturulan toprak modeli icin engebeli bir ylizey olusturur
add_grass Olusturulan toprak modelinin (st ylizeyine ¢cimen ekler
add_surface_water Olusturulan toprak modelinin (st ylzeyine su birikintileri ekler
sphere Kire seklinde bir nesne olusturur
cylinder Silindir seklinde bir nesne olusturur
cylindrical_sector Silindir dilimi seklinde bir nesne olusturur
triangle Ucgen prizma seklinde bir nesne olusturur
dx_dy dz Similasyon ortaminin x, y ve z yonlerinde ayriklastiriimasini saglar
time_window Toplam similasyon stiresini belirler
B-scan taramalarinda, simtilasyonun her bir ardisik ¢calismasinda,
src_steps EM vericinin toprak tizerinde belirtilen miktar kadar ilerlemesini
saglar




B-scan taramalarinda, similasyonun her bir ardisik calismasinda,
rx_steps EM alicinin toprak tizerinde belirtilen miktar kadar ilerlemesini
saglar
waveform Vericinin yaydigl EM sinyallerinin dalga seklini belirler
hertzian_dipole Simulasyondaki vericiyi tanimlamak i¢in kullanilir
rx Simulasyondaki aliciyi tanimlamak icin kullanilir

Tablo 2: Girdi Dosyasinda Kullanilan Komutlar (Detay)

Malzeme
Tanimlama

Komutu

#material: f1 f2 f3 f4 strl

Kullanilacak olan malzemelerin elektriksel parametrelerinin tanimlandigi
komuttur.

f1: €, bagil elektrik gecirgenlik (relative permittivity)

f2: o, iletkenlik (conductivity) (Siemens/metre)

f3: ur, bagil manyetik gegirgenlik (relative permeability)

f4: o, manyetik kayip (magnetic loss) (Ohms/metre)

strl: malzeme igin kullanicinin verdigi tanimlayici isim.

Simulasyonda 6rnek kullanim:

#material: 10.0 le-7 2.0 le-2 dry_sand

Ortam
Tanimlama

Komutu

#tdomain: f1 f2 f3

Simtlasyon ortaminin boyutunu belirtir, f1, f2 ve 3 sirasiyla ortamin x, y ve z

yonlerindeki blyklikleridir. Boyutlar metre cinsindendir.

Simulasyonda 6rnek kullanim:

#domain: 0.25 0.60 0.50




#pml_cells: i1 [i2 i3 i4 i5 i6]

Simtlasyon ortaminin dis kenarlarina eklenecek olan, EM dalgalarinin

sogurulmasini saglayan katman ve kalinligini belirten komuttur. 6 kenar igin ayri

Ortam ayri belirtilebilir veya il ile hepsine ayni deger atanabilir. i1-i6 sirasiyla pozitif
Tanimlama
yoniinde x, y, z ve negatif yoniinde x, y, z kenarlarina tekabul eder.
Komutu
Similasyonda ornek kullanim:
#pml_cells: 2020 20 20 20 20
#fractal box: f1 f2 {3 f4 f5 £6 f7 8 f9 f10 i1 strl str2 [i2]
Nesnenin gomili oldugu topragin sinirlarini  belirlemek icin kullanilan
komuttur. f1 f2 {3 ile topragin sol alt kosesi, f4 f5 ve 6 ile de sag Ust kdsesi
Ortam belirtilir. strl kullanilan madde igin, str2 de olusturulan 3D toprak ortami igin
Tanimlama kullanici tarafindan belirlenen tanimlayicilardir. i2 rastgele sayi Ureteci igin
Komutu kullanilan zorunlu olmayan deger parametresidir.
SimUlasyonda 6rnek kullanim:
#fractal box: 000 0.250.600.401.51111dry_sand soilBox 14
#add_surface roughness: f1 2 f3 f4 f5 f6 f7 £8 f9 f10 f11 strl [il]
Olusturulan toprak modeliigin engebeli ylizey olusturmak icin kullanilir. f1 2 f3
toprak ylizeyinin sol alt kdsesini, f4 f5 f6 da sag Ust kdsesini belirtir. 10 ve f11
Ortam ylzey engebesi icin alt ve Ust ylkseklik limitlerini belirtir. strl tanimlanan
Tanimlama fractal_box igin kullanilan tanimlayicidir. il rastgele sayi Ureteci icin kullanilan
Komutu zorunlu olmayan deger parametresidir

Simulasyonda 6rnek kullanim:

#add_surface_roughness: 00 0.4 0.25 0.60 0.40 1 1 1 0.40 0.405 soilBox 14
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#add grass: f1 f2 f3 f4 f5 f6 7 8 f9 i1 strl [i2]

Olusturulan toprak modelinin Ust ylzeyine ¢imen eklemek icin kullanihr. f1 f2
f3 olusturulan ¢cimen katmani icin sol alt koseyi, f4 f5 f6 da sag Ust koseyi belirtir.

f9 f10 olusturulacak ¢imenlerin boylarinin alt ve Ust limitini belirtir. il

Ortam
olusturulacak ¢cimen sayisini belirtir. strl tanimlanan fractal_box icin kullanilan
Tanimlama
tanimlayicidir. il rastgele sayi Ureteci i¢in kullanilan zorunlu olmayan deger
Komutu
parametresidir.
Similasyonda ornek kullanim:
#add_grass: 000.40 0.25 0.60 0.40 1 0.420 0.422 150 soilBox 14
#add_surface water: f1 2 {3 {4 f5 f6 f7 strl
Olusturulan toprak modelinin Ust ylizeyine su birikintileri eklemek icin kullanilir.
f1 f2 f3 olusturulan su katmani icin sol alt koseyi, f4 f5 f6 da sag Ust koseyi
Ortam
belirtir. f7 olusturulan su tabakasi icin yikseklik Gst limitini belirtir. strl
Tanimlama
tanimlanan fractal_box icin kullanilan tanimlayicidir.
Komutu
SimUlasyonda 6rnek kullanim:
#add_surface_water: 0 0 0.4 0.25 0.60 0.4 0.402 soilBox
#sphere: f1 f2 f3 f4 strl
Kiresel bir nesne olusturmak igin kullanilir. f1 f2 f3 olusturulan kiirenin
merkezinin koordinatidir. f4 kiirenin yarigapini belirtir. strl kullanici tarafindan
Nesne
olusturulmus ya da programin varsayilanlari olarak olusturulmus
Olusturma
malzemelerden birine ait tanimlayicidir.
Komutu

Simulasyonda 6rnek kullanim:

#sphere: 0.125 0.45 0.33 0.005 sandstone_dry
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#cylinder: f1 f2 f3 f4 5 {6 f7 strl

Silindirik bir nesne olusturmak icin kullanilir. f1 f2 f3 dairesel ylizeylerden bir

tanesinin merkezini; f4 {5 f6 da diger yiziin merkezini belirtir. f7 olusturulan

Nesne silindirin yaricapini belirtir. strl kullanici tarafindan olusturulmus ya da
Olusturma programin varsayllanlari olarak olusturulmus malzemelerden birine ait
Komutu tanimlayicidir.
Similasyonda 6rnek kullanim:
#cylinder: 0.125 0.30 0.23 0.125 0.30 0.30 0.055 pec
#cylindrical_sector: c1 f1 f2 f3 4 f5 f6 f7 strl
Silindirik dilim olusturmak igin kullanilir. c¢1 olusturulan silindirik dilimin
eksenini belirtir. f1 f2 silindirik sektér ekseninin merkezini; f3 f4 secilen eksende
Nesne olusturulan nesne icin alt ve Ust limitlerini; f5 yaricapi, f6 silindirik dilim igin
Olusturma baslangi¢ acisini; f7 de nesnenin kapladigi aciyi belirtir. strl kullanici tarafindan
Komutu olusturulmus ya da programin varsayilanlari olarak olusturulmus
malzemelerden birine ait tanimlayicidir.
#cylindrical_sector: z 0.125 0.30 0.310.33 0.050 20 20 pec
#triangle: f1 f2 3 f4 5 f6 f7 f8 f9 f10 strl
Uggen prizma yapida bir nesne olusturmak icin kullanilir. f1 f2 f3 Uggen
prizmaya ait birinci kdseyi; 4 f5 f6 l¢gen prizmaya ait ikinci kdseyi; f7 f8 f9 da
Nesne Uggen prizmaya ait Uglinci koseyi belirtir. f10 olusturulan lggen prizmanin
Olusturma yuksekligi icin kullanilir. strl kullanici tarafindan olusturulmus ya da programin
Komutu varsayilanlari olarak olusturulmus malzemelerden birine ait tanimlayicidir.

Simulasyonda 6rnek kullanim:

#triangle: 0.1050.28 0.30 0.1400.30 0.30 0.125 0.35 0.30 0.025 sandstone_dry
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#dx _dy dz: f1f2 f3

SimUlasyon ortaminin x, y ve z yonlerinde ayriklastirilmasini saglayan komuttur.
f1 f2 f3 sirasiyla x, y ve z yonlerindeki simllasyon adim mesafesini belirtir.
Uzamsal ayriklastirma, azami muisaade edilen zaman adimini belirler.
Simulasyon, kullanici tarafindan belirlenen toplam similasyon zamanina
ulasmak icin, At zaman adimi kadar ilerleyerek devam eder. Zaman adimi igin

gecerli formul su sekildedir.

Simulasyon 1
Parametrelerini At < 1 1 1
Belirleme o wy  wr
Komutu Burada, c 1sik hizidir. gprMax programi, At ‘yi, girilen Ax Ay ve Az degerlerini
kullanarak bulur. Ax, Ay ve Az degerlerinin kigik segilmesi, At ‘nin kiguk
¢tkmasina sebep olur ki bu da belirlenen similasyon siiresine erismek icin daha
fazla dongi demektir. Diger taraftan daha kiicik Ax, Ay ve Az degerleri,
similasyonun daha gercek¢i olmasi anlamina gelecektir.
Similasyonda ornek kullanim:
#dx_dy_dz: 0.002 0.002 0.002
#time_window: f1
Toplam similasyon siresini belirlemek igin kullanilan komuttur. f1 simulasyon
slresini belirtir. Belirtilen slireye ulagsmak icin, gprMax gerekli sayida dongliyi
gercgeklestirir. f1 yerine yazilan sayinin degerine gore, bu gprMax tarafindan
dongi sayisi olarak da degerlendirilebilir. Toplam simiilasyon zamani ve déngii
Similasyon

Parametrelerini
Belirleme

Komutlari

sayisi su sekilde belirlenir.

t = AtN
Burada, t toplam similasyon siiresi, At similasyon zaman adimi ve N de
simulasyon igin yapilan dongi sayidir. Simiilasyon siiresi igin girilen deger, elde

edilen gorintinin z eksenindeki buyukligina etkiler.

Similasyonda 6rnek kullanim:

#time_window: 8e-9
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Simulasyon

Parametrelerini

#src_steps: f1 f2 f3

B-scan taramalarinda, similasyonun her bir ardisik ¢calismasinda, EM vericinin
toprak Gzerinde belirtilen miktar kadar ilerlemesini saglayan komuttur. f1 f2 f3

sirasiyla x, y ve z yonlerindeki vericinin adim mesafesini belirtir.

Belirleme
Komutlari
Similasyonda 6rnek kullanim:
#src_steps: 0.00.02 0.0
#rx_steps: f1 2 f3
B-scan taramalarinda, simiilasyonun her bir ardisik ¢alismasinda, EM alicinin
Simulasyon

Parametrelerini
Belirleme

Komutlari

toprak Gzerinde belirtilen miktar kadar ilerlemesini saglayan komuttur. f1 f2 f3

sirasiyla x, y ve z yonlerindeki alicinin adim mesafesini belirtir.

Simlasyonda 6rnek kullanim:

#rx_steps: 0.00.02 0.0
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Alici-Verici
Tanimlama

Komutu

#waveform: strl f1 f2 str2

Vericinin yaydigi EM sinyallerinin dalga seklini belirleyen komuttur. strl
onceden tanimlanmis asagidaki dalga sekillerinden bir tanesi olabilir:

- gaussian: Gauss dalga.

- gaussiandot: Gauss dalganin birinci tiirevi.

- gaussiandotnorm: Normallestirilmis Gauss dalganin birinci tiirevi.

- gaussiandotdot: Gauss dalganin ikinci tirevi.

- gaussiandotdotnorm: Normallestirilmis Gauss dalganin ikinci tlrevi

- ricker: Ricker (veya Meksika sapkasi) dalga sekli.

- sine: Tek bir sinls dalgasi

- contsine: Devamli sinls dalgasi

f1 olusturulan dalga seklinin genligini, f2 de dalga seklinin frekansini belirtir.
str2, vericide kullanilmak Gzere, olusturulan dalga sekli icin kullanici tarafindan
verilen isimdir. Bu calismada kullanilan dalga sekli, gaussiandot, asagida

gosterilmistir.

Simulasyonda 6rnek kullanim:

#waveform: gaussiandot 2 2.5e9 my_wave_form

tthertzian_dipole: c1 f1 f2 f3 strl [f4 f5]

Simulasyondaki vericiyi tanimlamak icin kullanilan komuttur. c1 kaynagin
polarizasyonunu belirtir ve ¢ koordinat ekseninden birisidir. f1 2 f3 vericinin
similasyon ortamindaki konumunu belirtir. strl daha 6nce olusturulmus dalda

seklidir.

SimUlasyonda 6rnek kullanim:

#hertzian_dipole: x 0.105 0.01 0.45 my_wave_form
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#rx: f1 2 3 [strl str2]

Simulasyondaki aliciyr tanimlamak icin kullanilan komuttur. f1 f2 f3 alicinin

similasyon ortamindaki konumunu belirtir.

Similasyonda ornek kullanim:

#rx: 0.145 0.01 0.45

2.2.2. Cikt1 Dosyasi

Tablo 2’ de tanimlanan komutlar ile olusturulmus bir girdi dosyasinin tek bir atimlik EM
dalgas1 ile galistirilmasi sonucunda elde edilen A-scan verisi gorintiisii Sekil 4(b)’de
gosterilmisti. Bu durumda, girdi dosyasi igerisinde yer alan alict ve vericiyi ilerletme
komutlart bir anlam ifade etmemektedir. Olusturulan girdi dosyasi tek bir komutla birden
fazla A-scan yapacak sekilde ¢alistirilabilir. Yapilacak tarama sayisi, girilen komutla birlikte
kullanic tarafindan belirlenir. Bu durumda, simiilasyonun her bir sinyal atimi igin, alic1 ve
verici belirtilen adim uzakligi kadar belirtilen dogrultuda ilerler. Boylece, GPR cismin
izerinde ilerlerken farkli agilarda tarama gerceklestirilmis olur. Bu sekilde yapilan taramaya
B-scan denilmektedir. Calistirilan B-scan taramasinda, alici-vericinin her yeni konumu i¢in
bir A-scan verisi olusturulur. Uretilmis olan bu A-scan taramalar1, bir komut ile tek bir dosya
haline getirilebilmektedir. Uretilen yeni dosya aslinda A-scan taramalarmin bir matris
igerisine atilmis halidir. Satir sayisi ¢alistirilan tarama sayisina esittir; slitun sayist da
belirtilen simiilasyon caligtirilma zamani ile dogru orantili bir degerdir. Sekil 5°te kuru

toprak igerisinde tiip sinifina ait bir ortamda ¢alistirilmis B-scan taramasi verilmistir.
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(@)

Sekil 5: Olusturulan bir simiilasyon ortami ve elde edilen yeralt: radar1 gériintiisii. (a) Kuru Toprak i¢inde Tiip.

(b) Uzerinde herhangi bir islemenin yapilmadig1 B-scan taramas1 goriintiisii

2.3. Hedef ve Kaynak Verileri

Sekil 5’te goriildiigii gibi, toprak icerisine gdmiilil tiipiin tespit edilmesi gerceklestirilecek

smiflandirma ¢alismasidir. Eger yeterli sayida veri toplanabiliyorsa, bu veriler ile

smiflandirma algoritmas egitilir ve elde edilen model {izerinden yeni veriler siniflandirma

islemine tabi tutulur. Ama eger yeterli sayida veri toplanamiyorsa bu durumda benzer

sezimlerde bulunan modellerden bilgi aktarimi sayesinde ¢ok az veri ile yeni simiflandirict

modeli olusturulur. Burada yapilan ¢alismanin temelini de bu olusturmaktadir.

Bilgi aktariminin yapilacagi sinif hedef sinif (target class), bilgi aktariminin yapildigi siif

(lar) da kaynak smif (lar) olarak adlandirilmaktadir (source class). Bu calismada, ayni

nesnenin farkli ortamlarda yer almasi durumu farkli smiflar1 olusturmaktadir. Ortam

parametreleri (gr) ve (ur) degerlerindeki farkliliklar g6z oniinde bulundurularak olusturulan

smiflar sunlardir.
e Kuru kum igerisinde tiip
e Islak kum igerisinde tiip
e Kuru kumtast igerisinde tiip

o Islak kumtasi icerisinde tiip

Yukaridaki siniflara tekabiil eden ortamlara ait &r ve pr degerleri su sekildedir.

Tablo 3: Kullanilan siniflara ait ortamlarin parametreleri

Bagil elektrik gegirgenlik
Sinif
(relative permittivity) (er)

Bagil manyetik gegirgenlik

(relative permeability) (pr)

Kuru kum igerisinde tip
10-30
(Tube burried in dry sand)

2-6
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Islak kum icerisinde tiip

2-5 10-30
(Tube burried in wet sand)
Kuru kumtasi icerisinde tip

5-10 2-5
(Tube burried in dry sandstone)
Islak kumtasi icerisinde tip

5-10 5-10
(Tube burried in wet sandstone)

PEC malzemeden olusturulan tiip nesnesinin bu ortamlar igerisinde yer aldigi durumlardan
elde edilen farkli siniflar arasinda bilgi aktarimi sonuglar1 gézlemlenecektir.

Her bir sinif i¢in toplanan veri sayilar1 asagidaki gibidir

e Kuru kum igerisinde tiip : 56 resim (504 tanimlayici)
e Islak kum igerisinde tiip : 54 resim (486 tanimlayici)
e Kuru kumtasi igerisinde tiip : 67 resim (603 tanimlayici)
e Islak kumtasi igerisinde tiip : 50 resim (450 tanimlayici)
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3. GPR VERISININ iISLENMESI VE OZNITELIK CIKARIMI
Smiflandiricida kullanilacak olan tanimlayicilart elde etmek igin, ilk olarak, 6zniteliklerin
elde edilmesi gerekmektedir. Tanimlayicilar, elde edilecek bu Ozniteliklerin konum
bilgisinden yararlanarak olusturulmaktadir. Bu boliimde, Oznitelikleri verimli bir sekilde
elde etmek icin, GPR goriintiisii izerinde yapilacak 6n islemler ve kullanilacak olan 6znitelik
elde etme yontemi anlatilacaktir. Daha sonra, tanimlayicilarin ve veri kiimelerinin elde
edilmesi anlatilacaktir.

3.1. Yer yansimasinin ¢ikartilmasi

Sekil 5 (b)’de yer alan B-scan taramasinda, en yukaridaki diiz beyaz ¢izgi vericiden ¢ikan
EM dalgalarinin maruz kaldig1 ilk yansimalardir ve bu yansimalarin gerceklestigi yer
topragin yiizeyidir. Alici-verici ve yer arasindaki mesafe kisa oldugu i¢in bu yansimalarin
genligi oldukca biiyliktiir. GOriintiinlin tamamina normallestirme yapildig1 i¢in diger
yansimalar soniikk kalmaktadir. Gorilintiiniin tamamindan yerden yansiyan kisimlarin
cikartilmasi ile geri kalay toprak altindaki goriintii daha belirgin hale gelmektedir. Sekil
6’dan da goriilecegi lizere, en yiiksek sinyal genligine ait yer yansimasi ¢ikartildigi i¢in ve
tiim goriintii verileri iizerinde normallestirme yapildigr icin arka plan tonunda agilma

olmaktadir.

Sekil 6: Yer yansimasinin ¢ikartiimasindan sonra B-scan taramasi.

3.2. Goriintii Beyazlastirma (Whitening)
Sekil 6°da tiipiin varlig1 ile olusan hiperbol benzeri sekiller yukaridan asagiya dogru

soniiklesmektedir. Bunun sebebi, EM dalgalarinin mesafenin karesi ile ters orantili olarak

azalmasindan dolay1 goreceli olarak daha uzakta olan ara yiizlerden yansiyan sinyallerin
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genliginin azalmis olmasidir. Bu durumu ortadan kaldirmak ig¢in yapilacak olan islem,
goriintii normallestirmedir. Bu ¢alismada iki agamali goriintii normallestirme yapilmaktadir.
Birinci asamada 10 satirdan olusan gOriinti pargalari, Ortlismeyecek sekilde
normallestirilirken, ikinci asamada, ilk asamada olusturulan goriintli pargalarinin kesisimi
olan 10 satirlik goriintii parcalar1 ikinci normallestirme islemine tabi tutulmaktadir. Bu
islemler sonucunda Sekil 6’da yer alan Yeraltt Radar1 goriintiisii Sekil 7’deki gibi

olmaktadir.
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(@) (b)
Sekil 7: GPR goriintiisiinde yer yansimalar1 ¢ikartildiktan sora yapilan beyazlatma isleminin sonucu. (a) Satir
bloklar1 arasinda ortiisme yokken (birinci agama) beyazlatma. (b) Satir bloklar1 arasinda %50 ortiigme varken
(ikinci agama) beyazlatma.
Yeralti Radar1 goriintli pargasi igindeki her bir pikselin degerine x dersek, toplam N adet
pikselden olusan goriintii pargasina ait ortalama piksel degeri (u), gorlintii pargasina ait

standart sapma (o) ve normallestirilmis piksel degerleri (z) asagidaki formiillerle elde edilir.

N
1
o= Nzlxi (2.1)
1 N
o2 = NZ(xi — u)? (2.2)
z=2 - s 2.3)
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3.3. SIFT Oznitelikleri

SIFT, anahtar nokta (keypoint) olarak adlandirilan, bir goriintiideki belirgin ve duragan
Ozellikteki noktalar1 tespit etmek igin kullanilan bir tekniktir. SIFT, ayn1 zamanda tespit
edilen bu noktalar etrafindaki gériintii parcasinin 6zelligini niteleyen bir tanimlayici bilgi de
saglar. Bu tanimlayicilar, resmin Olgegindeki degisimlerden ve resmin donmesinden

etkilenmezler, bu ylizden bu yontemin ismi 6lgekten bagimsiz 6znitelik dontigiimiidiir.

Bir resimdeki SIFT 0zniteliklerini elde etmenin en Oonemli adimi, resimdeki bu anahtar
noktalarin bulunmasidir. Bu anahtar noktalarinin bulunmasinda izlenecek yontem, 2.3.1 alt
bashiginda detayli olarak anlatilmaktadir. Anahtar noktalar1 ve olgekleri tespit edildikten
sonra, her bir kilit noktaya komsu veri noktalarina dayali bir yon bilgisi ve bir tanimlayici
atanir. Bu tez kapsaminda, SIFT Ozniteliklerinin, bahsedilen 6l¢ek, yon ve tanimlayici

bilgileri kullanilmamis, sadece anahtar noktalarin elde edilmesinden yararlanilmustir.

3.3.1. Kapal egrilerin Tespit Edilmesi

Her goriintli az veya c¢ok sayida kenar veya kapali egri icerir. Kapali egriler; dikdortgen,
daire gibi simetrik, ya da Ornegin, esylikselti egrileri gibi asimetrik yapida olabilir. Bir
goriintiideki bu sekiller, ilk 6nce onun karsit kenarlarinin bulunup daha sonra bulunan
kenarlarin birbirine olan mesafesi ile orantili olan 6lgeginin tespit edilmesi ile bulunur. Sekil
8’de goriilecegi lizere, bir goriintiideki kenarlar, onun ikinci dereceden tiirevini alarak

kolaylikla bulunabilir [34]. Goriintiideki bir kenarin ikinci dereceden tiirevi, o noktadaki

Fonksiyon fix,y) | ~
| x

sifirdan gegisi verir.

1. Turev ., dy/dx

2. Turev , dv/dy’ _
Sifirdan Gegis

Sekil 8: Tek Boyutlu Fonksiyonda Kenar Tespit Etme. (iist) Resme ait piksel degerlerinin fonksiyonu. (alt)
Fonksiyonun ikinci dereceden tiirevi, sifirdan gegis bilgisini vererek resimde yer alan kenarlar1 bulmaktadir.
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Bir goriintiide ikinci tiirev alma, Laplace operatoriinii kullanarak yapilir. f goriintiisiiniin her
bir boyutunu x ve y olarak isimlendirirsek, Laplace operatorii su sekilde yazilir.

2. O O

= 57" 352 (2.4)

Merkezi fark teoreminden yararlanarak [35], bu formiil, uzamsal alanda su seckilde

ayriklastirilabilir (discretize).

(2.5)

V2 (x,,y,) = f(xis0y;) + f(x;l—zliyj) - Zf(xi’yj)] 4 f(xuyje1) + f(x;‘;';yj—l) - 2f(x1,y;)

Bir piksel goriintii ¢oziiniirliigi distiniildigiinde, h degeri olarak 1 alinir. Laplace operatort,
(2.5) esitligine bakilarak grafiksel formda, ayriklastirilmis fonksiyona uygulanacak uzaysal

katsayilar cinsinden asagidaki gibi yazilabilir.

+1
+1 —4 +1
+1

V2f(x,y) = (2.6)

Tiirev filtreler giirliltiiye ¢ok hassas oldugundan, Laplace operatdriinii uygulamadan once,
goriintiiniin (0rnegin Gauss filtresini kullanilarak) piiriizsiiz hale getirilmesi yaygindir.
Konvoliisyon operatoriiniin  birlesme 06zelliginden yola ¢ikarak, Gauss filtrelenmis
fonksiyonun Laplace’1, Laplace’r alinmis Gauss (LoG) filtreli fonksiyona esittir diyebiliriz.
Buradan hareketle, goriintiilere ilk olarak Gauss filtresini uygulayip arkasindan Goriintiiniin
Laplace’in1 almak yerine, Laplace’t alinmis Gauss filtresini tek operator olarak goriintiilere
uygulayabiliriz. Bir boyutlu durumda, Gauss fonksiyonu ve onun birinci ve ikinci tiirevleri

asagidaki formiillerde ve Sekil 9'da verilmistir [36].

—x?
g(x) = e20? (2.7)

—y —x?
Vg(x) = ?9202 (2.8)
Veg(x) = i e2o (2.9)
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gx) Vg(x) V2g(x)

(@) (b) (©)

Sekil 9: Resimde yer alan giiriiltiileri ortadan kaldirmak igin kullanilan (a) Gauss filtresi, (b) birinci tiirevi ve
(c) ikinci tiirevi.

Dikdortgen bir fonksiyonu, Gauss’un Laplace’1 operatorii ile konvoliisyon islemine tabi
tutarsak, fonksiyonun kenarlarinda sifirdan gegisleri elde ederiz. Eger dikdortgenin dlgiisii
kiictiliirse, buldugumuz sifirdan gegisler birbirine yaklasir. Sekil 10°da gortildiigi gibi seklin
biiyiikliigiinii azaltmaya devam edersek birbirine yaklasan sifirdan gegisler bir noktada iist
iiste binlerler ve deger olarak ug nokta olustururlar [37]. Dikdortgen seklin 6lgiisii kiiglilmeye
devam ederse, ist iiste Ortiismiis olan sifirdan gegislerin olusturdugu ug¢ deger azalmaya

baglar.

"f"‘v 2 \ ;"n‘\ g “'- P -"ﬁ\' A I‘" o
V \ VvV |
4 4 V
0 I |I 0 ) 7] 1 3
Kenar Kenar Uc Deger (Azami)
(a) (b) (c)

Sekil 10: LoG filtrenin bir kapali egriye (dikdortgen) uygulanmasi. (a) Resimde yer alan dikdortgen ve
uygulanan LoG filtre 6lgekleri uyumlu degilse sifirdan gegisler birbirinden uzaktir. (¢) Sekil ve filtre 6l¢ekleri
uyumlu ise, sifirdan gecisler iist iiste biner ve yerel u¢ deger olusturur.

Ayni mantikla, kapali egrinin biiytikligii ayn1 kalarak LoG filtrenin boyutunu degistirerek
de sifirdan gegisleri birbirine yaklastirabilir ve uygun bir biiyiikliikte bu sifirdan gecisleri
ortiistlirebiliriz. Bu sekilde, LoG filtrelenmis resimde goreceli olarak u¢ noktalar1 veren
noktalar ile resimdeki kapali egriler tespit edilmis olur. LoG fitreyi elde etmek i¢in kullanilan

Gauss kernelinin varyansi (o) degistirilerek farkli 6l¢eklerde LoG filtre elde edilir.
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Artan ©

Sekil 11: Gauss filtresinin varyansi artirilarak LoG Filtresinin boyutunun artirilmast.
Sekil 12’de goriildiigli tizere [37], bir kapali egriyi (dikdortgen) tespit etmek igin, artan
biiytikliikte LoG filtreler ile fonksiyon filtrelenir ve bir dnceki ve bir sonraki filtrelere gore
daha yiiksek u¢ degerini veren ¢ degerine sahip LoG filtre uygun operator olarak belirlenir.

Boylece kapali egri, o degeri ile orantili olan biiyiikliik bilgisi ile birlikte tespit edilmis olur.

Olgek Normallestirilmis LoG filtresi Sonuglari

Orjinal
Sinyal o=1 o=2 o=4 =28 o=16
0 | f ot [\ | of /) N of o/ 0
1 | \ /1 | I\ /
| 1 j' | | | ‘\7
L J| G - [
= P Pina T \
|| {{ \] \ \ /
20 | ‘ o \ \ 9 \ / -20 / 0 \\ /
| I \ A/ : \ \ /
Le of N/
\/
N s -20 "73 ) 20 -20 R nE 20 -20 Fc‘ﬂE 20 -20 n:zéuo -20 ﬂ=?E.]C 20
I
Azami Defer

Sekil 12: Kapali egriyi tespit etmek i¢in LoG filtre boyutunun degistirilmesi. LoG filtrenin boyutu artirilarak
resme uygulanir. Ug deger elde edilmisse, kapali egri ve boyutu bulunmus olur.

3.4. GPR Goriintiisiinden Oznitelik Elde Etme

Topraga gomiilmiis bir nesnenin Yeraltt Radar goriintiisii, Sekil 13 (a)'da goriilebilecegi gibi,
temel olarak dikdortgensi sekillerden olugmaktadir. Bu kapali egriler tespit edilir ve o
goriintiiniin imzasini temsil edecek sekilde kodlanirsa, benzer goriintiilerin siniflandirilmasi

1y bir simiflandirict ile kolay bir is olacaktir.
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Sekil 13: (a) GPR Gériintiisiinden (b) Anahtar noktalarmin ve (c) Tanimlayicinim elde edilmesi
Yer yansimast kaldirilmig, normallestirilmis ve beyazlatilmig GPR goriintiisii iizerinde
anahtar noktalarinin elde edilmesi Sekil 13(b)’de gosterilmistir. Sekilde bulunan noktalar,
vifeat [38] araci kullanilarak elde edilmis SIFT anahtar noktalaridir. Anahtar noktalar elde
edildikten sonraki hedef, LS-SVM siniflandiricida kullanilacak olan tanimlayicinin elde
edilmesidir. Bu amagla, goriintii iizerinde nesnenin bulundugu boélgeye bir pencere
yerlestirilir ve bu pencere hiicrelere boliiniir. Her bir pencereye, igerisinde yer alan anahtar
nokta sayisi degeri atanir. Pencere 20x13 hiicreden olusmaktadir. Boylece, her bir GPR
goriintilisii, 20x13 hiicreden olusan bir tanimlayici verir ve her hiicre o hiicreye ait anahtar
noktalarin sayisim1 belirtir ve bir tanimlayici, 260 elemanli bir vektorle temsil edilir.
Siniflandiriciyr egitmek i¢in tiim tanimlayicilar, kaynak ve hedef goriintiilerden toplanir.
Anahtar noktalarinin boyutlari, sayilari ve konumlari, farkli nesneler ya da farkli ortamlar
ile alinmig resimlerde farklilik gosterir. Bu nedenle, her bir resim kendine has belirli bir
tanimlayici koduna sahip olmus olur. 3 tane kaynak sinif ve bir tane hedef sinif olmak iizere
4 tane smif bulunmaktadir. Her bir sinif, kendine has bir anahtar nokta dagilim imzasina
sahiptir ve smiflandirma islemi bu temel {lizerine dayanmaktadir. Sekil 14’te ilk {i¢
tanimlayict goriintiisii kaynak siniflarina ait verilerden, dordiincii goriintii de hedef sinifina
ait veriden elde edilmistir. Tamimlayicilar, aym1 ortam iizerinde sadece toprak tipi
degistirilerek elde edilmis simiilasyon c¢iktilarindan elde edilmistir. Yukarida bahsedildigi
gibi, her bir goriintii 6n islemden geg¢irildikten sora SIFT Oznitelikleri elde edilmis ve

bunlarin resim {izerine oturtulan hiicreli yapidaki penceredeki konum ve sayilarina gore
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tanimlayicilar olusturulmustur. Sekilden de goriilecegi iizere, farkli toprak tipleri i¢in

birbirinden ayirt edilebilir tanimlayicilar olugmustur.
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Sekil 14: Farkli toprak tipleri icinde yer alan tiip ile elde edilmis tanimlayicilar. (a) Kuru kum iginde tiip. (b)
Kuru kumtas i¢inde tiip. (¢) Islak kumtasi i¢inde tiip. (d) Islak kum iginde tiip (hedef sinif).

3.5. Pozitif Veriler

Nesnenin sezimini gergeklestirmek i¢in kullanilan algoritma, LS-SVM’dir. Algoritmanin

egitiminde kullanmak {izere pozitif veri elde etmek icin, 3 seviye ¢esitlilik uygulanmistir.

1. Ortam parametreleri degistirilmistir: Bunlar, ortama ait er (permittivity) ve pr
(permeability) degerleridir.

2. Nesnenin ortam igerisindeki Ozellikleri (boyutu, sekli, durus agist vb.)
cesitlendirilmistir.

3. Tamimlayict olusturulurken GPR goriintiisii lizerine yerlestirilen pencere, X ve Yy

eksenlerinde kaydirilmistir.

3.5.1. Birinci Seviye Cesitlilik

Ortam igerisinde gémiilii olan cismin fiziksel 6zelliklerinin degistirilmesi ile elde edilen
cesitliliktir. Cismin boyutu, sekli, ortam igerisindeki egikligi vb. gibi 06zelliklerin
farklilagtirilmasi ile elde edilir. Bu sekilde nesnenin fiziksel 6zelliklerinde yapilan degisiklik
ile gorintii sayist artirllmistir. Sekil 15°te soldan saga cismin referans alinan bigimi,
boyutunun artirilmig bigimi, saga yatmis ve sola yatmis bicimleri yer almaktadir. Goriintiiler,

kuru kumtasi igerisine gémiilii PEC malzemeden piknik tiiplerine aittir.
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Sekil 15: Pozitif veri toplamak i¢in yapilan birinci seviye ¢esitlilik. Tespit edilecek nesnenin boyutu, sekli,
egikligi vb. degistirilerek elde edilir.

Bu ortamlar igin ¢aligtirilan GPR benzetim sonucuna gore elde edilen SIFT tanimlayicilari
Sekil 16’da verilmistir. Benzetimler arasindaki tek fark nesneye ait fiziksel 6zelliklerin
Sekil 15°te goriildiigii gibi degistirilmis olmasidir, bunun digindaki tiim girdiler aymdir.
Soldan saga her bir tanimlayici, Sekil 15°teki resimlerde soldan saga karsilik gelen cisme

aittir.

X
¥
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L
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Sekil 16: Birinci seviye gesitlilik ile elde edilen tamimlayicilar. Sekil 15°te yer alan nesne ve ortamlara ait

simiilasyonla elde edilmis tanimlayicilar burada ayni sira ile yer almaktadir.

Sekilden goriilecegi tizere, ortamin parametrelerinin degismemis olmasina ragmen cisme ait
fiziksel ozelliklerin degismis olmasi oldukga farkli tanmimlayicilarin olusmasina neden
olmustur. Bu sekilde yapilan ¢esitlilik ile birlikte, elde edilecek olan siniflandiricinin, cismin
boyutunda ve toprak igerisine yerlestirilmesinde olusabilecek (egiklik gibi) degisikliklere
adapte olabilmesi saglanmis olacaktir. Bu sayede, cismin boyutuna ve topraga

gomiilmesindeki acisal degisimlerine bakmaksizin tespit edilmesi ger¢eklesmis olacaktir.

3.5.2. ikinci Seviye Cesitlilik

Cismin i¢inde bulundugu ortamin parametrelerinin degistirilmesi ile elde edilen cesitliliktir.
GPR verisi olusturulurken kullanilan giris dosyasi igerisinde, ortama ait 4 parametre
bulunmaktadir.
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&r : bagil elektrik gecirgenlik (relative permittivity)

c - iletkenlik (conductivity)
Wr : bagil manyetik gecirgenlik (relative permeability)
o : manyetik kayip (magnetic loss)

Bu parametrelerden ¢ ve a’nin degisimi olusturulan GPR verisi {izerinde belirgin bir etki
olusturmamaktadir. Bu yiizden sadece & ve pr degerleri degistirilerek cismin bir ortam
icindeki GPR benzetimleri elde edilmektedir. Ornek olarak kuru kumtasi, & degeri olarak 5-
10 aras1 degerleri, pur degeri olarak da 2-5 arasindaki degerleri alabilmektedir. Parametreler
i¢in belirtilen bu araliklardan rastgele deger ciftleri se¢ilerek olusturulan kombinasyonlar ile
benzetimler yapilarak pozitif goriintii sayisi artirilmistir. Sekil 17°de kuru kumtas igerisine
gomiilii PEC malzemeden piknik tiipiiyle elde edilmis GPR verisinden iiretilmis tanimlayici
goriintiileri verilmistir. Benzetimler arasindaki tek fark & ve pr degerlerinin degistirilmis
olmasidir, bunun disindaki tiim girdiler aynidir. Sekilde soldan saga &r ve pr degerleri: 5-2,
5-6, 8-2, 8-6 ciftleridir.

| u |
|
| = n nYR

rr
k|
N

(a)8r=5,lur=2 (b)8r=5,lur=6 (C)8r=8,'ur=2 (d)8r=8,lur=6
Sekil 17: Kuru kumtagi toprak icerisine gomiilii iletken tiipe ait ikinci seviye cesitlilik ile elde edilen

tanimlayicilar. Simiilasyonlardaki tek degisen parametre, topraga ait er ve ur degerleridir.

Sekilden goriilecegi iizere, cisme ait Ozelliklerin de§igsmemis olmasina ragmen ortamin
parametrelerindeki degisimler olduk¢a farkli tanimlayicilarin olusmasina neden olmustur.
Bu sekilde yapilan ¢esitlilik ile birlikte, elde edilecek olan siniflandiricinin, cismin gémiilii
oldugu ortamin parametrelerinin bolgesel degisimlerinden kaynaklanabilecek farkliliklara
adapte olabilmesi saglanmis olacaktir. Bu sayede, cismin gomiilii oldugu topragin

Ozelliklerinin bolgesel degisimine bakmaksizin tespit edilmesi gegeklesmis olacaktir.
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3.5.3. Ugiincii Seviye Cesitlilik

GPR verisi tlizerinde olusturulan SIFT 6zniteliklerini segmek i¢in kullanilan pencerenin, x
ve y eksenlerinde kademeli olarak kaydirilmasi ile elde edilen ¢esitliliktir. Bu yontem,
pencereyi 3 adim x-ekseninde 3 adim da y-ekseninde kaydirarak, tek resimden 9 farkli
tanimlayict elde edilmesini saglamaktadir ve bdylece pozitif goriintii sayist artirilmigtir.
Sekil 18’de merkezdeki resim referans olacak sekilde x eksenindeki kaydirmalar 10
siitundan y eksenindeki kaydirmalar da 15 satirdan olusmaktadir. Pencereleri olusturan
hiicreler 16 satir ve 16 siitundan olusmaktadir. Dolayis1 ile x ekseninde ilk kaydirma yaklagik
yarim hiicre genisliginde, ikinci kaydirma da bir hiicre genisliginden fazla kaydirmaya
karsilik gelir. Diger taraftan y ekseninde kaydirma birinci kaydirmada yaklasik bir hiicre
yiiksekligine, ikinci kaydirmada da iki hiicre yiiksekligine kaydirmaya karsilik gelir.
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Sekil 18: Ugiincii seviye cesitlilik icin elde edilen pencereler. Merkezdeki resimde yer alan pencere referans
olacak sekilde, solundaki ve sagindaki resimlerde pencere y ekseninde; yukarisindaki ve asagisindaki

resimlerde de x ekseninde kaymaktadir.

Sekilden goriilecegi iizere, ne cismin kendisinde ne de cismin igerisinde bulundugu ortamin
Ozelliklerinde degisim olmamasina ragmen, pencere kaydirma, ayni cisme ait farkl
tanimlayicilarin olusmasina neden olmustur. Bu sekilde yapilan ¢esitlilik ile birlikte, elde
edilen siniflandiricinin, detektor veya oOlgiimleme kaynakli ofsetlere adapte olabilmesi

saglanmis olacaktir.
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Yukarida anlatilan {i¢ seviye pozitif veri toplama yontemi ile siiflandiricinin egitimi igin
yeterli sayida tanimlayici elde edilmektedir. Asagida Sekil 19°da ti¢ seviyenin birbirleri ile

olan iligkisi hiyerarsik bir gosterim ile ¢izilmistir.

Sekil 19: Pozitif veri toplama hiyerarsisi. Birinci seviyede, nesneye ait fiziksel 6zellikler (boyut, sekil vb.);
ikinci seviyede topraga ait parametreler (e, pur) ve liglincii seviyede de olusturulan penceredeki konumsal

degisiklikler ile pozitif egitim verisi ¢ogaltilmaktadr.
3.6. Negatif Veriler

Siniflandirict egitimi i¢in pozitif verilerin nasil elde edildigi yukarida anlatilmisti. Negatif
verilerin elde edilmesinde yine ayn1 yontem kullanilmaktadir. Negatif veri olarak, pozitif
veriler ile alakasiz nesnelerin gomiilii oldugu ortamlarin kullanilmasi durumunda, 6rnegin
boyut olarak ¢ok kiiglik veya ¢ok biiyiik nesneler, 6zellik olarak miikemmel elektrik
iletkeninden farkli olan nesneler vb. sezim oranlar1 oldukga yiiksek olabilmektedir. Pozitif
verilere benzer tamimlayicilar verebilen nesneler segildiginde ise sezim oranlar
azalmaktadir. Negatif verilerin toplanmasi igin kullanilan ortamlarin bazilar1 Sekil 20°de

verilmektedir
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Sekil 20: Siniflandirici egitiminde kullanilan negatif veriler (Clutter)

Negatif veri gesitliligi i¢in, pozitif veride oldugu gibi 3 seviye gesitlilik kullanilmistir. ikinci
ve lglincl seviye gesitlilik birebir aynidir fakat birinci seviye ¢esitlilik i¢in her defasinda
farkli bir nesne ve farkli ortam kullanilmistir. Sekil 21°de negatif veriler i¢in elde edilen

tanimlayicilar gosterilmistir. Her bir tanimlayici Sekil 20°deki ortama tekabiil etmektedir.

 in

'

Sekil 21: Negatif verilere ait tanimlayicilar. Sekil 20°de yer alan nesne ve ortamlardan elde edilmis

tanimlayicilar burada ayni sira ile yer almaktadir.
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Yukarida anlatilan {i¢ seviye negatif veri toplama yontemi ile siniflandiricinin egitimi i¢in
yeterli sayida tanimlayici elde edilmektedir. Asagida Sekil 22°de {i¢ seviyenin birbirleri ile

olan iligkisi hiyerarsik bir gosterim ile ¢izilmistir.

Sekil 22: Negatif veri toplama hiyerarsisi. Birinci seviyede, ortamda bulunan nesnenin kendisi (kiip, ¢akil vb.);
ikinci seviyede topraga ait parametreler (e, pr) ve lglincii seviyede de olusturulan penceredeki konumsal

degisiklikler ile negatif egitim verisi ¢ogaltilmaktadir.

Negatif veri i¢in olusturulan GPR goriintii sayis1 80 tanedir. Bu say ilk iki seviye ile elde
edilen sayidir. Ugiincii seviyeyle birlikte bu deger 720°ye ulasmaktadir.
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4. LS-SVM SINIFLANDIRICI

En kiigiik kareler destek vektor makinesi (Least Squares Support Vector Machines: LS-
SVM) verilerin analiz edilip Oriintiilerin taninmasinda kullanilan bir giidiimlii 6grenme
(supervised learning) yontemidir. LS-SVM, klasik SVM yoénteminde digbiikey ikinci derece
problem (convex quadratic QP problem) ¢6zme zorluguna alternatif olarak gelistirilmis ve
sadece bir dizi lineer problemin ¢éziimiinden ibaret olan bir tekniktir. Cekirdek (kernel)
tabanli 6grenme yontemi olan LS-SVM simiflandiricilar Suykens ve Vandewalle tarafindan

gelistirilmistir [39].

LS-SVM smiflandirict yontemine gegmeden once klasik SVM yontemine bakmak faydali

olacaktir.

4.1. Destek Vektor Makinesi (SVM)

X2

N hiper diizlem

(O]
llewll

wlx+b=0

X1

Sekil 23: Vektor uzayinda noktalarin hiper diizlem ile iliskisi
Vektor uzayi, bir hiper diizlem ile iki farkli bolgeye ayrilir. Sekil 23°te goriildiigii gibi, lineer
g(w, x) = wTx + b fonksiyonu bir hiper diizlemi ifade eder ve hiper diizlem iizerindeki

tiim noktalar asagidaki esitligi saglar.

w'x+b=0 (4.1)

w Vvektori g(w, X) hiper diizlemine diktir. Hiper diizlem tizerinde iki noktayi ele alalim Xc
ve Xd. Her iki nokta hiper diizlem {izerinde oldugundan ikisi i¢in de gegerli olan denklem
w'x,+b=0ve w'xy+b=0 dir. Bu iki denklemi birbirinden cikarirsak, w” (x, —

x4) = 0 elde edilir. Bu sonu¢ w vektoriiniin (x, — x4) vektoriine dik (ortogonal) oldugunu
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belirtir. (x. — x4) vektori hiper diizlem tizerindeki tiim vektorleri temsil etmektedir, bu

durum w vektoriiniin hiper diizleme dik oldugunu kanatlar.

Hiper diizlem iizerinde olmayan herhangi bir noktanin g(w, X) fonksiyonundaki degeri, 0

noktanm hiper diizleme uzaklig ile orantili bir sonug verir. Ornegin, x, noktasina bakalim.

B w
Xq=Xp+ rm
Bu noktanin g fonksiyonundaki degeri,
g(w,x) =w'xg+b=>w" (xb + ri> +bh=wx,+b+ r&
llell llell

Denklemde w”x;, + b = 0 dir, ciinkii x;, hiper diizlem iizerindedir. Sadelestirilirse

w'w 4.2
9@ x) = = rllal 2

elde edilir. Bu deger, ilgili noktanin hiper diizleme uzakliginin (r), hiper diizlem agirlik

vektoriiniin buyiikligi [|w|| ile garpimdir.

hdu
hd2
\\\.\ "-. o Xs1
hds En iyi hiper
dz diizlem
T W Tx+b,=0

Sekil 24: iki noktay1 ayirabilen hiper diizlemler

Sekil 24°te iki farkli sinifa ait Xs1 Ve Xs2 noktalarini ayiran hiper diizlemlere bakacak olursak,
muhtemel hiper diizlemlerden ¢ok sayida olabilecegi goriiliir. Bu hiper diizlemlerden en
uygun olani, smiflarin ayirt edilebilirligini ve sonraki noktalarmn dogru smiflandiriima
ihtimalini en yiiksek yapanidir. SMV siniflandiricilarinda bu amagla izlenen yontem, her iki
noktaya esit mesafede ve en uzak olan hiper diizlemin se¢ilmesidir. Sekle bakilacak olursa,
hd; hiper diizlemi, her iki noktaya da esit uzakliktadir fakat uzakligin en fazla oldugu hiper
diizlem degildir. Diger taraftan, hd,’de mesafeler artmistir fakat noktalar hiper diizleme esit
uzaklikta degildir, fakat hds’te hem iki nokta hiper diizleme esit uzakliktadir hem de bu

uzaklik en fazladir.
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Matematiksel olarak hds hiper diizlemini elde etmek igin esitlik (4.2) de g(w,x)
fonksiyonunun noktanin hiper diizleme olan uzaklik bilgisini vermesinden yararlanilabilir.
Noktalarin hiper diizleme olan uzakliklarina r, , yeni hiper diizlem kiimesi agirlik vektoriine

w- dersek,

T
g(wz,X51) = Wy X5y + by, = 1|yl = d

T
g(w2,X52) = W3 X53 + by = —1||w;]| = —d

esitlikleri elde edilir. Her iki esitlik de d ile boliiniirse,

() x4 21

() xa+ 2=

ve w,/d yerine w3, b, /d yerine de b yazilirsa,
9(ws3, X51) = 3" %51 + by = 1 = 15| ws]l
g(w3,x52) = 3" X5z + by = —1 = —713]| 3]

esitlikleri elde edilir. Elde edilen bu yeni hiper diizlem kiimesi g(w3,X), X51 V€ X4
noktalarina uzakliklarinin esit oldugu tiim hiper diizlemleri belirtir. Sekle gore hd: ve hds bu
hiper diizlem kiimesinin iki elemanidir. Simdi yapilmasi gereken bu hiper diizlemlerden
uzakligt azami yapanin bulunmasidir. Noktalarm her birinin hiper diizleme uzakligi 3

oldugundan, iki noktanin hiper diizleme uzaklig 275 tiir.

T'3 => 2T3 e TEEET

sl llwsll

g (w3, x) hiper diizlem kiimesi iginde, 2r; mesafesini en biiyiik yapan hiper diizlem, agirlik
vektoriiniin biiylikliigilinii en az yapan hiper diizlemdir. Bu kosulu saglayan agirlik vektoriine

w, dersek, en iyi hiper diizlem denklemi su sekilde elde edilmis olur.

ngsl + b3 =1

T

w,"x+b, =0, w,= min|lwszl, 6yleki
@3 W3Xg2 + b3 =-1
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w,Tx+b, =0
\i r3b
W3b=Wo

Sekil 25: ws hiper diizlem kiimesi

Sekil 25’te w3 hiper diizlem kiimesi goriilmektedir. Yani, sekilde gosterilmis olan dort hiper

diizlem de asagida verilen esitlikleri saglar.
w3Xg + b3 = 1 = 13|

T
W3Xsy + by = —1 = —13]|w3]|
Ancak, bunlardan sadece w3, en kiigiik vektor uzunluguna (norma) sahiptir ve Xsi Ve Xs2

noktalarina en biiyiik mesafe degerini rap Verir. En iyi siniflandirici i¢in aranan hiper diizlem

budur.
Her bir sinifta birden fazla noktanin bulunmasi durumunda, bu noktalarin en iyi hiper diizlem

denklemine (g(w3, X)|p;=w,) gore degeri, o noktalarin simiflandirilmalart ile ilgili bilgi

verecektir.
Dogru
Siniflandirma

/\ Destek vektoru
L‘) g)Zz ° 9;11

Sinif 1 igin /7 TSR e
ayrilma payi /\ g<L T ®eeee ]
Sinif 2 igin
ayrilma pay onx +b,=0
_____________ Eniyi hiper
Yanlis .o X7 T e—eelll dlzlem
simflandrma Destek vektord g=-1 g<0
X6
()

Sekil 26: Hiper diizlem formiiliine gére noktalarin degeri
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Sekil 26’ya bakildiginda, Sinif 1°de yer alan X1-Xs noktalarinin aldigi degerler su sekildedir.

( Tollwyll > 1, ornek:x,
ro”wo” =1, 6rnek:x2,x7
nllwell <1, 6rnek:x;3
Tollw,ll =0, 6rnek:x,
nllw,ll <0, 6rnek:xs

\ Tllwel| <0, ornek: xq

9(ws, x)|w3=w,, = T,llw,ll, |

Bu noktalardan, g fonksiyonundaki degeri 0’dan biiyiikk olanlar sinif-1 verisi, ¢
fonksiyonundaki degeri 0’dan kiiglik olanlar ise smif-2 verisi olarak degerlendirilirler.
Dolayisiyla Xs ve Xg yanlis smiflandirilmis olmaktadir. Ayrilma payr hiper diizleminin
tizerindeki noktalar (X2 ve X7 ), yani g fonksiyonundaki degeri 1 olanlar, destek vektorii

(support vector) olarak adlandirilir.

Cok sayida veriden olusan iki farkli sinifin1 ayiran SVM simiflandiriciyr bulmak igin
yukarida anlatilan matematiksel temellerden yararlanilir. Ik olarak, smiflar igin ayrilan
ayrilma paylar1 arasinda verinin olmadig1 duruma bakacak olursak, asagidaki problemde yer

alan w,’1n bulunmasi gerekmektedir.

min|lw,|| = min(w, w,), dyleki y(w, x;+b,) =1, i=12,..,N

y; = i'inci veri icin etiket(sinifina gore + 1 veya — 1)

Bu sekilde tanimlanan bir problem, kosullu en iyilestirme problemidir ve Lagrange
katsayilar1 kullanilarak ¢oziiliir. Bunun i¢in ilk olarak Lagrangian fonksiyonu yazilir ve daha

sonra bu fonksiyon iizerinden tiirev yardimi ile en iyilestirme gerceklestirilir [40].
N
1 7 T
L(w,b,a) = S0 w— Z a;(yi(w x; + b) — 1)
i=1

Lagrangian en iyilestirme sonucuna gore elde edilen Lagrange katsayilari sadece destek
vektorleri icin sifirdan farklhidir ve pozitiftir. Diger tiim noktalar i¢in bu katsayilar sifira

esittir. Bu ozellik, en iyilestirme teorisinin Kuhn-Tucker sartlar1 olarak adlandirilir [41].

Tiim noktalarin ayrilma pay1 tizerinde ve 6tesinde olma kurali genisletilip, noktalarin tiim
bolgelerde bulunma durumu ele alinirsa, kosulun bu durumu saglayacak sekilde
genigletilmesi gerekir.
yi(we X +by)=>1—¢;, i=12,..,N
y; = i'inci veri igin etiket(sinifina gore + 1 veya — 1)
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Yani kosula hata terimi (g;) dahil edilir. Bu durumda, ayrilma pay1 icerisinde ve hatali
konumda olan verilerin oldugu durum igin SVM siniflandirict elde edilmis olur. Eger
0 < g < 1 durumu s6z konusu ise, veri noktast dogru siniflandirma bolgesinde ama ayrilma
payi icerisinde olmus olur. Eger 1 < g; durumu s6z konusu ise, veri yanlis siniflandirma

bolgesinde olmus olur. Daha 6nceki analiz ettigimiz durum ise &; < 0 durumudur.

Bu yeni durum i¢in bulunmasi gereken en iyi hiper diizlem, daha 6nceki durumda oldugu
gibi sadece agirlik vektoriinlin biiyiikliiglinii en kiiclik yapan degil, aynt zamanda toplam
hatay1 en az yapan hiper diizlem olmalidir. Burada bahsedilen iki terim arasindaki énem

derecesi (trade off) bir katsayi ile belirlenir.

Yeni durumda problem

N

1 ;

Ew w+628i
i=1

degerini en kiigiik yapan, ayn1 zamanda
yi(wy x;+b)=>1—¢, i=12,..,N
& =0

sartlarini saglayan hiper diizlemin bulunmasidir.

Dikkat edilirse, ; = 0 durumu, daha 6nceki durumdur. Yeni durum, daha 6nceki durumu
icermektedir. C katsayisi, smiflandiricinin  genellestirilmesi ve noktalar1 ezberlemesi
(overfit) arasinda bir dengeleme katsayisidir. C degeri diisiik segilirse, siniflandiricinin
genellestirme 6zelliginin agirligr artarken, C degerinin biiyiik se¢ilmesi durumunda hatay:
en az yapacak sekilde verileri ezberlemesi saglanmis olacaktir.

Daha onceki durumda oldugu gibi, burada da Lagrange katsayilar1 kullanilarak kosullu en

lyilestirme problemi ¢6ziiliir. Yeni Lagrangian su sekilde elde edilir.

N N N
1
L(w,b,a, &) = EwTw + CZ g — Z a;(yi(w'x;+b) —1+¢) — zyiei
i=1 i=1 i=1

Bu en iyilestirme problemi ¢oziildiigiinde, elde edilen yeni problem:

N adet egitim verisi verildiginde {(x;, y;)} |L,

N N
T
Z Z aiArYiYiXi X

i=1k=1

N =

Qa) =

l

N
a; —
=1
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fonksiyonunun degerini en biiyiik yapan, ayni zamanda

0<aq<C i=1,..,N

kosullarini saglayan Lagrange katsayilarinin a bulunmasi olarak ifade edilir [42].

4.2. En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinesi (LS-SVM)

LS-SVM’de smiflandirici, standart SVM de oldugu gibi farkli siniftaki veriler arasindaki
ayrilma payimi en fazla yapan hiper diizlemin bulunmas ile elde edilir. Hedef ayn1 fakat

problemin ¢6ziim yontemleri farklidir.

En iyi hiper
dizlem ?

w,Tx+b, =0

Hiper Dizlem
........... Ayrilma Payi

hd1

hd2

Sekil 27: En iyi hiper diizlem

Daha onceki kisimda, hiper diizlem agirlik vektoriiniin biiyiikliigiiniin en kiiciik yapilmasi
durumunda, ayrilma payr mesafesinin en biyiik yapildigi goriilmisti. Bu durum bu
yontemde de aynen kullanilmaktadir. Diger taraftan, gergekg¢i bir problem ele alindigi igin,
ayrilma pay igerisinde ve hatta yanlis tarafta yer alan veriler olacaktir. Ayrilma pay1 en
biiyiik yapilirken, ayn1 zamanda elde edilen hiper diizleme gore olusan hatalarin da en kiigiik
olmasi saglanmalidir. Bu iki en iyilestirme islemi, Oncelik ayarlama katsayis1 da dahil

edilerek su sekilde ifade edilebilir:
N
- 1 7 ¢ 2
min Q(w, €) = Ew w + EZ i€
i=1
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Standart SVM’e gore ilk fark girdi verilerinden kaynakli hatanin probleme dahil
edilmesinden kaynaklanir ki burada hatayr dogrudan almak yerine karesi alinir. Yontemin
ismindeki en az kareler (Least Squares) ifadesi tam olarak buradan kaynaklanir.
Denklemdeki C katsayisi, iki terim arasindaki 6nem faktoriinii temsil eder. C biiyiik segilirse,
hata degerinin kiigiiltiilmesi 6nem kazanir ve veriler ezberlenir, diger taraftan, C kiigiik
secilirse, hiper diizlemin ayrilma payr 6nem kazanir ve smiflandiricinin genellestirme
ozelligi artar. Denklemdeki diger bir katsayi, her bir hata degeri i¢in atanan zita ({)’dir. Bu
katsay1 iki farkli sinifa ait verilerin miktarlar1 ile ters orantili olup, esit veri olmamasi

durumunda dengeleme faktorii olarak gorev yapar.

Yukarida ortaya konan Q probleminde en iyilestirme gergeklestirilirken, ortaya ¢ikan hiper
diizlemin saglamasi gereken hata denklemi su sekildedir [43]:

yiwTx;+b)=1-¢, i=12,..,N (4.3)

y; = i'inci veri igin etiket(sinifina gore + 1 veya — 1)

Siniflandirilan verilerden sadece destek vektorlerine karsilik gelenlere sifir hata degerinin
verilmesi ve onun disinda kalanlara ayrilma payr hiper diizleminden uzaklasma miktari
oraninda hata degerinin verilmesi, LS-SVM ile birlikte gelen diger farktir. (4.3) numaral
kosulda hata terimi ele alinacak olursa,

& = 1 —yl(w Txl- + b)
esitliginin her iki tarafi y; ile carpilirsa (y; = +1)
viei =y — (@ "x; +b)

hata tanimi elde edilir. En iyilestirme denkleminde hatanin karesi alinarak islem yapildigi

i¢in her iki tarafin karesi alinirsa,
ef = (i — (0 "x; + b))?

esitligi elde edilir. En iyilestirme denkleminde hatanin karesi kullanildig i¢in, hata terimi
olarak & = y; — (w Tx; + b) degerinin alinmasinda her hangi bir sakinca yoktur. Bu
durum, siniflardan -1 etiketini alan i¢in hata teriminde isaretin degistirilmesi anlamina gelir.
Hatanin degerinde degisim yoktur, sadece isareti terslenmis olur. Bu durum en iyilestirme
formiiliinde ve ulasilan hiper diizlemde her hangi bir etki olusturmamaktadir. Yapilacak

islemlerin kolaylig1 agisindan bu sekilde tercih edilmektedir.
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Ortaya c¢ikan yeni problem, bir kosullu en iyilestirme problemidir ve ¢oziimii Lagrange
katsayilar1 yontemidir. Bu Lagrange probleminin ¢ézliimiine gegmeden dnce, su ana kadar
ele alinan siniflandirma problemde, girdi verileri iizerinde 6n islem yapilmadan dogrudan
girdi uzayinda analiz yapildi. Girdi verilerini lineer olmayan ve ¢ok daha yiiksek boyutlu
Oznitelik uzaymna (feature space) aktarmak ve onun iizerinden islemleri yapip sonuca
ulasmak, oriintii tanima uygulamalarinda ¢ok¢a kullanilan bir yéntemdir. Ornegin Sekil
28’de lineer olarak siniflandirilamayan iki boyutlu girdi verileri, daha yiiksek boyuta

aktarilarak lineer olarak ayrilabilen bir forma doniistiirilmiistiir [44].

G +@) =1—a+i=
Sekil 28: Girdi verisini daha yiiksek boyutlu uzaya tagima

Buradan hareketle, Sekil 29°dan de goriildiigii gibi, girdi verileri dncelikle 6znitelik uzayina
aktarilip daha sonra siniflandirma islemine tabi tutulur. Yani, girdi verisi olarak x degil,
¢ (x) kullanilir.

yp

N "*7"/: .
Girdi Vektor Oznitelik
Uzay1 Uzay1

Smiflandirici

Sekil 29: Girdi verisini daha yiiksek boyutlu uzaya tasima

4.2.1. LS-SVM Egitim
Problem, N adet egitim verisi verildiginde {(x;, y;)} |*,
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| 1 . O,
min Q(w, €) =§w w+EZ§iei
i=1

Q fonksiyonunun degerini en kii¢iik yapan, ayn1 zamanda
&= — (0 P(x) + b))
kosullarini saglayan hiper diizlemin bulunmasi, olarak ifade edilebilir.

Yukarida belirtilen LS-SVM problemine ait Lagrangian su sekilde yazilir.

NgE

N
1 C
L(w,ba,e) = 5070 +2 > Gef = ) (@' $(x) +b] +e =)
i=1

i=1
En iyilik kosullar1 agsagidaki gibi elde edilir.
oL N
Fe=0 " @=) wo) (@.4)
i=1
oL C
—=0 - O:Zai (4.5)
=1
oL
—=0-> a =Cg¢g, i=1,..,N (4.6)
dg; :
oL
—=0 - Vi =W T(I)(x,-) +b+ & (47)
c')al-

Yukaridaki w ve ¢; degiskenleri i¢in tanimli birinci ve tiglincii denklem son denklemde

yerine yazilirsa asagidaki esitlik elde edilir.

T
N

Yi = Z a; Pp(x) | ¢(x;)+b+

i=1

i =1 N
— i=1,..,
C¢;

Esitlik diizenlenecek olursa, LS-SVM smiflandirici igin nihai denklem asagidaki gibi elde
edilir.

N

Vi = Z a; ¢(xj)T¢(xi) +b+ g—(ll

j=1

i=1,..,N

Esitlikteki toplama islemi vektor ¢arpimi olarak yazilirsa, i verisi i¢in denklem asagidaki

gibi olur.
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a
a a;
C |+ b+ = =[]

[¢(x1)T¢(xi) ¢(x2)T¢(xi) ¢(xN)T¢(xi)] Cq,

an
1 verisi i¢in gegerli yukaridaki denklem, tiim N adet veri i¢in yazilirsa ve heniiz
kullanilmamis olan 2 numarali kosul da dahil edilirse, matris vektér ¢arpimi cinsinden
asagidaki denklem elde edilir. Bu denklem, N adet egitim verisini i¢in tiim kosullar

karsilayan LS-SVM egitim denklemidir.

) d(x) - @ PGr)  1Jra) [1/CH 0 . O0ray
1/Cgy 0 la&wzly}v‘
o ollb 0

: . : : : 0
PO d(y) - Pl by 1[|w|T|
1 1 ollD 0

(4.8)

X; ve x; egitim verilerinin olusturdugu oznitelik vektorlerinin ¢arpimi, K (xi, x]-) =
¢T (x]-)qh(x,-) tanimlamasi ile gosterilecek olursa [45], bu elemanlarin olusturdugu matris
K, ¢ekirdek matrisi olarak adlandirilir ve SVM siniflandiricilarinda islem kolaylig1 agisindan
siklikla kullanilir. Bu matris, 6znitelik vektorlerini tek tek hesap etme zorunlulugunu ortadan
kaldirarak, dogrudan x; ve x; egitim verilerinin daha yiiksek boyutlu uzaya taginmis
hallerini kullanma imkani verir. (4.8) numarali denklemde en soldaki matris, ¢ekirdek
matrisi kullanilarak asagidaki gibi yazilabilir.
K(x1,x1) K(x1,x2) ... K(x1,xy)

K = K(xz»'xﬂ K(x?,xz) - K(xZ: xyN)

K(xy,x1) K(xy,x2) ... K(xy,xy)

Matrisin elemanlarin1 hesap etmek igin (¢ekirdek fonksiyonu olarak), cesitli fonksiyonlar

kullanilabilir, bunlardan en sik kullanilanlar1 Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: i¢ler Carpimui Cekirdek Tipleri

Cekirdek Tipi Cekirdek Fonksiyonu Yorum
Polinom Cekirdegi K(xi, xj) = (xiij + 1)p Fonksiyonlarda kullanilan p, o ve B
degerleri  kullanici  tarafindan
[l —x]] segilir. Bu parametrelerin aldig

Gauss Cekirdegi K(xi,x]. =e 20° degere goére, siniflandiricinin

genellestirme 6zelligi ya da verileri

Hiperbolik Tanjant T
_ T ezberleme o6zelligi agirlik kazanir.
Cekirdegi K(x;, x;) = tanh(Box{ x; + B1) gl ag
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Bu tez kapsamindaki ¢aligmada Gauss ¢ekirdeginin kullanilmasi tercih edilmistir.

a=[ay,a..,ay]", ¥ = [y, y2 -, ynl" Z = diag{¢]h ;0 o 0 vely = [1,..,1]7

olacak sekilde (4.8) numarali formiilii sade bir gosterimle asagidaki gibi yazabiliriz.
1

K+2Z 1y [“]: [J’

1" 0 |Lb 0

Elde edilen (4.9) denklemi lineer bir denklemdir ve ¢6ziimii matris tersini alma ve ¢arpma

(4.9)

isleminden ibarettir. Diger taraftan standart SVM’de ortaya ¢ikan problem ikinci derecen bir
problemdir (Quadratic Problem) ve ¢oziimii ikinci dereceden en iyileme (quadratic
optimization) sonucunda elde edilir. (4.9) lineer denkleminin ¢6ziimii ile elde edilen a ve b
Lagrange katsayilari ile (4.4) formiilii kullanilarak LS-SVM smiflandirici i¢in verilen egitim

verilerinden yola ¢ikilarak en iyi hiper diizlem elde edilmis olur.

4.2.2. LS-SVM Sezim
N adet giris verisi ile yapilan egitim sonucu elde edilen model parametresi w asagida tekrar

yazilan (4.4) denklemi ile elde edilir.

W = ZN: a; d(x;)

Burada ¢(x;), i-inci girdi verisi x; kullanilarak olusturulmus bir 6znitelik vektoriidiir
(feature vector). Oznitelik vektorii, girdi verisini daha yiiksek boyutlu hatta (belki de) sonsuz
boyutlu bir uzaya tasimaktadir. Elde edilen bu model ile LS-SVM simiflandiriciya ait hiper
diizlem elde edilmis olur. Egitim sonrasi sinifi tespit edilecek herhangi bir test verisi x; i¢in
siif bilgisi, o verinin hiper diizlemin hangi tarafinda yer aldig: bilgisi ile ortaya ¢ikar.
Burada asagidaki (4.10) ile verilen verinin hiper diizleme olan uzaklik bilgisinden
yararlanilir.

Vp= 0" Pp(x) +b (4.10)

Yukarida verilen (4.4) denklemi (4.10) denkleminde yerine konulursa, herhangi bir test
verisinin t; sezimi asagidaki gibi elde edilir.
N
(4.11)
Yo = ) " x)b(t;) + b

=1
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Burada tek bir test elemant i¢in verilen sezim y,, formiilii, M adet test verisi igin yazilacak

olursa asagidaki formiil elde edilir.

Yp1 K(t,x1) K(ty,x) .. K(t,xy)][% 1
ypZ _ K(t?,xl) K(tz; xZ) K(tz:, xN) az b |\1“ (412)
pr K(tM, x1) K(tM, xz) K(tM, xN) ClN 1

t; : test noktalar j=1,2,..,. M

x; . egitim noktalar1 i=12 .. N

(4.10) formiiliinde ¢arpma islemini yapip Cekirdek ile Lagrange katsayilarini birlestirirsek

denklem asagidakine dontisir.

[ypl] K(ty,xq)a; + K(t, x2)az+, .., K(ty, xp)ay 1 (4.13)
|02 | _ | K(tzx0)as + Kt xp)art, o, Ktz xw)ay | |1
pr K(tM,xl)al +K(tM,xz)az‘l',...,K(tM,xN)aN 1

Merkezi x; Merkezi x, Merkezi xy

Olan Gauss Olan Gauss Olan Gauss

Veri uzayinda siniflandiricinin goriiniimii, merkezi veri noktalarinda olan, biiyiikligi ve
polaritesi a;, a,, ..., ay Lagrange katsayilarinin degeri olan Gausslarin toplamindan
olusan bir egridir. Egriye gore test verilerinden degeri pozitif olanlar bir sinifa, degeri negatif
olanlar da diger sinifa aittir. Boylece, egrinin degerinin sifir oldugu diizlem hiper diizlem
olmus olur. Asagida Sekil 30°da LS-SVM smiflandiricinin farkli dagilimlardaki verileri
siniflandirma basaris1 goziikmektedir. Orneklerde (a) siitunundaki grafiklerde kirmizi ve
mavi olan noktalar egitim verilerini gosterir. Camgdbegi Ve acik mor ile tarali alanlar, LS-
SVM smiflandiriciya gore o bolgedeki verilerin hangi smifa atandigini belirtir. (b)
stitunundaki grafikler ise (4.13) denklemi ile ifade edilen simiflandiricinin, aslinda egitim
verilerine tekabiil eden noktalarda biiytiklikleri Lagrange katsayilari @ olan Gauss
egrilerinin toplamindan ibaret oldugunu gosterir. Bu grafige gore en iyi hiper diizlem, z

ekseninin 0 a karsilik gelen noktalarinin birlesiminden olusur.
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@ G
Sekil 30: LS-SVM Smiflandirma Ornekleri

4.2.3. GPR Verilerinde LS-SVM

LS-SVM smniflandiricinin iki boyutlu uzaydaki farkli sinifa ait veriler lizerindeki sezim
basarisinin  yiiksekligi Sekil 30°da gosterilmistir. Ger¢cek GPR verileri iizerindeki
siniflandiricinin  basarisint gérmek i¢in Olusturulan siniflar LS-SVM algoritmasi ile
egitilmektedir. Algoritma her calistirildiginda mevcut pozitif ve negatif verinin rastgele
100’er tanesi test i¢in ayrilmakta; geri kalanlar1 da egitim i¢in kullanilmaktadir. Boylece her
egitim ve test dongilisiinde farkli veri kiimeleri ile islem yapilarak ¢ikan sonuglar

karsilastirilmaktadir.

Toplanan pozitif ve negatif veriler izerinde herhangi bir islem yapmadan dogrudan egitim
Ve test isleminin uygulanmasit durumunda ortaya ¢ikan basarim oranlar1 oldukca yiiksek
olmaktadir. Ornek olarak, Sekil 31°de, “islak kum iginde tiip” smifi icin sezim oranlari
goriilmektedir. Bu smifta bulunan toplam 486 pozitif verinin rastgele 100 tanesi test igin
ayrilmis ve egitim verisi dongiisel olarak 64’den baslamak suretiyle kademeli olarak 384°e

kadar artirilmistir.

0.951

0.9

0.851

Tamima Orani

0.751

—&— Giriiltii_00
64 128 192 256 320 384
Egitim Veri Sayisi

0.7

Sekil 31: “Islak kum iginde tiip” sinifi i¢in Sezim sonuglart.
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Grafikten de goriilecegi lizere basarim orani diisiik veri sayilarinda bile oldukga yiiksektir.
Bu durum, GPR goriintiilerinin simiilasyon ile elde edilmis olmasindan kaynaklanmaktadir.
Simiilasyon ortaminda, alici-verici sistem ideal ve kusursuzdur; ayn1 zamanda, nesnenin
gomiilii oldugu toprak homojen ve tekdiize yapidadir. Bu sebeple, elde edilen simiilasyon
goriintiilerinde aradigimiz Oznitelikleri veren sekiller; diizgiin, belirgin ve simetriktir. Bu
sebeple, simiilasyonla elde edilen goriintiileri, gergek alici-verici ve gergek ortam ile elde
edilen GPR goriintiilerine yaklastirmak i¢in, olusturulan goriintiilere giiriiltii eklenebilecegi

Oongorilmiistir.

Bu kapsamda GPR goriintiileri tizerine ekledigimiz giiriiltii, gauss giiriiltiistiidiir. Giiriiltiiniin
ortalama degeri olarak 0 secilmistir. Varyans degerine bagli olarak da goriintii kalitesinin ve
sezim oranlarinin degistigi gézlemlenmistir. Sekil 32°de eklenen giiriiltiiniin varyansinin
artirtlmasi ile birlikte ortaya ¢ikan SIFT Oznitelikleri ve tekabiil eden tanimlayicilar
verilmistir. Sekilde soldan saga eklenen gauss giiriiltiisiiniin varyans degerleri: 0, 0.05, 0.09
ve 0.13 olarak alinmistir. GPR Benzetimi i¢in “kuru kumtasi iginde tiip” sinifi kullanilmistir.

Toprak parametreleri &:5 ve pr:2 dir.

Sekil 32 GPR goriintiilerine giiriiltii eklenmesi

Farkl1 varyans degerlerine sahip gauss giiriiltiisiiniin eklenmesi ile birlikte tanimlayicidaki
bilginin azaldig1 sekilden goriilmektedir. Bu sayede, alici-verici sisteminde ve nesnenin

gomiilii oldugu topragin homojenlik ve tekdiizeliginde olusabilecek farkli seviyelerde ideal
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olmama durumu, simiilasyon goriintiilerine eklenen farkli seviyelerde giiriilti ile ele
alimmigtir. Belirtilen varyans degerleri ile elde edilen veri sayisina karsi tanima oranlarini

gosteren grafik Sekil 33’te verilmistir.
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(c) Islak kumtas1 i¢inde tiip (d) Islak kum iginde tiip

Sekil 33: Giiriiltii seviyelerine gore tanima bagarim grafikleri

Bu durum, goriintiilemede kullanilan radar sistemi ve nesnenin i¢inde bulundugu ortamin
giiriiltii seviyesindeki degisimleri yansitmaktadir. Bahsedilen giiriiltiiniin seviyesindeki
degisim, sezim oranlarina sekilde goriildiigii gibi yansimaktadir. Sekil 33’ten de goriilecegi

iizere, eklenen giiriiltiinlin varyansinin artmasi ile birlikte bagarim azalmaktadir.

Bu sonuglardan yola ¢ikarak bu tez kapsaminda elde edilen GPR goriintiilerine ortalama
degeri 0, varyansi da 0.13 olan gauss giiriiltiisii eklenmistir. Boylece elde edilen kaynak ve
hedef smiflarmna ait LS-SVM siniflandirict basarim grafikleri Sekil 34’teki gibi elde

edilmistir.
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Siniflara ait Sekil 34’teki grafikler elde edilirken, hepsinde ayni yontem uygulanmustir.
Ornegin, kuru kumtas1 iginde tiip smnifi icin, toplam 598 gériintiiniin rastgele 100 tanesi test
igin se¢ilmis, geri kalan 498 pozitif veri de rastgele 6 esit pargaya ayrilmigtir. Ayni sekilde,
negatif veri kiimesi i¢cinden rastgele 100 tane goriintii test i¢in secilmis, rastgele secilen 498
gorlintii de egitim i¢in 6 esit parcaya ayrilmistir. Birinci dongiide, 83 pozitif ve 83 negatif
goriintii ile siniflandirict egitilmis ve segilen 200 goriintii tizerinde (100 pozitif, 100 negatif)
teste tabi tutulup basarim oran1 kaydedilmistir. ikinci dongiide, ilk dongiide secilen 83 veriye
ilave olarak diger bir 83’liik pozitif ve negatif veri kiimesi dahil edilip egitim ve test tekrar
edilmis ve basarim orani kaydedilmistir. Bu dongiisel islem tiim veri kiimesini kapsayacak

sekilde tekrarlanmis ve elde edilen sonuglar grafik {izerinde gosterilmistir. Tiim dongiilerde,

/
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Sekil 34: Giiriiltii eklenmis verilerde smiflara ait tanima bagarim grafikleri

test verisi olarak, ilk basta sec¢ilen 200 liik veri kiimesi kullanilmistir.
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5. BILGI AKTARIMI

Boliim 4.2.3te, yeterli sayida verinin bulunmasi durumunda smiflandiricinin basarisinin
oldukca yiiksek oldugu goriilmiistii. Fakat her zaman siniflandiriciyr egitmek igin yeterli
miktarda egitim verisi bulunmayabilir. Boyle durumlarda, klasik smiflandiricilar ile
yapilabilecek iki se¢enek bulunmaktadir.
e Smiflandiriciyt az sayida veri ile egitip kullanmak
e Benzer bir sinifa ait siniflandiricty yeni veri kiimesi tizerinde kullanmak.
Bu iki durumda elde edilen sezim basar1 oranin1t GPR verileri tizerinde inceleyelim. Hedef
verisi olarak “Islak kum igerisinde tiip” sinifin1 segmistik. Bu siniftan sirasi ile birden altiya
kadar veri rastgele secilerek egitime tabi tutulursa ve geri kalanlardan 100 tanesini
dogrulama igin kullanilirsa ortaya ¢ikan basarim grafigi Sekil 35’teki gibi elde edilmistir.
Bu grafigi elde etmek i¢in,
e Ilk egitimde rastgele bir veri egitimde kullanilmus ve rastgele diger 100 veri {izerinde
test yapilmistir.
e Ikinci egitimde kalan verilerden rastgele bir tanesi daha segilerek egitime dahil
edilmis ve ayn1 100 veri {izerinde test yapilmistir.
e Uciincii ve devam eden egitimlerde sirasiyla rastgele birer veri daha egitime dahil

edilmis ve ayni1 segilen 100 veri lizerinde test yapilmigtir.

100 T i I
95+ ‘ —+— Adaptasyon yok| 4
90
85|
80y
7571
70|
651

+
60 ]
55| ]
50 : :

1 2 3 4 5 6
Ornek Sayisi

Tanima Orani

Sekil 35: Az sayida egitim verisi ile tanima oranlari.

Sekilden de goriilecegi iizere, az sayida veri ile yapilan egitim ile elde edilen bagarim orani
oldukca yetersizdir. Diger taraftan, hedef sinifina benzer olan diger {i¢ kaynak sinifina ait

smiflandiricilarin hedef sinifin1 sezim oranlar1 Tablo 5’te verilmistir.
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e Hedef smifina ait rastgele 100 veri iizerinde kaynak smifina ait model ile sezim

yapilmustir.

Tablo 5: Kaynak modellerinin, islak kum igerisinde tiip hedef verisini tanima oranlari

Kaynak Sinif Hedef Sinif Verilerini
Tahmin Oranlari
Kuru Kum i¢inde piknik tiipii 60
Kuru Kumtasi i¢inde piknik tlipti 40
Islak Kumtasi i¢inde piknik tiipii 57

Tablodan goriilecegi lizere, kaynak modellerin hedef modeli tahmin etme basarist yeterli
degildir. Ug farkli kaynak smifi i¢in egitilmis smiflandiricinin, hedef smif verilerinin
seziminde kullanilmas1 durumunda, elde edilen en iyi basarim orani %60 civarinda iken,
Sekil 35’ten goriilecegi tizere, az sayida hedef egitim verisi ile egitilmig siniflandiricinin
kendi smifina ait verileri sezim orami1 %62 civarindadir. Peki, bu noktada, insana has bir
ozellik olan, daha dnce 6grenilmis bilgilerden yararlanarak yeni bilgilerin daha hizli ve kolay
Ogrenilmesi olgusundan yararlanilabilinir mi? Tezin bundan sonraki kismi, &grenme
aktarimi teknigini kullanarak az sayida veri ile egitim gerceklestirirken ayn1 zamanda daha

onceden 6grenilmis kaynak verilerinden yararlanma {izerine olacak.

5.1. Uyarlamah LS-SVM

Genel olarak SVM smiflandiricilar i¢in gegerli olan 6grenme problemi, yukaridaki boliimde

de ele alindig1 gibi su sekilde ifade edilmektedir.

N
min {% lwll* + Cz (" p(x) + brYi)} (5.1)
i=1
Yukaridaki en iyileme probleminde ilk terim model parametresidir. Boliim 4.1’de anlatildig
gibi, siniflandiricinin genellestirmeyi en iyi sekilde yapabilmesini saglamak ve hiper diizlem
ayrilma payini en bilyiik yapmak i¢in normunun en aza indirilmesi gerekmektedir. ikinci
terim ise, elde edilen model sonucu yapilan sezimin, verinin etiketine gore sapmasinin bedeli
olan kayip fonksiyonudur. C katsayisi, tiim girdi verileri kullanilarak elde edilen kayip
toplami ile hiper diizlem ayrilma pay1 (model parametresi) arasindaki onceligi ayarlamak
icin kullanilan parametredir. C degeri kullanici tarafindan segilir ve siniflandiricinin

genellestirme 6zelligi ile ezberleme 6zelligi arasindaki ayarlamayr yapar. C degeri biiyiik
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secilirse kayip en aza indirilecek sekilde modelin girdi verilerini ezberlemesi (girdi
verilerine uymasi, overfitting) saglanir. Diger taraftan, C degeri kiigiik segilirse modelin

genellestirme 6zelligi kuvvetlendirilmis olur.

Egitimde kullanilan verilerin sayisinin (N) yeterli olmasi durumunda, (5.1) denklemi
yardimi ile herhangi bir sinifa ait model elde edilebilir. 3.2.3 Numarali boliimde GPR verileri
tizerinde bu yontemle elde edilen siniflandiricilarin basarisinin yiiksek oldugu gortilmiistii.
Egitimde kullanilacak veri sayisinin az olmasi durumunda ise (5.1) formiiliiniin dogrudan
kullanilip sifirdan 6grenmenin gerceklestirilmesi yerine, onceden eclde edilen benzer
modellerin uyarlanmasindan (Adaptive Learning) yararlanilabilir. Bunu saglamak igin, yeni
modelin 6grenilmis modele miimkiin oldugunca benzemesinin ve ayn1 zamanda da yeni veri

kiimesini en az hata ile tantyor olmasinin saglanmasi gerekmektedir.

Daha 6nceden elde edilmis, kaynak sinifina ait modele @ diyelim. Yeni modelin w, kaynak
modele miimkiin oldugunca benzemesini saglamak i¢in problemi asagidaki gibi

sekillendirebiliriz.

N
min {% lw—®lI* + CZ (" P(x;) + b’Yi)} (5.2)
i=1
[eri siiriilen bu en iyilestirme probleminde, ilk terim ile hedef modelin w kaynak modele @
benzer olmast; ikinci terim ile de yeni modelin kendi sinifina ait verileri en az hata ile taniyor
olmasi saglanmaktadir. Bu formiil, hedef sinif modelinin olusturulmasi igin tek bir kaynak
smifi modelinin kullanilmast durumudur. Yani, bir adet kaynaktan bilgi aktariminin
gergeklestirildigi durumdur. Eger hedef sinif modeline benzer, birden fazla kaynak sinif
modeli varsa, bunlarmn tiimiinden bilgi aktarimi gerceklestirilebilir. Sonraki bolimde, ¢ok

modelden bilgi aktarimi ile hedef modelin elde edilmesi ele alinacaktir.

5.2. Cok Modelden Bilgi Aktarim

Tek modelden bilgi aktarimi igin elde ettigimiz denklemi ¢ok modelden bilgi aktarima
uyarlama i¢in yapacagimiz iglem, (5.2) numaral problemde kaynak modele tekabiil eden
ifadeyi ¢oklu model i¢in yazmaktir. Bunun igin, birden ¢ok kaynaga ait modelin lineer

birlesimini Z;zlﬁj @; kullanacagiz. B; katsayisi, kaynak smifiminin hedef sinifina

benzerligini gosteren bir parametredir. (5.2) numarali denklemde, egitim verilerini tahmin
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etme kayb1 olarak, LS-SVM’in bir o6zelligi olarak agirliklandirilmig hatanin karesi
kullanilmaktadir ~ ¢(w”@(x;) + b,y;) = (0T Pp(x;) + b — v,)? [46]. Buradaki
agirliklandirma terimi ¢; farkli sayida negatif veri ve pozitif veri kullanilmas1 durumunda
dengelemeyi yapmak igindir ve veri sayilari ile ters orantili bir terimdir. Bu durumda en
iyilestirme problemi asagidaki gibi yazilir.

z N

]
] 1 R C )
p {2l S0] +F e
j=1

i=1

Oyleki, y,=w'¢p(x)+b+¢g, Vi=1,..,N
Burada denkleme ilave edilen ¢; yapay degisken terimi (slack variable), girdi verisi x;’nin
yanlig siniflandirilmasindan kaynakli hata degerini belirtmektedir. Ortaya konan bu kisitli
en iyileme (constrained optimization) probleminin ¢oziimii i¢in kullanilacak Lagrangian
Formiilii £ asagidaki gibidir.

2 N

J N
L=% w—;ﬁj@; +%Z(i8i2—Zai(wT¢(xi)+b+ei—yi) (5.4)

i=1 i=1
Buradaki a; € RN terimleri Lagrange katsayilaridir. Vektor icler c¢arpimimin tiirevi
0(xTx)/0x =2x esitliginden yararlanarak, Lagrangian formiiliindeki tiim parametreler

icin en iyilik kosullar1 asagidaki gibi yazilabilir.

J N
oL R
—=0 - w=Zﬁj j+Zai¢(x,-) (5.5)
j=1 i=1
oL
a_Si =0 4 a; = C{iei (56)
aL
—=0 - O0=wlpx)+b+s—y; (5.7)
aai
N
oL
=0 - 0=Zai (5.8)
i=

(5.5) ve (5.6) numaral esitliklerde elde edilen terimleri (5.7) numarali denklemde yerine
yazilirsa:
T
a;

] N
;ﬁja,-+;ak¢(xk> G()+b+ gz =y =0
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esitligi elde edilir. (5.5) numarali denklem kullanilirken, indis karisikligini1 6nlemek igin i

yerine k yazilmigtir. Parantez agilirsa,

yi=0

! N
a;
;.Bj (’l\)jT‘lb(xi) + kzzl a, ()T P(x;) + b + C_(l _

elde edilir. Esitligin sol tarafindaki ilk ve son terim sag tarafa aktarilirsa,

N

J
D @b OG) b+ L =yi= ) B @] @) (59)
k=1 j=1

denklemi elde edilir. Bu denklemin girdileri: ¢p(x;), ¢(x;) ile belirtilen egitim verilerinden
(x) elde edilen oznitelik vektorleri; bu egitim verilerine tekabiil eden y; veri etiketleri;
kaynak siniflarina ait modeller @; ve dengeleme katsayilarit C ve ¢; parametreleridir.
Denklem ile elde edilen ¢ikt1 veriler ise, Lagrange katsayilari a; (i = 1,...,N), bias b ve

kaynak smiflarindan bilgi aktarmada benzerlik oranin1 temsil eden f8; parametreleridir.

(5.9) numarali denklem incelendiginde, sonucun tek bir giris verisi x; igin elde edildigi
goriiliir. N adet egitim verisinden kaynakli tiim denklemleri i¢erecek sekilde ifade bir matris

denklemi olarak yazilirsa

dx)Td(x1) - pan)Tdlxy)  1|fa;y [1/€4L 0 ,lﬁ, j $(x1)
: : : : 0

pxDTP(xy) - Pl Pxy) 1 labN]+ : 1/C<1 0 I“”] -2 1BJ @ p(xn)
1 1 0 0

denklemi elde edilir. Bu denklemin son satirina tekabiil eden esitlik Lagrangian en

iyilestirme sonucunda elde edilen (5.8) numarali formiilii vermektedir.
K;; = K(xj,x;) = ¢(x; )" p(x;) cekirdek matrisi, a = [a;, ..., ay]" Lagrange katsayilari

vektorii, y = [yq, ..., yn]T etiket vektorii ve 1y = [1,...,1]7 olacak sekilde yukaridaki

esitligin sade gosterimi asagidaki gibidir.

K+~ z 1y
1NT 0

[y %)= 1313’1] (5.10)

Denklemde Z = diag{{l_l, ,{N_l} farkli etiketli 6rnekleri dengelemek icin kullanilan
diyagonal matrisdir. N* Pozitif veri sayisin1 N~ de negatif veri sayisin1 gosterecek sekilde

diyagonal elemanlarin degerleri su sekilde yazilir.
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Eger y; = +1ise
+
&=1"N (5.11)

N- Eger y; = —1ise

Ayrica J; = [(’bfgb(xl), ,G)]T¢(xN)]T onceki modellerin yeni veriyi tahmin etmesi ile

alakal1 bir terim olarak kullanilmaktadir.

(5.10) numarali denklemde model parametrelerini elde etmek, en fazla matris tersini alma
islemi kadar zordur ve diger algoritma ile ¢Oziimlenebilen SVM yontemleri ile

karsilastirildiginda oldukca kolaydir.

1
K+-7Z 1
= c N (5.12)
1,7 0
doniistiirmesi yapilir ve M~1 = P olacak sekilde (5.10) numarali denklem ¢oziiliirse
a J 5
oy [3’ - Zf=1ﬁfyi] (5.13)
b 0

denklemini elde edilir. Burada matris tersini almak i¢in Moore-Penrose pseudoinverse tersini
alma yontemi kullanilir [47]. Bu denklemin ¢dziimii i¢in gerekli tiim parametreler f; harig
bilinmektedir. Eger f; degerleri 0 kabul edilirse, yani 6grenme aktariminin olmadigi durum,
normal LS-SVM formiilii elde edilir. En uygun beta degerlerini elde etme ise bilgi
aktariminda kaynaklarin olumlu katk: yapip yapmayacagi ve farkli kaynaklarin hangisinden

ne zaman ve ne kadar bilgi aktarilacagi problemidir.

5.3. Ne Zaman ve Ne Kadar Bilgi Aktarilmal

En uygun beta agirlik degerlerini bulmak, bilginin aktarildig1 kaynaklari uygunluguna gore
siralayip hangisinden aktarim yapilacagina ve ne kadar aktarim yapilacagina karar vermeye
tekabiil eder. Bu problemin ¢6zlimii i¢in bu ¢alismada yararlanilan yontem, birini harig¢
tutarak hata degerini (leave-one-out error) en aza indirme yontemidir. Yani egitimde
kullanilan verilerden bir tanesi egitim siirecine dahil edilmez ve diger verilerle egitilen
smiflandiricinin harig tutulan veriyi tahmin etme hata degerine bakilir. Beta degerleri, hata

degerini en az yapacak sekilde giincellenir ve baska bir egitim verisi i¢in islem tekrarlanir.
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Bu sekilde, Beta degerleri giincellenerek dongii devam ettirilir, 6yle ki hata degerindeki
degisim hi¢ degismeyene ya da ihmal edilebilir bir seviyeye gelene kadar [46].
(5.12) numarali terimi agik sekilde yazip birinci satir1 ve birinci siitunu izole edersek

asagidaki gibi elde edilir.

[(0G) o) +1/cc) [ ¢(x,) o(xy) p(x) 0(x) 1]
M_I #() 0(x) () 0() +1/05, #en) 6 (x2) }|
#() 8(x) pe) o) oG 0(n) +1/cq, 1

| 1 1 1 0l]

Yukarida terimleri agik olarak gosterilen M matrisi asagidaki blok matris gosterimi ile

belirtilebilir.

K+2Z 1y
157 0

T
=T I 5.14
[m1 M(—l)] (6.14)

Baslangig olarak, birinci egitim verisinin egitim kiimesinden ¢ikarildigini farz edelim. Bu

durumda, model parametrelerini a_,y ve b_q) olarak gosterirsek ve y_q) =

[y2, e YN, 017, Djcny = [é‘)j-Tqb(xz), ...,(B]T¢(x,\,), O]T olarak yazarsak, (5.13) numarali

denklemin bu durum i¢in ifade edilme sekli asagidaki gibi olur.

[ acy)
b1

M(_l)_l = P(_y) Olarak yazilmistir. Bu sekilde egitilmis modelin birinci veriyi tahmin

J
=Py Ye-v — zjzlﬁjyj(—l) (5.15)
0

degeri f(x) = ¥, = " p(x) + b genel sezim formiiliinden ve (5.5) numarali denklemden

yararlanarak su sekilde bulunur.
T

J N
V1= z Bj w; + z acyd(x) | d(x1) + by
=1 i=2

]

Birinci verinin egitimden hari¢ tutulmasi sonrasi olusan modelin, birinci egitim verisini
tahmin etmesi yukarida ¥, olarak gosterilmistir. Bu formiildeki devirme (transpose) islemi

gerceklestirilir ve denklem diizenlenirse asagidaki formiil elde edilir.

N J
71 = (Z Qi S Pr) + b(_1)> - 2 B ;" p(x)
=

i=2
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Yukaridaki formiilde parantez igerisindeki terim, daha oOnce elde edilen degiskenler

cinsinden yazilirsa asagidaki esitlik elde edilir.

J

+ Z B; ®;" P(xy)
=

a-1)

yr=my" [
b1y
(5.15) numarali formiil ile elde edilen model parametreleri yukaridaki formiilde yerine

konulursa asagidaki denklem elde edilir.

] J

Fr=my"Pyy YD 2j=1ﬁjyj(_1) + Eﬁj ®;" p(x1)
0 j=1

Yukaridaki parantez igerisindeki terim, (5.10) numarali denklemde esitligin sag tarafinin son

N satiridir. Bu terim, formiile girdidir ve degeri birini hari¢ tutma (loo) hesabindan

bagimsizdir. (5.14) numarali gésterimden yararlanarak, bu terimin esdegeri (5.10) numarali

denklemin son N satir1 alinarak elde edilir.

a

J
_ )’(—1)—2, Bi¥j-v
j=1

[my M_y] [
0

b

Bu esitlik, y; i¢in yazilan yukaridaki formiilde yerine yazilirsa, asagidaki blok matris
carpimini igeren denkleme dontisir.

a

]
1 =my"P_q M1 M_q)] + Z B; @;" Pp(x1)
=1

b

Carpma islemi ilk iki terim i¢in uygulanirsa, denklem suna dontistir:

J
+) 5@ o)
j=1

a
V1= [m1TP(—1)m1 my"P_)M_y)] [
b

P_y=M (_1)_1 oldugu i¢in, yukaridaki esitlikte bu kullanilabilir.

a
¥, = [my"P_ym; myT]

J
£ 5@y px)
b j=1

Burada yine carpma iglemi ilk iki terim i¢in uygulanirsa asagidaki denklem elde edilir.
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J

j1=m"P_ymqa; + my"[ay,...,ay,b] + z B; @;" (xy)
=

(5.10) numarali denklemin son N satir1 kullanilarak yukaridaki denklem elde edilmisti.

Simdi yine (5.14) kullanilarak ayni1 denklemin ilk terimi alinirsa, asagidaki elde edilir.

a
[my; my"] [

J
) ] =V1— E'Bj (’I)]Tq)(xl)
j=1

Benzer sekilde, bu denklem asagidaki sekilde yazilabilir.

J
myia; +my'[ay, ..., ay, bl = y; — Z B; &] p(x1)
j=1

Burada elde edilen formiil, ; i¢i bulunan son formiilde yerine yazilirsa
j1=m{"P_yymqa; + my"[ ay, .., ay, bl + y; —my;a; — my"[ ay, ..., ay, b]
esitligi elde edilir. Sadelestirme yapilirsa, denklem suna doniistir.
Vi =y1—a;(myq — m1TP(—1)m1)

M matrisinde tersleme islemi yapilir ve blok matris tersleme teoremi kullanilirsa,

p [0 —u~tmy Py, l

P y +u 'PymmP_yy —p'P_ymy”
u parametresi i¢in asagidaki formiil elde edilir. Bu terim P matrisinin ilk elemanin P;;
tersidir.
p=my —my'P_qyymy

Bulunan bu terim yerine yazilirsa, birinci terimi hari¢ tutma sonucu olusan modelin birinci

terimi sezim ifadesi su sekilde elde edilmis olur:

a

}71:}’1_511.11:}’1_E
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Birinci egitim verisi i¢in elde edilen bu sonug, tiim veriler igin genellestirilebilir. Yukarida

elde edilen sonucun tiim verileri icerecek sekilde yazimi da asagidaki sekildedir:

- a;

Vi=yimak =Y~ 5 (5.16)
l

Burada elde edilen sonucun, kaynak verileri ve beta degerleri cinsinden yazilmasi
gerekmektedir. Daha sonra, bulunan bu sezimden yola ¢ikarak en az hatanin olustugu beta

degerleri i¢in bir algoritma gelistirilmelidir. (5.13) numarali denklemden yola ¢ikilirsa,

N

elde edilir. Bu esitlik, sag taraftaki ¢arpma islemi yapilarak agilirsa, su sekilde yazilabilir.

J
—p|Y—) B

j=1

0

J ~
a y Y
AL
[b 0 ,-Z] 0
&7 P(xy)
5=
RCres

Asagida yazilan dontistiirme, daha sonra bulunacak olan formiilleri sadelestirecektir.

a’ y a;
, =P
b !

0 b;
Ikinci esitlik bir kaynak verisi i¢in yazilmistir, bu tiim J adet kaynak verilerini igerecek

=P

0

sekilde genisletildiginde, asagidaki matris ¢arpimi seklinde yazilabilir.
” ” dlp(x) T @jP(x1)
la1 a]l _p : :
b . b [a»{qb(xN) a»,T¢(xN>J
0 0 “w+no)

a;-' vektorlerinin olusturdugu, j’nin satirlarini, i’nin de siitunlarini belirttigi A" matrisini

asagidaki gibi tanimlarsak, elde edilecek formiil daha sade bir gosterimde olacaktir. A"
matrisinde satirlar (J adet) her bir kaynak verisine, stitunlar da (N adet) her bir egitim verisine

tekabiil etmektedir.
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aIIT
1
A" = i [ €R/*N matrisinin siitunlar Aj' ile satirlar1 da 4;' ile gosterilmektedir.

T
a}’

Bu gosterimle birlikte Lagrange katsayilarinin Beta degerleri cinsinden yazimi asagidaki

NEMRXM

Bu formiilde a’ degerleri, hedef egitim verileri ve tekabiil eden etiketlerden; a;’ degerleri

gibi elde edilir.

de kaynak modellerin hedef egitim verileri sezimlerinden elde edilir. a Lagrange katsayilari
icin hedef egitim verileri ve kaynak modeller egitim siirecinde girdi oldugu icin, tek
bilinmeyen parametre beta degerleridir. Yukaridaki formiil i¢in elde ettigimiz sade gosterim

asagidaki esitliktir.
a; = a;— BT A}

(5.16) numarali denklem ile elde edilen birini hari¢ tutma sezim degeri, yukarida elde edilen

a parametresinin yeni gosterimi cinsinden yazilirsa ulasilmak istenen formiil elde edilir.

. i
Yi=Yi P, Yi =i P, P,

(5.17)

Beta degerlerinin elde edilmesiyle birlikte hedef sinifi icin model elde edilmis olacaktir.
SVM/LS-SVM siniflandirict i¢in Genel sezim formiilii f(x) = w” ¢p(x) + b kullanmlarak
hedef model i¢in ¢ikt1 degerleri asagidaki gibi elde edilecektir. Burada w i¢in Lagrangian en

iyileme ile elde edilen (5.5) numarali formiil kullanilacaktir.

T

J N
Z B w; + Z ar d(x) | d(x;) +b
j=1 k=1

En iyi Beta degerlerini elde etmek igin egitim verisinin isareti ile birini hari¢ tutma sezim
degerinin isaretinin ayni olmasi kuralina bakilabilir. Bu durumda ortaya ¢ikacak olan yontem
digbtlikey olmayan bir formiil olacagi i¢in bunun yerine onerilen yontem asagidakidir.

aj - 674/

5.18
P;; (518)

@ yi) =Gl = Fyily = ¢ ‘)’i
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|x|+ = max{0,x} tanim1 gegerlidir. Yani, sezimin mutlak degeri 1 den fazla ve isareti
gercek veri etiketinin isareti ile ayni ise bu sezim kayip olarak degerlendirilmez. Diger
taraftan sezimin degeri 1 den kiigiik ve isareti ger¢ek veri etiketinin isareti ile ayni ise bu
sezim kayip olarak degerlendirilir ve kayip degeri olarak 1 den uzaklagsma miktar1 alinir.
Sezim degeri ile etiket farkli isaretli ise bu her durumda kayip olarak degerlendirilir. Her
egitim verisindeki kayip degeri igin, (5.11) denkleminde verilen ilgili verinin 6nemini
belirten {; parametresi hata degerinde ¢arpan olarak yer almaktadir. Bu sekilde bir kayip
formiilii ¢ikartilmasinin mantigi sudur: Sezim degerinin ayrilma paymin (margin of
separation) disinda yer almasi desteklenirken (sifir hata ile ddiillendirme), ayrilma payinin

icinde ama dogru tarafta yer almasi cezalandirilmaktadir.

Birini hari¢ tutma yontemi ile olusturulan modelin hari¢ tutulan veriyi seziminden elde
edilen degerin Sekil 36’da goziiktiigii gibi model uzayindaki konumuna bakilarak
cezalandirma islemi yapilir. Ornegin simif-2 icin elde edilen sezim, ilgili sinifa ait ayrilma
pay1 hiper diizleminin saginda kaliyorsa (yesil, kesikli ¢izgili ok ile gosterilen bolge), yapilan
sezim desteklenmekte ve sifir hata olarak kabul edilmektedir. Diger taraftan, elde edilen
sezim ayrilma pay1 hiper diizleminin solunda kaliyorsa (kirmizi, noktali ok ile gosterilen
bolge), yapilan sezim cezalandirilir ve hata sezimin ayrilma payr hiper diizlemine olan
mesafesi kadar alinir. Sekilde ti¢ farkli sezim icin elde edilen hata degerleri el, e2 ve e3

olarak gosterilmistir.

Sinif 2 igin hata baslama
noktasi. Ok yoniinde hata
> artar.

e“’/ \
Sinif 1 (o}
o o \ Sinif 2 igin hatanin
& ' sifir kabul edildigi
Sinif 1 igin o bélge
ayrilma pay! o]

Sinif 2 igin (o]
ayrilma payi
Sinif 2 o

Destek
Vektori

Sekil 36: Beta degerlerini en iyilestirirken kullanilan hata degerleri
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Sekil 36°da gosterilen her bir giris verisine karsilik gelen hata degeri (eq, ... , €;) formiil
(5.18) ile ifade edilen kay1p degerleridir. En hizl1 algalma (steepest descent) yontemine gore
bu hata formiilii kullanilarak her veri i¢in gradyan bulunur ve bu gradyanlarin bileseni
dogrultusunda ters yonde ilerleme yontemi ile hata degerini en az yapan beta degerleri

hesaplanir. Tiim veriler i¢in kullanilacak gradyan formiilii asagida verilmistir.

Al
~ ~Gyip-  tGuy) >0
VEe(F, ) = i Py, Yo )i (5.19)
0 'g(yi’ yl) <0
Gradyanlarin bileseninin alimmasindan sonra 7 ile belirtilen adim uzakligi katsayisi

nispetinde beta degerleri en iyilestirme islemine tabi tutulur.

N
=5~ (Z wm,ya) " (5.20)
i=1

Beta degerlerinin yukarida belirtilen en hizli algalma yontemi ile dongiisel bir sekilde
iyilestirilmesi sirasinda, elde edilen gradyan degerlerine bagli olarak beta degerlerinin
negatif ¢ikmasi durumu olusabilir. Negatif beta degeri, karsilik gelen kaynak verisinden
bilginin aktarilmasindan ziyade bilginin ¢ikartilmasi anlamina geleceginden bu durum ilgili
beta degerlerinin sifir kabul edilmesi ile ortadan kaldirilir. Buradaki islem, daha 6nce hata

fonksiyonunda uygulanan g; = |ﬁj|+, j=1,...,J] islemidir. Daha sonra elde edilen beta

degerlerine L1 norm kisitlamasi uygulanir ve beta degerleri normallestirilir 8 = 8/||8]]. L1
norm kisitlamasinin konmasinin sebebi, kaynak sinif sayisinin, egitim veri sayisindan fazla
olmast durumuna karsi kaynak sinifin ezberlenmesinin (overfit) oniine gegmektir. AKSI
takdirde, uyarlamali LS-SVM denkleminde kaynak sinifina ait terimler baskin gelerek, elde
edilen modelin hedef sinifina ait modelleri 6grenme 6zelligi azaltilmis olacak ve elde edilen

modelin kaynak sinifina ait modellerin lineer birlesimine benzemesi saglanacaktir.

Bu noktaya kadar elde edilen formiillerden yararlanarak bilgi aktarimi algoritmasini akis

grafigi gosteriminde 6zetleyecek olursak Sekil 37°de yer alan grafik elde edilir.
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y : Hedef veri etiketleri

¢(x;) : Hedef egitim verileri

(:'J : Kaynak modeller
1
_[k+zz 1y ]
14" 0
] ¢(x1)
$;¢(XN)
j+H
c ]R{ij
li=l,...,N
~ . a"_' —_ BTA{: -
e = Gl =Ty = &t l. 1N
it +
dongli++
Y
Al
—SiYip- £(F,yi) >0 ,
V'Lo(j}i: }’[) = {lyi Pii+ (yl yi) ll=1, .o N
0 (¥, y) <0
v
N
B=B- (Z Vf@i:)’i))??
i=1
v
B =18l, lj:L )
v
B =g/

Sekil 37: Girig verilerinden yola ¢ikarak Cok Modelli Bilgi Aktariminin gergeklestirilmesinin akis grafigi
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6. BILGI AKTARIMI iLE ELDE EDILEN DENEYSEL SONUCLAR

Eger olusturmak istedigimiz yeni sinifa ait elimizde herhangi bir veri olmasaydi1 bu durumda
sadece benzer siniflar1 kullanarak yeni karsilasacagimiz hedef sinifin1 Sezim oranlar1 Tablo
5’te verildigi gibi olacakti. Diger taraftan, elimizde benzer kaynak sinif olmasaydi fakat yeni
olusturacagimiz sinifa ait az sayida egitim verisi olsaydi bu durumda olusan sezim oranlar1
da Sekil 35°te verildigi gibi olacakti. Her iki durumda da elde edilen basar1 oranlari yeterli
degildir.

Eger olusturmak istedigimiz sinifa ait elimizde benzer siniflar varsa ve ayni1 zamanda yeni
sinifa ait az sayida veri varsa bu durumda iki veri kiimesini kullanarak bagarili siniflandirma
sonuglari elde edebiliriz. Sekil 38’de 1slak kum i¢inde tiip hedef sinifi i¢in bahsedilen bilgi

aktariminin sonucunda elde edilen grafikler verilmistir.

Egitim Veri Sayisi

(a) Tek kaynak: Islak kumtas1 i¢inde tiip

85 T T " 85

80 80 p
_T5¢ _T5¢ 1
s s
o 70f 670 |+ BA:Yok i
£ £ —a—BA: Coklu
N 65f N 651 |—e—BA: Tekli
] ]
w0 w0

60 ——BA: Yok 60

551 —e—BA: Coklu 55

—&—BA: Tekli
50 + . ' : 50 . ' :
0 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10

Egitim Veri Sayisi

(b) Tek kaynak: Kuru kumtasi iginde tiip

70 —+—BA: Yok
—&—BA: Coklu
65 —e—BA: Tekli

Sezim Orani

0 2 s 6 8 10
Egitim Veri Sayisi
(c) Tek kaynak: Kuru kum iginde tiip
Sekil 38: Egitimde kullanilan veri sayist birden baglayarak 10’a kadar artirilirsa olusan sezim oranlart grafigi.

(Siyah) Bilgi Aktarimimin olmadigi durum. (Kirmizi) Tek kaynaktan Bilgi Aktariminin oldugu durum. (Mavi)

3 kaynaktan bilgi aktariminin oldugu durum.

Sekil 38’de gosterilen grafikler, LS-SVM egitim ve testlerinin 20 defa arka arkaya
calistirilmast ile ¢ikan degerlerin ortalamasi alinarak elde edilmis sonuglar1 gostermektedir.

Grafiklerdeki degerler ve standart sapmalar1 Tablo 6, Tablo 7 ve Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 6: Sekil 38 (a)’daki degerler ve standart sapmalari

Siniflandirma Yontemi

Egitimde kullanilan hedef goriinti sayisina gore sezim oranlari

(Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt)

1 2 3 4 6 8 10
BA: Yok 50+0 | 50+0.2 | 51%1.7 | 5442.9 | 613.8 | 625.0 | 63£5.0
BA: Islak kumtast icinde tiip | 67£9.9 | 727.9 | 76£6.4 | 78+2.2 | 79£2.2 | 80+2.2 | 80+2.3
BA: Coklu 74+3.4 | 7616.4 | 81%2.6 | 82+2.3 | 84+2.4 | 8512.5 | 85%2.2

Tablo 7: Sekil 38 (b)’deki degerler ve standart sapmalari

Siniflandirma Yontemi

Egitimde kullanilan hedef goriinti sayisina gore sezim oranlari

(Adt) (Adt) (Adt) (Adt) (Adt) (Adt) (Adt)
1 2 3 4 6 8 10
BA: Yok 50+0 | 50+0.8 | 52+1.8 | 55+3.7 | 60+4.1 | 62+3.6 | 63+3.0
BA: Kuru kumtasi icinde tip | 69+7.4 | 74£3.9 | 75%6.5 | 78+3.3 | 79+3.4 | 80+3.7 | 80+4.1
BA: Coklu 74+3.3 | 77+4.1 | 80+4.1 | 81+3.4 | 83+2.7 | 84+2.6 | 85+2.4

Tablo 8: Sekil 38 (c)’deki degerler ve standart sapmalari

Siniflandirma Yontemi

Egitimde kullanilan hedef goriintii sayisina gore sezim oranlari

(Adt) (Adt) (Adt) (Adt) (Adt) (Adt) (Adt)
1 2 3 4 6 8 10
BA: Yok 50+0 | 50+0.7 | 52+1.5 | 54+2.6 | 60+5.0 | 61+5.0 | 63+3.7
BA: Kuru kum iginde tiip 75+3.9 | 7843.7 | 80+4.0 | 81+3.0 | 83+2.7 | 84+2.6 | 84+3.0
BA: Coklu 74+3.7 | 77+4.5 | 7943.9 | 80+3.3 | 83+1.9 | 84+1.8 | 85+1.8

Sonuglara bakildiginda, bilgi aktariminin olmadig1 durumda (BA:yok), yani sadece az sayida

hedef verisi ile egitimin oldugu durumda, basar1 oraninin oldukca diisiik seviyede kaldigi

goriilmektedir. Ornegin, sadece 3 adet egitim verisi ile siiflandiric1 egitilmis olsaydh,

tahmin oranlari, rastgele tahmin degerinin (%50) ¢ok 6tesine gegemeyecektir. Diger taraftan,

sadece bir kaynaktan bilgi aktariminin oldugu durumda, 3 adet egitim verisi ile olusturulan

siniflandirict ile bagar1 orani 1slak kumtasi i¢inde tiip siifindan bilgi aktarimi durumunda

%76, kuru kumtas1 iginde tlip sinifindan bilgi aktarimi durumunda %75 ve kuru kum iginde
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tiip simifindan bilgi aktarimi durumunda %80 seviyesine ¢ikacaktir. Fakat ii¢ kaynaktan da
bilgi aktariminin oldugu durumda bu deger her zaman %80’ler seviyesinde olacaktir.

Sekil 38’de yer alan grafikler elde edilirken, 20 defa calistirilan uyarlamali LS-SVM
algoritmasinda elde edilen beta degerlerinin ortalama degerleri ve standart sapmalar1 Tablo
9’da verilmistir.

Tablo 9: Bilgi Aktarimi sonucunda elde edilen beta degerleri

Bilgi Aktariminin yapildigi sinif Beta degeri

Islak kumtasl icinde tip sinifi b1 0.30+0.05
Kuru kumtasi icinde tiip sinifi B 0.28 £ 0.05
Kuru kum iginde tiip sinifi B 0.42 £0.04

Bu tablodaki degerlere bakildiginda, kuru kum i¢inde tiip sinifinin, bilgi aktariminda en fazla
yararlanilan sinif oldugu ortaya ¢ikmaktadir. En az bilgi aktariminin gerceklestirildigi sinmif
ise kuru kumtas i¢inde tiip sinifidir. Daha 6nce belirtildigi gibi, L1 norm kullanildig: i¢in
beta degerlerinin toplami 1°dir.

Egitimde kullanilan veri sayisini artirdigimizda, tek kaynaktan bilgi aktariminin islak

kumtas1 iginde tiip sinifi olmasi durumunda elde edilen grafik Sekil 39°da verilmistir.

Sezim Orani
(=) ~ ~
(4] (=] [4,]

T T T

[=2]
(=]
T

—+—BA: Yok
—e—BA: Coklu
—e—BA: Tekli

50_'_ | I | I | I | I | IS | | I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40

Egitim Veri Sayisi

[3.]
(1]
T

Sekil 39: Daha fazla sayida egitim verisi ile elde edilmis Bilgi Aktarimi sonuglari. Sekil, egitim numunelerinin
sayis1 daha da artirildigr durumda, Bilgi Aktariminin bagarisinin devam ettigini vurgulamak i¢in Sekil 38 nin

uzatilmig versiyonudur.
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Sekil 39°da gosterilen grafik, LS-SVM egitim ve testlerinin 20 defa arka arkaya calistirilmasi
ile ¢ikan degerlerin ortalamasi alinarak elde edilmis sonuglar1 gostermektedir. Grafiklerdeki

degerler ve standart sapmalar1 Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10: Sekil 39°daki degerler ve standart sapmalari

Egitimde kullanilan hedef gorlintii sayisina gore sezim oranlari

Siniflandirma Yontemi (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt)
10 15 20 25 30 35 40
BA: Yok 64+3.9 | 67+3.2 | 68+3.6 | 69+3.0 | 71+2.9 | 73+3.5 | 74+3.1

BA: Islak kumtasi iginde tup 80+2.8 | 82+2.7 | 82+2.5 | 83+3.1 | 83+£2.8 | 84+2.9 | 84+2.1

BA: Coklu 85+2.4 | 87+2.0 | 87+2.1 | 88+2.4 | 88+2.3 | 89+2.4 | 89+2.6

Sekil 34’te 4 farkli sinif i¢in bilgi aktarimi olmadigi durumda, veri sayisina karsi sezim
basar1 grafikleri verilmistir. Bu grafiklerden hedef simifina ait olanina bakildiginda
goriilecektir ki, %90’larin hemen {izerinde basari oranina 320’nin iizerinde veri ile
erisilebilmektedir. Oysa Sekil 39’a bakildiginda goriilecektir ki, 3 benzer kaynaktan bilgi
aktarimi gergeklestirildigi durumda, sadece 40 egitim verisi ile yaklasik %90 seviyesinde bir
basar1 yakalanabilmektedir. Baska bir bakis acisiyla, 40 veri ile bilgi aktarimi oldugunda
%090’larda elde edilen basar1 orani, ayni sayida egitim verisi ile bilgi aktarimi1 olmaksizin
%75’1erin altina inmektedir. Bilgi aktarimi ile smiflandiricinin basarisi, bilgi aktarimi
olmayanlara gore diisiik egitim sayilarinda daha belirgindir. 40 egitim 6rnegiyle % 15 daha
iyi tahmin oranlar1 diisiik egitim Srneklerinde % 25'ten fazlaya ulasabilmektedir. Ornegin
sadece 3 egitim verisinin olmas1 durumunda, bilgi aktarimi olmaksizin sezim oranit %50 nin
cok az tlizerinde iken, 3 kaynaktan bilgi aktarimi olmasi durumunda bu oran %80

civarindadir.

Egitimde kullanilan veri sayisint daha da artirdigimiz durumda ise elde edilen grafik Sekil

40’da verilmistir.
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Sezim Oram

70

65

60

55

[——BA:Yok |
—=—BA: Coklu
——BA: Tekli | _|

50

100

150

200

Egitim Veri Sayisi

250

300

350

Sekil 40:Egitimde kullanilan veri sayisinin 350 olmasi durumunda BA sonuglari.

Sekil 40°da gosterilen grafik, LS-SVM egitim ve testlerinin 20 defa arka arkaya calistirilmasi

ile ¢cikan degerlerin ortalamasi alinarak elde edilmis sonuglar1 gostermektedir. Grafiklerdeki

degerler ve standart sapmalar1 Tablo 11°da verilmistir.

Tablo 11: Sekil 40°daki degerler ve standart sapmalari

Siniflandirma Yontemi

Egitimde kullanilan hedef goriintii sayisina gore sezim oranlari

(Adt) (Adt) (Adt) (Adt) (Adt) (Adt) (Adt)

50 100 150 200 250 300 350
BA: Yok 74+3.7 | 82+2.3 | 86+3.3 | 87+2.0 | 89+2.0 | 91+2.1 | 91+2.4
BA: Islak kumtasi iginde tup 85+2.4 | 89+1.8 | 91+2.1 | 92+1.5 | 92+1.7 | 93+1.6 | 94+1.4
BA: Coklu 89+1.8 | 92+1.7 | 94+1.8 | 94+1.8 | 95+1.5 | 95+1.3 | 95+1.6

Sekilden de goriilecegi iizere, veri sayisinin daha da artirilmasi sezim oranlarini her {i¢ grafik

icin de artirmaya devam etmistir. 350 veri ile egitim durumunda, bilgi aktariminin olmadig:

durumda sezim orani %91 civarinda iken, ¢ok kaynaktan bilgi aktarimi durumunda %95

civarindadir.
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7. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Bu c¢alismada, farkli toprak tipi ortamlar i¢in siniflandiricilar GPR simiilasyon verileri
kullanilarak elde edilmistir. Olusturulan siniflar; 1slak kum i¢inde tiip, kuru kum iginde tiip,
1slak kumtasi i¢inde tiip ve kuru kumtasi i¢inde tiip siniflaridir. Bunlardan, 1slak kum i¢inde
tip sinifi hedef sinif olarak, diger ti¢ sinif da kaynak sinifi olarak segilmistir. Hedef olarak
secilen sinifta az sayida verinin, kaynak olarak seg¢ilen siniflarda ise ¢ok sayida verinin
oldugu kabul edilmektedir. Farkli durumlar i¢in elde edilen siniflandirma sonuglar1 asagida

Ozetlenmistir.

Cok sayida veri ile siniflandirma:
Cok sayida verinin bulundugu kaynak siniflar i¢in olusturulan siniflandiricilar ile tatmin
edici sezim oranlarinin elde edilebildigi, Sekil 34’te verilen grafiklerden goriilebilmektedir.

Elde edilen sonuglar 6zet olarak su sekildedir.

Tablo 12: Cok sayida veri ile siniflandirma

Sl VeEr?;Ian;m SOerz:;rT
Kuru kumtasi icinde tip 498 95
Kuru kum icinde tip 402 92
Islak kumtasl icinde tip 348 93
Islak kum icinde tiip 384 91

Az sayida veri ile smmflandirma:
Az sayida egitim verisinin bulunmasi durumunda egitilmis bir siiflandiricinin basari
oraninin olduke¢a diisiik oldugu, Sekil 35°te verilen grafikten goriilmektedir. Elde edilen

sonuglar 6zet olarak su sekildedir.

Tablo 13: Az sayida veri ile siniflandirma

Egitim Sezim

Sl Veri Sayisi Orani
Islak kum icinde tiip 3 51
Islak kum icinde tiip 6 62
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Bu sonuglarla birlikte goriilmiistiir ki, az sayida egitim verisi ile olusturulan siniflandirici,

verileri tahmin etmede tatmin edici sonuglar vermemektedir.

Capraz siniflandirma:

Kaynak smifi i¢in olusturulmus modellerinin, hedef smifina ait verileri tahmin etme
oranlarin diisiik oldugu elde edilen sonuglar ile goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar su
sekildedir.

Tablo 14: Kaynak modellerinin, 1slak kum igerisinde tiip hedef verisini tanima oranlar

Kaynak Sinif Hedef Simif Verilerini
Tahmin Oranlari
Islak kumtas1 i¢inde tiip 57
Kuru kumtas1 iginde tiip 40
Kuru kum iginde tiip 60

Bu sonugclarla birlikte goriilmiistiir ki, bir sinif i¢in olusturulmus model, baska bir sinifa ait
verileri tahmin etmede tatmin edici sonuglar vermemektedir. Ayn1 zamanda buradaki

sonuglar, Tablo 9’da verilen beta degerleri ile 6rtiismektedir.

Kaynak siniflarin birlesimi ile olusan model ile siniflandirma:

Uygulanan bu yontemde, ii¢ kaynak smifa ait tiim goriintiiler bir araya getirilip bunlardan
400 tanesi egitimde kullanilmak {izere rastgele secilmistir. Daha sonra hedef siiftan artan
say1 miktarlarinda goriintii, olusturulan bu egitim veri kiimesine dahil edilmistir. Egitim veri
kiimesine dahil edilmemis 100 adet hedef goriintii verisi, olusturulan bu egitim verileri ile
egitilmis LS-SVM modeli ile siniflandirilmis ve ¢ikan grafik Sekil 41°de gosterilmistir.
Hedef sinifindan, egitim kiimesine dahil edilen veri sayilar1 sirasyila 0, 5, 10, 50, 100, 200
ve 300°diir.

e o o
~N o o

Sezim Orani

e
o

0.5

0 50 100 150 200 250 300
Egitim Veri Sayisi

Sekil 41: Kaynak sinif verilerinin birlesimi ile olusturulan siniflandirici basar1 grafigi.
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Sekil 41°de gosterilen grafik, LS-SVM egitim ve testlerinin 20 defa arka arkaya c¢alistirilmasi
ile ¢cikan degerlerin ortalamasi alinarak elde edilmis sonuglar1 gostermektedir. Her dongiide
veri seti ve test seti yeniden olusturulmustur. Kaynak smiflarin birlesimi ile iretilen
siniflandirict ile Bilgi Aktarimi durumunda olusturulan smiflandiricilarin karsilastirmasi

Tablo 15°te verilmistir.

Tablo 15: Sekil 41°deki degerler ve standart sapmalari

Egitimde kullanilan hedef goriinti sayisina gore sezim oranlari

Siniflandirici Modeli (Adt) | (Adt) [ (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt)

0 5 10 50 100 | 200 | 300
Kaynak Siniflarin 5043.8 | 51#4.1 | 54+4.6 | 65+4.1 | 74+4.7 | 86+3.7 | 912.6
Birlesimi

Islak kumtasi icinde

tlpten Bilgi Aktarimi
Cok Kaynaktan Bilgi

Aktarimi

- 78+2.2 | 80+2.3 | 85+2.4 | 89+1.8 | 92+1.5 | 93+1.6

- 83+2.3 | 85£1.8 | 89+1.8 | 92+1.7 | 94+1.8 | 95+1.3

Bilgi Aktarimi ile olusturulan model, kaynak sinifa ait verilerin birlesiminden olusturulan

smiflandirict modelinden (tiim veri sayilarinda) daha iyi sonuglar vermektedir.

Kaynak simiflarin birlesimi ile iiretilen siniflandirici ile sadece hedef sinif goriintiilerinden

tiretilen siniflandiricinin karsilastirmas: Tablo 16°te verilmistir.

Tablo 16: Kaynak simiflarin birlesim modeli ile hedef sinif modelinin karsilagtirilmasi

Egitimde kullanilan hedef gorinti sayisina gore sezim oranlari
Siniflandirict Modeli (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt) | (Adt)
0 5 10 50 100 200 300
Kaynak Siniflarin 50 51 54 65 74 86 91
Birlesimi
Hedef  Sinifina it . 57 64 77 82 85 90
siniflandirici

Kaynaklarin birlesimi ile olusturulan simiflandirici, sadece hedef verileri ile olusturulan
siiflandiricidan, 200 veriye kadar daha diisiik performans verirken 200 veriden sonra daha

Iyi performans vermektedir

Bilgi aktarimu ile simiflandirma:
Bolim 6°da verilen sonuglarla birlikte goriilmiistiir ki, benzer kaynak siniflari igin
olusturulmus siniflandirict modellerinden bilgi aktarimi yontemi ile az sayida verinin

bulundugu hedef sinifi i¢in olusturulan siniflandirici, tatmin edici sonuglar vermektedir.
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Elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi:

Bir toprak tipi i¢in olusturulan bir siiflandiricinin tahmin oranlariin farkli toprak tipine
sahip bir smif i¢in yeterli olmadigi bulunmustur. Bu nedenle, simiilasyon ortaminda elde
edilen veriler tarafindan iiretilen siniflandiricilarin gercek toprakta géomiilii olan tlipii dogru
sekilde tahmin etmeme olasiliklar1 biiyiiktiir. Ote yandan, LS-SVM tabanli Cok Kaynakli
Bilgi Aktarimi yontemini kullanarak, farkli toprak tipleri icin egitilmis smiflandiricilarin
siniflandirma bilgisini kullanarak yeni toprak tipi i¢in az miktarda veri kullanarak tatmin
edici bir smiflandiric1 elde etmek miimkiindiir. Bu, yontemin gelistiricileri tarafindan
denenen farkli gercek goriintii tiirleri ile elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda ¢ok
benzerlik gostermektedir [2]. Bu durumda, simiilasyon ortaminda elde edilen veriler
kullanilarak egitilmis bir siniflandiricinin yukarida belirtilen olasi1 basarisizligi, az sayida
gercek veri kullanarak ¢ok kaynaktan bilgi aktarimi1 yontemiyle iiretilecek siniflandirici ile
giderilecektir. Bu calismada, farkli toprak tipli simiilasyon verileri {izerinde bilgi aktarimi
yapilmistir. Gelecek c¢alismasi olarak, simiilasyon verileriyle elde edilen siniflandiricilardan

bilgi aktarimi ile az sayida gergek veri lizerinde 6grenme, denenebilir.
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