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Oz

Giintimiizde, Yarasa Algoritmasi (YA) gibi modern metasezgisel algoritmalar karmasik ve ¢6ziimii zaman
alic1 zor optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Jeodezi’de robust
parametre kestirim yontemlerinin jeodezik aglara uygulanmasi 6nemli bir optimizasyon problemidir. Bu
calismada, robust En Kiigiik Medyan Kareler (EKMK) yontemi bir nivelman agina global bir dogal
optimizasyon algoritmasi olan YA kullanilarak uygulanmis ve kaba hatali gozlem vektorii olmasi durumunda
Onerilen yaklagimin klasik En Kiigiik Kareler (EKK) yonteminden daha iyi sonug verdigi sayisal bir 6rnek ile
gosterilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Jeodezik ag, global optimizasyon, yarasa algoritmasi, robust kestirim.

Application Of Robust Parameter Estimation To Leveling Networks Using
The Bat Algorithm

Abstract

Recently, modern metaheuristic algorithms such as the Bat Algorithm (BA) are successfully used to solve
complex and time consuming tough optimization problems. In geodesy, the application of robust estimation
methods to geodetic networks is an important optimization problem. In this study, the Least Median Squares
(LMS) method that is a robust method is applied to a leveling network using a global nature-inspired algorithm
called the BA. Numerical example shows that the proposed approach might produce better results than the
classical the Least Squares (LS) method when the observation vector is burdened with blunders.
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1. GIRIS

Konum belirleme ve deformasyon izleme (yer
kabugu hareketleri, krip hareketleri ve yer
¢Okmesi gibi) amaciyla olusturulan jeodezik
aglar klasik olarak boyutlarina gore 1, 2 ve 3
boyutlu jeodezik aglar olarak
siniflandirilabilmektedir. 1 boyutlu aglar
yiikseklik aglar1 (geometrik, trigonometrik ve
hassas nivelman Olgme teknikleri
kullanilabilir) 2 boyutlu aglar ise yatay kontrol
aglar olarak isimlendirilmektedir. 2 boyutlu
aglar geleneksel olarak a¢1 ve mesafe dlgmeleri
kullanilarak olusturulabildigi gibi GPS 6lgme
teknigi de kullanilabilmektedir. Hem yatay
hem de diisey konumlamanin birlikte yapildig:
3 boyutlu aglar ise geleneksel olarak egik
uzunluk, yatay dogrultu ve diisey ag1
gbzlemleriyle olusturulabilir. Ote yandan son
zamanlarda GPS 6lgmeleri 3 boyutlu konum
belirlemelerinde en ¢ok tercih edilen yontem
olmustur. Diisey konumlama amaciyla
olusturulan yiikseklik aglarn1 diisey yonlii
deformasyon hareketlerinin izlenmesi i¢in ¢ok
onemli araclar olmuslardir.

Herhangi bir jeodezik agin kurulmasi tasarim,
gozlem ve analiz olmak {izere baglica iic
asamada gergeklestirilebilir. Tasarim
asamasinda agdan beklenen kalite kriterlerine
gore en uygun agin planlamasi yapilir. Gézlem
asamasinda ise gerekli olan jeodezik dlgmeler
yersel ve/veya uydu Olgmeleri ile yapilir.
Analiz asamasinda ise toplanan veriler gesitli
yontemler ile iglenerek kullanicilara sunulur.
Bu asamanin en Onemli {riini noktalarin
koordinatlar1 ve/veya yiikseklikleridir (Kuang,
1996).

Nokta koordinatlarmin ve yiiksekliklerinin
hesaplanmas1 i¢in jeodezide en yaygin
kullanilan parametre kestirim yontemi EKK
yontemidir. Minimum varyans ve maksimum
olasilik gibi olumlu 6zelliklere sahip olan EKK
yontemi ile dogru bir parametre kestirimi
yapabilmek i¢in gbozlem vektoriiniin kaba ve
sistematik hatalardan arindirilmasi ve sadece
kagmilmaz olan rasgele hatalarin gozlemleri
etkilemesi gerekmektedir (Kuang, 1996). EKK
yonteminin énemli bir dezavantaji maskeleme
ve batma etkisi yiiziinden herhangi bir
gozlemde yapilan kaba hatanin  ilgili
gbzlemden ¢ok diger gozlemlerin diizeltme
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degerlerini etkilemesidir. Bu nedenle EKK
yontemi ile sonunda uygulanan klasik
uyusumsuz 0l¢ii belirleme yontemleri basarisiz
olabilmektedir. Maskeleme kaba hatali bir
gozlemin diger gozlemlerden daha kiiciik
diizeltme degeri almasi batma ise tam tersine
iyi bir gézlemin kaba hataltymis gibi biiyiik bir
diizeltme degeri almasidir (Hekimoglu, 2005).
Uyusumsuz  Olciilerin ~ basarih  sekilde
saptanabilmesi i¢in ilgili dl¢lideki kaba hatanin
diizeltmesine  biiyllk oranda  yansimasi
gerekmektedir.  Bununla  birlikte, agin
geometrik tasarimi ve kullanilan stokastik
modelin etkisiyle olusan redundans matrisi
kdsegen bir matris olmadigi igin bir gdzlemde
yapilan hata diger gozlemleri de redundans
matrisine bagl olarak etkilemektedir. Bilindigi
gibi redundans matrisi bir jeodezik agda
gozlemler ile diizeltmeler arasinda ki iligkiyi
tanimlamaktadir (Kuang, 1996).

Ote yandan, ¢esitli robust parametre kestirim
yontemleri  kullanilarak  kaba  hatalarin
bilinmeyenler iizerinde ki bozucu etkisi bityiik
oranda yerellestirilmekte ve daha giivenilir
sonuglar elde edilebilmektedir (Rousseeuw ve
Leroy, 1987). Bununla birlikte, bu c¢alismada
ele aldigimiz EKMK yontemi gibi robust
parametre kestirim yontemlerinin
gerceklestirilebilmesi i¢in giiglii optimizasyon
algoritmalarinin  kullanilmas1  gerekmektedir
(Baselga, 2007; Baselga ve Garcia-Asenjo
2008; Yetkin ve Berber, 2013; Yetkin ve
Berber, 2014; Yetkin 2018).

Optimizasyon verilen bir amag¢ fonksiyonunun
minimum veya maksimum yapilmas1 suretiyle
optimal degisken degerlerinin (bu c¢alismada
nivelman aglarn kullanmldig1 i¢in degisken
degerler nokta yiikseklikleridir) bulunmasi
islemidir. Asagida (1) ve (2) numaral
esitliklerde sirasiyla EKKY ve EKMKY’nin
amag fonksiyonlar1 verilmistir:
V'Pv - min

)
(2)

burada v diizeltmeler vektori P ise agirlik
matrisidir. Her iki parametre kestirim yontemi
de asagida verilen Gauss-Markov modeline
dayal1 olarak yapilmaktadir:

medyan(Pv?) — min
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Fonksiyonel model

| +v=Ax 3)
Stokastik model
P = o¢’Cyt 4)

burada | gozlem vektorii,A tasarim matrisi, P
agirlik matrisi, oo® varyans faktorii, C; ise

gbzlemlerin  varyans-kovaryans — matrisidir
(Kuang, 1996).
Optimizasyon  problemlerinin  ¢6ziimiinde

kullanilan optimizasyon algoritmalar1 lokal ve
global optimizasyon algoritmalar1 olmak iizere
ikiye ayrilabilir. Lokal optimizasyon teknikleri
baslangi¢ noktasinin global optimal ¢oziime
yeterince yakin olmamasi durumunda global
optimal ¢6ziim iiretmeyi garanti edemez. Bu
nedenle global optimizasyon tekniklerinin
kullanilmas1 gerekir (Xu, 2003). Basta Huber
ve Andrews gibi M-Kestirim yontemleri olmak
lizere robust yontemlerin gerceklestirilmesi
icin kullanilan klasik yontem Yinelemeli
Yeniden Agirliklandirmali En Kiigiik Kareler
(YYAEKK) yontemidir. Kolay bir sekilde
hesaplama yapilabilmesine ragmen bu yontem
eger gercek ¢coziim kaba hatalardan etkilenmis
baslangic ¢Oziimiinden uzak ise global
optimum ¢6ziim yerine lokal bir optimum
¢Oziime yakinsayabilmektedir. Bu nedenle,
global optimizasyon yontemlerinin
kullanilmasi onerilmistir (Baselga, 2007).

Bu c¢alismada, bir nivelman aginda robust
EKMK yontemi global bir optimizasyon
algoritmasi olan YA ile gergeklestirilmis ve
sonuglar  klasik  EKK  yontemi ile
karsilastirilmastir.

2. YARASA ALGORITMASI

Global optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilabilecek YA, Xin-She
Yang tarafindan 2010 yilinda bilim diinyasina
sunulmus bir algoritmadir. YA sesle konum
belirleme (echolocation) esasina dayanur.
Dogal hayatta cesitli yarasa tiirleri avlarim
tespit etme, engellerden kaginma ve karanlikta
tineme amaciyla kullandiklar1  yariklar
bulmak icin bir ¢esit sonar olan sesle konum
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belirleme yontemini kullanmaktadir. YA bu

dogal siirecin cesitli optimizasyon
problemlerini ¢ozmek amaciyla taklit edildigi
bir  dogal  metasezgisel  optimizasyon

algoritmasidir (Yang, 2010).

YA’nda aday ¢o6ziimler sanal yarasa olarak
isimlendirilir. Her bir yarasanin d boyutlu bir
arastirma uzayinda giincellenen bir konumu
(i) ve hiz1 (vi) vardir. Temel amag arastirma
uzaymda yeni ¢Oziimler iiretmek ve iteratif
(yinelemeli) olarak global optimum ¢oziime
ulagsmaktir. Biitiin metasezgisel algoritmalarda
oldugu gibi YA’nda da global arama ile biitiin
aragtirma uzay1 arastirilarak en uygun ¢6ziim
bolgeleri elde edilirken lokal arama
asamasinda ise iimit veren bolgelerde daha iyi
¢oziimler tiretilmeye galigilmaktadir

Yarasa algoritmasi asagidaki formiiller ile
uygulanabilmektedir:

fi= fmin + (fmnax — fmin) 8 5)
Vit = Vit + (X' — Xg)fi (6)
Xit= X+ v @)

burada # 0 ile 1 araliginda uniform dagilima
sahip sayilardan olusan bir vektor Xy ise giincel
global optimum ¢6ziim vektoridir. t=1,2,...,T
yineleme adimidir. i=1,2,..., p popiilasyondaki
yarasa sayisidir. A dalga boyu ve f frekans
olmak {iizere Aifi i. yarasanin hiz artis1 olsun (6
numarali esitligin sag tarafinda yer alan (X' —
Xg)fi ifade).fi veya Ai’den birisi digeri sabit
tutularak dengeli bir hiz degisimi saglamak
icin kullanilabilir. Yang (2010)’da bunun i¢in
fmin= 0 Ve fnax= d -arastirma uzaymin boyutu-
olarak secilmistir. Baslangigta her bir yarasaya
[fmin, fmax] araliginda bir frekans atamasi
yapilmaktadir.

Lokal arama agamasinda ise giincel en iyi
¢Oziimler arasindan bir ¢oziim secilir ve
rastgele yiirlime (random walk) yontemi ile her
bir yarasa i¢in yeni bir ¢éziim
Xyeni = Xeski + Al (8)

formiilii ile elde edilir. ¢, -1 ile 1 araliginda
rasgele bir sayidir. A" ilgili iterasyon adiminda
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tiim yarasalarin ortalama ses siddetidir. A sabit
almabildigi gibi yinelemeli siirecte azalan bir
sekilde de kullanilabilir. Yang, 2010°da sabit
bir deger olarak A=0.25 alinmasini onermistir.

Sinyal emisyon hizi r; giincel global optimum
¢Oziim civarinda yeni bir ¢dziimiin {iretilip
iiretilmemesi konusu iizerinde karar verme
asamasinda kullanilir. Eger rastgele secilen
uniform dagilimli bir say1 (0-1 araliginda)
sinyal emisyon hizindan biiyiik ise yeni bir
¢oziim fiiretilir. Ote yandan fiiretilen yeni
coziimler ile bir iyilesme saglanirsa ve rastgele
secilen uniform dagilimli bir say1 (0-1
araliginda) ses siddetinden kiigiik ise yeni
iiretilen ¢oziimler kabul edilir. Her iterasyon
adiminda global optimum ¢Oziim
giincellenmelidir (Yang, 2010).

Iterasyon adimlar ilerledikce ses siddeti A; ve
sinyal emisyon hizi r; sabit bir deger olarak
alinmamus ise
At = a4 9)

formiilii kullanilarak giincellenebilir. Benzer
bir sekilde, sinyal emisyon hizi
rit = ri[1-exp(-yy)] (10)

formiilii kullanilarak giincellenebilir.
Genellikle o = y = 0.9 olarak secilmektedir.
Baslangigta, yarasalarin ses siddetleri 1,2
araliginda, sinyal emisyon hizlarnn ise 0,1
araliginda secilebilir. Ses siddeti ve sinyal
emisyon hizi sadece yeni iiretilen ¢oziimler ile
iyilesme saglanmirsa giincellenmelidir. Daha iyi
¢ozlimler {iretilmesi yarasalarin  optimal

¢cozlime dogru hareket ettikleri anlamina gelir
(Yang, 2010).

3. YARASA ALGORITMASININ
UYGULAMA ADIMLARI

Chawla ve Duhan (2015) YA’nin program
algoritma
problemine
halinde
ele

kodunu vermistir. Buna gore
herhangi  bir  optimizasyon
uygulanabilir. Asagida maddeler
uygulama adimlar1 ve ¢alismamizda
aldigimiz problemle ilgili 6nemli hususlar

belirtilmistir.
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1. Amag¢ fonksiyonu f(x), x = (xq,...,%q)
belirlenir. d agdaki nokta sayisidir. x degerleri
calismamizda nivelman agi kullanildigi igin
nokta yiikseklikleri olmaktadir. Agdaki nokta
sayisi d = 4 ise 1 boyutlu bir yiikseklik ag1
probleminde x vektoriiniin boyutlart 4 X 1
olacaktir. Benzer sekilde 3 boyutlu bir agda
uygulama yapilacak ve nokta sayisi 4 ise bu
durumda x vektoriinin boyutlart 12 X 1
olacaktir.

2. Aragtirma uzayi tanimlanir.

3. Baglangi¢ popiilasyonu bir rastgele sayi
treteci kullanilarak olusturulur Baslangig
popiilasyonu n adet aday ¢éziimden olusuyorsa
n adet x vektori elde edilmelidir.

4. Aday ¢oziimlerin hiz vektorleri birer sifir
vektorii olarak atanir.

5. Parametre se¢imi yapilir (f,r ve A).

6. Iteratif dongii baslatilir.

7. (5), (6) ve
kullanilarak

(7) numarali esitlikler

frekans  dengelemesi  ve
hiz/konum(¢dzliim) giincellemesi yapilir.

8. En iyi ¢Oziimler arasindan rastgele bir
¢Oziim secilir ve secilen bu ¢oziim etrafinda
lokal bir ¢6ziim iiretilir.

9. Arastirma wuzaymm farkli bdlgelerini
taramak i¢in rastgele yeni bir ¢oziim tUretilir.
10. Eger daha iyi bir ¢ézlim {iretilmisse ve 4;
rastgele segilen0-1 araligindaki bir sayidan
biiyiik ise yeni ¢oziim kabul edilir.4; (9)
numaral esitlik ile r; de(10) numaral esitlikle
giincellenir.
11. Aday
degerlerine gore siralanir ve en iyi ¢Oziim
belirlenir. Problemimiz bir minimizasyon
problemi oldugu i¢in bir ¢Oziimiin amag

¢Oziimler ama¢ fonksiyonu

fonksiyonu degeri ne kadar kiiciik ise o ¢oziim
o0 kadar iyi olarak kabul edilir.

12. 7. Islem adimina doniilerek yukarida
bahsedilen igslemler tekrarlanir.

13.Biitiin aday ¢oziimler optimum ¢6ziime
yakinsadiginda algoritma durdurulur.

Arastirma uzaymnin belirlenmesi algoritmanin
problem ¢oziimiinde basarili olabilmesi igin



Yetkin ve Bilginer
Yarasa Algoritmast Ile Robust Kestirimin Nivelman
Aglarma Uygulanmasi

Geomatik Dergisi
Journal of Geomatics

2018; 3(3);196-202

cok oOnemlidir. Eger ¢ok kiiciik bir arastirma
uzay1

belirlenir ise algoritma lokal bir optimum
¢dziime yakinsayabilir. Ote yandan, asir1 bir
sekilde biiyiik bir aragtirma uzayr belirlenirse
bu kez de yakinsamanin saglanabilmesi i¢in
¢ok fazla sayida iterasyona  ihtiyag
duyulabilmektedir. Baselga (2007) EKK
¢cOziimiinii arastirma uzayinin merkezi kabul
edip bu ¢6ziim vektoriiniin her bir elemanina
pozitif ve negatif isaretli bir artis uygulayarak
arastirma uzaymin sinirlarinin belirlenmesini
Onermigtir. Buna gore Ornegin bir noktanin
yiiksekligi EKK ¢oziimii ile 101 m olarak
belirlenmisse +5 m artis veya azalig
uygulayarak s6z konusu nokta i¢in sinir
degerler 96 m — 106 m olarak belirlenecek ve
algoritma bu aralikta optimum degeri bulmaya
calisacaktir.

4. SAYISAL UYGULAMA

Bu c¢aligmada 4 nokta ve 6 yiikseklik farkindan
olusan bir geometrik nivelman ag1 simiile
edilmistir (Sekil 1). Ilk olarak 1 numaral
noktanin yiiksekligi sabit alinarak (minimum
zorlamali) EKK yontemi ile dengelenmistir.

Bu dengeleme sonucu bulunan nokta
yiikseklikleri Tablo 1’in 2. siitununda
gosterilmistir.  Uyusumsuz Olgiilerin  EKK

yontemi ile elde edilen dengeleme sonuglarina
olan etkisini gormek i¢in 1 numarali yiikseklik
farkina +1 m’lik bir kaba hata kasith olarak
eklenmigtir.  Kirletilmis  gozlem  vektorii
kullanilarak  yapilan EKK yontemi ile
dengeleme sonuglar1 ise Tablo 1’in 3.
siitununda gosterilmistir. S6z konusu kaba
hatanin  dengeleme sonuglar1 iizerindeki
bozucu etkisini azaltmak i¢in bu kez ag EKMK
ile dengelenmis ve dengelemede ¢6ziim
algoritmasi  olarak YA  kullanilmustir.
Problemin ¢dziimiinde x vektorii 3 boyutlu bir
vektor olup nokta yiiksekliklerini igermektedir.
Dolayisiyla arastirma uzayr d=3 boyutludur.
YA i¢in segilen parametreler fnin= 0 , fmax= 3,
iterasyon sayist T=1000 ve popiilasyon sayisi
ise p=30 olarak secilmistir. EKMK-YA
yontemi ile elde edilen nokta yiikseklikleri ise
Tablo 1’in 4. siitununda gosterilmistir. Kaba
hata olmadigi zaman bilindigi gibi EKK
yontemi en iyi ¢Oziimii vermektedir. Bu
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dengeleme ile elde edilen yiikseklikleri hatasiz
yiikseklikler olarak kabul edelim ve diger iki
dengeleme ile buldugumuz yiikseklikleri
bunlarla kiyaslayalim. Tablo 1’in son satirinda
goriildiigi gibi EKMK-YA yontemi kaba
hatali gozlem vektorii kullanilsa bile kaba
hatasiz EKK yontemi dengelemesi ile elde
ettigimiz yliksekliklere olduk¢a yakin sonuglar
tretmektedir. Bu durum YA’nin bu ¢alismada
ele alinan jeodezik optimizasyon problemin
¢oziiminde ne kadar etkili oldugunu
gostermektedir.

Sekil 1. Nivelman ag1

Tablo 1. Nokta yiikseklikleri (m)

Nokta EKKY EKKY EKMKY -
No (kaba (kaba YA (kaba
hatayok)  hatali) hatali)
2 101.9977 102.9450 102.0000
3 100.9989 101.6528  100.9990
4 101.4985 102.0265 101.5105
2
Z(m ) 1.6037  0.0001

Tablo 1’in son satinn farkli dengelemeler
sonucunda bulunan yiiksekliklerin EKKY
(kaba hata yok) ile elde edilen yiiksekliklerden
olan farklarimin karelerinin toplamdir.

Klasik EKK yontemi ve onerilen EKMK-YA
ile yapilan parametre kestirimleri sonucunda
elde edilen diizeltme degerleri Tablo 2’de
verilmistir. Tablo 2’nin 3. ve 4. siitunlarinda
goriildiigli gibi gbzlem vektoriniin kaba
hatalardan etkilenmesi durumunda diizeltme
degerleri beklenildigi gibi kaba hatasiz duruma
gore daha biiyiik degerler almaktadir. Diger bir
deyisle +1 m’lik kaba diizeltmelerin daha
bliylik degerler almasima neden olmaktadir. 3.
stitun incelendigi zaman EKK y6nteminin kaba
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hatay1 yaydigi  goriilmektedir.  Ornegin,
maskeleme etkisi yiiziinden en kiigliik
diizeltmeyi 1 numarali kaba hatali gozlem
almistir. Benzer sekilde, batma etkisi yiiziinden
3. silitunda da gorildigi gibi en biiylik
diizeltmeyi aslinda kaba hatasiz bir gozlem
olan 6 numarali gézlem almistir. Ote yandan
EKMK yontemi-YA vyaklasimi ile yapilan
dengeleme hesab1 ile bulunan diizeltme
degerlerine bakildigi zaman + 1 m’lik kaba
hata degerinin biiyiik bir oranda ilgili gézlemin
diizeltme degerine yansidig1 goriilmektedir. 4.
siitunda  goriildigii gibi 1  numaral
diizeltmenin degeri -0.997 m olarak elde
edilmistir. Bu durum robust bir yontem olan en
kiiciik medyan kareler yonteminin uyusumsuz
Olcii belirlemedeki basarisint gostermektedir.

Tablo 2. Diizeltmeler (m)

Gozlem EKK EKK EKMK-
No (Kaba (Kaba YA (Kaba
hatasiz) hatali) hatal1)
1 0.0007 -0.0520 -0.9970
2 -0.0062 0.2872 -0.0040
3 0.0036 -0.1223 0.0155
4 -0.0085 0.5195 0.0035
5 0.0072 0.4264 -0.0025
6 -0.0041 0.6498 -0.0040

Onerilen yaklasimin kiigiik genlikli kaba
hatalarin belirlenmesindeki etkinligini ortaya
koymak igin bu kez 2. 6l¢liye +10 cm’lik bir
kaba hata ve 5. 6l¢iiye de +15 cm”lik bir kaba
hata simiile edilerek eklenmistir. EKK yontemi
ile elde edilen nokta yiikseklikleri Tablo 3’iin
2. siitununda gosterilmistir. Ilgili tablonun son
stitununda ise onerilen EKMK-YA yontemi ile
elde edilen nokta yiikseklikleri gosterilmistir.
EKK yontemi ile kaba hatanin olmadigi 6l¢ii
kiimesi  kullanilarak dengeleme yapildig1
zaman elde edilen nokta yiikseklikleri hatasiz
kabul edilerek bu dengeleme sonuglan ile
diger iki parametre kestirimi sonucu bulunan
nokta  ylikseklikleri arasindaki farklarin
karelerinin toplami Tablo 3’iin son satirinda
verilmistir. Tk 6rnekte oldugu gibi burada da
onerilen yaklagim birinci duruma gore (kaba
hatasiz  Olgiiler ile EKK yontemi ile
dengeleme) daha yakin sonu¢ vermektedir.
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Tablo 3. Nokta yiikseklikleri (m)

Nokta EKKY EKKY EKMKY -
No (kaba (kaba YA (kaba
hata yok)  hatal) hatali)
2 101.9977 102.0019 101.9944
3 100.9989 100.9402  101.0057
4 101.4985 101.4580  101.5043
2
Z“” ) 0.0051  0.0001

Tablo 4 {i¢ farkli parametre kestirimi sonucu
bulunan diizeltme degerlerini gostermektedir.
Onerilen yaklasim sonucu bulunan diizeltme
degerleri (2. siitun) incelenecek olursa +10
cm’lik kaba hata 2. dl¢iiniin diizeltmesine -
0.12 cm olarak ve +15 cm’lik kaba hata da -
0.15 cm olarak 5. ol¢iiniin  diizeltmesine
yansimistir. Ote yandan 3. siitunda da
goriildiigii gibi EKK yontemi ile yapilan
dengeleme sonucunda kaba hatasiz 4. ve 6.
Olgiiler batma etkisi nedeniyle kaba hatali 2.
ve/veya 5. Olciiden daha biiyiik diizeltmeler
almislardir.

Tablo 4. Diizeltmeler (m)

Gozlem EKK EKK EKMK-
No (Kaba (Kaba YA (Kaba
hatasiz) hatali) hatali)

1 0.0007 0.0049 -0.0026

2 -0.0062  -0.0433 -0.1162

3 0.0036 0.0218 0.0027

4 -0.0085  -0.0490 -0.0027

5 0.0072 0.0519 -0.1519

6 -0.0041  -0.0628 0.0027

5. SONUCLAR

EKK yontemi goézlemleri sadece normal
dagilimli  rasgele  hatalarin  etkilemesi
durumunda maksimum olasilik  kestirimi,
dengelemede  kullanilan  agirhk  matrisi

gozlemlerin varyans-kovaryans matrisinin tersi
olarak alinmasi durumunda da minimum
varyans Kkestirimi olmaktadir. Ayrica, EKK
yonteminin uygulanabilmesi i¢in goézlemlerin
dagilimi ile ilgili Onsel bir bilgiye ihtiyag
duyulmamaktadir. Bununla birlikte,
gozlemlerde kaba hata yapilmasi durumunda
EKK yontemi ile elde edilen sonuglar olumsuz
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yonde etkilenebilmektedir. Bu nedenle robust
yontemler EKK yonteminin tamamlayicist
olarak kullanilmaktadir.

Jeodezik aglarda belirlenemeyen kaba hatalar
klasik EKK yontemi sonuglarini 6nemli oranda
etkilemektedir. Bu ylizden elde edilen hatal
koordinatlar veya ylikseklikler ile deformasyon
analizi yapilmasi durumunda olduk¢a yanlis
kararlar  verilebilmektedir. ~ Robust  bir
parametre kestirim yontemi olan EKMK
yontemi jeodezik aglara kaba hatali gézlemler
durumunda daha dogru sonuglar elde etmek
icin YA kullanilarak basarili bir sekilde
uygulanabilir. Bu caligmada Onerilen robust
EKMK-YA  yaklasimi  gerek  parametre
kestirimi gerekse kaba hata belirleme agisindan
klasik EKK yontemine daha basarili sonuglar
verdigi sayisal uygulama ile gosterilmistir. Ote
yandan, YA’nda parametre secimi elde
edilecek sonuglarin kalitesini biiyiikk oranda
etkilemektedir. Bununla birlikte bu calisma
kapsaminda bu konu ayrintili bir sekilde ele
alinmamustir. Bu konu baska calismalarda ele
almabilir.
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