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Oz

Jeoit, fiziksel anlamli ortometrik yiikseklikler i¢in referans ylizeyidir. Bu nedenle jeoidin yiiksek hassasiyette
belirlenmesi yerbilimlerinde 6zellikle jeodezide hayati 6neme sahiptir. Uygulamada jeoit belirleme i¢in ¢ogunlukla
GNSS (Global Navigation Satellite Systems-Kiiresel Seyriisefer Uydu Sistemleri) ve nivelman verilerini birlikte
degerlendiren bircok matematiksel yilizey ve enterpolasyon teknikleri uygulayan geometrik yontem kullanilir.
Gilinlimiizde hizla gelisen yapay zeka ve makine 6grenmesi teknolojileri, algoritmasi ¢ok karigik problemlere insan
beyni gibi davranarak ¢dziimler liretmektedir. Bu ¢alismada yapay zeka teknolojilerinden yapay sinir ag1 incelenmis,
jeoit belirlemede kullanilabilirligi test edilmistir. Bu amagla yaklasik 2765 km? lik yiizdlgiimiine sahip bir ¢alisma alant
secilmis ve bu alanda bulunan 326 GNSS-nivelman noktasi araciligt ile egitim ve test verilerini degistirerek 6 adet
deney yapilmistir. Bu noktalar gesitli kombinasyonlar olusturacak sekilde egitim ve test seti olarak ayrilmistir. Bu
baglamda yapay sinir agi modelleri ve polinomal egri yiizey modelleri olusturulmus ve karsilastirma sonuglari
iiretilmistir. Sayisal sonuglar “Biiyiik Olcekli Harita ve Harita Bilgileri Uretim Yonetmeligi” acisindan bakildiginda
homojen hem de homojen olmayan nokta dagiliminda yapay sinir ag1 modelinin polinomal yiizey modelinden daha iyi
sonuglar iirettigi gorilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Cok Katmanl Algilayicilar, Jeoit Belirleme, Polinomal Egri Yiizey Uydurma, Yapay Sinir Aglar

Abstract

Geoid is a reference surface for physical orthometric heights. Thus precise geoid determination is essential important
in geosciences especially in geodesy. For the geoid determination the geometrical method that evaluates GNSS (Global
Navigation Satellite Systems) together with levelling data is mostly used in practice. In order to determine geoid
surface, many mathematical surfaces and interpolation techniques are applied in this method. Today the rapidly
developing artificial intelligence and machine learning technologies by behaving the human brain produce solutions to
problems, which have very complex algorithms. In this study, the artificial neural network from artificial intelligence
technologies was examined and also its usability was tested in the geoid determination. For this purpose, a study area
that covers approximately 2765 km? was selected and some tests were carried out in this area by using 326 GNSS-
levelling points. These points were divided into training and test datasets in order to create various combinations. In
this context, some artificial neural network models and polynomial curve surface models were yielded and comparison
results were produced. According to numerical results, it was observed that models of artificial neural networks
produced better results than the polynomial curve surface models in the homogenous and non-homogeneous point
distributions from viewpoint of “Rules of Large Scale Map and Map Data Production”.
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1. Giris

Fiziksel jeodezinin amaci gravite alan1 ve onun
espotansiyel yiizeylerinden biri olan jeoidin
belirlenmesidir. Jeoit matematiksel olarak ifade
edilemeyen belirli bir model veya algoritma ile
kesin olarak aciklanamayan bir ylizey olarak
tanimlanabilir.  Yiksekligin referans yiizeyi
oldugu icin jeoit jeodeziciler i¢in hayati dneme
sahiptir.

Yiikseklik kavramini en yalin haliyle tanimlamak
gerekirse bir noktanin baslangi¢ ylizeyiyle iligkisi
olarak anlagilir. Bu iligki yalnizca fiziksel, ya da
geometrik olabilecegi gibi hem fiziksel kem
geometrik de olabilir. Ancak miihendislik
uygulamalarindan fiziksel ylikseklik sistemleri
kullanilmaktadir. Bunun nedeni akigkanlarin
hareket yonii dogrudan gravite alami ile iliskili
olmasidir. Bagka bir deyisle altyapt ve
mithendislik hizmetlerinin dogru bir sekilde
gerceklesebilmesi igin gravite alami ile iliskili
yukseklik sistemleri kullanilmalidir  (Abbak,
2017).

Gelisen teknolojilerle birlikte GNSS (Global
Navigation Satellite Systems—Kiiresel Seyriisefer
Uydu Sistemleri) ortaya ¢ikmis ve bu sistemlerle
birlikte yiiksek dogrulukta konum bilgileri elde

edilmeye baglanmistir. GNSS  sistemlerinin
sagladigi  yilikseklik  bilgisi miihendislik
uygulamalarinda ihtiyag duyulan tiirden bir

fiziksel yiikseklik olmayip geometrik anlam
icermektedir. Geometrik yiikseklikten h fiziksel
yiikseklige H gecis
H=h-N 1)

esitligi saglanabilmektedir (Sekil 1).

Sekil 1.

Ortometrik ve elipsoidal yiikseklik
arasindaki iligki (Abbak, 2017)

Buradaki en 6nemli husus N jeoit yiiksekliginin
(jeoidin) belirlenmesidir.
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Yiiksek dogruluklu jeoit belirleme c¢alismalari
halen giiniimiizde arastirma konularmin basinda
gelmektedir. Jeoit ylizeyini modellemek igin
birgok yiizey ve enterpolasyon yontemleri
uygulanmis ve bu matematiksel yontemlerle jeoit
ylizeyi gercege en yakin sekilde modellenmeye
calisgilmistir. Simdiye kadar yapilan c¢aligmalar
kisaca; polinomal, enterpolasyon, sonlu
elemanlar, kollokasyon, bulanik ¢ikarimlar olarak
siralanabilir.

Bu yontemlere ek olarak gelisen yapay zeka
teknolojisiyle makine Ogrenmeleri yapilabildigi,
makinelerin insanlari beyin fonksiyonlarim taklit
ederek olaylar arasinda sebep sonug¢ iliskisi
kurabildigi goriilmiistiir. Dahas1 girdilerden yola
cikarak Ongorii ve tahminler yapabilmektedir.
Ayrica degisen sartlar altinda 6grenme devam
etmekte ve yeni duruma Kkendilerini adapte
edebilmektedir. Bu teknolojiden faydalanilarak
yukarida bahsettigimiz gibi jeoit yiiksekliginin
yiiksek dogrulukta tahmin edilmesi yerin fiziksel
anlamh yiiksekliklerinin bilinmesinde ¢ok biiyiik
onem arz etmektedir.

Literatiirde birgok calismada makine 6grenmesi
ve yapay zekd teknolojileri kullanilarak jeoit
belirleme  iizerine  caligmalar  yapilmstir.
Calismalar genel olarak yiizey uydurma ve
enterpolasyon yontemleri ile bu yoOntemlere
alternatif olabilecek yapay zeka teknolojilerinin
drettigi modelin sonuglarin karsilastirilmasi
niteligindedir. Corumluoglu vd. (2005), yapay
sinir aglart yardimi ile ortometrik yiikseklikler
elde edilmis, test verilerinin standart sapmasinin
Biiyiik Olgekli Harita ve Harita Bilgileri Uretim
Yonetmeligi  (BOHHBUY)  siirlart  iginde
kaldigim  gostermistir.  Bu  g¢alisma  jeoit
belirlemede yapay sinir aglarinin etkin bir sekilde
kullanilabilecegi sonucuna varmustir. Arslan vd.
(2007), yapay sinir aglari ile polinomal egri yiizey
uydurma ydntemlerini analiz etmis ve yapay sinir
aglarmin daha basarili sonug iiretti§i sonucuna
varilmig. Asik (2013), yapay sinir aglari ile
Kriging yontemi kiyaslanmis yapay sinir aginin
cok daha iyi sonug iirettigini gostermistir. Cakir
(2015) ise ileri beslemeli yapay sinir aglari,
bulanik mantik ¢ikarimi, polinomal yiizey
uydurma  ve  multikuadrik  enterpolasyon
yontemleri karsilastirilmig; yapay sinir aglar ve
bulanik ¢ikartimin, polinomal ve multikuadrik
yontemden daha iyi sonu¢ verdigi sonucuna
varmistir.

Bu calismada, Belgika’nin kuzeydogu bolgesinde
calisma alan1 secilerek yapay zekd teknolojisi
makine Ogrenmesi ile jeoit yiikseklikleri tahmin
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edilecek ve elde edilen sonuglar polinomal
yontemle karsilastirilarak irdelenecektir. Makine
ogrenme teknolojilerinden ileri beslemeli hata geri
yayillimli yapay sinir aglar1 ile polinomal egri
ylizey uydurma yontemi ile karsilastirilmis egitim
nokta verileri kademeli olarak azaltilarak
modellerin nasil etkilendigi irdelenmis, ayrica
homojen ve homojen olmayan nokta dagiliminda
yontemlerin  direttig§i  modellerin  dogrulugu
aragtirllmigtir. Son olarak yapay sinir aglarimin
giindelik kullanimia yoénelik goriis ve Oneriler
sunulmustur.

2. Yontem
2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 insan beyninin 6zelliklerinden
olan O6grenme yoluyla yeni bilgi tiiretme, yeni
bilgiler olugturabilme ve kesfetme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar
sistemleridir (Oztemel, 2016). Daha genel bir
tanim yapmak gerekirse insan beyninin 6grenmeyi
saglayan sinir hiicrelerini model alarak Ornek
olaylar1 ve sonuglarimi kullanarak 6grenebilen ve
cevresel etkilere karsi {iretilecek tepkileri
belirleyen bilgisayar sistemi oldugu sdylenebilir.

Yapay sinir aglarimin kullanim amaci herhangi
matematiksel modelle tasvir edilemeyen bir
problemi veya c¢ok karmasik algoritmalara sahip
problemlerin ¢oziimiidiir. Dolayis1 ile c¢evreden
gelen etkileri okuyabilen bu etkilerle 6grenen ve
bu etkilere tepki veren sistemlerdir. Insan
beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde;
ogrenme, iligkilendirme, siiflandirma, genelleme,
optimizasyon gorevlerini bagariyla yapmaktadir.

Teknik olarak da yapay sinir aglarinin en temel
gorevi, kendisine gosterilen orneklere karsilik
gelebilecek bir sonu¢ belirlemektir. Bunu
yapabilmesi icin, yapay sinir agmin Ornekler ile
egitilerek  genelleme  yapabilecek  yetenege
kavusturulur. Bu genelleme ile benzer olaylara
karsilik gelen cikt1 setleri belirlenir (Oztemel,
2016).

Yapay sinir aglan1 ile nelerin yapilabilecegi
konusunda bir sinirlama yapmak ¢ok zordur.
Genel olarak ornek verilebilen tiim konular
hakkinda yapay sinir aglar1 kurulabilir. C6ziim
aranan problemlerde yapay sinir aglar1 diger
¢Ooziim yolarindan daha avantajli  oldugu
durumlarda tercih edilir. Yapay sinir aglari
kullanirken iki maddeyi saglamasi Onemlidir:
sadece yapay sinir aglari ile konuya pratik ¢éziim
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iretmek miimkiin mii? Bagka ¢6zim yollar
olmasina ragmen yapay sinir aglar1 daha pratik ve
etkin bir ¢6ziim getirebiliyor mu?

Bir yapay sinir aginda bilgileri olusturan, bilgileri
iireten, bir bilgiden baska bir bilgiyi tiireten ve bu
bilgileri ¢evren alan, irettigi veri ¢ikti olarak
sonu¢ olarak c¢evreye veya diger bir proses
elemanina veren mekanizma olarak tanimlaya-
biliriz. Yapay sinir hiicreleri miihendislikte proses
elemanlar: olarak adlandirilmaktadir (Sekil 2).

1 Esik degeri (b)

- <+——O

Nz

::C> f(T) ::{>y Cikti

1911paID

Toplama fonksiy

Agirliklar

Sekil 2. Yapay sinir hiicresinin yapis1 (Kaftan,
2010)

Girdiler orneklerden gelen verilerdir. Bu bilgiler
en temelinde dis diinyadan gelebilecegi gibi bagka
bir proses elemanindan da gelebilir. Agirliklar,
yapay sinir hiicresine giren bir bilginin énemini
gosterir. Bir agirligin bilyilik veya kiiciik olmasi o
verinin dnemli veya dnemsiz oldugunu gostermez.
Ancak bir agirlik degerinin sifir1 olmasi ag icin
cok 6nem arz edebilir. Verinin ag i¢in bir 6nem
etkisinin olmadigin1 gosterir. Agirliklarin pozitif
veya negatif olmasi ise o aga sonucu pozitif veya
negatif yonde etkiledigini gosterir. Esik deger,
yapay sinir aglarinda ara katman veya c¢ikti
katmanlarinin ¢ikt1 degerlerinin sifir olmasim
onlemek i¢in kullanilir. Toplama fonksiyonu
olarak adlandirilan ifade bir yapay sinir agi
hiicresine giren agirliklandirilmis net girdinin
hesaplanmasi1 i¢in kullanilan fonksiyonlar1 ifade
eder. Yapay sinir aglarinda en yaygin olarak
kullanilan fonksiyon
NET =} GiA; )
seklinde  agirlikli  toplam  fonksiyonudur.
Aktivasyon fonksiyonu, temel hesaplama islemini
yapan ve sonucunda ¢iktimmn  degerinin
belirlendigi fonksiyonlardir. Aktivasyon
fonksiyonunda da toplama fonksiyonu gibi temel
bir formiil yoktur. Yapay sinir aglarinin en yaygin
olarak kullanilan modeli olan ¢ok katmanl
algilayicilarda
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F(NET) = —

Tre T ®)
seklinde sigmoid fonksiyon kullanilmaktadir.
Buradaki NET proses elemanina giren NET girdi
degeridir.  Aktivasyon fonksiyonlarinda da
kullaniminda  belirli  bir yontem  yoktur.
Aktivasyon  fonksiyonu  belirlenirken  yine
tasarimcinin kigisel dngoriisii ve deneme -yanilma
yontemi belirleyicidir. Bazi modellerde tiirevi
almabilir fonksiyonlar1 sart kosmustur. Yapay
sinir aglarinda literatiirde yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 1’de verilmistir
(Graupe, 2007; Patan, 2008; Beale vd., 2010).
Aym aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri Sekil
3’de gosterilmistir.

Tablo 1. Baslica aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon

fonksiyonun adi Fonksiyon
1
Sigmoid F(NET) = ————=—
9 (NET) = oy wers
Hi lik eNET  ¢~NET
Tlp(_arbo i F(NET) = ( _ )
anjant (eNET — ¢—NET)
Lineer F(NET) = NET
F(NET)
Basamak _ {1 EBER NET > EsiK DEGER
~ |0 EGER NET < EsiK DESER
(NET-C)?
Gauss F(NET) = e—[ P ]
[2 — M2
Multi Kuadratik F(NET) = r? + (NET — €)
r

f(T)

plowsis
v
-
Juelue) yijogiediH

Jeaun
o
v
-
o
v
-]
yeweseg

Jpespeny piny

-
~

\ 4
-

Sekil 3. Aktivasyon fonksiyonlarmin grafikleri
(Y1lmaz, 2012)

Cikti, aktivasyon fonksiyonuna giren NET
girdinin sonucudur. Cikt1 dis diinyaya verilebile-
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cegi gibi bagka bir proses elemanina girdi degeri
olarak da sunulabilir. Bir yapay sinir hiicresi bir
cikti iretebilir ancak bu ¢ikt1 bir¢ok proses
elemanina girdi olarak sunulabilir.

Yapay sinir aglarinda proses elemanlarmin
sekilleri kullandiklart toplama ve aktivasyon
fonksiyonlarina goére, Ogrenme stratejileri ve
kullanim alanlarma goére farkli  modeller
gelistirilmistir asagida yer alan modeller en
yaygin olanlar1 sunulmustur. Bunlar; algilayicilar,
cok katmanli algilayicilar, vektor kuantizasyon
modelleri, kendi kendini organize eden modeller,
adaptif rezonans teorisi modelleridir.

Bahsedilen aglardan ¢ok katmanli algilayicilar iyi
bir tahmin edici olmasi nedeniyle genis olarak
acilarak incelenecektir. Cok katmanli algilayicilar
haritacilik faaliyetlerden en c¢ok tercih edilen
modellerden biridir. Kestirim 06zelligi sebebi ile
jeoit belirlemede bu modelle ¢6ziim aranacaktir.

Cok katmanli algilayicilarin yapisim1 Sekil 4’de
gosterildigi gibidir. G1, G2, ..., GN gibi girdi
degerleri girdi katmanlarina girer. Girdi
katmaninda her bir proses elemaninin bir girdi ve
bir ¢ikt1 degeri vardir. Girdi katmanina giren veri
herhangi bir islem uygulanmaksizin ara katman
iletilmek tizere ¢ikar. Bu katmanda herhangi bir
islem yapilmaz.

Gl —»

I

GN —»

Esik deger 2

Esik deger 1

Sekil 4. Cok katmanl
(Oztemel, 2016)

algilayicilarin  yapist

Girdi katmanlarindan gelen veriler baglantilar
iizerindeki agirhik degerleri ile belirlenen
hesaplama algoritmasi ile islem goriir. Belirlenen
toplama fonksiyonu ile proses elemanina girer
proses elemanin iginde yine belirlenen F(net)
fonksiyonundan islem gorerek bir sonraki
katmandaki proses elemanlarinda islem gérmek
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lizere ¢ikar. Ara katman yapisi tek veya birden
¢cok katmandan olusabilir. Bu katmanlardaki
proses elemanlarmin sayist ve katman sayilari
tamamen tasarimcinin Ongoriisiine baghdir. Bu
topolojiyi belirlemek icin bir kural yoktur. Genel
olarak deneme-yanilma yolu ile ara katman sayisi
ve bu katmanlardaki proses elemam sayisi
belirlenmektedir.

Ara katmanlarda islenen veriler ¢ikt1 verisini
iiretmek {izere ¢ikt1 katmanina girer bu katman da
veriler ara katmandaki prosediire uygun olarak
islenerek dis diinyaya ¢ikt1 olarak verilmek lizere
islenir. Cikt1 degerleri tiretilir.

Esik deger proses elemanlari ise net verinin O
(sifir) olmast durumuna karsi sonucunda sifir
¢tkmasini Onlemek amaci ile konmus, tiim ara
katmanlara ve ¢ikt1 katmanina deger gonderir.
Proses eleman degeri daima 1 (bir) dir. Ancak
agirhik degeri degisir.

Cok katmanh algilayicilar 6gretmenli 6grenme
stratejisine gore caligirlar. Yani aglara egitim
sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik
iiretilmesi beklenen ¢iktilar gosterilir. Agin gorevi
her girdi i¢in o girdiye karsilik gelen ¢iktiy1
iretmektir. Cok katmanli algilayict aginin
ogrenme kurali en kiigiik kareler yontemine dayali
Delta 6grenme kuralinin genellestirilmis halidir. O
nedenle Ogrenme kurali genellestirilmis Delta
kurali da denmektedir (Oztemel, 2016). ileri
dogru  hesaplama yapay sinir  aglarinin
O0grenmesini 6grenme algoritmalarint ele almak
gerekirse oncelikle 6rnek degerleri girdi degerleri
Gy, girer bu girdi degerleri herhangi bir isleme tabi
tutulmadan G}, ikar.

(4)

Girdi katmanindan ¢ikan veri ara katmanlara
gonderilir. Girdi katmani ile ara katman arasinda
baglantilar da rasgele atanmis olan agirlik
degerleri bulunur. Bu agirlik degerleri ile
belirledigimiz uygun toplama degerine gore
isleme girecektir. Ara katman proses elamanin her
biri i¢in NET degerin hesaplanmas1 gerekir. NET
deger hesaplanan deger belirlenen aktivasyon
fonksiyonunda yerine konularak

NET® = ¥}_; Ax;Ck (5)

seklinde hesaplanir. Esik deger proses elemanin
cikt1 degeri sabit olup daima “1” dir. Bu elaman
aktivasyon fonksiyonunun oryantasyonunu
saglamak i¢in kullanilmaktadir.
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Ara katmanda yapilan islemlerin tamami diger ara
katman elemanlar1 i¢in ve ¢ikti katmam icinde
yapilarak agin ¢ikti iiretmesi saglanir. Burada
bahsedilen hesaplamalarin tiimiine ileri dogru
hesaplama denmektedir. Geri dogru hesaplama
ileri olarak hesaplanan c¢ikti degeri ile Ornegin
sonucu arasindaki fark agm o agirliktaki degeri
icin hatasini ifade etmektedir. Daha 6nceden de

ifade edildigi gibi agmn Ogrenmesini proses
elemanlar1 arasindaki baglantilardaki agirlik
degerleri sayesinde gerceklesmektedir. Geriye

dogru hesaplamada da tam olarak uygun agirlik
degerleri aranmaktadir. Geriye dogru
hesaplamada proses elemanlar1 arasindaki agirlik
degerleri degistirilmektedir. Geriye hesaplamada
oncelikle beklenen cikti By, ile agin ¢iktisi C,,
arasindaki farka bakilarak suretiyle hata degeri
E,, bulunur. Bulunan hata degeri agirliklara
dagitilir.

Em =Bn—Cm (6)
Bu ifade bir proses elemani i¢in ¢ikti degeridir.
Eger cikti olarak birden ¢ok deger varsa bu
durumda toplam hatay1

TH = \/Zm Er%l )
olarak hesaplamak gerekir. Hata degerleri

goriildiikten sonra yeni 0rnegi gostermeden once
hatanin dagitilmasi gerekmektedir. Bu islemden
iki durum s6z konudur: ara katmanla ¢ikt1 katmani
arasindaki  agirliklarin ~ degistirilmesi,  ara
katmanlar arasi veya girdi katmani ile ara katman
arasindaki agirliklarin  degistirilmesidir.  Ara
katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin
degistirilmesinde agirliklarin degisim miktari,
AAZ, () = 18, CF + adAR, (t— 1) (8)
seklinde hesaplanir. Bu bagintida A 06grenme
katsayisi, ¢« momentum katsayisidir. Bu degerler
baslangigta  tasarimci tarafindan  verilen
degerlerdir. Bagintida tek bilinmeyen deger &,
hata terimi

Om = ['(NET).Ep, ©)
olarak hesaplanir. Burada yeni agirlik degerleri
ise,

AT () = AL, (6 — 1) + AAT, (1) (10)
seklinde elde edilir. Esik deger tinitesi, agirliklarin
degisim miktarinda ise (8) esitligine benzer
sekilde degismektedir. Esik deger iinitesinin ¢ikti



Fidanci ve Abbak / GUFBED 9(3) (2019) 486-495

degeri daima “1” olmasindan dolayr formiil
yeniden diizenlenirse,

DB, (8) = A8 + BB, (£ — 1) (12)
yeni agirlik degerleri ise
Bin(®) = B (t = 1) + AB, () (12)

seklindedir. Ara katmanlar aras1 veya girdi
katman1 ile ara katman aras1 agirliklarin
degistirilmesinde ise ileriye dogru hesaplamaya
benzer bir sekilde hesaplanmaktadir. Proses
elemanlar1 arasindaki agirliklarin degisimi,
DA} (1) = 267G + abdA};(t — 1) (13)
olarak elde edilir. Buradaki bilinmeyen tek deger
olan hata terimi hesaba,

87 = f'(NET) Xn 6in 47 (14)
yeni agirlik degerleri ise,

BOEFICESVES VNG (15)
esitligiyle hesaplanir. Esik  deger {initesi,

agirhiklarin degisim miktarinda ise (13)’e benzer
sekilde degismektedir. Esik deger iinitesinin ¢ikti
degeri daima 1 olmasindan dolay1 formiil yeniden
diizenlenirse,

ABF(t) = A6/ + aABf(t — 1) (16)
yeni agirlik degerleri ise
Bj'(©) = Bj'(t — 1) + AA} (D) 17

elde edilir. Belirtilen algoritmalar ile iterasyonlar
yapilir ve her seferde agirliklar degistirilerek agin
Ogrenmesi saglanir ag tiim 6rnekleri belirtilen hata
toleranslarinda 6grenene kadar islem devam
ettirilir. Cok katmanli algilayicilarin tasariminda
dikkat edilmesi gereken hususlar: problemin net
anlagilmasi, 6rneklerin problemi temsil edebilecek
sekilde secilmesi, girdilerin gosterim sekli,
parametre se¢imi ve ilk degerlerin atanmasi, agin
topolojisi, 6rneklerin aga sunulma sekli, 6grenme
ve durdurma kriterleri seklinde siralanir.

2.2. Polinomlarla Egri Yiizey Uydurma

Polinomlarla yiizey uydurma yerel jeoit belirmede
en ¢ok kullanilan  yontemlerin  basinda
gelmektedir. BOHHBUY ’iin 42. maddesine gore
yerel jeoit olusturmada bu yOnteme gore
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gergeklestirilmesi  gerekmektedir. Bu yontemde
ylizey bir fonksiyon ile modellenmeye
calisilmaktadir.  Koordinatlar1 bilinen dayanak
noktalarinin olusturdugu jeoit yiizeyi sirastyla n.
dereceden  ortogonal olmayan  polinomlar
kullanilarak,

N(x,y) = Z?:oZ;l:o aijxi}’j (18)

ifade edilebilir (Inal vd., 2003; Abbak, 2017).

Ancak burada kacinci1 derece dereceden polinom
kullanilmalidir sorusu akla gelir. Bu amagla,
dayanak nokta sayis1 gbz oniinde bulundurularak
1., 2. ve 3. derece polinomlar denenir. Bunlardan
karesel ortalama hatasi kiiciik olan ¢6zliim igin
uygun gorilir (Abbak, 2017). Yonetmelige gore
karesel ortalama hata 5 cm {istiinde ¢ikmasi
halinde ¢6ziim aranmaz bunun yerine uyusumsuz
Olciiler testi uygulanarak hatali Ol¢li arastirmasi
yapilir. Eger varsa bu deger atilarak tekrar
dengeleme yapilir. Ortalama hata 5 cm’nin altinda
ise t (student) dagilimina goére parametrelere
anlamlilik testi uygulanir. Anlamli parametrelerle
yiizey modeli olusturulur.

Noktalarin yatay konumlar1 6 ve 7 basamakl

oldugundan en kiiciik kareler ¢oziimiinde
katsayilar matrisinin elemanlart ¢ok biiyiik
sayilardan olusmakta ve normal denklem
matrisinin ~ kondisyonunu  bozmaktadir. Bu
durumda yatay koordinat degerlerini
Olceklendirmek lizere,

xi =050 Yi =00 (19)

esitligi kullanilir. Olgeklendirme sonrasinda elde
edilen koordinatlar ile en kii¢iik kareler yontemine
gore ¢Oziim saglanarak model olusturulur. Test
noktalar1 tretilen fonksiyonda hesaplanarak
iretilen sonugla olmasi gereken gercek deger
arasindaki farka bakilarak test noktalari igin
karesel ortalama hata hesaplanir. Modelin test
verileri icin irettigi sonu¢ modelin basarisini
(dogrulugunu) gosterir.

3. Sayisal Uygulama
3.1. Calisma Alani

Belgika’nin kuzey dogusunda yaklagik olarak
50.2°<9<50.7°% 5.4°<)1<6.1° cografi smirlar
arasinda kalan engebeli bolge ¢alisma alani olarak
secilmistir. Bolge yaklasik 50 km x 56 km
boyutlarinda olup yiizdlgiimii 2765 km? dir.
Calisma alaninda yiikseklik degerleri 150 m ile
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550 m arasinda degismektedir. S6z konusu bolge,
jeoit ve topografya degisiminin fazla olmasi
nedeniyle ¢aligma alani olarak sec¢ilmistir (Sekil
5). Arastirma konusu farkli yogunluktaki verilerin
jeoit modeline etkisi oldugundan sik ve yiiksek
dogruluklu veriler ancak bu bolgeden temin
edilebilmistir.

50°42'

50°36' 771 o

s0°30 X~

50°24'

50°18'

50012 4

5°30'
- ] im]

T T T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

5°36' 5°42' 6°00"

Sekil 5. Calisma bolgesi ve uygulama noktalari

3.2. Veriler

Calisma bolgesine ait GNSS-nivelman nokta
verileri Belcika Ulusal Cografya Enstitiisiinden
elde edilmistir. Calisma bolgesinde 326 adet
GNSS-nivelman noktasi bulunmaktadir. Veriler;
noktalarin projeksiyon koordinatlart (X ve ),
elipsoidal yiiksekligi (h) ve ortometrik yiikseklik
(H) degerlerinden olusmaktadir. Elipsoidal ve
ortometrik  yiiksekliklerin  dogrulugu 1 cm
oldugundan  noktalarin  jeoit  yiiksekliginin
dogrulugu 1-2 cm seviyesindedir (Verbeurgt,
2018). Verilere gore c¢alisma alaninda jeoit

yiiksekligi degisimi 1,764 ~m  olarak
hesaplanmigtir. Veriler, calismada egitim ve test
verileri olarak  ayrigtirilarak  jeoit modeli

belirlenecektir.
3.3. Arastirma

Bu calismanin amaci ileri beslemeli hata geri
yayilimli yapay sinir aglarmin jeoit yiiksekligini
tahminindeki performansin1 arastirmaktir. Bu
amacgla, calisma bolgesindeki veriler belirli
kombinasyonlarla test ve egitim seti olarak

50°42'

|

cp
2} s50°30

50°24

50°18'

3k 50012
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ayristirilarak ~ yapay sinir  aglarimin  iirettigi
sonuglar, yoOnetmelikte bahsedilen polinomal
yontem ile  karsilastirilacak  ve  sonuglar
irdelenecektir (Tablo 2).

[Ik deneyde tiim verilerin yaklagik %22’si test
verisi olacak sekilde 256 adet egitim ve 70 adet
test verisi olarak secildi (Sekil 6a). Egitim verileri
calisma alaninin tamamin1 kapsayacak sekilde
homojen dagilmis olmasima dikkat edildi. Ikinci
deneyde yine homojen dagilmisg sekilde 200 adet
egitim 126 adet test verisi secildi (Sekil 6b). Bu
dagilimm secilme nedeni ydnetmeligin 42.
maddesi geregince en az sayida egitim verisinde
iiretilerek sonuclarin  goriilmesi amacglanmistir.
Ucgiincii, dordiincii ve besinci deneyde yine
homojen dagilmis olmak sartiyla egitim
verilerinin kademeli olarak azaltilmasi, modellerin
basarisina olan etkisini gérmek amaci ile secildi
(Sekil 6¢, 6d, 6e). Altinct deneyde ise verilerin
homojen dagilmamis durumda yontemlerin ne
dogrulukta sonuglar irettigini gormek
amaglanmistir. Calisma alanmin ortasindaki 133
nokta egitim verisi olarak secilmis bu noktalarin
disindaki 193 adet nokta test verisi olarak
kullanilmustir (Sekil 6f).

Yapay sinir a§ modelini ve polinomal egri yiizey
modelini olusturmak i¢cin MATLAB 2016
programlama dili kullanilmistir. Polinomal egri
yiizey modelini olusturmak i¢cin MATLAB’m
program gelistirme ortaminda hazir bir fonksiyon
kullanilmaksizin bir yazilim gelistirilmistir. Diger
yandan ileri beslemeli hata geri yayimli yapay
sinir ag1 icin MATLAB’in yapay sinir aglar
modiiliinde (Neural Network Toolbox) hazir
fonksiyonlar(network) kullanilarak programlan-
migtir.

Polinomal egri yiizey olustururken Oncelikle
calisma alanin en iyi uyan polinomun derecesi
aragtirildi.  Optimum ¢6ziimiin 4. dereceden
polinom oldugu goriildi. Parametre testi ile
anlamsiz parametreler atilarak jeoit modeli
olusturuldu.

Yapay sinir aglarinda model olusturmada belirli
bir kural yoktur. Ara katman sayilari, ara
katmanlardaki proses elemani1 sayisi, Ogrenme
algoritmasi, toplama fonksiyonu, iterasyon sayisi
gibi  degiskenler deneme- yanilma yoluyla
belirlenebilmektedir.  Bu  nedenle  verilerin
cozliimiinde ¢ok sayida deneme yapilarak hata
degeri en aza indirgenir. Bu denemelerde en az 1
en ¢cok 10 adet ara katman sayisi belirlenmistir.
Ara katmanlardaki noron sayisi olarak en az 10 en
cok 700 olarak denemeler yapilmustir.
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Sekil 6. Deneylerdeki noktalarin cografi dagilimi (kirmizi: egitim, mavi: test verilerini géstermektedir)

Tablo 2. Deneylerdeki egitim ve test verilerinin sayisi

Deney No Egitim Veri Sayis1 Test Veri Sayisi Nokta Dagilim
1 256 70 Homojen

2 200 126 Homojen

3 150 176 Homojen

4 100 226 Homojen

5 70 256 Homojen

6 133 193 Homojen degil
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Bu amagla agin en iyi 6grenme modeli olarak 2
ara katmanda ve ara katman proses elemani
sayilar1 20 ve 30 olarak bulunmustur. Olusturulan
egitim setleri programlara girdi olarak verilerek
oncelikle uygun model arastirmasi yapilmis ve
optimum modele egitim verileri icin karesel

ortalama hatasi hesaplanmistir. Ayn1 modellere
test verileri de sunularak bu noktalar i¢cin sonug
{iretmesi istenmistir. Uretilen ile gercek sonuglar
irdelenerek en iyi ve en kotii tahmin degerleri ile
test setinin karesel ortalama hatasi hesaplanmustir
(Tablo 3).

Tablo 3. Yapay sinir aglar1 ve polinomal modellerin karsilagtirmasi (cm)

. Yapay sinir aglar1 Polinomal egri uydurma
Deney Ef;ttllm I:tsit Test seti Test seti Test seti Test seti
No adedi | adedi KOHggitim | KOHrest | maksimum | minimum | KOHggiim | KOHresr | maksimum | minimum
hata hata hata hata
1 256 70 0.53 0.92 2.57 0.02 2.24 2.07 6.38 0.09
2 200 126 |0.68 0.99 3.36 0.01 2.23 2.20 6.47 0.01
3 150 176 |0.65 1.00 3.25 0.01 2.11 2.32 5.80 1.25
4 100 226 |0.82 1.12 3.40 0.00 2.29 2.26 7.26 0.00
5 70 256 |0.90 1.55 5.53 0.01 2.01 2.69 11.86 0.02
6 133 193 |0.53 5.99 23.08 0.04 1.52 30.13 169.70 0.02

4. Tartisma ve Sonug

Bu calismada yapay sinir aglar1 ve polinomal egri
ylizey uydurma teori ve kavramlari acgiklanmis,
yerel jeoit belirleme konusunda ¢ozlimler
arastirilmustir. Sayisal uygulamada 2765 km? lik
bir alan sec¢ilmis, bu alanda farkli nokta sayilari ile
jeoit modellenmis ve modellerin dogruluklari
arastirilmistir.

Deney 1°de sonuglardan anlasildigi lizere her iki
yontem de yiiksek dogruluklu modeller {iretmistir.
Ancak yontemler birbirlerine gore kiyaslanirsa
yapay sinir ag daha iyi sonu¢ Urettigi
goriilmiistiir.

Deney 2’de yonetmelik dikkate alinarak egitim
verileri minimumda tutulmus, yOntemlerin
modelleri iyi sonuglar vermis ve yonetmelik hata
sinirlart iginde kalmigtir. Bu deneyde de yapay
sinir ag1 modeli polinomal yonteme oranla daha
iyl sonug iiretmistir.

Deney 3, deney 4 ve deney 5°de egitim noktalart
kademeli olarak azaltilmasi modellerin yiizeyleri
tasvir giliclinde azalma yasandig1 gostermistir.
Sonuglar yonetmelik sinirlart igerisinde kaldigi
goriilmiistiir. Ancak sonuglarin bu denli istikrarlt
kalmasi ve ani degisimlerin yasanmamasinin
temel nedeni egitimde kullanilan nokta verilerinin
yiiksek dogruluklu olmasi ve noktalarin homojen
olarak dagilmis olmasidir. Yontemlerin kiyasla-
masinda ise yapay sinir aglarinin yine c¢ok iyi
sonuglar vermistir.
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Deney 6’da ise egitim nokta verilerinin homojen
dagilmamast durumunda yontemlerin {iretecegi
sonuglar arastirilmistir. Polinomal yontem ve
yapay sinir aglarinda ornekleme noktalarinin
problemin tamamini tasvir eder nitelikte olmasi
gerekmektedir. Bu deneyde polinomal yontemin
modelleyemedigi ve model yapismmin bir anda
bozuldugu belirlenmistir. Diger yandan yapay
sinir aglarinda da model yapisinin bozuldugu
goriilmiistir. Ancak polinomal yonteme oranla
daha iyi sonuglar tiretmis ve model alan1 disindaki
noktalarda dahi giivenilir bir sonug elde etmistir.

Tiim deneylerin sonuglarindan yola ¢ikarak
yapilan denemeler sonucunda ileri beslemeli geri
yayillimli yapay sinir aglarimin jeoit belirlemede
polinomal yonteme oranla ¢ok daha iyi sonuglar
irettigi anlagilmstir.

Yapay sinir aglari tirettigi bu sonuglar giiniimiizde
popiiler bir teknoloji olmasinin sebebini kanitlar
niteliktedir. Bunlara ragmen uygulamada da
goriildiigii lizere cogu parametre deneme-yanilma
yontemi ve kisisel deneyimlerle elde edilmektedir.
Bunu giindelik hayatta kullanmak icin kisinin
yapay sinir ag1 konusunda uzman olmasi
gerekmektedir. Bu problemi asabilmek ig¢in
giiniimiiz ~ teknolojisi  ile  deneme-yanilma
yontemlerini kendisi otonom olarak
gerceklestirerek kendi kendine Ogrenebilen ve
optimum ¢6ziimil iiretebilecek yazilimlar ile son
kullanicinin hizmetine sunulabilir. Ayrica yapay
sinir aglarin 6grenmesi sirasinda olusan agir islem
yiikli ve 6grenme siirelerinin uzunlugu sebebi ile
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sonuglarin iretilmesi donanima bagimli hale
getirmektedir. Hizli ve anlik ¢6ziilmesi gereken
problemlerde  yapay sinir aglarinin  diger
yontemlere oranla yetersiz kalacagi bir diger
zayiflik olarak degerlendirilmektedir. Ancak
sinirl1 sayidaki verilerde dahi ileri beslemeli geri
yayllimli yapay sinir aglarinin ne denli dogru
sonug lrettigi goriilmektedir. Belirtilen Oneriler
1s1ginda gerekli yazilimlar iretilebilirse jeodezik
projelerde yapay sinir aglari bir segenek olarak
kullanilabilir.

Kaynaklar

Abbak, R. A., (2017) Fiziksel Jeodezi Teori ve
Uygulama, Atlas Akademi Yayincilik, Konya.

Arslan, O., Kurt, O., Konak, H., (2007) Yapay Sinir
Aglarinin  Jeodezide Uygulamalari Uzerine
Oneriler, 11. Tiirkiye Harita Bilimsel ve Teknik
Kurultay1, 2-6 Nisan 2007, Ankara.

Asik, E., (2013) Lokal Jeoit Belirlemede Yapay Sinir
Aglar ve Kriging Yonteminin Karsilastirilmast,
Yiksek Lisans Tezi, Afyon Kocatepe
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Afyon.

Beale, M. H., Hagan, M. T. Demuth, H. B., (2010)
Neural Network Toolbox 7 User’s Guide. The
MathWorks Inc., Natick, MA.

Cakir, L., (2015) Sayisal Yiikseklik Modelinde Klasik
Ve Esnek Hesaplama Yontemlerinin
Karsilagtirilmasi, 15. Tiirkiye Harita Bilimsel ve
Teknik Kurultayi, 25-28 Mart 2015, Ankara.

495

Corumluoglu, O., Ozbay, Y., Kalayci, 1., Sanloglu, 1.,
(2005) GPS Yiiksekliklerinden Ortometrik
yiiksekliklerin elde edilmesinde Yapay Sinir
Agt (YSA) Tekniginin  kullanimi, 2.
Miihendislik Olgmeleri sempozyumu, 23-25
Kasim 2005, Istanbul.

Graupe, D., (2007) Principles of Artifical Neural
Networks, World  Scientific  Publishing,
Singapore.

Inal, C., Turgut, B. ve Yigit, C., O., (2003) Lokal

Alanlarda Jeoit Ondiilasyonunun
Belirlenmesinde ~ Kullanilan ~ Enterpolasyon
Yontemlerinin Karsilastirilmast, Seleuk
Universitesi ~ Jeodezi ~ ve  Fotogrametri

Miihendisliginde 30, Y1l Sempozyumu, Ekim,
Konya, Bildiriler Kitabi, 97-106.

Kaftan, 1., (2010) Bat1 Tiirkiye Gravite ve Deprem
Katalog Verilerinin Yapay Sinir Aglari ile
Degerlendirilmesi, Doktora Tezi, Dokuz Eyliil
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisti, [zmir.

Oztemel, E., 2016, Yapay Sinir Aglari, Papatya Bilim
Universite Yayinciligi, Istanbul.

Patan, K., 2008, Artificial Neural Networks for the
Modelling and Fault Diagnosis of Technical
Processes, Springer, London-New York.

Verbeurgt, J. (2018) Kisisel
Cografya Enstitiisii, Briiksel.

goriisme, Belcika

Yilmaz, M., (2012) Jeodezik Nokta Hiz Kestiriminde
Yapay Sinir Aglarmin  Kullanilabilirligi,
Doktora Tezi, Afyon Kocatepe Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisti, Afyonkarahisar



