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OZET

Cok genis bir kullanim alanina sahip sentetik agiklik radar(SAR)
sistemlerindeki iyilestirmelerle birlikte yiiksek ¢oziintirliikte SAR imgeleri elde
edilmeye baglanmis ve bunun sonucunda ¢ok fazla bilgi iceren bu imgelerin piksel
tabanli siniflandirilmasi yerine anlambilimsel siniflandirilma ihtiyaci artmistir. Bu
tezde farkli Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma yontemleri kullanilarak SAR
imgelerinin anlambilimsel siniflandirilmasinda en etkin algoritmalar belirlenmeye
calisilmistir. Piksel tabanli siniflandirma yaparken ¢oziintirliikkle birlikte artan islem
yiikiinlin {istesinden gelmek i¢in yama tabanli anlambilimsel smiflandirma
algoritmalar1 tercih edilmistir. Farkli tiirde Oznitelik ¢ikarma yontemleri ile elde
edilen Oznitelikleri siniflandirmada, bireysel siniflandiricilarin yaninda topluluk
O0grenmesine dayali siniflandiricilar da kullanilarak anlambilimsel siniflandirmada
etkinlikleri incelenmistir. Yaklasik seyreltik ¢ok terimli baglanim (YSCLB) yontemi,
SAR imgelerinin siniflandirilmasin da ilk defa kullanilmis ve diger smiflandirma

yontemlerine yakin sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay acikhik radar (SAR), yama tabanh anlambilimsel
siniflandirma, oznitelik c¢ikarma, topluluk o6grenme tabanh smiflandirici,

YSCLB.



SUMMARY

The improvements in synthetic aperture radar (SAR) systems having a very
wide range of applications lead to obtain high resolution SAR images and
consequently to increase the need for semantic classification instead of pixel-based
classification of these images containing a lot of information. In this thesis, different
feature extraction and classification methods are used to determine the most efficient
algorithms for semantic classification of SAR images. Patch-based semantic
classification algorithms are preferred to overcome processing load increasing with
resolution while making pixel based classification. By using classifiers based on
ensemble learning besides individual classifier for classification of features obtained
using different feature extraction methods, the effectiveness of these classifiers are
examined. Approximate sparse multinomial logistic regression (ASMLR) method is
proposed for SAR images classification for the first time and approximate results to

other classification methods is obtained.

Key words: SAR image, patch-based semantic classification, feature extraction,

ensemble learning based classifier, ASMLR.
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1. GIRIS

Sentetik agiklikli radar (Synthetic aperture radar-SAR), pasif uzaktan algilama
sistemlerin aksine kendi 1sinimlarini kendisi iireten aktif bir uzaktan algilama
sistemidir. Bu 6zelligi sayesinde giines aydinlatmasindaki degisimlerden ve bulutlu
havalardan etkilenmeyerek, her tiirlii hava kosulunda goriintii elde edebilirler. Bu
sistemler uygun frekansta calistirildiginda basta askeri uygulamalar olmak iizere,
tarimdan dogal afet sonrasi hasar tespitine kadar bir¢cok sayisiz uygulama alanina
sahiptirler. SAR imgelerinde igerik analizi yapilirken, bu imgelerin bdliitlenerek
etiketlenmesi islemi, bu imgelerin anlambilimsel(Semantic) siniflandirmasi olarak
ifade edilmektedir [1]. SAR sistemlerinde yapilan iyilestirmelerle birlikte ytliksek
¢Oziiniirliikte goriintiiler elde edilmeye baslanmis ve bunun sonucunda ¢ok fazla
veriye sahip bu imgelerin anlambilimsel siniflandirma ihtiyact da artmistir.

Literatiirde piksel tabanli veya yama tabanli yontemler kullanilarak SAR
imgelerinin igerikleri siniflandirilmaktadir [2] - [6]. Piksel veya bir yamanin hangi
smnifa ait oldugu belirlenirken ilk olarak bunlara ait Oznitelikler c¢ikarilir ve
sonrasinda bu Oznitelikler kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilir. SAR
goriintlileri icerdikleri yogun benek giiriiltiilerinden dolayi, yeginlik, genlik ve faz
gibi temel Oznitelikler, yliksek performanslt bir siniflandirma sonucu elde etmede
yetersiz kalir [7]. Bunun icin SAR imgelerinde siniflandirma basarimini artirmak
icin 0znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilmaktadir[8] - [11]. Elde edilen 6znitelikleri
siniflandirmak i¢in literatiirde farkli siniflandiricilar 6nerilmektedir [12] - [15].

Bu caligmada SAR imgeleri yamalara ayrilarak, bu yamalara ait etiketler
belirlenmigtir. Bu islemler yapilirken farkli 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma

yontemleri kullanilarak basarimlari karsilagtirilmistir.

1.1. Tezin Amaci, Katkis1 ve Icerigi

Bu calismada, yiiksek c¢Ozilniirliikli SAR imgelerinin anlambilimsel
siniflandirilmasi yapilirken farkli 6znitelik ve simiflandirma yontemleri kullanilarak,
en etkili ydntemlerin belirlenmesi  hedeflenmistir.  Onerilen  ydntemleri

uygulayabilecegimiz kullanima sunulmus yiiksek ¢oziintirliklii bir SAR veri seti



bulunmadigindan [16], calisma kapsaminda ilk olarak yiiksek ¢oziiniirliiklii SAR
imgelerinden olusan veri setleri hazirlanmistir [17].

Piksel tabanli smiflandirmada ¢oziniirliikle birlikte artan islem yikiiniin
iistesinden gelmek i¢in bu calismada yama tabanli anlambilimsel siniflandirma tercih
edilmistir. SAR imgelerinden Oznitelik ¢ikarmada en ¢ok kullanilan gri seviye es-
olusum matrisi (Gray level co-occurenc matrix-GLCM) [18], Gabor dalgacik
dontistimi  [19], yerel ikili Oriinti (Local binary pattern-LBP) [20]ve yonli
gradyanlar histogrami1 (Histogram of oriented gradiants-HOG) [21] yOntemleri
kullanilarak yamalara ait Oznitelikler ¢ikarilmistir. Bu Oznitelikleri siniflandirmak
icin literatiirde yer alan destek vektor makinalari (Support vector machines-SVM)
[22], topluluk ogrenicileri (Torbalama, hizlandirma ve rastgele orman (Random
forest-RF) [23], [24] ve softmax [25] yOntemlerinin yani sira yaklasik seyreltik ¢ok
terimli lojistik baglanim (YSCLB) [26] yontemi Onerilerek SAR imgelerinin
siniflandirilmasinda literatiire dahil edilmistir.

SAR imgelerinden Oznitelik ¢ikarmada kullanilan yontemler igin literatiire
bakildiginda, bina hasar imza analizinde GLCM [8], hizli haritalama yapmak i¢in
veri analizinde Gabor [9], Oriintii siniflandirmada LBP [10] ve hedef tespitinde HOG
[27] 0znitelik ¢ikarma yontemlerinin kullanilabildigi goriilmektedir.

Tezin ikinci boliimiinde SAR imgelerine genel bakis basligi altinda bu
imgelerle ilgili genel bilgiler verilerek, elde edilme siiregleri anlatilmaktadir. Ugiincii
boliimde 6znitelik ¢ikarmada ve siniflandirma kullanilan yontemler anlatilmaktadir.
Dordiincii boliimde ise veri setlerinin olusturularak, onerilen yontemlerin denendigi
deneysel ¢aligmalar ve elde edilen sonuglar verilmistir. Besinci boliim olan son

boliimde ise sonug ve gelecekte yapilacak ¢aligmalar anlatilmistir.



2. SAR IMGELERINE GENEL BAKIS

1950 yilindan bu yana hava ve uzay platformlarindan goriintii elde etmede
kullanilan SAR sistemleri, ucus yiiksekliginden bagimsiz olarak yiiksek ¢oziintirliikte
goriintii tiretmesiyle yer ylizii goriintiillemede etkin bir role sahip hale gelmistir [28].
SAR sistemleri; arazi haritalarinin belirlenmesinden, insan yapimi yapilarin
arastirilmasina, okyanus hareketlerinin gozlenmesinden, sel, yangin ve kentsel
bliylime gibi c¢evre izlemesine, tarim ve ormancilikta iiriinlerin gelismesinin
incelenmesinden, savas alanlarinin gercek zamanli takip edilerek izlenmesi ve
hareketli hedef takibine kadar ¢ok genis bir kullanim alanina sahiptir [29].

Geleneksel radarlarla ugus yoniinde ylikseklikten bagimsiz olarak yiiksek
¢Oziiniirliikte goriintii elde edebilmek i¢in pratikte miimkiin olamayacak uzunluktaki
antenlere ihtiya¢ duyulur. SAR sistemlerinde bu durumun iistesinden gelebilmek igin
radar platformunun hareketlerini dijital sinyal isleme teknikleriyle kullanarak pratikte
miimkiin olmayan yapay aciklik elde edilir. Buradaki yapay aciklik, anten
uzunlugunun sinyalleri toplayacagi alani kismen belirledigi i¢in, antenin uzunlugu
olarak ifade edilebilir [30]. SAR sisteminde kii¢iik uzunlukta antenler kullanilarak
hedefe sirali bir sekilde darbe sinyalleri gonderilir ve sonrasinda yansiyan sinyaller
toplanir. Toplanan sinyaller evreuyumlu bir sekilde bir araya getirilerek istenilen
yapay aciklik elde edilmis olunur. SAR sisteminin goriintiileme geometrisi Sekil

2.1°de verilmistir [31].

..........
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Sekil 2.1: SAR sisteminin goriintiileme geometrisi.



Buradaki azimut, sensoriin v hiziyla hareket ettigi yon veya ¢apraz menzil
olarak ifade edilmektedir. Sensoriin hedefi gordiigii aralik orak genisligi (swath
width) veya menzil olarak ifade edilmektedir. Hedefin, sensore baktigi yon egim
aralig, O,, azimut hiizme genisligi, r, ise hedef ile sensor arsindaki en yakin
yaklasim uzakligin1 ifade etmektedir. Hedefteki noktalarin zamandaki degisimi
azimut fazi olarak ifade edilir ve bu faz degerleri toplanarak, sinyal isleme esnasinda
kullanilmastyla sahnedeki nesne sekilleri ¢ikarilir [31].SAR sistemlerini topladig
geri sagilan sinyaller iki boyutlu karmasik veri matrisi seklindedir. Karmasik
olmasiin sebebi bu sistemlerin evreuyumlu olmasidir, yani sagilan dalganin hem
siddetini hem de evresindeki uzamsal ve zamansal degisimlerini Olgebilirler bu
sayede her pikselde genlik ve faz degerleri olustururlar. iki boyutlu veri matrisinin
birinci boyutu menzil, ikinci boyutu ise azimut ile iliskilidir. Menzil ¢dzilintirliigii,
gonderilen sinyalin bant genisligiyle dogru orantilidir yani bant genisligi arttik¢a
menzil yoniindeki ¢oziiniirliikte artar. Azimut ¢oziintlirliigii ise anten boyuyla dogru
orantilidir. Anten boyu arttikga daha dar hiizmelerle daha yiiksek ¢oziiniirliik elde
edilir. Coziiniirliik hiicre sayis1 ise menzil genisligi ile azimut hiicre sayisinin ¢arpimi
seklinde hesaplanir.

SAR sistemleri ile elde edilen ham veri matrisleri kullanicilar i¢in dogrudan bir
sahne sunmaz. Bu nedenle Sekil 2.2°de verilen sinyal isleme adimlar1 kullanilarak
SAR imgesi kullanilabilir bir hale getirilir [31]. Ilk olarak ham veri, referans menzil
fonksiyonuyla evrisimiyle kisa darbelere sikistiritlir. Bu sayede radar ile zemin
arasindaki mesafe belirlenir. Daha sonra sikigtirilmis bu veri geometri ve uzakliga
gore degisimle alakali referans azimut fonksiyonu ile evrisimiyle kullanilabilir SAR
imgesi elde edilir. Gortintiilenen bolgede ¢ok fazla bagimsiz sagilim bolgesi olmasi
durumunda, alict antenle bu sagilimlarin eszamanli olarak toplanilmasi, yapici ve
bozucu girisimlere yol acar ve bu da SAR goriintiilerinde tuz-biber seklinde benek
giirtiltiisii icermesine neden olabilir. Bu durumun iistesinden gelmek icin ¢oklu bakis
yontemleri kullanilabilir. Bu yontem, goriintii spektral bant genisliginin ortiismeyen
birkac bolgeye boliinerek, birbirinden istatistiksel olarak bagimsiz farkli bakis sahne
imgeleri olusturulmasini ve bu imgelerin birlestirilmesi olarak ifade edilebilir. Ancak
bu yontem sinyal ¢oziiniirliiglinde azalmaya ve veri istatistiklerinin degismesine

neden olabilir.



_ Menzil SAR
Ham Veri Sikigtirilmis imgesi
Veri

Referans Referans
Menzil Azimut
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 2.2: SAR imgelerinin olusturulmasindaki sinyal isleme adimlari.

SAR sistemlerinde gonderilen elektromanyetik sinyaller polarize edilmis
sekilde yollanarak, sahnelerin kapsamli fiziksel 6zellikleri ¢ikarilir. Yaygin olarak
yatay (Horizontal-H) ve dikey (vertical-V) seklinde iki temel polarizasyon kanali
kullanilir. Geleneksel radarlarda tek polarizasyonlu elektromanyetik sinyal yaymak
ve almak i¢in tek anten kullanirken, SAR sistemlerinde ise her biri dikgen olarak
polarize olmus, iki farkli sinyalden birini yayabilen ve alabilen iki antene sahiptir. Bu
sayede, antenden gonderilen ve alinan dalga tiirline gore, yatay gonderilip yatay
alindiginda HH, dikey gonderilip dikey alindiginda VV, yatay gonderilip dikey
alindiginda HV ya da dikey gonderilip yatay alindiginda VH dalga polarizasyonu
tiretebilmektedir.

SAR sistemleri genelde ii¢ farkli mod da calisirlar. Bunlar, serit harita (string-
map-SM), gozetleme(Scan) ve noktasal aydinlatma(spotlight) SAR olarak ifade
edilir. En temel mod olan SM-SAR modunda belirli bir bolge serit seklinde taranir.
Gozetleme SAR’1 ise SM-SAR’dan daha kisa siirede daha fazla alani tarar fakat
¢cOziinlirliigi SM-SAR’dan daha diisiiktiir. Noktasal aydinlatmali SAR ise kii¢iik

bolgelerde yiiksek ¢oziiniirliik iiretmede kullanilir.



3. YONTEMLER

Yiiksek ¢oOziniirliikteki SAR imgelerinde yama tabanli anlambilimsel
siniflandirma yaparken ilk olarak imgeler 400 X 400’liik yamalara ayrilarak bu
yamalar1 temsil eden Oznitelikler ¢ikarilmis ve denetimli siniflandiricilar ile bu
Oznitelikler smiflandirilarak yamalar etiketlenmistir. Bu calismada farkli 6znitelik
cikarma ve siniflandirma yontemleri kullanilarak en etkili yontemler belirlenmeye
calisilmistir. Boliim 3.1°de kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri, boliim 3.2°de ise

kullanilan denetimli siniflandirma yontemleri detayli olarak anlatilmistir.

3.1. Oznitelik Cikarma Yontemleri
3.1.1. Gri Seviye Es-Olusum Matrisi

GLCM, istatistiksel bir yaklasimla dznitelik ¢ikarma ydntemidir. ilk defa 1973
yilinda Robert Haralick tarafindan Onerildigi i¢in bu yontem ile elde edilen
Oznitelikler Haralick 6znitelikleri olarak da adlandirilir [18]. GLCM, belirlenen bir
pencere icerisindeki iki komsu piksel arasindaki iliskiyi tanimlar. Normalize edilmis

GLCM’deki P(i,j) olasilik degerleri (3.1)” de verilen esitlikteki gibi hesaplanr.

PG40
PO =S5, P07,4.0) G-D

Bu formiilde yer alan yer alan i, referans piksel degerine, j ise komsu piksel
degerine karsilik gelir. d, adim mesafesi olarak adlandirilir ve genelde 1 veya 2
degerini alabilir. Son parametre olan 6 ise yon parametresi olarak adlandirilir ve 0°,
45°, 90°, 135° degerlerini alabilir. Adim mesafesi 1 oldugunda, dort fark yondeki
komsu pikseller Sekil 3.1° de gosterilmistir [32].

Bu yontemde, Sekil 3.2°de gosterildigi gibi gri seviye es olusum matrisini
olusturduktan sonra bu matrisin normalize edilmis halini temsil eden Oznitelikler
hesaplanir [33]. Bu ¢alismada normalize edilmis GLCM’yi temsil etmede kullanilan
Oznitelikler ve bunlar1 elde etmede kullanilan denklemler Tablo 3.1’ de verilmistir.
Her yama i¢in 4 farkli yonde 12’°ser 6znitelik ¢ikarilarak toplamda 48 adet 6znitelik

elde edilmistir.
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Sekil 3.1: d=1 ve 6=(0°,45°,90°,135°) oldugundaki komsu pikseler.

Tablo 3.1: GLCM'yi temsil etmede kullanilan 6znitelikler ve formiilleri.
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Sekil 3.2: a) Goriintii, b) d=1 ve #=0° olmasi durumundaki GLCM

3.1.2. Gabor Dalgacik Doniisiimii

Ilk defa tek boyutlu giiriiltiilii sinyal tespitinde Denis Gabor tarafindan
onerilen bu yéntem [34], sonrasindan gelistirilerek son halini almistir [19]. Ozellikle
doku bazi goriintii analizinde yaygin olarak kullanilan bir 6znitelik ¢ikarim
yontemidir. Gabor dalgaciklar1 gerek yonelim gerekse de uzaysal lokalizasyon i¢in
cok 1yi filtreler olusturur. Esitlik (3.2)’de verilen iki boyutlu Gabor filtresi, karmasik
iistel fonksiyon ile eliptik Gauss fonksiyonunun ¢arprmindan olusur. Ustel fonksiyon,
donme dayanimini elde etmede, Gauss fonksiyonu ise dlgek dayanimini elde etmede

kullanilir.

1/ % y o pn
glx,y) = 2noya, exp [— 5 (? + ?>] explj2nfx] (3.2)
X = xcos6 + ysinf (3.3)
y = —xcos6 + ysinf (3.4)

Buradaki 8 dondiirme agisi, f ise Gabor siizgecinin frekansidir. Buradaki,c,
ve o, , x ve y yonlerindeki standart sapmalari, X ve yise x ve y kordinatlarinin 6
acis1 kadar dondiiriilmesiyle olugan koordinatlardir. Bir yama ile 4 farkli yonde ve 5
farkli Glgekteki Gabor slizgegleriyle konvoliisyon isleminden gecirilmesiyle elde

edilen goriintiilerin genlikleri Sekil 3.3’de verilmistir. Elde edilen bu goriintiilerin



M x N boyutlu I(i,j) matrisi olarak ifade edecek olursak, asagida verilen esitlikler
kullanilarak ortalamasi (3.5), standart sapmasi (3.6) ve entropisi (37) alinarak, her bir

yama i¢in toplamda 60 tane 6znitelik elde edilmistir.

(3.5)

(3.6)

(3.7)

b)

Sekil 3.3: a) Gri seviye yama goriintiisii, b) Yamanin 4 farkli yonli
5 farkli 6l¢ekli Gabor silizgecinden gecmesiyle elde edilmis genlik goriintiileri.



3.1.3. Yerel ikili Oriintii

Yerel uzamsal yapiyr betimlemede kullanilan, komsuluk iliskisine dayal1 bir
Oznitelik ¢ikarma yontemidir. Parametrik olamayan bu yontem ilk defa Ojala ve
arkadaslar1 tarafindan 1994 yilinda 6nerilmistir [35]. Bu yontemde, bir merkez piksel
ile R komsulugundaki piksellerin siral1 ikili karsilagtirilmasiyla ikili (binary) bir say1
tiretilerek merkez pikselin degerine atanir. Her pikselin bu sekilde etiketlendigi

degerler, (3.8) ve (3.9)’da verilen esitliklerle belirlenir.

P-1
LBPp g (x;) = u(x, —x.)2P (-8)

P.R ;) p
3.9

_(1y=0
u(y)‘{o’yso

Buradaki P; komsu sayisi, R komguluk mesafesi, x. ; merkez pikseli x,; komsu
pikseli, u(y) ise komsu piksel ile merkez piksel arasindaki birim basamak
fonksiyonunu ifade etmektedir. Eger komsu piksel, merkez pikselden biiyiikse 1
kiiciikse 0 degerini alir. Bu sayede 1 piksel komsulukta 8-bitlik bir LBP etiketi elde
edilir ve bu etiket degeri onluk sisteme doniistiiriilerek 0 ile 255 arasinda deger alan
bir LBP imgesi elde etmis oluruz. 8-bitlik LBP etiket degerinin belirlenme isleminin

bir gosterimi Sekil 3.4 de verilmistir.

1¥bit 2“bit 3th bit
45 | 90 | 130 0 0 1

Merkez piksele gore 8-bitlik "
5 N o oot 1 N T . (otifoor), 'WHkimd g
% pr 1 csiklome yapidigmda 0 0 | gosterimi gosterimi
7"bit 6" bit 5" bt

Sekil 3.4: 1 komsuluklu 8-bitlik LBP etiket degerinin belirlenme islemi

Bu yontemde, tiim bu etiket degerlerini kullanmak yerine yonden bagimsiz
olarak sadece 0-1 yada 1-0 gecis sayis1 2 yada daha az olan diizgiin oriintii degerleri
de kullanilabilmektedir. Bu sayede 8-bitlik bir LBP etiketi kullanildiginda 6znitelik
sayist 256’dan 59’a distiriilerek smiflandirma esnasindaki islem yiikii azaltilmis
olunur. LBP yontemi, Sekil 3.5’de verildigi gibi ¢esitli dairesel komsuluklari

kullanabilmesi sayesinde farkli dl¢eklerde analiz yapma imkanina da sahiptir [36].
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Bu ¢aligmada, hiicre boyutu yama boyutuyla es se¢ilmis, 8 komsuluklu yonden
bagimsiz diizgiin Oriintii degerleri kullanilarak her bir yama i¢in 59 adet 6znitelik

elde edilmistir.

.y g
A i \ b
</ms ¢ [m| [ m [
o <P T
a) b) c)

Sekll 3.5: a) LBP(&l), b) LBP(4,,2), C) LBP(8‘2).
3.1.4. Yonlii Gradyanlar Histogram

HOG, imge igerisindeki nesnelerin gradyan yon ve biiyiikliiklerinin
belirlenmesine dayanan bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir [21]. Bu yontemde imge,
yerel histogramlar cinsinden ifade edilir. Bu yerel histogramlar belirlenirken, imge
ilk olarak bloklara ve bu bloklarda kendi iglerinde hiicrelere ayrilir. Hiicrelere ait
piksellerin, gradyan yon ve biyikliikkleri hesaplanir. Bu gradyan degerlerin
belirlenen yondeki olusma sayilar1 ise yerel histogramlari olusturur. Bir blok
icerisindeki tiim yerel histogramlar bir araya getirilerek diizgeleme edilir. Bu islem
tiim bloklar i¢in tekrarlanmasiyla elde edilen diizgelenmis histogramlarin yan yana
dizilmesiyle imgeyi ifade eden Oznitelikler elde edilmis olunur. Bu yontem, gradyan
yon ve blytikliik hesaplama, histogram olusturma ve bloklarin diizgelenmesi olmak
lizere ii¢ asamadan olusur.

Gradyan yon ve biiyiiklik hesaplamasi agamasinda, imgemizi I(x,y) olarak
ifade edecek olursak, ilk olarak [—-1 0 1] seklinde bir tiirev maskesi ve imgenin
dikey ve yatay bileseniyle konvoliisyon islemi uygulanir. Bunun sonucunda, esitlik
(3.10) ve (3.11)’ de verildigi gibi dikey ve yatay gradyan degerleri hesaplanir. Bu
gradyan degerlerinin esitlik (3.12)’de verildigi gibi bileskesi alinarak gradyan
bliytikligl hesaplanir, esitlik (3.13)’de verildigi gibi de gradyan yonleri hesaplanir.

fx(x»Y)=I(x+1:}’)_1(x_1:3’) (310)

Gy =1,y +1) —I(x,y - 1) (3.11)
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me(x,y) = fo(x,y)z £, p)? (3.12)

0,(x,y) = arctan ];Z g: z; (3.13)

Histogram olusturma asamasinda, gradyan yonii O ile 180 arasinda esit
bolgelere ayrilir. Ornegin bolge aralign 20° olarak secildiginde 9, 15° olarak
secildiginde 12 es bolgeye ayrilabilir. Bu es bolgeler agisal bin olarak da ifade
edilebilir. Her hiicresinin pikseli, onun agisal gradyanina katkida bulunarak yerel
histogramlar olusturulur. Yerel histogamlarin olusturulma islemi Sekil 3.6’da

gosterilmistir [33].

NN MKLG RN NG
IBULELLE ROPU L L L E Yerel Histogram Binleri
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Sekil 3.6: Yerel histogram olusturulma islemi.

Bloklarin diizgeleme edilmesi asamasinda, bir blok igerisindeki tiim yerel
histogramlarin birlestirilmesiyle biiyiik bir histogram elde edilir. Bu histogramin da
(3.14)’de verilen esitlik ile diizgelenmis o bloga ait 6znitelikler ¢ikarilmig olunur. Bu
esitlikteki Vj, dilizgelenmemis biiyiik histogram degerini, v ise diizgelenmis
histogram degerini ifade etmektedir. Bu iglem tiim bloklar i¢inde tekrarlanmasi elde
edilen tiim Ozniteliklerin bir araya getirilmesiyle HOG 0Oznitelikleri elde edilmis

olunur.

ve (3.14)
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Bu calisgmada her bir yama tek bir blok olarak kabul edilerek, [2,2]’lik
hiicrelere ayrilmis ve her hiicrede 16 binlik yerel histogramlarla ifade edilmistir. Bu

sayede her bir yama i¢in 64 adet HOG 0znitelikleri elde edilmistir.

3.2. Siniflandirma Yontemleri

3.2.1. Destek Vektor Makinalar

SVM, yapisal risk minimizasyonuna dayali parametrik olmayan bir denetimli
siniflandirma yontemidir [22]. Bu yontemde, dagilim hakkinda herhangi bir varsayim
yapilmaz, egitim kiimesinden bir karar fonksiyonu elde edilerek test kiimesi bu karar
fonksiyonuna gore siniflandirilir. ilk olarak iki sinifli dogrusal olarak ayrilabilen
verilerin siniflandirilmasi i¢in 6nerilen bu yontem, sonrasinda genellestirilerek ¢ok
simifli ve dogrusal olarak ayrilamayan verilerin siiflandirilmas: i¢in de kullanilir
hale gelmistir. iki smifli dogrusal olarak ayrilabilen veri setlerinde, siiflar
arasindaki maksimum mesafeli optimum hiper diizlemi bulmaya caligir. Bu optimum
hiper diizlemi olusturan sinir elemanlar1 ise destek vektorleri olarak adlandirilir.
Sekil 3.7°de iki smnifli dogrusal olarak ayrilabilen veriler ig¢in bir optimum hiper
diizlem ve destek vektorleri gosterilmistir [37].

Dogrusal olarak ayrilamayan veri setlerinde ig¢in, smiflar arasindaki hiper
diizlemi maksimuma getirilmeye calisilirken hatali siniflandirilmis elaman sayilarini
minimum yapilmaya calisilir. Bu iki duruma arasindan ki denge, C ile gosterilen ve
daima pozitif deger alan bir diizenleme parametresi ile saglanmaya ¢alisilir. Dogrusal
esitliklerle optimum hiper diizlemin belirlenememesi durumunda ¢ekirdek (kernel)
dontisiimler1 kullanilarak, Sekil 3.8’de gosterildigi gibi daha yiiksek boyutlu bir
uzayda simiflarin dogrusal olarak ayrilabilmesi saglanir [37]. Literatlirde ¢ok sayida
cekirdek fonksiyonu tanimlanmaktadir. Bunlar arasinda en c¢ok kullanilanlari
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu esitlik (3.15)’de, ¢ok terimli c¢ekirdek fonksiyonu
esitlik (3.16)’de ve radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu esitlik (3.17)’da verilmistir.

13



Hiper Ditzlemler Destek Vektorleri

Smur

Destek Vektorleri

Sekil 3.7 : iki simifli dogrusal olarak ayrilabilen veri setinde siniflar arasindaki
optimum hiper diizlem ve destek vektorleri.

K(Xi,Xj) =xl--xj (315)
K(xi,xj) = (Xi . Xj + 1)d (316)

1 2
K(x;, %) = exp(—5— |x: — ;|| (3.17)

Bu calismada ¢ok sinifli ve dogrusal olarak ayrilamayan veri setlerimiz
oldugu i¢in problem ¢oziimiindeki etkinligi ve yiiksek siniflandirma basarimina sahip
olmas1 nedeniyle radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu tercih edilmistir. Bu yontem
kullanildiginda, kullanici tarafindan belirlenmesi gereken ve siniflandirma sonucunu
dogrudan etkileyen diizenleme (C) ve c¢ekirdek genisligi(c) parametrelerinin en
optimal sekilde se¢ilmesi gerekmektedir. Bu nedenle capraz gecerlilik yontemi

kullanilarak en optimal parametre degerleri secilmeye ¢alisilmistir.

Hiper Diizlem

v

Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 3.8: Cekirdek doniistimleri ile optimum hiper diizlemin belirlenmesi.
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3.2.2. Topluluk Ogrenme Yéntemleri

Topluluk 6grenme (Ensemble learning), tek bir smiflandirici yerine birden
fazla smiflandiricidan elden edilen tahminlerin ortalamasi alinarak veya oylamasi
yapilarak topluluk adina bir tahminin elde edildigi yontemlerdir [38]. Bu yontemde
de diger tiim smiflandirma yontemleri gibi esitlik (3.18) ve (3.19)’de verilen hata

minimize edilerek siniflandirma basarimi arttirilmaya calisilir.

hata(x) = (E[f(0)] - F®))” + E[f () — E[f (O] + o2 (3.18)
hata(x) = yanlilik? + varyans + azaltilamaz hata (3.19)

Buradaki yanlilik, tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki farki ifade
eder. Yanhlik artik¢a elde edilen basarim diiser. Varyans ise, tahminler arasindaki
farki belirtmede kullanilan bir ifadedir. Yiiksek varyansli bir model olmasi
durumunda modelimiz egitim elamanlarina asir1 uyacak ve egitim kiimesi digindaki
baska bir gézlem iizerinde kotii performans sergileyecektir [39]. Yanlilik ve varyansi
daha iyi agiklayabilmek icin Sekil 3.9 verilmistir [39]. Bu sekildeki kirmiz1 nokta

gercek degeri, mavi noktalar ise tahminleri ifade etmektedir.

Diisitk Varyans Yitksek Varyans
El
5 .
=]
A
1]
o .,
% L)
E|
Pt
E
é

Sekil 3.9: Yanlilik ve varyansla ilgili bir gosterim.
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Siniflandirma modelinde karmagiklik arttirdik¢a diisiik yanliliktan kaynakl
hata azalir. Ancak bu islem bir yere kadar olur, bir yerden sonra asir1 uyumluluk
meydana gelir ve buda varyansi arttirir. En 1yi siniflandirma modeli, bu iki degisken
arasindaki dengeyi saglayabilen optimum karmasikliga sahip modeldir. Sekil 3.10’da
optimum karmasiklik gdsterilmistir [39]. Topluluk 6grenme yontemleri, bu optimum
karmagiklig1 belirlenmesinde en etkili yontemlerdir. En yaygin kullanilan topluluk
O0grenme yoOntemleri torbalama(bagging), hizlandirma(boosting) ve rasgele orman

yontemidir.

Toplam hata

Varyans

Hata

Optimum model karmagiklig1

S

Model Karmasikhg:

Sekil 3.10: Optimum model karmagikligi.

3.2.2.1. Torbalama

Torbalama, ilk defa Breiman tarafindan onerilmis bir topluluk 6grenme
yontemidir [40]. Bu yontemde, egitim veri setinden her defasinda yerine koyulmak
sartiyla ornekler secilerek alt veri seti kiimeleri olusturulur. Literatiirde bu islem
bootstrap teknigi olarak da ifade edilmektedir. Farkli egitim alt kiimelerinin
secilmesindeki amag¢ bu kiimelerden egitilen siniflandiricilar ile karar farkliliklar:
elde ederek, asir1 0grenme karsi giiclii, varyans: diisiik ve siniflandirma basarisi
yiikksek bir yontem elde etmektir. Bu sekilde olusturulan alt veri seti kiimleri ile
siiflandiricilar egitilir ve test asamasindan bu smiflandiricilardan elde edilen
tahminler oylama usulii bir araya getirilerek topluluga ait nihai bir karar elde edilmis

olunur. Torbalama yontemi ile siiflandirma islemi Sekil 3.11°de gdsterilmektedir.
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Verilen sekilde de goriildiigli gibi torbalama yontemi, paralel 6grenme yontemidir.
Icerdigi tiim siniflandiricilar ayni anda iiretilir.

Torbalama yontemi, K en yakin komsuluk, Navia Bayes, yapay sinir aglari,
lineer diskriminant analizi (LDA) ve karar agaglar1 gibi bir¢cok smiflandirma
modeline uygulanabilmektedir ancak kararsiz siniflandirma modellerinde daha etkili
bir yontem oldugu i¢in yaygin olarak karar agaclari ile kullanilmaktadir. Bu
calismada da karar agaglar1 ve lineer diskriminant analizi yontemleri kullanilarak
torbalama yontemiyle siniflandirma yapilmustir.

Agag¢ tabanli torbalama yontemiyle siniflandirma yapilirken, egitim veri
setindeki tiim 6rneklere esit agirlik verilerek 100 adet alt egitim kiime olusturulmus
ve bu alt egitim kiimesi sayis1 kadar karar agaci egitilmistir. Tiim bu karar agaclarina
esit agirlik verilip, oylama yapilarak nihai siniflandirma karar1 elde edilmistir.

LDA tabanli torbalama yoOntemiyle smiflandirma yapilirken, yine egitim
kiimesindeki tiim ornekler esit olasilik verilerek 100 adet alt egitim kiimesi
olusturulmus ve bu alt egitim kiimeleri kullanilarak 100 adet LDA simiflandirici
egitilmistir. Bu smiflandiricilar egitilirken, her smifa ait 6rnekler ¢ok degiskenli
normal dagilima sahip oldugu varsayilir ve tiim smiflar i¢in ayr1 bir ortalama
belirlenirken tiim smiflar i¢in tek bir kovaryans matrisi belirlenir. Bu ortalamasi
farkli, kovaryans matrisleri aynt normal dagilimlar kullanilarak, girilen bir test
Orneginin hangi smnifa ait olma olasilig1 en yiiksek ise o siifa atamasi yapilir [41].
LDA simniflandiricilardan elde edilen tahminlere esit agirlik verilip, oylamaya

yapilarak nihai sinif karar1 elde edilir.

17



? L e
] |
sssss

Ahiad

oo

Alt egitim
kiimelerinin ::>

olusturulmasi

Siniflandincilarin |:>
egitilmesi

Test veri seti
icin tahminler

ﬂ

Oylama yapilarak
Kararin belirlenmesi |:>

Sekil 3.11: Torbalama yontemi ile siniflandirma iglemi.

3.2.2.2. Hizlandirma

Hizlandirma, Schapire tarafindan gelistirilmis iteratif bir topluluk 6grenme
yontemidir [42]. Bu yontemin temelinde, diisiik performansh zayif siniflandiricilar
bir araya getirilerek yiiksek performansh giiclii siniflandirici serilerinin {iretilmesi
vardir. Hizlandirma yonteminde genel olarak yanhilik diisiirtilmeye ¢alisilir ancak bu
islemi yaparken giirtiltiiye karst duyarli oldugu i¢in egitim kiimesine asir1 uyumlu
olma sorunuyla karsilasilabilir.

Bu yontemde iteratif olarak bir siniflandirict serisi iiretilirken, ilk olarak egitim
kiimesindeki tiim elemanlara esit olasilik verilerek yeni bir egitim alt kiimesi
olusturulur. Bu egitim kiimesi ile siniflandirict egitilir ve tiim eleman iizerinde test
edilir. Yanls siniflandirilmis elamanlarin agirliklar arttirilip, dogru simiflandirilmis
elamanlarin agirliklart azaltilarak yeni bir egitim alt kiimesi olusturulur. Bu sayede
yanlis smiflandirilmis elemanlarin daha ¢ok oldugu yeni bir egitim alt kiimesiyle
smiflandiric1 egitilir ve test edilerek yeniden agirliklandirilma yapilir. Bu sekilde
islemler tekrarlanarak giiclii bir siiflandirict serisi iiretilmis olunur. Final tahmini
kisminda, tiim bu smiflandiricilardan elde edilen tahminlerin agirlikli oylama
yapilarak bir araya getirilmesiyle nihai karar verilir. Sekil 3.12°de hizlandirma

yontemi ile siniflandirma gdsterilmistir.
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Sekil 3.12° de yer alan g, agirlikli siniflandirici hatasini, o, siniflandirici
agirligimi ve P(c|x) ise sonsal olasiligini ifade etmektedir. Literatiirde ¢ok sayida
kullanilan hizlandirma algoritmast mevcuttur ancak bunlar igerisinde en yaygin
olarak kullanilan1 Adaboost (Adaptive boosting) algoritmasidir. iki sinifli problemler

i¢in kullanilan Adaboost algoritmas1 Sekil 3.13’de verilmistir [43].

Egitim kiimesi At iime Agaglann aguhg | | Stufladiema Nihai karar
X =
Ry (| Ko
"CID |
ngni:.klm‘.emleme 4
X —
m @ —.r‘,—-u-‘- ﬁ | = o2 Pa(c]x) F Plelx)
| =ls] Wa
nguxh.klm‘.enﬂeme '
- D || e
4o
Egitim siireci Stuflandirma siireci

Sekil 3.12: Hizlandirma yontemi ile siniflandirma.

Algoritma AdaBoost
1: Baslangi¢ elaman agirliklan {w,,} , 1/N olarak ata
2: for m=1:M

3: [, agirliklandirilmis hata fonksiyonunu minimize edecek sekilde v, (x) simflandiricisi olusturulur
4 = Zg=1 Wn(m)l[ym(xn) # tn)

5: Em = Zn 1 Wn(m)l[ym(xn) + thZﬁ:lwn(m)

6: ay = —10 ( Em)

7: Elemanlarm aguhklanm yenile wy, ™D = w, Mexp {0, 1 [y (x,) # t,]}

8: end for

9: Final modelini kullanarak kesin karar1 belirle: ¥,, (x) = sign(EM_; @,,, y,n (%))

Sekil 3.13: Adaboost algoritmasi.

Buradaki M, iterasyon sayini, t,, ise n'inci elemanin gercek etiketini ifade eder.
[k siniflandiricr y; (x), esit agirhik katsayilar verilerek egitilir. Sonraki hizlandirma
turlarinda, dogru siiflandirilmis veri noktalarinda agarlik azaltilirken, yanlis
siniflandirilmig veri noktalarinda agirlik katsayist arttirilir. &, her smiflandiricinin
agirhikli  hatasini  gosterir. Bundan dolay1, agirhik katsayisi a daha dogru
simiflandiricilara daha fazla agirlik verir. Cok smifli  Adaboost algoritmasi,
AdaboostM2 olarak da bilinir ve agirlikli smiflandirict hatasi €’un hesaplanmasi
disinda diger islemleri iki siifli Adaboost’la benzerlik gosterir. AdaboostM2 i¢in

simniflandirma hata orani olarak esitlik 3.20°de verilen agirlikli pseudo kayiplart
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kullanilir. Bu esitlikteki y,, (x,, k), x,,’in k olarak etiketlendigindeki siniflandiric
giivenini ifade eder ve 0 ile 1 arasindan degerler alir. ikinci toplam simgesi ise x,,’in

gercek sinift disindaki tiim durumlar ifade eder.

N
1
En =5 ) ) w0 =y, Cot) + 3, G k) (3.20)

n=1k#ty

Bu c¢alismada ¢ok smifli problemlerle ilgilenildigi i¢in aga¢ temelli
AdaboostM2 algoritmas: tercih edilmistir. iterasyon sayis1 yani agac sayist 100

secilerek siniflandirma islemi yapilmistir.

3.2.2.3. Rastgele Orman

Amit ve Geman tarafindan yapilan bir caligmada, yazilan karakterleri tanirken
her diigiimdeki en iyi ayrimin rasgele se¢im iizerinden yapilmasindan etkilenen Leo
Breiman, kendi gelistirdigi torbalama teknigi ile Ho tarafindan gelistirilen rastgele alt
uzay se¢im yontemini birlestirerek, yine bir topluluk 6grenme yontemi olan rastgele
orman yontemini gelistirmistir [44] [45]. Bu yontemde, birden fazla aga¢ rastgele
olarak tretilerek bir araya getirildigi i¢in rastgele orman olarak adlandirilmaktadir.
RF, hesap yiikii olarak daha basit oldugu i¢in hizli ve giiriiltiiye kars1 daha az duyarl
oldugu icin yiiksek dogruluk elde edebilen bir yontemdir. Bu yontemde, torbalama
yontemine ek olarak rastgelelik 6zelligi eklendigi i¢in birbirlerinden daha bagimsiz
agaclar iiretilmektedir. Bu sayede asir1 6grenmeye kars1 daha giiclii hale gelmis olur.
Bu yontemde kullanici tarafindan belirlenen agag sayisi(NV) ve diigiim degisken sayisi
(m) parametrelerinin sonuca etkilerinin ¢ok biiyiik olmamasindan dolayr kullanimi
oldukga kolay bir yontemdir.

RF yonteminde ilk olarak, olusturulacak aga¢ sayisi kadar bootstrap teknigi ile
alt egitim kiimeleri olusturulur. Her bir alt egitim kiimesinin 2/3’{i inbag, 1/3’1i ise
out of bag (OOB) verisi olarak ayrilir. Daha sonra inbag verilerinin igerisindeki tiim
degiskenleri kullanmak yerine kullanici tarafindan belirlenen m sayis1 kadar rastgele
degisken se¢ilerek agaclar olusturulur.

Agaclar olusturulurken CART(Classification and Regression Tree) algoritmasi
kullanilir. Bu algoritma ile olusturulmus bir aga¢ 6rnegi Sekil 3.14’de verilmistir.

Olusturulan agag¢, kok diigiimii, ara digiim, yaparak (terminal) diiglim ve bu
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diigiimler arasindaki dallardan olusmaktadir. Agag¢, farkli smiflara ait biitiin
degiskenlerin yer aldig1 kok diigiimle baslar. Ara diigimler karar diigtimleridir ve her
biri farkli bir degiskeni ifade eder. Yaprak diigiim, terminal yani son diiglim olarak
da bilinir. Digilimiin igirdigi tiim degiskenler tek bir sinifa aitse yada dallanma
yapilacak baska bir 6znitelik yoksa bu diigiim, yaprak diigiim adlandirilir ve bir

etiket degeri atanir.

- <1 | KekDugum
Karar Dallari ;> \\

/\ @ o

e > A\ A\

Sekil 3.14: CART yontemiyle olusturulmus karar agaci.

CART algoritmasiyla kok diiglimde, degiskenler arasinda en iyi dallanma
yapilacak olan belirlenmeye calisilirken bilgi kazancina bakilir. Hangi degiskenin en
yiiksek bilgi kazanci saglayacag (3.21)’de verilen esitlikle belirlenir ve dallanma o

degisken iizerinden yapilir.

n
Bilgi Kazancu(D,X) = E(D) — Z p(D;) E(D;) (3.21)
i=1

Buradaki X, boliinecek olan degisken, D;, boliinecek oOzniteligin alt
kiimeleri, E(D), X degiskenine gore boliinme olmadan oOnceki entropi, E(D;), X
degiskenine gore boliinme olduktan sonraki i. alt kiimenin entropisi ve p(D;) ise X
degiskeni iizerinden bdliinme oldugunda i. alt kiimenin olma olasiligidir.

Dallanma yapilacak olan degisken belirlendikten sonra degiskenin hangi degeri
ile dallanma yapilacagi Gini indeksi ile belirlenir. D veri seti, n tane sinif i¢eriyorsa,
T degerine ait Gini degeri esitlik (3.22)’de verildigi gibi bulunur. Burada ki p;, ;’inci

sinifin D veri setinde olma olasiligidir.
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Gini(T) = 1= ) ()’ (3.22)
=1

N biiyiikliigiindeki D veri seti, N; ve N, biiyiikliigiindeki D; ve D, alt veri
setlerine boliinecek olursa, boliinmiis Gini indeksi esitlik (3.23) verildigi gibi
hesaplanir. Belirlenen Gini indeks degerleri igerisindeki en kiiciikk Gini, degerine

sahip degisken degeri, dallara ayrilma (cut-off ) degeri olarak secilir.

N. N.
Gini, (T) = WlGini(Dl) + WzGini(DZ) (3.23)

Yaparak diigiimler elde edilene kadar agac dallanarak biiyiime devam eder.
Agac olusturma islemi tamamlandiktan sonra OOB verileri kullanilarak, gelistirilen
agaca ait OOB hata degeri bulunur. Tiim bu islemler tekrarlanarak ormandaki agaglar
gelistirilir ve bu agaglara ait OOB hata degerleri belirlenir. Her agaca OOB hata
oranityla ters oranli olacak sekilde bir agirlik verilir yani OOB hata oran1 diisiik olana
yiiksek agirlik verilirken, OOB hata orani yliksek olana diisiik agirlik verilir. Test
kiimesinden bir elaman i¢in siniflandirma yapildiginda, tiim karar agaglarindan elde
edilen tahminler agirliklartyla birlikte oylamaya dahil edilerek nihai karar verilmis
olunur. RF yontemi ile nasil siniflandirma yapildigr Sekil 3.15°de gosterilmistir.
RF yontemiyle tlim sinif dagilimlar i¢in bir ¢ikis olasilik degeri tiretilmektedir.
Bu degerler belirlenirken, esitlik (3.24)’de verildigi gibi her aga¢ tarafindan
belirlenen P;(c|v) sonsal olasiliklarin ortalamasi alinarak belirlenir. Buradaki 7,

agac sayisidir.3 Farkli agaca ait sonsal olasiliklar Sekil 3.16°da gosterilmistir [46].

T
1
P(clv) = TZ P, (c|v) (3.24)
t=1

RF yontemiyle smif dagilimlarin yaninda, kullaniciya 3 parametre daha
tiretilebilir. Bunlardan ilki, genellestirilmis hatadir. Her bir karar agaci i¢in elde
edilen OOB hatalarinin ortalamasi alinarak smiflandiricinin genel dogrulunu ifade
eden genellestirilmis hata degeri belirlenebilir. Ikinci parametre, degisken dnemidir
(variable importance). Gini indeksiyle hesaplanan bu parametrede, bir degisken
belirlenerek yeri degistirilir. Yeri degistirilmeden onceki ve degistirildikten sonraki

Gini indeksindeki farka gore degiskene bir onem degeri atanir. Bu parametre
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sayesinde onem derecesi diisiik degiskenler ¢ikarilarak boyut indirgeme yapilabilir.
Son parametre ise yakinlik analizidir (Proximity analysis). Bu parametre ile egitim

kiimesini olusturan elemanlar arasinda yakinlik ifade edilir. Bu parametre sayesinde

kiimeleme yapilabilir ve bunun yan sira aykiri giiriiltii degerleri belirlenebilir.

: Agag Sayisi(N)
\ Kadar Alt

= - | Egitim Seti
------- N. Alt Egitim Seti Olusturma

¥ - ¥ iy ¥ A
InBag 0O0B InBag [o]e]:] InBag 00B
| Veri ’ Veri ’ ‘ Veri ‘ ‘ Veri Veri Veri
(2/3) (1/3) (2/3) (1/3) 2/3 1/3
m Adet m Adet m Adet
Rastgele Rastgele Rastgele
degisken degisken degisken

OOB Hatasli

. OOB Hatasi

AO® Lo
AA AA

ie
A A

CART
Algoritmasiyla
N adet
Olusturma

P T EEm— E— R E—
00B 00B | Q0B
1.0 ‘ ‘ ‘ 2.0 ‘ ‘N.O ‘ ‘
L ¥ ) { Hatasi | K Y ) | Hatasi | L ¥ § Hatasi |
1.Agrlikl 2.Agirlikh N.Agirlkl
Oy Oy Oy
vy
\\\

2

Sekil 3.15: Rastgele orman yontemi ile siniflandirma.
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Sekil 3.16: 3 Farkli agaglara ait sonsal olasilik.

Bu ¢alismada, RF yontemi kullanilirken igslem yiikiinii ¢ok fazla arttirmamak
icin aga¢ sayist 100 olarak segilmistir. Diigiim degisken sayist olan m degeri
azalirken korelasyon ve siniflandirma giicii azalir, m degeri artarken korelasyon ve
siiflandirma gilicii artar. Amacimiz agaclar1 arasinda diisiikk korelasyon olan,
siiflandirma giicii yiiksek bir orman gelistirmek oldugu i¢in, bir 6rnege ait 6znitelik
saymin karekdkiine en yakin tam sayr degeri, diigiim degisken sayis1 olarak

secilmistir.

3.2.3. Softmax

Literatiirde ¢ok sinifli lojistik baglanim (Multinomial logistic regression)
olarak da bilinen bu yontem, lojistik baglanim (Logistic regression) yonteminin ¢ok
sinifli problemler i¢in genellestirilmis halidir [47]. K adet smif igeren softmax

siniflandiricin sonsal olasiligt esitlik (3.25)’de ifade edildigi gibi bulunmaktadir.

Zn’
K ew};sn ‘
P(zn|sn, w1x) = 1_[ P (3.25)
k=1 \2j=1€ "
Bu esitlikte yer alan z, = [Zp1, Zp2) -+, Zng |7, siif etiket vektoriini ifade

eder ve sadece etiket degerine karsilik gelen deger 1, diger degerler ise 0 degerini
alir. Ornegin etiket numarasi 2 olan bir drnegin etiket vektorii [0,1,0,...,0 ]Tseklinde

b

ifade edilir. s,, n’ inci Orne8in Oznitelik vektorinii ifade eder. wq. ise, esitlik
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(3.26)’da verildigi gibi tiim smiflara ait baglanim parametrelerini igeren bir matrisi

ifade eder.

b
w1:x = [% (/N wK] (3.26)
I

Softmax siniflandirict da kullanici tarafindan belirlenen bir parametre yoktur.
Test verilerinin sonsal olasili§i belirlenirken, bilinmesi gereken tiim siniflara ait
baglanim parametresinin bilesenleri egitim kiimesindeki veriler kullanilarak, esitlik
(3.27)’de verilen log-posterier degerini maksimize eden wq.x secilir. Bu baglanim
bilesenleri analitik olarak bulmak miimkiin olmadigi i¢in iteratif bir yontem olan

Newton metodu kullanilarak tiim siniflara ait baglanim bilesenleri belirlenir.

N K

K
J(w) = — Z Z Zy Wh Sy — log Z exp(w] sp) (3.27)

n=1|k=1 Jj=1

Tiim simiflara ait baglanim bilesenleri belirlendikten sonra, girilen drnege ait
Oznitelik vektorii hangi smif i¢in maksimum sonsal olasiliga sahipse, o smifa

atanarak etiketlemesi yapilir.

3.2.4. Yaklasik Seyreltik Cok Terimli Lojistik Baglanim

YSCLB yontemi, ¢ok terimli lojistik baglanim yani softmax yoOntemine
seyreklik kisit1 eklenmis halidir [26]. Bu yontemde baglanim parametresinin seyrek

olmasini saglamak i¢in esitlik (3.28)” de verilen Laplace onseli kullanilir.

kK 2
p(wyx|A) = 1_[ ie‘l”“’k”l (3.28)
k=1
Bu esitlikte yer alan ||@|l; = ¥k_;|W,,|, {1 normunu ifade eder. A ise seyreklik

katsayisim1 ifade eder. Baglanimi parametresini seyreltirken kullanilan algoritma

Sekil 3.17°de verilmistir [26].
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Algoritma Yaklagik Seyreltik Cok Terimli Lojistik Baglanim

Maksimum iterasyon sayist Ty, Ve
Seyreklik katsayis1 A degerini belirle

Tiim k degerleri icin - @\’ = 1/1000 ve e, = 1/1000
Tim (k, j) degerleri igin - By ;= —%(o‘kj —1/K)STsS
While t < T, do

fork=1: K do
e("’,g:))'rsn
T[n,k = ©
J!(=1 e(mjt )sn
8k ("’.Ect)) = E=1(Zn,k - er'n,k)sn + }LSign(ml((t))
end for
for k=/:K do

AwP)=diag{ @y |™L, [0y [0 |71

e, = —[Biy — M (@) gy (@) + Tjuk Bije)]

a),(cHl) = w}(f) + ey
end for
end while

Sekil 3.17: Seyrek baglanim parametresi belirlenirken kullanilan algoritma.

Buradaki S = [s4, 55, 53, ...,SN’]T , O0j ise Kronecker delta fonksiyonudur.
Burada tiirevi alinamayan fonksiyonlarla basa c¢ikabilmek icin alt gradyan vektorii
olan g, (u)l((t)) kullanilmistir. Bu algoritmayla seyreltilmis @;.x belirlendikten

sonra test asamasinda girilen s,, 6znitelik vektoriintin sinifi esitlik (3.29) da verildigi

gibi belirlenir. Buradaki g, k. smifa ait yogunlugu belirtir.

Znk
max u e @) s
Zy < Zy I_I —:;——;Eggg;;;qk (3.29)

k=1 j=1

Bu c¢alismada YSCLB yontemi kullanilirken seyreklik katsayisi 0.1 ve

maksimum iterasyon sayist 100 secilerek siniflandirma iglemi yapilmistir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu tezde yapilan tiim calismalar MATLAB ortaminda intel(R) Core i7-
3610QM, 2.60 Ghz CPU ve 6 GB Ram 0zeliklerine sahip bilgisayarda yapilmistir.
Yapilan deneysel calismalar iki asamadan olugmaktadir. Bu asamalardan ilkinde,
Onerilen yontemleri iizerinde deneyerek basarimlarini 6lgmek i¢in olusturdugumuz
yiiksek ¢oziiniirliiklii SAR veri setleri anlatilmaktadir. ikinci asama olan deneysel
sonuglar kisminda ise olusturulan veri setleri lizerinde 6nerilen yontemler denenerek

elde edilen siniflandirma basarimlari karsilastirilmistir.

4.1. Veri Seti Olusturma

Kullanima sunulmus ve yer dogruluk haritasini igeren yiiksek ¢oziintirliiklii bir
SAR veri seti olamadig1 i¢in TerraSAR-X uydusu tarafindan elde edilmis ve erisime
acilmis SAR imgeleri icerisinden yiiksek ¢Oziiniirliikli olanlart segilerek, bu
imgelerin yama tabanli yer dogruluk haritalar1 ¢ikarilirmistir [48]. Bu islemler
yapilirken literatiirde yer alan [3], [49]" daki gibi benzer caligmalar referans

alinmustir.

4.1.1. Goriintu 1 Veri Seti

Veri seti olusturmak igin TerraSAR-X uydusu tarafindan elde edilerek
kullanima sunulmus SAR imgeleri arasindan, 2014 yilinda HH polarizasyonlu,
noktasal aydinlatma modunda elde edilmis, 0,25 m ¢6ziiniirliige sahip Marsilya SAR
imgesi secilmigtir. Marsilya SAR imgesi Sekil 4.1’°de verilmistir.

Bu imgenin boyutlar1 ¢ok biiyiik oldugu icin 8000 X 10000 boyutlarinda bir
kesit alinarak Goriintii 1 adi1 verilmistir. Goriintii 1 imgesi, 400 X 400 boyutlarinda
yamalara ayrilarak, toplamda 500 adet yama elde edilmistir. Tiim bu yamalara,
siiflarina gore bir etiket degeri verilerek yer dogruluk haritasi ¢ikarilmistir. Goriintii
1 ve ona ait yer dogruluk haritas1 Sekil 4.2°de verilmistir. Goriintii 1’in igerdigi
siniflarin SAR ve optik goriintiileri Sekil 4.3’de verilmistir. Goriintii 1’in igerdigi

smiflarin isimleri ve yama sayilar1 Tablo 4.1°de verilmistir.
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Tablo 4.1: Goriintli 1’1n i¢erdigi siniflarin etiketleri, adlar1 ve yama sayilart.

-]

Sekil 4.2: a) Goriintii 1, b) Yer dogruluk haritasi.

Etiket Degeri Simif Adx Yama Sayisi
1 Deniz 207
2 Dalga kiran 19
3 Liman 40
4 Yiiksek yogunlukta yerlesim alani 84
5 Orta yogunlukta yerlesim alani 118
6 Marina 32
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a) Deniz

¢) Liman

a) Yuksek yogunlukta
yerlesim alani

a) Orta yogunlukta
yerlesim alani

f) Marina

Sekil 4.3: Goriintii 1'in igerdigi siniflarin SAR ve optik goriintiileri.

4.1.2. Goriintu 2 Veri Seti

Sekil 4.1°de verilen Marsilya SAR imgesinden 8000 X 10000 boyutlarinda

baska bir kesit alinarak Goriintii 2 ad1 verilmistir. Ayn1 sekilde bu imge de 400 X

400 boyutlarinda yamalara ayrilarak, toplamda 500 adet yama elde edilmigstir. Tiim

bu yamalar, simiflarina gore etiketlenerek yer dogruluk haritasi ¢ikarilmistir. Goriintii

2 ve yer dogruluk haritas1 Sekil 4.4’de verilmistir. Goriintii 2’in igerdigi siniflarin

SAR ve optik goriintiileri Sekil 4.5’de verilmistir. Goriintli 2’in igerdigi siniflarin

isimleri ve yama sayilar1 Tablo 4.1°de verilmistir

b)

Sekil 4.4: a) Goriintii 2, b) Yer dogruluk haritasi.
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b) Dusiik yogunlukta
yerlesim alani

£ Y
,.?‘?M

a) Orta yogunlukta
yerlesim alani

c) Demiryolu

Sekil 4.5: Goriintii 2'nin igerdigi siniflarin SAR ve optik goriintiileri.

Tablo 4.2: Goriintii 2'nin i¢erdigi siniflarin etiket degeri, adi ve yama sayilari.

Etiket Degeri Smif Adi Yama Sayisi
1 Diisiik yogunlukta yerlesim alani 73
2 Orta yogunlukta yerlesim alani 391
3 Demiryolu 36

4.1.3. Goriintu 3 Veri Seti

Gorilintii 3 veri setini olusturmak i¢in TerraSAR-X uydusu tarafindan 2013
yilinda HH polarizasyonlu, noktasal aydinlatma modunda elde edilmis, 0,25 m
¢Oziinlirliige sahip Shanghai SAR imgesi secilmistir. Shanghai SAR imgesi Sekil

4.6’da verilmistir.

Sekil 4.6: Shanghai SAR Imgesi.
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Shanghai SAR imgesinin boyutlar1 ¢ok biiylik oldugu i¢in 18000 x 12000
boyutlarinda bir kesit alinarak buna Goriintii 3 adi verilmistir. Goriintii 3 imgesi,
400 X 400 boyutlarinda yamalara ayrilarak, toplamda 1350 adet yama elde
edilmistir. Tiim bu yamalara, siniflarina gore bir etiket degeri verilerek yer dogruluk
haritast ¢ikarilmistir. Gorlintii 3 Sekil 4.7°de verilmistir. Gorlintii 3 icerisindeki
smiflardan 3 tanesi dikkate alinarak elde edilen yer dogruluk haritas1 Sekil 4.8°de

verilmistir.

Sekil 4.7: Goriintii 3.

Sekil 4.8: 3 Smif dikkate alinarak elde edilmis Goriintii 3'e ait yer dogruluk
haritasi.

3 Smifli Goriintii 3’iin icerdigi smiflara ait SAR ve optik goriintiiler Sekil

4.9°da bu siiflara ait etiket degerleri ve yama sayilari ise Tablo 4.3°de verilmistir.
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a) Konteynir Alani b) Orta Yogunlukta
Yerlesim alani

¢) Agaghk Alan

Sekil 4.9: 3 Sinifli Goriintii 3’iin igerdigi siniflara ait SAR ve optik goriintiiler.

Tablo 4.3: 3 Sinifl1 Goriintii 3'e ait siniflarin etiket degeri, ad1 ve yama sayilari.

Etiket Degeri Sumf Adi Yama Sayisi
0 Etiketlenmemis Alan 631
1 Konteynir Alani 249
) Orta Yogunlukta Yerlesim 262
alan
3 Agaclik Alan 208

Gortintii 3 icerisinden 4 tane sinif dikkate alinarak elde edilmis yer dogruluk
haritas1 Sekil 4.10° da verilmistir. Bu dort siifli Goriintii 3’iin icerdigi siniflarin
SAR ve optik goriintiileri Sekil 4.11°de verilmistir. Bu siniflara karsilik gelen etiket

degerleri ve yama sayilar1 Tablo 4.4’de verilmistir.
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a) Konteynir Alan: b) Orta Yogunlukta
Yerlesim alani

¢) Agaglik Alan d) Endiistriyel Bina

Sekil 4.11: 4 Siifli Goriintii 3’lin igerdigi siniflara ait SAR ve optik
goriintiiler.

Tablo 4.4: 4 Sinifl1 Goriintii 3'iin i¢erdigi siniflarin etiket degerleri ve yama

sayilart.
Etiket Degeri Smif Adi Yama Sayisi
0 Etiketlenmemis Alan 368
1 Konteynir Alani 249
’ Orta Yogunlukta Yerlesim 262
alani
3 Agaclik Alan 208
4 Endiistriyel Bina 263
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4.2. Deneysel Sonuclar

Bu c¢alisma kapsaminda yapilan SAR imgelerinde anlambilimsel siniflandirma
isleminde ilk olarak imgeler ¢oOziiniirliigiine ve piksel genisligine bagli olarak
yamalara ayrilir. Bu yamalar1 temsil etmek i¢in 6nerilen 6znitelik ¢ikarma yontemleri
kullanilarak, tiim yamalarin 6znitelikleri ile ifade edildigi bir veri kiimesi olusturulur.
Bu veri kiimesi, igerdigi smiflarin yama sayilarmma bagli olarak egitim ve test
kiimelerine ayrilir. Egitim kiimesindeki ornekler ve bunlara ait sif etiketleri
kullanilarak 6nerilen denetimli siiflandiricilar egitilir. Egitilmis siniflandiricilar ile
test kiimesindeki Ornekler siniflandirilarak, basarim ylizdeleriyle birlikte
siiflandirma haritalar iiretilir. Anlambilimsel siniflandirilma algoritma akis semasi

Sekil 4.12°de gosterilmistir.

.l\'a malara Ayrilma
N
#NZ8

Oznitelik Cikarma

Oznitelikler
Veri Klimesi

Egitim Kiimesi

Siniflandirici
Egitimi

Siniflandirma

Sekil 4.12: Anlambilimsel siniflandirma algoritma akis semasi.
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Test kiimesi lizerinde siniflandirma bagarimlarini elde ederken, siniflandirma
sonuclarina gore Sekil 4.13’de verilen gibi bir karisiklik matrisi (Confusion matrix)
olusturulur. Bu matriste, mavi renkle gosterilen kosegenlerinde yer alan dogru
siniflandirilis 6rnek sayilar1 toplanarak, test kiimesindeki toplam Ornek sayisina

boliinmesiyle genel dogruluk (Overall accuracy) orani elde edilir.

Sinif 1 Sinif 2 v Sinif N

Sinif 1
Sinif 2

Sinif N

Sekil 4.13: Karisiklik matrisi.

Goriintii 1’in anlambilimsel siiflandirilmasinda GLCM (48 6znitelik), Gabor
(60 Oznitelik), LBP (59 6znitelik) ve HOG (64 6znitelik) yontemleri kullanilarak her
yamaya ait Oznitelikler ¢ikarilmistir. Elde edilen 6znitelik kiimesindeki siniflara ait
yama sayilarina bakilarak, yama sayis1 100°den biiyiik olan siiflardan rastgele 50
ornek, yama sayist 100°den kii¢iik olan smiflardan sahip oldugu toplam yama
sayisinin yarist kadar rastgele Ornek alinarak egitim kiimesi olusturulmustur. Geri
kalan Orneklerle de test kiimesi olusturulmustur. Egitim kiimesindeki ornekler
kullanilarak, SVM, agac tabanli torbalama (Torbalama (A)), liner discriminant
analizi tabanli torbalama(Torbalama(LDA)), AdaboosM2, RF, softmax ve YSCLB
siiflandiricilart  egitilerek test kiimesi igerisindeki Ornekler smiflandirilmastir.
Rastgele Ornekler segilerek egitim ve test kiimesi olusturma islemi yirmi kez
tekrarlanarak, elde edilen siniflandirma sonuclarin ortalamalar1 alinarak Tablo 4.5’
de verilen sonuglar elde edilmistir. GLCM 06znitelikleri kullanilarak elde edilen
siniflandirma haritalar1 Sekil 4.14° de verilmistir. Gabor 6znitelikleri kullanilarak
elde edilen simiflandirma haritalar1 Sekil 4.15° de verilmistir. LBP 0Oznitelikleri
kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4.16° da verilmistir. HOG
Oznitelikleri kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalar1  Sekil 4.17° de
verilmistir.
Goriintii 1’den elden edilen tiim sonuglar kiyaslandiginda GLCM ve Gabor
Ozniteliklerinde  torbalama(LDA), LBP  oOzniteliklerinde  softmax, HOG
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Ozniteliklerinde RF yontemin en yiiksek basarima sahip oldugu goriilmektedir.
Topluluk Ogrenmesine dayali siniflandiricilarin bireysel siniflandiricilara kiyasla
daha iyi smiflandirma basarimina sahipken sadece LBP yonteminde bireysel bir
siniflandirict olan softmax ile en iyi basarimin elde edilmistir. Elde edilen en yiiksek
smiflandirma bagarimin yamalara ait Gabor Ozniteliklerinin torbalama(LDA)

yontemi ile siniflandirilmasiyla elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 4.5: Goriintii 1'e ait siniflandirma sonuglari.

Oznitelik Simiflandirma Yontemi
Cikarma Torbalama | Torbalama
Yo . SVM AdaboostM?2 RF Softmax | YSCLB
ontemi (A) (LDA)
GLCM 75.50 79.72 83.35 73.85 80.01 82.20 82.86
Gabor 83.18 83.95 84.68 76.26 83.48 81.72 83.80
LBP 78.46 81.99 78.32 72.81 82.10 82.26 80.17
HOG 71.66 74.47 74.18 70.46 74.61 69.13 73.41

Torbalama(LDA) - % 83,07

F

SVM - % 75,07 Torbalama(A) - % 83,07 AdaboostM2 - % 74,76

RF - % 80,19 Softmax - % 81,15 YSCLB - % 81,15

Sekil 4.14: Goriintii 1'de GLCM 6znitelikleriyle elde edilen siniflandirma
haritalar.
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RF - % 83,39 Softmax - % 82,74 YSCLB - % 81,15

Sekil 4.15: Goriintii 1’de Gabor 6znitelikleriyle elde edilen siniflandirma
haritalar.

SVM - Torbalama(LDA) - % 77

RF - % 81,79

Sekil 4.16: Goriintii 1’de LBP 6znitelikleriyle elde edilen siniflandirma
haritalar.



RF - % 75,40

i

AdaboostM2 - % 70,92 Softmax - % 69,65 YSCLB - % 72,20

Sekil 4.17: Goriintii 1’de HOG 6znitelikleriyle elde edilen siniflandirma
haritalar.

Goriinti  2’nin anlambilimsel  simiflandirilmasinda,  Goriinti  1’in
siniflandirilmasinda  kullanilan  6znitelik ¢ikarma ve denetimli siniflandirma
yontemleri kullanilmistir. Bu goriintiiden elde edilen 6znitelik kiimesinde siniflara ait
yamalara sayilarina bakilarak, yama sayis1 260’ dan biiylik olan siniflardan 130 tane
rastgele Ornek, yama sayisi 260’ dan kiiclik olan smiflardan igerdikleri 6rnek
sayisinin yarist kadar rastgele 6rnek alinarak egitim kiimesi olusturulmustur. Geri
kalan Orneklerle de test kiimesi olusturulmustur. Bu rastgele ornek se¢me islemi
yirmi kez tekrarlanarak elde edilen siniflandirma sonuglarinin ortalamasi Tablo 4.6’
de verilmistir. GoOriintii 2’nin anlambilimsel siniflandirilmasinda, GLCM 6znitelikleri
kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4.18’de, Gabor 6znitelikleri
kullanilarak elde edilen smiflandirma haritalart Sekil 4.19°da, LBP 06znitelikleri
kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4.20’de, HOG 6znitelikleri
kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4.21°de verilmistir.

Goriintli 2” den elde edilen siniflandirma bagarimlarina bakildiginda, GLCM ve
LBP o6zniteliklerinde en yiiksek bagsarim YSCLB yontemi ile alinirken, Gabor ve
HOG 6zniteliklerinde ise en yiiksek basarimin RF yontemiyle alindig1 goriilmektedir.
Bu goriintlide yer alan siniflarin birbirlerine benzer 6zellikler tasimlarindan dolay1 bu

smiflarin dogrusal olarak ayrilabilmesini zorlastirmistir. Bundan dolay1 siniflandirma
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yontemlerinin basarimlarina bakildiginda LDA tabanli torbalama ydnteminin diger

yontemlerin gerisinde kalmasina neden oldugu diisiiniilmektedir. En yiiksek sonucun

YSCLB yontemiyle elde edilmesine ragmen topluluk 6grenme yontemleriyle de

yakin sonugclar elde edilebildigi goriilmektedir.

Tablo 4.6: Goriintii 2'ye ait siniflandirma sonuglari.

Oznitelik Smiflandirma Yontemi
Cikarma Torbalama | Torbalama
Yéntemi SVM AdaboostM?2 RF Softmax | YSCLB
ontemi (A) (LDA)
GLCM 77.64 84.85 85.52 82.78 84.89 85.44 86.48
Gabor 82.18 86.12 82.61 84.57 86.45 78.30 84.21
LBP 82.08 86.53 82.40 85.06 86.83 85.75 87.78
HOG 79.66 83.32 74.25 82.57 83.56 73.19 77.92

AdaboostM2 - % 81,64

RF - % 83,23

Softmax - % 83,86

Sekil 4.18:Gorlintli 2'de GLCM 6znitelikleriyle elde edilen siniflandirma
haritalar.
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LDA) - % 83,54
[ ]

AdaboostM2 - % 84,81 Softmax - % 79,43 YSCLB - % 84,17

Sekil 4.19: Goriintii 2'de Gabor 6znitelikleriyle elde edilen siniflandirma
haritalari.

| | |
AdaboostM2 - % 85,44 RF - % 87,02 Softmax - % 85,75

Sekil 4.20: Goriintii 2'de LBP 6znitelikleriyle elde edilen siniflandirma
haritalar.
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AdaboostM2 - % 82,91 Softmax - % 72,47 YSCLB - % 79,11

Sekil 4.21: Goriintli 2'de HOG 6znitelikleriyle elde edilen siniflandirma
haritalart.

3 Sinifli Goriintii 3’de de benzer sekilde Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma
yontemleri kullanilmistir. Elde edilen Oznitelik kiimesinde siiflara ait yamalara
sayilarina bakilarak, yama sayis1 260’ dan biiylik olan siniflardan 130 tane rastgele
ornek, yama sayis1 260” dan kii¢iik olan siniflardan icerdikleri 6rnek sayisinin yarisi
kadar rastgele ornek alinarak egitim kiimesi olusturulmustur. Geri kalan 6rneklerle
de test kiimesi olusturulmustur. Bu rastgele Ornek se¢me islemi yirmi kez
tekrarlanarak elde edilen siniflandirma sonuclarinin ortalamast Tablo 4.7° de
verilmistir. GLCM, Gabor, LBP ve HOG o06znitelikleri kullanilarak elde edilen
siniflandirma haritalar1 sirasiyla Sekil 22, Sekil 23, Sekil 24 ve Sekil 25° de
verilmistir.

3 Sinifli Goriintii 3’den elde edilen sonuglara bakildiginda, GLCM ve Gabor
Oznitelikleri kullanildiginda en 1iyi sonucun torbalama(LDA) ile alindigi
goriilmektedir. Bu smiflandiriciya en yakin sonucun ise YSCLB ile elde edildigi
goriilmektedir. LBP ve HOG 06zniteliklerinde ise SVM ile en yiiksek siniflandirilma

basariminin elde edildigi goriilmektedir. En yiliksek siniflandirma bagarimin ise
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Oznitelik ¢ikarmada GLCM, smiflandirmada ise torbalama(LDA) yontemi
kullanildiginda elde edildigi gortiilmektedir.

Tablo 4.7: 3 Simifl1 Goriintii 3'den elde edilen siniflandirma sonuglari

Oznitelik Smmiflandirma Yontemi
Cikarma Torbalama | Torbalama
.. . SVM AdaboostM?2 RF Softmax | YSCLB
Yontemi (A) (LDA)
GLCM 79.21 77.17 87.65 65.95 76.99 71.67 86.81
Gabor 81.68 80.68 82.41 71.31 80.33 79.54 81.80
LBP 83.86 83.51 81.52 77.86 83.58 83.22 82.91
HOG 66.90 64.05 59.70 59.13 64.47 63.13 61.65

| ——

RF - % 79,44 Softmax - % 74,22 YSCLB - % 87,5

Sekil 4.22: 3 Sinmifli Goriintii 3'de GLCM 6znitelikleri kullanilarak elde edilen
siiflandirma haritalari.
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SVM - % 84,44

RF - % 83,33 Softmax - % 79,17 YSCLB - % 85

Sekil 4.23: 3 Sinifli Goriintii 3'de Gabor 6znitelikleri kullanilarak elde edilen

siiflandirma haritalari.

Torbalama(A) - % 83,05

RF - % 84,16 Softmax - % 82,5 YSCLB - % 82,22

Sekil 4.24: 3 Siifli Goriintii 3'de LBP 6znitelikleri kullanilarak elde edilen
siniflandirma haritalari.
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Softmax - % 65 YSCLB - % 62,5

Sekil 4.25:3 Sinifli Goriintii 3'de HOG 6znitelikleri kullanilarak elde edilen
siniflandirma haritalari.

3 Smfli Goriintli 3 verisine uygulanan islemlerin aynist 4 smifli Goriintii 3
verisine de uygulanarak elde edilen siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.8’de verilmistir.
GLCM, Gabor, LBP ve HOG yontemleriyle elde edilen siniflandirma haritalari
strastyla Sekil 4.26, Sekil 4.27, Sekil 4.28 ve Sekil 4.29° da verilmistir.

Tablo 4.8: 4 Sinifl1 Goriintii 3'den elde edilen siniflandirma sonuglari.

Oznitelik Simiflandirma Yontemi
Cikarma Torbalama | Torbalama
Yéntemi SVM AdaboostM?2 RF Softmax | YSCLB
ontemil (A) (LDA)
GLCM 66.60 65.59 73.72 56.51 65.70 59.77 73.35
Gabor 68.04 68.60 70.85 57.44 68.22 68.80 70.06
LBP 68.99 72.13 68.41 62.93 71.96 70.56 70.20
HOG 53.55 53.56 49.95 4392 53.09 52.14 50.64

4 smifli Goriinti 3 veri setinde de GLCM ve Gabor 06znitelikleri
kullanildiginda en yiiksek sonucun torbalama(LDA) ile elde edildigi ve yine bu
siiflandiriciya en yakin bagarimin YSCLB ile elde edildigi goriilmektedir. LBP ve
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HOG Ozniteliklerinde ise en iyi sonucun Torbalama(A) ile elde edildigi
goriilmektedir. En yiiksek simniflandirilma bagarimin ise yamalarak ait GLCM
Ozniteliklerinin, torbalama(LDA) yontemiyle smiflandirildiginda elde edildigi

goriilmektedir.

YSCLB - % 75

Sekil 4.26: 4 Sinifli Goriintii 3'de GLCM 6znitelikleri kullanilarak elde edilen
siniflandirma haritalari.
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Softmax - % 71,75 YSCLB - % 72,76

Sekil 4.27: 4 Smifli Goriintli 3'de Gabor 6znitelikleri kullanilarak elde edilen
siiflandirma haritalari.

-

YSCLB - % 65,85

RF - % 70,94

Sekil 4.28: 4 Smifli Goriintli 3'de LBP 6znitelikleri kullanilarak elde edilen
smiflandirma haritalari.
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B

RF - % 54,67 Softmax - % 52,43 YSCLB - % 50,81

Sekil 4.29: 4 Simifli Goriintii 3'de HOG 6znitelikleri kullanilarak elde edilen
siniflandirma haritalari.

Tiim veri setlerinden elde edilen simiflandirma basarimlarina gore O6znitelik
cikarma yontemlerinin etkinligini kiyasladigimizda, GLCM, Gabor ve LBP 6znitelik
cikarma yontemleriyle en yliksek sonuglarin elde edilebildigi goriilmiistiir. Farkl
veri setlerinde farkli yOntemlerin iyi sonu¢ verebilmesinin nedeni olarak, bu
goriintlilerin  icerdigi giirtilti miktari, smiflar ve bu smiflarin ayrilabilme
zorluklarinin farkli olmasi gosterilebilir. Bu yontemlerin yani sira HOG yontemi ile
tiim veri setlerinde en diisiik sonuglarin alindigi goriilmektedir. Bunun sebebi olarak
yamalardan elde edilen gradyan biiyiikliiklerinin, siniflarin birbirinden ayrilmasinda
etkin bir ayirt edici 6zellik olmadig1 sdylenebilir.

Siniflandirma yontemlerini kiyasladigimizda elde edilen 6zniteliklerin lineer
bir sekilde ayrilip ayrilamadigi durumlara gore siniflandirict basarimlarinin farklik
gosterdigi goriilmektedir. GLCM ve Gabor yontemleriyle elde edilen 6zniteliklerde
genelde torbalama(LDA) yontemleri ile en yiiksek sonuglarin alindigi
goriilmektedir. YSCLB yontemiyle de torbalama(LDA)’ a yakin sonuglar elde
edilebildigi, hatta LBP ve HOG 06zniteliklerinde torbalama(LDA)’dan daha iyi
sonuclar elde edildigi goriilmektedir. LBP ve HOG 0Oznitelikleri kullanildigin
torbalama(A), RF ve SVM ile yiiksek basarimlar elde edildigi goriilmektedir.
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Girtltiye karst ¢ok hassas olan AdaboostM2 yontemiyle tiim Oznitelik ¢ikarma
yontemleriyle de en diisiik sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Bu yonteme
kiyasla softmax siniflandirma yontemiyle daha yiiksek basarimlar elde edildigi

gorilmektedir.
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5. SONUCLAR

Bu yiiksek lisans tezinde, yiiksek ¢oziiniirliiklii SAR imgelerinin yama tabanli
anlambilimsel smiflandirilmas1 {izerine ¢alismalar yapilmistir.Farkli 6znitelik
cikarma ve siniflandirma yontemleri kullanilarak smiflandirma basarimlari
tizerindeki etkinlikleri karsilagtirilmistir. Literatiirde doku betimleyici olarak
kullanilan GLCM, Gabor ve LBP 06znitelik ¢ikarma yontemleriyle, HOG 0znitelik
cikarma yontemine kiyasla daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Bu 6znitelik
¢ikarma yoOntemlerinin, veri setinin igerdigi siniflarin ayrilabilirligine ve giriiltii
miktarima bagli olarak siniflandirma basarimlarindaki etkinliklerinin degistigi
goriilmiistiir. Bu nedenle veri setine uygun 6znitelik ¢ikarma yontemi secildiginde
siiflandirma basariminin  arttirilabilecegi  goriilmiistiir. Yamalar1 ifade eden
Ozniteliklerin siniflandirilmasinda, bireysel siniflandiricilarin  yaninda  topluluk
O0grenmesine dayali smiflandiricilar da kullanilarak basarimlar1 incelenmistir.
Topluluk 6grenmesine dayali siniflandiricilarin bireysel siniflandiricilara gére daha
etkin oldugu goriilmiistiir. SAR imgelerin anlambilimsel siniflandirilmasinda ilk kez
kullanilan ve bireysel bir siniflandirici olan YSCLB yontemi ile en yiiksek sonuglarin
elde edildigi torbalama(LDA)’ya yakin sonuglar elde edildigi gorilmiistir. Elde
edilen smiflandirma sonuglarindan 6znitelik ¢ikarmada kullanilan yonteme bagh
olarak, simiflandiricilarin etkinliklerinin degisiklik gosterebildigi kanisina varilmistir.
Veri setine uygun 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma yontemi segilerek daha yiiksek
basarimli siniflandirmalar gergeklestirilebilecegi gosterilmistir.

Bu calismada elde edilen sonuclardan yola cikilarak, gelecekte YSCLB tabanli
torbalama yontemi gelistirilmesi planlanmaktadir. Bu gelistirilecek siiflandirma
yontemi ile daha iyi siniflandirma bagarimlar1 elde edilebilecegi ongoriilmektedir.
Ayrica yamalara tek bir etiket vermek yerine ¢oklu etiketler verilerek anlambilimsel

siniflandirma yapilmasi planlamaktadir.
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