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COK KANALLI OPTiK GORUNTULERIN MAKINE OGRENMESIi
TEKNIKLERI iLE SINIFLANDIRILMASI VE ANALIZi

Ali Mahir CINAR

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek"Lisa.l.ls Tezj, Temmuz 2019
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Umit Haluk ATASEVER

OZET

Uzaktan algilama teknolojisindeki son gelismeler ile yeryiizii hakkinda elde ettigimiz
verinin kalitesi 6nemli bir bi¢imde artmistir ve uydu goriintiileri ile yeryiizii hakkinda
onemli veriler saglamaktadir. Bu verilerin anlamlandirilabilmesi i¢in tasarlanan
siiflandirma teknikleri gibi metotlar, arazi kullanimi ve degisim analizi gibi

uygulamalarin hayata gegirilmesine olanak saglamaktadir.

Siiflandirma teknikleri ile basarili sonuglar elde edebilmek i¢in, dogru algoritma ve
parametrelerin ayarlanmasi onemli bir rol oynamaktadir. Literatiirde, yiiksek dogruluk
degerleri ve etkili kullanimlar1 sebebiyle gelismis smiflandirma teknikleri

kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada ¢ok kanalli optik goriintiilerin destek vektor makineleri, komsuluk bilesen
analizi, karar agaclari, derin 6grenme, k en yakin komsu, lineer diskriminant gibi
gelismis makine Ogrenmesi teknikleri ile siiflandirilmasi hedeflenmistir ve bu

metotlarin performanslari analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektér Makineleri, Komsuluk Bilesen Analizi, Karar
Agaclari, Derin Ogrenme, K En Yakin Komsu, Lineer

Diskriminant, Siniflandirma
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MULTISPECTRAL OPTIC IMAGE CLASSIFICATION AND ANALYSIS
WITH MACHINE LEARNING TECHNIQUES

Ali Mahir CINAR

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, July 2019
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Umit Haluk ATASEVER

ABSTRACT

Recent developments in remote sensing technologies lead significant improvement in
quality of information about the earth and satellite images provide important data about
the earth. Method designed for interpretation of such kind of data, such as classification

techniques, allows the implementation of land usage and change analysis applications.

In order to obtain successful results in classification, correct algorithm and parameter
tuning plays crucial role. Advanced classification techniques are commonly used in the
literature due to their high accuracy and effectiveness.

This study aims classification of multispectral optical images with advanced machine
learning techniques such as support vector machines, neighborhood component
analysis, decision trees, deep learning, k nearest neighborhood, linear discriminant and
the performance of these methods are analyzed.

Keywords:  Support Vector Machine, Neighborhood Component Analysis, Decision
Tree, Deep Learning, K Nearest Neighborhood, Linear Disciriminant,

Classification
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GIRIS

Yeryiizli lizerinde meydana gelen degisikliklerin incelenebilmesi, dogal kaynaklarin
etkin kullanimi, yasam alanlarinin gelisim analizi ve daha bir¢cok uygulama igin
yeryliziine ait dogruluk degeri yiiksek, genis ¢apta bilgi sunabilecek hassas Olgekte
verilere ihtiyag duyulmaktadir. Uydu goriintiileri igcerdigi bilgi diizeyi ve goriintii isleme
asamalarindan sonra elde edilen anlamli bilgiler acisindan siniflandirma

uygulamalarinda kullanilan 6nemli bir altliktir[1].

Yiizey alan1 genis ve zorlu arazi yapisina sahip alanlarda arazi ile ilgili bilgi toplamak
son derece zahmetlidir. Uzaktan algilama ile goriintiileme teknolojisi gelistikten sonraki
donemde arazi yapisi, arazi kullanimi ve ihtiya¢ duyulan diger uygulamalarda istenilen
bilgilerin hizl1 ve dogru bir bi¢imde elde edilmesi kolay hale gelmistir. Ham veri olarak
elde edilmis uydu goriintiileri lizerinden yeryiiziine ait bilgilerin temin edilebilmesi igin

cesitli siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir[1].

Uzaktan algilamada siniflandirma, yeryliziine ait optik goriintiilerin igerdigi her bir
farkl1 yapmin istenen sinif sayisinda 6zellik gruplarma ayrilmasimi igeren islemler
biitlindiir[2]. Siniflandirma isleminin temel mantig1 yeryiizii iizerindeki benzer yansitim
degerlerine sahip nesnelerin gruplandirilmasidir. Baska bir deyisle, goriintiiniin
icerisindeki her bir pikselin bant degerleri karsilastirilarak benzer piksellerin siniflara
ayrilmasi islemidir[3]. Smiflandirma islemlerinde genel olarak kontrollii siniflandirma
ve kontrolsliz siniflandirma olmak {izere iki temel yaklagim kullanilir. Kontrollii
siniflandirma egitim veri seti kullanilarak siiflandirma islemini gerceklestirdigi icin
kontrolstiz siniflandirma islemine gore genellikle daha yiiksek dogruluk degeri elde
eder. Smiflandirma yapilacak bolgenin analizinde dogruluk degerleri, siniflandirmada
uygulanacak yontemler, sinif sayisi, uydu goriintiisii kalitesi gibi parametrelerle

dogrudan iliskilidir[4].



Uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasinda ileri siniflandirma algoritmalarinin
kullanimu literatiirde 6nemli bir yer kaplamaktadir. Yiiksek siiflandirma yetenekleri ve
smiflandirma sonucu elde edilen dogruluk degerlerinin yaninda matematiksel ifadeleri
karmasik olan bu yontemler parametrik olmayan yapilariyla siniflandirma islemlerinin
temelini olusturmaktadir[2]. Uzaktan algilama sistemleriyle elde edilmis goriintiilerin
siniflandirma iglemlerinde komsuluk bilesen analizi ile bantlarin siniflandirmaya etkileri
arastirilacaktir ayrica destek vektdr makineleri, karar agacglari, torbalama karar agaglari,
lineer diskriminant, k-en yakin komsu, altuzay k-en yakin komsu ve derin 6grenme gibi

giiclii ve genellestirme yetenegi yiiksek olan siniflandirma yontemleri kullanilacaktir.

Destek vektor makineleri istatistiksel 6grenme mantigina dayali Cortes ve Vapnik
tarafindan gelistirilmis bir ileri siniflandirma yontemidir[5]. Destek vektor makineleri
iki sinifli lineer verilerin siniflandirilmasi problemleri i¢in tasarlanmis, daha sonraki
asamada sinif sayisi daha fazla olan ve lineer olmayan verilerin siniflandirilmasi igin
kullanilmistir. Destek vektor makinelerinin temel amaci iki sinift birbirinden ayirabilen
en uygun asir1 diizlemin tahmin edilebilmesi, iki sinifi birbirinden optimum sekilde

ayirabilen bir diizlemin tanimlanabilmesi esasina dayanir[6].

Destek vektor makinelerini ileri siniflandirmada kullanilan diger algoritmalardan farkli
kilan en oOnemli Ozelligi; matematiksel yapist geregi siniflandirma islemi
tamamlandiginda siniflandirma sonucu beklenen riskin iist limitinin minimum olmasi

prensibine dayal1 yapisal risk azalimi1 modelini biinyesinde bulundurmasidir[7].

Karar agaglari; uydu goriintiilerinin ve isaretlerin siniflandirilmasi, karakter tanima gibi
uygulamalarda genis bir kullanim alani olan lineer bir siniflandirma yontemidir[8].
Karar agaclar1 yonteminin bu kadar yaygin kullanilmasinin temel sebebi ise dogruluk
degeri yiiksek sonuclar verebilmesine karsin kolay anlasilabilir ve yorumlanabilir
olmasidir[9]. Bu yontemin temelinde "eger-ise" sartlarindan olusan kurallar biitiini

seklini alir[10].

Karar agaclart modelinde bir aga¢ yapist diiglim, dal ve yaprak olmak iizere ii¢ ana
kisimdan olugmaktadir. Her bir 6znitelik degeri bu aga¢ yapisinda bir diigiim tarafindan
temsil edilir. Aga¢ yapisinda iist kisim kok, son kisim ise yaprak olarak

isimlendirilir[ 11]. Veri seti tarafindan olusturulan karar iskeletine goére asagidan



yukartya, yukaridan asagiya, melez, biliyime - budama yaklagimlari olmak iizere

siniflandirma islemlerine devam edilir.

Komsuluk bilesen analizi; k en yakin komsu(KNN) yontemine benzer sekilde galisan
bir yontemdir. Mahalanobis uzakligini siiflandirma sirasinda en yiiksek performans
verecek sekilde 6grenme temelli olarak bulmaya galisan bir yontemdir[12]. Komsuluk
bilesen analizinin basarili bir algoritma olmasinin sebeplerinden bir tanesi egitim seti
tizerinde siniflandirma dogrulugunun stokastik varyantini en yiiksege c¢ikaracak
dogrusal bir doniisim O6grenmesidir. Bu doniisim komsuluk bilesen analizinde
simiflandirma yapilirken uzakliklar hesaplandiginda smiflandirma hatasini en aza
indirgeyen dogrusal doniisiimii temsil eder. Bu yontem ile yapilacak siniflandirma
calismast i¢cin kullanilan bantlarin  siniflandirmaya  etkilerinin ~ belirlenmesi

hedeflenmektedir ve bu sayede goriintiiye ait bantlarin etkileri aragtiritlmaktadir.

Komsuluk bilesen analizinde bulunan stokastik siniflandiricilar siniflandirma isleminde
egitim verilerinin gogunluk degerlerine gore siniflandirmaktadir. Ozellikle her bir sorgu
icin egitim verilerindeki referans ornekleri, daha uzak o6rneklerin yakininda bulunan

ornekleri destekleyen bir olasilik degerinden alinir[13].

Derin 6grenme cok katmanli yapay sinir aglarinin 6zelliklerini kendinde toplayarak
siniflandirma islemlerini gerceklestiren bir makine 6grenmesi teknigidir. Yontem
onceden olusturulmus matematiksel modele bagli oOznitelik ¢ikartictya bagh
kalmamaktadir ayrica bu yonteme ait en Onemli avantajlardan biri genellestirilebilir

olmasidir[14].

Smiflandirma islemlerinin dogrulugu, simiflandirmada kullanilacak yontemlere ve
smiflandirmaya etki eden diger faktorlere baghdir. Smiflandirma yontemleriyle
problemin ¢éziimii ve analizi i¢in siniflandirilacak goriintiiye ait egitim ve test verileri
kullanilacak olup, egitim setindeki her bir 6rnegin 6znitelik bilgileri ve bu bilgilere ait

siif degerleri belirlenecektir[4].

Bu calismada Destek vektor makineleri, Karar agaclari, Torbalama karar agaglari,
Lineer diskriminant, K-en yakin komsu, Altuzay k-en yakin komsu ve Derin 6grenme

yontemleri kullanilarak siniflandirma islemleri yapilacaktir.



Yapilacak siniflandirma g¢aligmalar1 sonucunda elde edilecek bilgilere bagli olarak;
yontemler arasindaki performans farklarinin, yontemlerin siniflandirma basarilarinin,
gorlntiilerin ~ sahip olduklar1  bantlarin  smiflandirmaya  katkisinin,  goriintii

coziiniirliiklerinin siniflandirmaya etkisinin belirlenmesi hedeflenmistir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

1.1. Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, bir cisim ile arada fiziksel etkilesim olmadan cisimden yansiyan ve
yayilan elektromanyetik enerjinin yorumlanmasi ile bu cismin nicelik ve nitelik
Ozellikleri yoniinden incelenerek bilgi elde edilmesi islemleridir[15]. Cekilen ilk hava
fotograflar1 uzaktan algilama c¢alismalarinin da ilk verileri arasinda yer almaktadir.
Teknolojinin gelismesiyle uzaya gonderilen uydulardan elde edilen goriintiiler, gelismis
kamera ve algilayicilar ile birlikte ise yeryiizii sekillerinin incelenmesi, arazi kullanim
faaliyetleri, dogal kaynak tiiketiminin incelenmesi, dogal afetlerin meydana getirdigi
etkiler gibi onemli verileri gozlemlemek uzaktan algilama ¢alismalarinin temel amacini

olusturmaktadir[15].

Aktif algilama ve pasif algilama sistemleri olmak ilizere uzaktan algilamada iki Sistem
kullanilmaktadir. Pasif algilama sistemleri gilines gibi bir enerji kaynagi veya
yerylizliniin dogal yayilim enerjisine ihtiya¢c duyarken aktif algilama sistemleri kendi
enerjisini kullanarak hedeften yansiyan enerjiyi gozlemlemektedir. Aktif algilama
sistemleri bu 6zelliginden dolayr yilin herhangi bir zamanin1 beklemeksizin goriinti
elde edebilir[16].

1.2. Uzaktan Algilamanin Temel Bilesenleri

Uzaktan algilama silirecinin 7 temel bileseni bulunmaktadir. Bu bilesenler; enerji
kaynagi(A), 1smmim ve atmosfer(B), yerylizii ile etkilesimi(C), enerjinin
kaydedilmesi(D), verinin iletimi ve islenmesi(E), veri yorumlamasi ve analizi(F) ve
uygulama asamasi(G) olarak siralanmaktadir[17]. Sekil 1.1. 'de uzaktan algilamanin

temel bilesenleri gosterilmistir.



Sekil 1.1. Uzaktan Algilama Temel Bilesenleri

1.3. Elektromanyetik Enerji

Uzaktan algilama sistemleri ile cisimlerin incelenebilmesi igin bir enerji kaynagina
sahip olmak gerekmektedir. Uzaktan algilama i¢in en 6nemli enerji kaynagi giinestir.
Radyo ve televizyon dalgasi, morotesi ve X 1sinlari, diger elektromanyetik enerji
kaynaklari arasinda yer almaktadir[18]. Elektromanyetik enerji, uzaktan algilama temel

bilesenleri arasindaki baglantiyr olugturmaktadir.

Elektromanyetik enerji sahip oldugu dalga ve pargacik karakterleriyle uzaktan algilama
icin Onemli bir yere sahiptir. Elektromanyetik enerjinin dalga karakteriyle
elektromanyetik spektrum, parcacik karakteriyle ise enerjinin yeryiizii ve atmosferle

etkilesimi agiklanmaktadir[4].

Elektromanyetik enerji, siirekli tekrar eden elektromanyetik dalgalar seklinde ¢ 151k hizi
ile yeryliziine ulagmaktadir ve uzaktan algilama sistemlerinde enerjinin 1s1ma ile
taginmasi elektromanyetik 1sinim(EMR) olarak adlandirilmaktadir[2]. EMR uzaktan
algilama sistemlerinin goriintii elde edebilmesinin temelini olusturur. Algilayict
sensorler ile slizgegten gecirilip kaydedilen elektromanyetik 151n atmosferde yol alirken
atmosfer ile etkilesim i¢ine girmektedir. Bu etkilesimler; yansima, sagilma ve yutulma
olarak siiflandirilabilir[4]. Sekil 1.2. 'de elektromanyetik dalga boyunun karakteristigi

gosterilmistir.
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Sekil 1.2. Elektromanyetik Dalga Karakteri

1.4. Uzaktan Algillamada Coziiniirlik

Uzaktan algilama ¢aligsmalari i¢in uydular ve diger goriintii alma sistemleri sayesinde
elde edilen goriintiilerin ekran ¢iktisindaki bir piksel degerinin yeryiiziinde kapladig:
alan mekansal ¢oziiniirliik olarak tanimlanmaktadir. Bu pikseller goriintiiniin en kiigiik

birimini olusturmaktadir.

Uzaktan algilamada mekansal, spektral, radyometrik ve zamansal ¢oziiniirlilk olmak

tizere dort farkli ¢oziiniirliik s6z konusudur.
1.4.1. Mekansal Coziiniirliik

Elde edilen goriintiilerde ayirt edilebilir detay seviyesi mekansal ¢oziiniirliik kavrama ile
aciklanmaktadir. Bir diger ifade ile elde edilen goriintide detaylar mekansal
¢oziinlirliige baghdir ve pikselin yeryiiziinde kapladigi alana karsilik gelmektedir[15].
Mekansal ¢oziiniirliigli 1 m olan uydudan alinan goriintli, mekansal ¢oziintirligii 10 m
olan uydudan alinan goriintiiden daha fazla ayirt edilebilir detay seviyesine sahip

olmaktadir.
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Sekil 1.3. Farkli Coziiniirliikteki Gortintiiler: (a) 1 metre ve (b) 10 metre

Sekil 1.3. 'de goriildiigii tizere yiiksek c¢oziiniirliige sahip goriintiller daha yiiksek
dogruluk degerlerine sahiptir. Bu durum analiz islemlerinde ¢ikt1 iiriinlin kalitesini

dogrudan etkilemektedir.
1.4.2. Spektral Coziiniirliik

Elektromanyetik spektruma ait farkli bolgelerinde uzaktan algilama sistemleri
tarafindan algilanan farkli dalga araliklarimi ve yansitim Ozelliklerini spektral
¢Oziiniirlik kavrami agiklamaktadir. Spektral ¢oziiniirlik yeryiliziindeki O6l¢timi
yapilacak cisim veya arazi yapilarinin belirlenebilmesinde 6nemli bir yere sahiptir[2].
Her cismin sahip oldugu spektral 6zellikler sayesinde bir goriintiideki detaylar farkli
cisim smiflarinin  farkli dalga boyu araliklarina verdikleri tepkiler sayesinde
gozlemlenmektedir. Algilayicilarin tasarimi da bu dzellik goz 6ntinde bulundurularak
yapilmaktadir. Ornek olarak bir bitki ortiisii ve su iceren bdliimler gibi genel arazi
ortiisti kisimlari yakin kizil 6tesi ve goriiniir dalga boylarinda ayirt edilebilmektedir[15].
Goriintiileme sistemlerine ait spektral ¢oziiniirliik uydunun goriintii verebildigi bant
sayisina ve goriintli alinan bantlarin genisligine baglidir[19]. Sekil 1.4. 'de dalga boyuna

gore bolgeler gosterilmistir.
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Sekil 1.4. Spektral Coziiniirliik

1.4.3. Radyometrik Coziiniirliik

Radyometrik ¢oziiniirliik, algilayict sistemler tarafindan elde edilen goriintiilerden gelen
elektromanyetik 1s1mmimdaki farkliliklar1 ayirt edebilme Ozelligini ifade etmektedir.
Algilama sisteminin elektromanyetik 1sinimdaki farklari ayirt edebilme hassasiyeti,
sistemin radyometrik ¢oziiniirliigliniin yiiksekligine baglidir[20]. Sistemden saglanan
goriintii iizerindeki her bir piksele karsilik gelen boliimlerden spektral degerine gore
farkli bir veri kaydedilmektedir. Bu kaydedilen verilere o algilayict sistemin
radyometrik ¢oziintirliigii denilmektedir[2]. Uydu goriintiilerinde bu degerler parlakligin
0 ile 2"-1 degerleri arasinda tanimlanmaktadir. 8bit c¢oziiniirliigiinde bir uydu
goriintlisiinde her bir piksel 0 ile 255 arasinda deger almaktadir. Sekil 1.5. 'de

radyometrik ¢oziiniirliigii farkli goriintiiler verilmistir.
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Sekil 1.5. Radyometrik Coziiniirliik

1.4.4. Zamansal Coziiniirliik

Diinya ¢evresinde belirli bir yoriingeye uygun olarak hareket eden uydularin bir bolgeye

ait aldig1 gorilintiideki zamansal ¢oziiniirliik, algilama sisteminin ayni bolge goriintiistinii
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ne siklikla aldigini belirtmektedir. Uzaktan algilama ¢aligmalarindaki temel amaglarin

basinda gelen iki farkli zaman dilimi arasinda bolgede olusan farklarin incelenmesi

zamansal ¢Oziiniirliigiin onemini ortaya koymaktadir[19].

1.5. Uzaktan Algillamada Uydu Sistemleri

Bir ¢ok farkli disiplinin; yeryiiziiniin yapisi, arazi kullanimi, arazide meydana gelen

degisimler ve dogal kaynaklar hakkinda uzaktan algilama sistemleri ile bilgi sahibi

olmak istemesi ile birlikte uydu sistemleri gelismeye baslamistir. Ik olarak biiyiik

arazileri goriintiilemek i¢in kullanilan ve ¢oziiniirliikleri kilometre hassasiyetinde olan

uydu sistemlerinden faydalanilirken, gelistirilen teknolojiler sonrasinda topografik

harita {iretimi, konum belirleme gibi yiiksek ¢oziiniirlik ve hassasiyet isteyen

uygulamalarda gelistirilmis uydu sistemleri kullanilmaya baslanmistir[21]. Tablo 1.1.

'de baz1 uydularin 6zellikleri agiklanmistir.

Tablo 1.1. Yaygin Kullanilan Uydu Sistemlerinin Ozellikleri[14]

Spektral ~ Cozlniirliik
) Zamansal
Mekansal Radyometrik Bant Spektral
Uydu Coziintirlik
Cozinirlik | Coziniirlik Sayisi Bolge
30m Gortnir, YKO6
Landsat-5 TM | 30m : Kisa Dalga Ko 16 giin
8bit 7 ;
120m Is1l K6
15m 8 Pankromatik
Landsat-7 30m Sbit Goriiniir, YKS | 16 giin
ETM+ 30m Kisa Dalga Ko
60m Isil Ko
5m _ Pankromatik )
Spot-5 HRG | 10m 8bit g | Goriinir, YK§ | 2-3 glin
20m Kisa Dalga Ko
L _ Pankromatik
QuickBird (Z)im 11bit . Gériiniir, YK& 1-4 giin
) Pankromatik
Ikonos im 11bit . Gériiniir, YK 3 giin
0.5m _ Pankromatik )
GoEye-1 1'7m 11bit . Gériiniir, YK& 2-8 giin
Worldview-2 | 0-5m 11bit 9 Pankromatik | 1.4 gjin
1.8m Goriiniir, YKO

*YK6: Yakin Kizil Otesi, K6: Kizil Otesi
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1.5.1. Landsat Uydusu

Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi(NASA) tarafindan yeryiiziindeki dogal kaynaklari
arastirmak amaciyla 1972 yilinda Landsat uydularinin ilki uzaya firlatilmistir. Landsat
uydularinda donel 1sinli kamera(RBV), cok bantli tarayici(MSS), tematik harita
yapimi(TM) sistemleri olmak tizere {i¢ goriintiileme sistemi kullanilmistir[21]. Landsat-
1,2,3 uydularinda RBV ve MSS kullanilmigken, Landsat- 4,5'te ise MSS ve TM
algilayicilart kullanilmaya baslanmistir. Gelistirilen bu sistemlerle Landsat uydularinin
ayirma giicii termal bantta 120 metre kapasitesine ¢ikmustir. Tablo 1.2. 'de Landsat 8

bant ¢ozlintirliikleri gosterilmistir.

Tablo 1.2. Landsat 8 Uydusunun Bant Coziiniirliikleri[21]

Bant Numarasi Landsat 8 Bantlari Konumsal Coziiniirliik
1 Kiy1 30
2 Mavi 30
3 Yesil 30
4 Kirmizi 30
5 Yakin Kizil Otesi 30
6 Kisa Dalga Kizil Otesi 30
7 Kisa Dalga Kizil Otesi 30
8 Pankromatik 15
9 Sirrus 30
10 TIRS 1 100
11 TIRS 2 100

1.5.2. Sentinel-2 Uydusu

Avrupa Uzay Ajansi(ESA) tarafindan 2015 yilinda uzaya gonderilmistir. Sentinel-2
uydu goriintiileri, goriiniir bolge, kisa dalga kizil 6tesi ve yakin kizil 6tesi bolgelerinde
farkli mekansal ¢oziiniirliikte 13 kanala sahip multispektral verilerdir. Tablo 1.3. 'de

Sentinel 2 uydu goriintiistine 6zellikler verilmistir.
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Tablo 1.3. Sentinel-2 Uydusunun Tayf Ozellikleri ve Uygulama Alanlari[23]

Tayf Kanallan Uygulama Alanlan
B1, B2, B12 Aerosol Giderimi
B8, B8a, B9 Su Buhar Giderimi
B10 Circus Tanimlamasi
B2, B3, B4 Yiizey Ortiisii Smiflandirmas1
B5, B6, B7 Yaprak Klorofili ve Su Miktar1
B8, B8a, B11, B12 Buz, Kar ve Mineral Tanimlama

1.6. Uzaktan Algilamada Simiflandirma

Uzaktan algilama sistemleri ile islenmemis halde elde edilen, farkli mekansal, spektral,
radyometrik ve zamansal bilesenleri mevcut olan goriintiiler {izerinden yeryiiziine ait
bilgilerin yorumlanabilmesi ve analizi igin smiflandirma islemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Siniflandirma islemlerinde temel amag, elde edilen goriintii lizerindeki
benzer yansitim Ozelliklerini tasiyan cisimlerin ayni sinif igerisinde yer almasini
saglamaktir. Siniflandirma islemleri ile goriintiideki cisimlerin tanimlanabilmesi ve
anlasilabilmesi i¢in kantitatif karar fonksiyonlar1 olusturulur[15]. Bu fonksiyonlarin
olusturulmasinda goriintii iizerindeki cisimlerin spektral ve mekansal bilgilerinden
faydalanilir. Siniflandirma islemlerinde temel problem, bir sinifi diger siiftan ayiracak
fiziksel karakteristiklerin nasil belirlenmesi gerektigidir. Cisimler ozelliklerine gore
siniflandirildiktan sonra ise elde edilen ¢ikti iirline tematik harita denilmektedir. Sekil

1.6. 'da verilerin siniflandirilmasi gosterilmistir.
Siniflandirma iglemlerinde temel anlamda asagidaki islem adimlar1 uygulanmaktadir:

1. Goriintiide yer alan bolge i¢in simiflarin belirlenmesi ve kontrol alanlarinin
secilmesi.

2. Yapilacak calismanin amacina gore hangi spektral bantlarla calisilacaginin
belirlenmesi.

3. Ilk adimda belirlenen kontrol alanlarindan egitim ve test verilerinin
olusturulmasi.

4. Siniflandirmada kullanilacak yontemin secilmesi ve algoritmanin kullanilmasi.

5. Siniflandirilmis goriintiiniin analizi ve yorumlanmasi[24].
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Sekil 1.6. Smiflandirma

Uzaktan algilama ile siiflandirma islemlerinde genel olarak kontrollii siniflandirma ve
kontrolstiz smniflandirma olmak tiizere iki yaklasim kullanilmaktadir. Kontrollii
simiflandirmada 6rnek uzay belirlenerek siniflandirma islemleri gerceklestirilirken,
kontrolstiz simiflandirmada kullanilacak yontemin c¢aligma prensibine gore egitim

asamast olmadan gerceklestirilmektedir.
1.6.1. Kontrolsiiz Siniflandirma

Kontrolsiiz siniflandirma, herhangi bir onciil tematik bilginin kullanilmadigi ve uydu
goriintiisiinii tercih edilen yontemin yapisina bagli olarak (spektral uzaklik vb.) belirli
bir kriter1 saglayan gruplar1 ortaya c¢ikarma islemi olarak tanimlanabilir. Bir baska
deyisle, goriintiideki benzer 6zellik tasiyan piksellerin ayni kiime etiketine atanmasini
saglayan siniflandirma siirecinin genel adidir. Kontrolsiiz siniflandirma yontemleri tam

otomatik siniflandirma yontemleridir.

Kontrolsiiz siniflandirma yontemleri sonucu elde edilen simiflar spektral siniflardir. Bu
simiflarin ne oldugu daha O6nceden bilinmemekle beraber o bdlgeye ait topografik
haritalar ve yardimer bilgiler ile karsilastirilarak daha sonradan belirlenmektedir[25].

Sekil 1.7. 'de kontrolsiiz siniflandirmanin akis1 gosterilmektedir.
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Sekil 1.7. Kontrolsiiz Siiflandirma

Kontrolsiiz siniflandirma uygulamalarinda K-Means, Fuzzy C-Means, sirali kiimeleme,
tekrarli veri analizi, yapay zeka optimizasyon algoritmalart gibi yOntemler

kullanilmaktadir.
1.6.2. Kontrollii Siniflandirma

Kontrollii siniflandirma uygulamalarinda istenen siiflari temsil eden Onciil tematik
bilgi vardir ve bu bilgilere egitim verisi denilmektedir. Siniflandirma yapilacak
goriintiideki cisimlerin sif etiketleri bir uzman tarafindan onceden belirlenerek
siniflandirma esnasinda piksellerin spektral degerlerine gore belirlenen smiflara
atanmasini saglamaktadir. Ancak kontrollii siniflandirmada sik karsilasilan siif

cakigmasi problemi islemin dogruluk degerini etkilemektedir.

[lk asamada yapilacak olan 6rnekleme ile arazi Ortiisii cesidi, smiflandirma yapilacak
veriler ve bu bilgiler i¢in gerekli spektral degerler olusturulur. Bir sonraki asamada
gorlintii lizerindeki piksel degerlerinin hangi sinifa ait oldugu belirlenerek o sinifa
atamasi yapilir. Biitiin veriler siniflandirildiktan sonra ¢ikti {irlin uygulama amacina
uygun olarak analiz edilir ve yorumlanir. Sekil 1.8. 'de kontrollii siniflandirmanin akisi

gosterilmektedir.
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Sekil 1.8. Kontrollii Siiflandirma

Kontrollii siniflandirma uygulamalarinda yakin zamana kadar en kisa uzaklik, en ¢ok
benzerlik, paralelkenar yontemi gibi yontemler kullanilmaktayken, giiniimiizde daha
fazla dogruluk degeri saglayabilen destek vektor makineleri ve hizlandirma
algoritmalari, yapay sinir aglari, karar agaglari, derin Ogrenme teknikleri gibi

yontemlerde kullanilmaya baslanmistir.
1.6.2.1. Paralelkenar Yontemi

Bu yontemde biitiin siniflar icin egitim verileri kullanilarak minimum ve maksimum
degerler belirlenmektedir ve bu degerlere gore siniflandirilacak pikseller bulundugu
deger araligindaki sinifa yerlestirilmektedir. Herhangi bir aralikta bulunmayan pikseller
ise taninmayan pikseller olarak adlandirilmaktadir. Parametrik olmayan paralelkenar
yontemi hizli ve matematiksel ifadesi basit olmasina ragmen, bu ydntemin sakincasi
ayni pikselin birden fazla deger araligina girmesidir. Bu durumda pikselin en yakindaki
komsu piksellerin sinif dagilimlarina gore atanmasina karar verilse de istatistiksel
olarak dogrulugu yiiksek olmayacaktir[2]. Sekil 1.9. 'da paralelkenar yontemi
belirtilmistir.
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Sekil 1.9. Paralelkenar Y 6ntemi
1.6.2.2. En Kisa Uzakhk Yontemi

En kisa uzaklik yontemi islemsel olarak basittir ve egitim verisinin az oldugu
uygulamalarda kullan1 uygundur. Ilk asama olarak egitim verilerinden her bir sinif igin
her bir banda ait sinif merkezleri (ortalama degerler) hesaplanir. Daha sonra bilinmeyen
her bir pikselin sinif merkezine olan mesafesi hesaplanir. Bu piksellerin bulunduklari

uzakliklara gore en yakin oldugu sinifa atamasi yapilir[15].

Bu yontem matematiksel olarak basit ve hizli bir kontrollii siniflandirma yontemidir.
Ancak goriintiideki cisimlerin spektral degerlerinin birbirine yakin olmast durumunda

cikt1 tiriiniin dogruluk degeri yiiksek olmayabilir.
1.6.2.3. Maksimum Olabilirlik Yontemi

Maksimum olabilirlik yonteminde, her bir piksel en yiiksek olasilik degerine sahip
oldugu smifa atanir. Bu yontemde smiflandirma yapilacak bolgedeki yeryiizii
ozelliklerini tanimlayan Ornekleme alanlart kullanilarak, piksel degerlerinin
hesaplanacak olan olasilik degerlerine gore en cok benzedigi sinifa atamasi i¢in 6zellik
dosyalarin1 kaydedilir. Bu siiflandirma yonteminde tiim siniflara ait bantlarin ortalama
verileri ve varyanslari bulunur. Goriintii {izerinden alinan 6rneklerin belirlenen siniflara
ait olma ihtimalleri bulunur ve hesaplamalar dogrultusunda alinan 6rnekler bulundugu
en yakin smifa atanir. Bu yontemde egitim verisinin normal dagilim gosterdigi kabul
edilir. Bu kabul gergekte dogru olmamasi ihtimaline ragmen verilerin modellenmesinde
bu yontemin daha saglam oldugu goriilmektedir[15]. Bu yontem uzaktan algilama
caligmalarinda en yaygin olarak kullanilan ve etkili bir kontrollii siniflandirma

yontemidir.



2. BOLUM
YONTEM VE MATERYAL

2.1. Yontemler
2.1.1. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Makine 6grenmesi teknikleri, ¢6ziilmesi hedef alinan siniflandirma islemleri i¢in ¢esitli
algilayicilardan elde edilen goriintiileri kullanarak en uygun siniflandirma ve regresyon
modelini olusturmay1 amaglamaktadir. Uzaktan algilama ile veri analizi ¢alismalarinda
bir ¢cok makine 6grenmesi teknikleri yaklasimi ortaya konulmustur. Bununla birlikte,
destek vektdr makineleri, yapay sinir aglari, en ¢ok benzerlik yontemi, karar agaclari,
derin 6grenme gibi yontemler uygulamalarda en ¢ok kullanilan yontemler arasinda yer

almaktadir.
2.1.2. Destek Vektor Makineleri

Vladimir Vapnik tarafindan ortaya konulan destek vektér makineleri (SVM),
istatistiksel Ogrenme teorisine dayali kontrollii bir smiflandirma yontemidir. SVM
siiflandirma ve regresyon uygulamalarinin analizinde kullanilan yontemlerin basinda
gelmektedir. SVM' nin biinyesinde bulundurdugu matematiksel ifadeler lineer verilerin,
cok smifli verilerin ve lineer olmayan verilerin siniflandirma islemleri igin
gelistirilmistir[6]. SVM yontemi karmasik olarak adlandirilabilecek goriintli verisinin
siiflandirilmasinda etkili bir yontem olarak kullanilmaktadir. Siniflandirilacak goériintii
icin elde edilecek az sayida egitim verisiyle bile siniflandirmanin miimkiin hale
gelmesine olanak sagladiklari i¢in yaygin olarak uygulamalarda kullanilmaktadir[26].
Bu sebeplerden dolayr SVM; yliz tamima, ses tanima, duygu analizi, karakter

tanimlanmas1 gibi uygulamalarda kullanilmasinin yani sira uzaktan algilama yontemleri
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ile elde edilmis goriintiilerin smiflandirilmasinda da basariyla kullanilmaya devam

etmektedir[28].

Diger makine 6grenmesi tekniklerinden farkli SVM yonteminde 6grenme makinesinin
riski; egitim verilerinden elde edilen deneysel gbzlemlerin riskinin ve giliven araliginin
toplamima baglidir[2]. Ayrica SVM yontemi ile siniflandirmada 6grenme asamasini
Vapnik - Chervonenkis boyutu ile ele alan temelli yapisal risk minimizasyonunu
kullanmaktadir. Bu sayede siniflar arasinda olusabilecek hata iist sinirinin en az olmasi
hedeflenmektedir[27]. SVM, iki sinif aras1 mesafeyi maksimize ederek optimize edilmis
hiper diizlemler yardimi ile binary simiflandirma yapabilen bir yontemdir. Optimize
edilmis hiper diizlemin en yakin sinif elemanlarina ise destek vektorleri denir[28]. Sekil

2.1.'de ve Sekil 2.2. 'de hiper diizlemler ve destek vektorleri gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Destek Vektorleri
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2.1.2.1. Lineer Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri kullanilarak yapilan siniflandirma uygulamalarinda mevcut
verilerin lineer olarak ayrilabilen veya lineer olarak ayrilamayan durumlari ile
karsilasilmaktadir. Lineer olarak ayrilabilen verilerin birbirinden ayrilmasini saglayan
en uygun hiper diizlemin elde edilmesi ve bu verilerin siiflandirilmasi basittir. Diger
siniflandirma uygulamalarinda da karsilasildig1 gibi lineer olarak ayrilamayan verilerin
siniflandirma  islemleri ise daha zor olmaktadir ve verilerin lineer olarak

ayrilabilecekleri bir uzaya aktarilmasi gerekmektedir[29].
2.1.2.1.1. Lineer Ayrilabilen Veriler i¢cin Destek Vektor Makineleri

SVM yontemi ile siniflandirma islemlerinde iki sinifa ait 6rneklerin, egitim verileri
sayesinde elde edilen karar fonksiyonunun kullanilmasiyla smiflarin birbirlerinden
ayrilmasit hedeflenmektedir. Bu karar fonksiyonu ile egitim verilerini en uygun bigimde

olacak sekilde ayirabilecek hiper diizlemler bulunmaktadir[30].

Lineer ayrilabilen verilerin SVM i¢in egitimi oldukg¢a basittir. SVM' nin egitimi i¢in
kullanilacak iki sinifli N sayida 6rnekten olusan lineer ayrilabilen bir egitim verisinin
{x; , yi},1=12,...,N seklinde verildigi kabul edilsin. Bu durumda X 6zellik uzayimi
ifade ederken y sinif etiketi degerlerini ifade etmektedir. Hiper diizlemin merkezden
olan uzakligimi temsil eden b esik degeri ve hiper diizlemin agirlik vektorii w' nin
hesaplanmasiyla birlikte siniflari birbirinden ayiran hiper diizlem belirlenmektedir[31].
Iki sinifin arasindaki mesafeyi optimum yaparak en uygun hiper diizlem 2.1' deki gibi

bulunmaktadir.
wx; +b=0 (2.1)
Hiper diizlemin altinda ve iistiinde kalan noktalar ise asagidaki esitliklere uymaktadir.
wx; +b>+1 icin y; =+1 (2.2)
wx; +b<-1 i¢cin y;=-1 (2.3)
Bu iki esitlikten asagidaki esitlik elde edilir.

yiwx; +b)-1>0 (2.4)
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Bu esitligi saglayan hiper diizlemin iki siifa olan uzakliklart ise sinir olarak
tanimlanmaktadir. Sekil 2.3. 'de lineer ayrilabilen veriler i¢in hiper diizlem

gosterilmistir.

Destek Vektdrleri

w*Fx+b=+1

v Optimum Hiper Dizlem
w*x+b=0
Sekil 2.3. Lineer Olarak Ayrilabilen Veriler i¢cin Hiper Diizlem

Hiper diizlem ve bu diizlemlere yakin noktalar arasinda w ve b degerleri ile tanimlanan
mesafe 1 / [lw| 'dir[31]. En uygun hiper diizlem sinirinin optimum pozisyona
¢ikarilmasi i¢in ||w|| degerinin minimum hale getirilmesi gerekmektedir. Boylece en
uygun hiper diizlemin bulunabilmesi i¢in amag¢ fonksiyonunun ¢6ziimlenmesi

asamasina gecilebilmektedir[33]. Bu amag fonksiyon i¢in kosul asagidaki gibidir.
Minimize % llw|? (2.5)
Amag fonksiyonunun sinirlamalari ise;
yi(wx; +b)-1>0vey; € {1,-1} (2.6)
seklindedir.

Yukaridaki kosul ve smirlamalarla ifade edilen problemin ¢6ziimii icin asagida

gosterilen Lagrange fonksiyonu kullanilir.
1
L(w, b, @) = llwll? - ZiL; a; yi(wx; +b) + XL, a; 2.7)

Sonug olarak, lineer ayrilabilen iki sinifli problemin ¢6ziimii i¢in asagidaki fonksiyon

yazilabilmektedir[30].

f(x) = sign(XiZ; i yi(ex;) + b) (2.8)
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2.1.2.1.2. Lineer Ayrilamayan Veriler icin Destek Vektor Makineleri

Uzaktan algilama yontemleri ile elde edilmis goriintiilerin siniflandirilmasinda diger
uygulamalarda da karsilasilabilecegi gibi verilerin lineer olarak ayrilamama durumu ile
kars1 karsiya kalinabilmektedir. Bu durum verilerin lineer bir diizlem ile ayrilamadig:

anlamina gelmektedir. Sekil 2.4. 'de lineer olarak ayrilamayan veriler belirtilmistir.

Sekil 2.4. Lineer Olarak Ayrilamayan Veriler

Bu tip veriler i¢eren problemlerde verilerin bir bolimii hiper diizlemin diger tarafinda
kalmaktadir. Bu yilizden ¢oziilmesi amaglanan problem i¢in smiflandirma hatalarim
temsil eden yapay degiskenin ( ¢ ) tamimlanarak optimizasyon modelinin yeniden
¢coziimlenmesi gerekmektedir[5]. Yapay degiskenin eklendigi ve ¢oziilmesi gerek

optimizasyon modeli asagidaki gibi olur.
yi(Wxi + b) -1+ fi >0 i= 1,2, ..... ,N (29)

Kullanilacak bu formiiliizasyon ile yontem siirin maksimum olmasini saglamay1 ve
siniflandirma hatalarinin minimum olmasini amaglamaktadir. Bu kosullarin saglanmasi
icin C parametresi tanimlanir. C parametresi Lagrange carpanlarinin alabilecekleri
maksimum degeri ifade etmektedir. C parametresi biiyiik degerler aldik¢a hatali veri
sayist da azalmaktadir. C= oo oldugu kabul edildiginde verilerin lineer olarak
ayrilabildigi pozisyon gozlemlenir[33]. Model bu parametrelere bagli olarak yeniden
diizenlendiginde ise asagidaki gibi olmaktadir. Sekil 2.5. 'de lineer olarak ayrilamayan

veriler i¢in hiper diizlem gosterilmistir.

L(w,b,a & u)= % Iwll? + CXN & - XLy o {yi(wx; +b)-1+&} - X ;& (2.10)
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Destek Vektorleri

" Optimum Hiper Dizlem

w*x+b=0

Sekil 2.5. Lineer Olarak Ayrilamayan Veriler i¢in Hiper Diizlem
2.1.2.2. Lineer Olmayan Destek Vektor Makineleri

Lineer esitlikler kullanilarak elde edilemeyen hiper diizlemin bulunabilmesinin
miimkiin olmadigi durumlarda lineer olmayan siniflandiricilar kullanilabilmektedir.
Problemin c¢oziilebilmesi igin verilerin yiiksek boyutlu ve lineer bir bigimde
ayrilabilecekleri 0zellik uzayna aktarilmasi ve uzaylar arast donlisiim yapabilen
fonksiyonlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 2.6. 'da lineer olmayan verilerin farkli bir

uzayda ayrilmasi gosterilmistir.

+
<4 <+ A\
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Sekil 2.6. Lineer Olmayan Verilerin Farkli Bir Uzayda Ayrilmasi

Destek vektor makineleri Kernel fonksiyonlarini kullanarak lineer olmayan doniigiimler
yapabilmektedir. Bu durum verilerin yiiksek boyutta lineer olarak ayrimina olanak

saglamaktadir. Kernel fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir[30].
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Destek vektor makineleri ile simiflandirma islemlerinde birden ¢ok Kernel
fonksiyonunun kullanimi bulunmaktadir. En ¢ok kullanilan fonksiyonlar ise radyal
tabanli fonksiyon, polinom fonksiyon, Pearson VII ve normallestirilmis polinom

fonksiyonlaridir.
2.1.2.3. Cok Sinifli Destek Vektor Makineleri

[k baslarda iki sinifl1 verilerin siniflandirilmast igin tasarlanan destek vektdr makineleri
icin, smif sayisinin ikiden fazla oldugu problemlerin ¢dzlimiinde yeni ¢ozlimler

gelistirmistir. En ¢ok tercih edilen yontemlerin ise bazilar1 sunlardir:

e Bire kars1 hepsi yaklasimi
e Bire karsi bir yaklagimi

e ok simifli amag fonksiyonu

Bire kars1 hepsi yaklasiminda, veri setindeki bir sinifin bir grubu olusturmasi ve diger
siiflarin bagka bir grubu olusturmast mantigi bulunmaktadir. Her bir sinif i¢in bu
gruplama islemi yapilarak iki sinifli bir siniflandirma yapiliyormus gibi destek vektor

makineleri egitilmektedir[2].

Bire kars1 bir yaklagiminda, her bir sinifa ait gruplar diger gruplar ile ayr1 ayn egitilir.
Test verisindekiler her bir egitim sonucu bir igaret alir. Egitim sonucunda en ¢ok isaret
aldigi simifa atamasi yapilir. Bu yontem simetrik bir yaklasim olarak karsimiza

cikmaktadir.

Cok smifli amag¢ fonksiyonu yontemi, Lagrange fonksiyonunun iki simiftan fazla
durumda kullanilacak siniflandirmalara uygun hale getirilmesini amaglayan bir
yontemdir ancak bu yontemin sinif sayisi arttik¢a ¢ikti {iriindeki hata miktarinin artmast,

yontemin tercih edilebilirligini diisiirmektedir[4].
2.1.3. Komsuluk Bilesen Analizi

Komsuluk bilesen analizi bir boyut azaltma, Oznitelik se¢im teknigidir. Makine

O0grenmesi uygulamalarinda 6zniteliklerin 6l¢iimii ¢ok 6nemli pozisyondadir. En basaril
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O0grenme algoritmalarindan biri olan komsuluk bilesen analizilNCA) siniflandirma
calismalar1 iginde yaygin bir bi¢imde kullanilmaktadir[34]. Komsuluk bilesen analizi,
en yakin komsu smiflandiricisinin smiflandirma dogrulugu ile ilgilenen kriterleri
optimize eden vektdrlerin projeksiyonunu &grenerek smiflandirma islemlerini
gerceklestirmektedir. Bir bagka deyisle, NCA yansitilan alandaki en yakin komsu

siniflandiricisinin performansini optimize eden bir lineer projeksiyon segmektedir.

NCA, ongoriilen alandaki siniflar1 ayirmada etkili olacak projeksiyonu secerken iliskili
siif  etiketlerinden  olusan  egitim  verilerinden  faydalanmaktadir. NCA
siiflandiricilarini optimize ederken her siniftaki dagilim hakkinda zayif varsayimlarda
bulunmaktadir. Bu durum smiflardaki dagilimlarin modellenmesinde Gaussian

karigimlarinin kullanimina daha yakin bir eslesme gergeklestirmektedir[35].

NCA, vektorlerden olusan bir egitim seti ve egitim seti ile ilgili etiket kiimesini
kullanmaktadir. Daha sonra egitim setini z boyutlu yansitan, smiflar arasi ayrim
yaparken etkili olan bir projeksiyon matrisi kullanmaktadir. Bu projeksiyon matrisi en

yakin komsu siniflandiricisi tarafindan kullanilacak mesafeleri tanimlamaktadir.

NCA yontemi smiflandiricinin - dogrulugunu en yiiksek degere ¢ikarmayi
amaclamaktadir. Boylece egitim verisinin {izerinde siniflandirilan nokta sayisini

maksimize etmeye ¢aligmaktadir[35].

NCA yonteminin igerdigi  algoritma  siniflandirma  hatasimm K Nearest
Neighborhood(KNN) siniflandirmasinin stokastik bir varyantindan hesaplamaktadir.
Algoritma veriler arast mesafe hesaplanirken beklenen smiflandirma hatasini en aza
indiren dogrusal doniisiimii tahmin etmeye calisir. NCA yonteminde siniflandiricilar
egitim setindeki verilerin isaretlerini verileri etiketlemek i¢in kullanir. Her bir sorgu
asamasi i¢in egitim setindeki bilgiler uzaktaki veri yerine yakindaki veriyi tercih etmek
icin olasilik dagilimindan faydalanir. NCA yontemi diger algoritmalardan onemli bir
acidan farklidir. NCA algoritmasi mesafelerin 6l¢iilmesi bakimindan siirekli ve ayirt

edilebilir 6zellikte olmasina ragmen dis biikey bir yapiya sahip degildir[13].

NCA, smiflandirmada kullanilacak Mahalanobis uzakligin1 6grenmeyi hedefleyen ve bu

mesafeyi kullanarak siniflandirmayr gerceklestiren bir yontemdir. NCA yontemi
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Mahalanobis uzakligin1 hesaplarken izdiisiim matrisini 6grenir ve matrisin ters

caligmasini engeller.

NCA yontemi asagida tamimlanan formiiliizasyon ile Mahalanobis uzakligini

tanimlamay1 amaglar.
dist (y; , ¥;)=(A"y; — ATy))"(ATy; — ATy;) (2.12)

Bu esitlikte A verileri doniistiiren izdiisiim matrisi olarak tanimlanmaktadir. Boylece
NCA Mahalanobis uzakligin1 6grenmekten A matrisini  6grenme asamasina

geemektedir.

Egitim verisindeki bir veri komsu olarak baska bir veriyi se¢erek sinif etiketini belirler.
Déniistiiriilmiis olasilik degerleri olan veriler 6klid mesafeleri ile softmax regresyonu

kullanilarak tanimlanir.

_ exp(-||ATy;- AT}’j”Z)
Dij

= , pi; =0 2.13
Srerexp(—|ATyi— ATy [y Pl (2.13)

Stokastik se¢im kurallarina bagli olarak verilerin dogru sekilde siniflandirma olasiligi

asagidaki gibi hesaplanir ve ayn1 siniftaki verilerin kiimesi gosterilir.
pi:ZjeCi Dij (2.14)
Ci:{”Zj:Zi} (215)

NCA daha sonra A matrisini dogru bir sekilde siniflandirilmis nokta sayisini maksimize

ederek hesaplar.
f(A)=2ipi =X Xjec, Dij (2.16)
A matrisine gore degisen f degeri asagidaki gradyan kuralin1 dogurur.
o= 2% (pi Zepuc i =¥ 01 =¥ = Tjec,py i =)0 —yTA  (2.17)
Boylece gradyan tabanli iyilestirici kullanilmig olunur.

Baska bir deyisle NCA i¢in algoritma soyle de aciklanabilir.
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e Projeksiyon matrisi A baslatilir.

e Her adimin ayristirilabilece8i gradyan tabanli iyilestirici asagidaki adimlarla

kullanilir.

1- Egitim verisi projeksiyon matrisine uyarlanir.
2- Veriler arasindaki mesafeler hesaplanir.

3- Olasiliklar hesaplanir.

4- Projeksiyon matrisi A hesaplanir ve gilincellenir.

e Yukaridaki islem adimlari tekrarlanir[36].
2.1.4. Karar Agaclan

Karar agaclari, agac¢ yapilart olusturulurken kullanilan kurallarin basit ve anlasabilir
olmasindan dolay1 siniflandirma ¢alismalarinda sik¢a kullanilan yontemlerden bir tanesi
konumundadir[37]. Bu ozelliklerinden dolayr makine 6grenmesi teknikleri arasinda
tercih edilebilirligi fazla olan yontemdir. Karar agaglari yontemi ¢oziilmesi gereken
siiflandirma problemini ¢dzerken veriyi boliimlere ayirarak basitce karar verme

islemlerini gergeklestirmektedir.

Karar agaglarinin igerisinde diiglim, dal ve yaprak olarak isimlendirilen {i¢ ana kisim
bulunmaktadir. Karar agaglarinin bu yapisinda her bir diiglim bir 6znitelik bilgisini,
ornek olarak uydu goriintiisiindeki bant degerini, temsil etmektedir. Yontemde, verilerin
Oznitelik bilgilerine dair izler belirlenerek karar kurallar1 olusturulmaktadir ve egitim

verilerine bagli test verilerinin hangi sinifta yer alacagina karar verilmektedir.

Siniflandirilacak veriler karar agaci olusturulurken kullanilacak kural mekanizmasina
bagli olarak sirali bir bicimde bir yapraga ulasana kadar alt boliimlere dagitilarak
siniflandirilmaktadir. Olusturulan karar agaci yapisinin genelleme kabiliyetinin
anlasilabilmesi icin test verileri agacin kokiinde test edilir ve veriler yapraga ulasana
kadar tek bir karar kuralma bagl kalir[2]. Sekil 2.7. 'de karar agaglarinin yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 2.7. Karar Agaclari

Degiskenlerin sayisina bagl olarak karar agaclarinin yapis1 degismektedir. Bunlar tek
degiskenli karar agact ve ¢ok degiskenli karar agaci olarak tanimlanmaktadir. Tek
degiskenli karar agacinin c¢ogunlukla arazi Ortiisii siniflandirmasi caligmalarinda
kullanildig1 goriilmektedir. Bu agag yapisi ile i¢ diigiimiin tek bir 6znitelik bilgisi ile test
edilerek verinin iki veya daha fazla alt kiimeye ayrilmasi amaglanmaktadir[38]. Bu alt
kiimelere ayrilma islemi yaprak kismina ulasana kadar devam etmektedir. Karar
agaclar1 olusturulurken kullanilan algoritmanin 6nemli bir yeri vardir. Bu durumun

sebebi kullanilan algoritmaya gore aga¢ yapisinin seklinin degismesidir.
2.1.4.1. Karar Agaclariin Olusturulmasi

Literatiirde yapilan ¢alismalara bakildiginda karar agac¢larinin olusturulmasi i¢in bir ¢ok
algoritma ve yaklasim gelistirilmistir. Siniflandirilmasi yapilacak veri seti i¢in dogruluk
derecesi yiiksek olmasi istenen aga¢ yapilart olusturulurken yiiksek dogruluk imkani
sunan algoritmalardan faydalanilmaktadir. Bu algoritmalar genellikle Greedy
yaklasimini esas alarak tasarlanmaktadir. Verilerin dallara ayrilirken hangi gruptan
baslanacag ile ilgili kararlar bu yaklasim ile alinan kararlar ile miimkiin olmaktadir.
Gelistirilen bu algoritmalar genel olarak Hunt algoritmasi bir bagka deyisle bol ve elde
et yonteminin farkli versiyonlarmi kullanmaktadir[39]. Sekil 2.8. 'de karar agaglarinin

olusturulmasi belirtilmistir.
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Karar
oktasi

- Karar Noktalan
. Sonuciar

Sekil 2.8. Karar Agaglarinin Olusturulmast
2.1.4.1.1. Simiflandirma ve Regresyon Agaclari
Karar agaglar1 bazli bir yontem olan regresyon agaclari(CART) bir ¢ok uygulamada
hizli ve kullaniminin kolay olmasi sebebiyle tercih edilmektedir. iki dallanma yaparak
diger karar agaglarindan farklilagsan siniflandirma agaglar1 egitim verisindeki degiskenin

kategorik olmasi durumunda s6z konusu olmaktadir. Egitim verisinde bulunan cevap

degiskeninin siirekli olmasinda ise regresyon agaci ismini almaktadir[4].
Siniflandirma agaglarinda genellikle iki yontem kullanilmaktadir.Bunlar;
e Gini indeksi

e Twoing kurali

olarak isimlendirilmektedir.
2.1.4.1.1.1. Gini indeksi

Gini indeksi, olusturulacak sinifa ait 6zniteliklerin safsizliginin 6l¢tilmesi i¢in kullanilan
bir yontemdir. Gini indeksi basit ve hizli hesaplama yapabilen bir algoritmadir. Bu

yontemde kullanilan islem adimlart asagidaki gibidir[33]. Bu akista k sinif sayisini, d
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bir diigiimdeki drnek sayisini, n sag taraftaki i kategorisindeki 6rnek sayisini, m ise sol
taraftaki i kategorisindeki 6rnek sayisini ifade etmektedir.

e Setteki tiim Oznitelik degerleri ikiye ayrilir. Olusturulan sag ve sol bdliinmelere

denk gelecek sinif degerleri gruplandirilir.

e  Ozniteliklerin sag ve sol Gini indeks degerleri hesaplanir,

2

Goag = 1 - Tt (2) 218)
—V'k m; z

Gso1 = i=1(|dwl|) (2.19)

e Her bir 6znitelik i¢in asagidaki esitlik hesaplanir. n egitim veri setinde;
.1
Glnli = n (ldsoll Gsol + |dsag| Gsag) (2-20)

e Her bir 6znitelik icin G degerleri igerisinden en kii¢iik olan1 segilir ve boliinme

islemi buradan devam ettirilir.

2.1.4.1.1.2. Twoing Kurah

Twoing kurali, Gini indeksini de tanimlayan Brieman tarafindan 1984 yilinda
tanimlanmistir.  Bu kural, karar agaclarinin olusturulmasinda 6znitelik se¢imi
asamasinin farkli bir yaklagimla belirlenmesini saglamaktadir. Bu kural asagidaki

siralamanin tanimi pozisyonundadir[33].

e Egitim veri seti 0znitelik degerlerine gore iki gruba ayrilir. Bir T diigiimii sol ve

sag olmak {iizere iki dal olusturur.

e Tiim boliinmeler igin Py gq5 V& P (11 | Psgysqy ) olasiliklart asagidaki gibi
hesaplanir. P (i | Py 505 ) stmf degerinin sagda veya solda olma olasiligini

temsil etmektedir.

P = Tgoi'daki 6znitelik degerlerinin ilgili situndaki tekrar sayist (2 21)
sol Egitm verisindeki kayitlarin sayist ’
. _ Tsor'daki kayitlarin i siniflari sayist
P(Ilpsol)_ (2-22)

Ty, 'daki her bir 6znitelik situnundaki tekrar sayist
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Tsqz'daki oznitelik degerlerinin ilgili situndaki tekrar sayist

Psag = Egitm verisindeki kayitlarin sayist (2.23)
P o) = e i somtatisivmndait sy (229

e @ (s]|T),yani uygunluk olgiitii hesaplanir.
® (5| T)=2PsqgPsor Ziza [P (i]Poot) = P (i Psgg) (2.25)

e Uygunluk ol¢iitii degerlerinden biiylik olami segilir ve dallanma islemi bu

degerlere gore yapilir, karar agaci ¢izilir.
e ilk adima déniilerek alt kiimelere de ayni islem tekrarlanir.
2.1.4.1.2. Ki-Kare Olasihik

Bu yontem karar agaglarin olusturulmasi sirasinda oOzniteliklerin segilmesi igin
kullanilmaktadir ve Mingers tarafindan 1989 yilinda ortaya atilmistir. Ki-kare olasilik
yonteminde iki degisken arasindaki iliskinin geleneksel istatistik metoduna bagl
incelenmesi s6z konusudur. Sonug olarak elde edilecek istatistik bilgisinin yani bu

fonksiyonun esitligi asagidaki gibidir[2].

e B2
x2=3 3 S (2.26)

ij
Bu esitlikte E degeri olasilik tablosundaki her bir hiicreye denk gelen olasilik degeridir.
2.1.4.2. Karar Agaclarinin Dallanma Kriterleri

Karar agaclar1 olusturulurken koklerden yapraga giden siirecin yani dallanmanin hangi
kriterlere gore yapilacagi karar agaci olusturma siirecinin 6nemli bir parcasidir. Karar
agact yontemi yapist bakimindan hizli ve basit oldugu halde dallanmanin nasil
yapilacaginin bilinememesi bu yontemin problemi konumundadir. Aga¢ yapisindaki
dallanmanin hangi kosullara gore yapilacagini belirlemek i¢in bazi yaklasimlar ortaya

atilmastir.
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2.1.4.2.1. Entropi Bazh Algoritmalar

Entropi bilgiye baglh bir terimdir ve belirsizligin boyutunu ifade eder. Entropi degeri
bire yaklasirsa belirsizlik artar ve sifira yaklasildik¢a da belirsizlik azalir. C4.5, ID3 ve

CART entropi bazli yontemler arasinda en 6nemli olanlaridir.

Veri setini A kabul edersek bu veri setinin entropi degeri asagidaki gibi olur.

E(A) =-Xi piloga(p) (2.27)
Bu denklemde p olasilik degerini, k ise eleman sayisini ifade etmektedir.

Agac yapist olusturulurken egitim verisi sayesinde tiim agac yapilarinin olusturulmasi,
dallanmanin hangi Oznitelik ile olusturulacagi Onemi bir yer kaplamaktadir. Bu
asamalar1 gerceklestirmek i¢in ilk adimda bazi degerler hesaplanmaktadir ve ona gore

yapilar olusturulmaktadir[40].
2.1.4.2.2. Bilgi Kazanci ve Kazan¢ Oram

Bilgi kazanci, Quinlan tarafindan 1993 yilinda ortaya atilmistir. Bu yontemde agag
yapisinin hangi niteligine gore dallanma yapilacaginin belirlenmesi icin entropi
kurallarindan faydalanilmaktadir. Egitim verisi setinin entropiye dayali algoritmalar
tarafindan isleme alindiginda degiskenin durumunun 6lgiitii bilgi kazanci olarak

tanimlanmaktadir.

Alt kiimelere ayrilma islemi bilgi kazancinin en yiiksek oldugu degiskenden baslanarak
gerceklestirilmektedir. Veri setinin ilk halinin ve alt kiimelerinin yani béliindiikten
sonraki durumun entropi degerlerinin bulunmasiyla bilgi kazanci hesaplanmaya

baslanmaktadir. Esitlik (2.27)" de entropi degerinden bahsedilmistir.

Veri seti A degiskenine gore k adet alt kiimeye ayrilir ve E test seti kullanilarak bilgi

kazanci hesaplanmak istenirse asagidaki akis takip edilmektedir[2].
. A; .
infy(A) = Zxinf (4) (2.28)

Bu esitlik kullanildiktan sonra E test setine gore bilgi kazanci ise;

K(E) = inf(A) - infs(A) (2.29)
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seklinde hesaplanir. Bu esitlikte K(E) degerinin en yliksek degeri almas1 hedeflenir.

Kazang kriteri ayirma bilgisi ile normallestirilir ve bu bilgiler 1s181inda kazang orani

belirlenebilir. Ayirma bilgisi asagidaki gibi hesaplanir.

AyirmaB(E) = - ¥ %x log, % (2.30)

Siniflandirma isleminde kullanilacak ayirma ile elde edilen bilgi oranini veren esitlik

yani kazang orant;
Kazan¢O(E) = K(E) - AywmaB(E) (2.31)
ile hesaplanir.
Islemler her bir yaprak sadece bir sinifa ait degerleri icerene kadar tekrar eder.
2.1.4.3. Karar Agaclarinin Budanmasi

Karar agaci yontemi temelde siniflandirilmasi istenen verileri tek bir smif icerecek
sekilde alt kiimelere bolme islemlerini gerceklestirmektedir. Yapilan bu siniflandirma

sonucunda ortaya ¢ikan agac yapist kompleks ve kapsamli olabilmektedir.

Her bir yapragin tek bir sinif igermesi verideki giiriiltii nedeniyle asir1 6grenme (overfit)
problemine yol agmaktadir. Bu gibi problemlerin giderilmesi i¢in aga¢ yapisini

budamak gerekli olmaktadir[2].

Smiflandirma islemine etki etmeyecek boliimlerin smiflandirma disina ¢ikartilarak
agacin bir alt boliimiiniin yaprak ile sonlandirilmasi gerekmektedir. Bu islem adimlar
karar agaclarinin budanmasini temsil etmektedir. Boylece budanan agacin dogruluk

degeri artar, kalitesi gelistirilir ve daha anlasilabilir bir aga¢ yapis1 elde edilmektedir.

Karar agaclarinin budanmasinda genelde iki yaklasim vardir. Bunlar; 6n budama olarak
adlandirilabilen egitim veri setinin daha fazla boliiniip boliinemeyecegine karar vermek
ve karar agact olusturulduktan sonra boélimlerden bazilarinin  kaldirilmasi

yaklasimlaridir.

Ilk yaklasim durdurma olarak da isimlendirilebilir. Bu yaklasim bilgi kazanci gibi

kuramlar ile verilerin smiflandiriimast igin ideal yolu bulmaya ¢alismaktadir. Ideal yolu
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bulurken veri igin esik degerini gegemedigi durumda boliinme durmaktadir ve durulan

asamadaki yapragin o veri i¢in ideal sinif olduguna kanaat getirilmektedir[41].

Ikinci yaklasimda ise agac yapisinda bulunan tiim yapraklarin tek bir sinifa ait veriyi
icermesine kadar devam edilmektedir ve aga¢ budama islemi bu asamadan sonra
gerceklestirilmektedir. Bu yontem ile budama yapmak isteyen kullanicilar sonradan
cikartilacak boliimlerin meydana gelmesinde ¢ok fazla hesaplama yapmak zorunda

kalmaktadirlar.

Karar agaglarinin budanmasinda bazi teknikler kullanilmaktadir. Bu teknikler asagidaki

gibidir[2].

e Karmasik degerli budama
o Karamsar budama

e Hata azaltmali budama

e Kiritik degerli budama

e Hata tabanli budama
2.1.4.4. Karar Agaclarinda Kullanilan Yoéntemler

Siniflandirma ¢alismalarinda genellikle tek bir smiflandirict  kullanilmaktayken
giinimiizde birden fazla simiflandiricinin  birlestirilerek topluluk adina tek bir
siniflandirict ile islem yapmasi goriisii ortaya cikmaktadir. Boylece egitim verisi
yardimiyla siiflandiricilarin egitilmesi ve her bir simiflandiricinin verdigi ¢ikti iirliniin
dogruluk degerlerine gore smiflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Bu kosulun
uygulandigr c¢alismalarda siniflandiricilarin = birlestirilerek  kullanildiginda  verdigi
dogruluk oranmin, smiflandiricilarin birer birer kullanildiginda verdigi dogruluk
degerlerinden daha fazla oldugu gozlemlenmektedir[42]. Ayn1 zamanda birlestirilmis

siiflandiricilarin verdigi hata degerlerinde de azalma meydana gelmektedir.

Siiflandirma c¢alismalarinin temel mantiginda yiiksek dogruluk degerine sahip ¢ikti
irtinii elde etmek oldugundan birlestirme yontemleri iizerine ¢alismalarin artmasina

sebep olmaktadir. Sekil 2.9. 'da kararlarin birlestirilmesi gosterilmistir.
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Sekil 2.9. Kararlarin Birlestirilmesi

2.1.4.4.1. Torbalama Karar Agaglar1 Yontemi

Torbalama yontemi, siniflandiricilarin birlestirilmesi i¢in egitim verileri ile her bir
siiflandiricinin egitimini tamamlamasiyla birlestirilmesini saglayan 6n yiiklemeli bir
birlestirme yontemidir. Bu yontemde egitim setinin yeniden orneklenmesinde daha

onceki siniflandiricilarin performans bilgisine ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Torbalama karar agaclar1 yonteminde egitim veri seti tekrarli olacak bir bigimde
orneklendirildikten sonra olusturulacak egitim setinde bazi Grneklerin tekrarlandigi
gozlemlenirken bazi 6rneklerin yer almadigi gézlemlenmektedir. Rastgele 6rnekleme ile
egitim verileri kullanilarak smiflandiricinin egitimi tamamlanmaktadir. Farkli kosullar
sonucunda smiflandiricilar birlestirilerek sonug¢ siniflandirict  olusturulmaktadir[2].

Sonug siniflandirict sayesinde en ¢ok oy alan 6znitelik sinifina atanmaktadir.

Smiflandiricilarin birlestirilmesi asamasinda her bir siniflandirici aym1 6rnek setini
kullanarak islem yapmadigindan, iiretilen sonuglar farkli olmaktadir. Simiflandiricilarin
tahminlerinin oylanmasiyla bu algoritma hatay1 azaltmay1 hedeflemektedir. Sekil 2.10.

'da torbalama karar agaglar1 yontemi gosterilmistir.
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Sekil 2.10. Torbalama Karar Agaglari1 Yontemi

2.1.5. Lineer Diskriminant Yontemi

Lineer diskriminant yontemi, elde edilmis veri icerisindeki birbirinden farkli siniflara ait
boliimlerin lineer bir bigimde ayrilabilmesini maksimum hale getirerek siniflandirma
islemini gergeklestirmektedir. Bu sayede yontem, ayrilabilmeyi verimli duruma getiren

ozellik alt uzaymi: bulur.

Bu analizde boyut azaltilarak hesaplama verimi artirilarak agir1 6grenme durumunun
azaltilmas1 hedef alinmaktadir. Lineer diskriminant yonteminde verilerin lineer

dagildig: varsayilir[43].
2.1.6. K-En Yakin Komsu Yontemi

Cover ve Hart tarafindan ortaya atilan k en yakin komsu algoritmasi(KNN) basit ve
giiclii yapisi sayesinde makine Ogrenmesi uygulamalarinda ve diger siniflandirma
uygulamalarinda sikc¢a kullanilan bir yontemdir. Bu yontem 6znitelik uzayinda bulunan
egitim orneklerine yakinligi baz alarak simiflandirmay1 gergeklestirmektedir[44]. KNN

algoritmasi k degerine gore sinif atama islemlerini yapmaktadir.

Yontemin gerceklestirilmesi her ne kadar basit ve giiclii olsa da biiyiik bellek alanina

thtiyag duymasi ve verilerin hacminin artmasi sonucu islem yiikiiniin artmasi1 bu
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yontemin dezavantajlart arasinda yer almaktadir. Sekil 2.11. 'de KNN yoOntemi

gosterilmistir.
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Sekil 2.11. K-En Yakin Komguluk Y 6ntemi

KNN yontemi smiflandirma sonucuna dogrudan etki eden 6klid mesafesi gibi uzaklik

degerlerine, k komsu sayisina ve agirliklandirma parametrelerine bagli ¢alismaktadir.
2.1.7. Altuzay KNN Yontemi

Altuzay KNN yo6nteminin temel mantig1 altuzaylarin k mesafesine bagl gruplasmay1

saglamasidir. Bir alt uzayin alaka durumuna gore kiimeleme gergeklestirilir.

Bu yontemde oOznitelik uzayr lstiinde degisiklik yapilarak islemler gerceklestirilir.
Egitim seti daha kiiciik egitim setlerine boliinerek, her temel 6grenme algoritmasi ile

daha kiictlik egitim setleri egitilir.
2.1.8. Derin Ogrenme Yontemi

Makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan derin 6grenme yontemi, yapay sinir aglari
yapisinin ¢ok katmanli olmasindan dolay1 veri setinin smiflandirilmasinda kullanilan
onemli yontemler arasinda yer almaktadir. Derin 6grenme bu ¢ok katmanli yapiyi
kullanarak temin edilen verinin basitten komplekse dogru c¢oziimlenmesini hedef
almaktadir. Derin 6grenme ile ilgili yapilan caligmalar gelisen islemci gliciiyle beraber

2005 yillarindan sonra ivme kazanmustir.
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Genel olarak makine 6grenmesi tekniklerinde dogruluk degerlerinin yiiksek olmasi
ozelliklerin nasil secildigiyle iligkilidir. Derin 6grenme ydnteminde verilerin
Ozniteliklerini 6grenmek i¢in c¢oklu katmanlar bulunmaktadir[45]. Bu katmanlar i¢in
girdi verisi kendisinden bir 6nceki katmanin ¢ikt1 verisi olarak tahsis edilmektedir[46].

Sekil 2.12. 'de oto kodlayici yapist verilmistir.

Q:f-"

v .

Oznitelik Cikarimi Siniflandirma islemi

Sekil 2.12. Derin Ogrenme

Derin 6grenme yontemi veriler i¢in 6zellik seviyesinin dgrenilmesini igeren bir yapiya
sahiptir. Bu seviye bir goriintii i¢in piksellerin yogunluk degerleri olabilir. Bu
O0grenmeye bagl simiflandirma islemlerini gergeklestirmek i¢in seckin algoritmalar
kullanilmaktadir. Algoritmalara Onciilik eden mimari ise Ivankhnenko'ya aittir[46].

Sekil 2.13. 'de ilk derin 6grenme mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 2.13. Ilk Derin Ogrenme Mimarisi
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2.1.8.1. Oto Kodlayici

Makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan oto kodlayici yontemi yapay sinir aglarindan
meydana getirilmis bir yontemdir[47]. Oto kodlayic1 temin edilmis veri seti i¢in boyut
kiigiiltme, siniflandirma gibi islemler i¢in ideal bir konumdadir. Bir baska deyisle oto

kodlayici, girdi katmaninda bulunan degerleri ¢ikti katmanina aktaran bir yapay sinir

agidir.

Oto kodlayicilar, verilerin egitimi sirasinda {retilen verileri tekrar Ogrenerek

siiflandirma islemini gerceklestiren yontemdir. Oto kodlayicilar, kodlayici(enkoder) ve
kod c¢oziicli(dekoder) olmak iizere iki ayr1 fazdan olusmaktadir. Kodlayici boliimiinde
islem yapilirken transfer fonksiyonu kullanilarak veri boyutu farkli bir veriye
doniistiiriilmektedir. Kod ¢oziicii boliimiinde veri yapilan iglemler ile kendisiyle ayn
boyutta olan verilere doniistiiriilmektedir. Bu asamalar gizli katmanlar sayesinde
gerceklestirilmektedir[48]. Sekil 2.14. 'de kodlayici ve kod ¢oziicli yapist verilmistir.

L 1Cikt

Kod Coziict (Decoder)

Kodlayici (Encoder)

Sekil 2.14. Kodlayic1 ve Kod Coziicii Yapisi

Oto kodlayici yonteminde de diger derin 68renme yontemlerinde oldugu gibi asiri

O0grenme problemiyle karsilagilabilinmektedir. Bu asir1  egitim  durumuyla

karsilasildiginda siniflandirmanin dogruluk oraninda bir azalma goézlemlenmektedir.

Problemin agilmasi i¢in iterasyon sayisi kisitlanabilir, var ise giiriiltii giderilebilir.
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2.1.8.2. Softmax

Derin 6grenme aginin son katmani olan softmax regresyon smiflandirma islemlerinin
tamamlandigr boliimdiir. Softmax, lojistik regresyonun genel hale getirilmis sekli
konumundadir. Lojistik regresyon ile siniflandirma islemi i¢in sonug olasilik degeri
gozlemlenmektedir[48]. Oto kodlayict yapi olarak softmax regresyonunu siniflandirma

amagl kullanmaktadir[49].
2.2. Kullanilan Yazilmlar ve Materyaller

Tez icin yapilacak uygulamada kullanilmak iizere Ankara bdlgesine 05.06.2018
tarihinde goriintiilenmis Landsat 8 uydu gorintisii ve 19.09.2018 tarihinde
gorlintlilenmis  Sentinel 2  uydu  gOriintiisii,  https://glovis.usgs.gov  ve

https://scihub.copernicus.eu sitelerinden temin edilmistir.

Temin edilen 30 m mekansal ¢oziiniirliige sahip Landsat 8 uydu goriintiisiiniin ve 10 m
mekansal ¢oziiniirliige sahip Sentinel 2 uydu goriintiisiiniin siiflandirma 6ncesi

gorselleri Sekil 2.15. ve Sekil 2.16. 'daki gibidir.

Sekil 2.15. Landsat 8 Uydu Goriintiisii
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Sekil 2.16. Sentinel 2 Uydu Goriintiisii

Landsat 8 ve Sentinel 2 uydu goriintiilerinin 6n islem adimlarin gergeklestirilmesi ve
siniflandirmanin yapilmasi icin ERDAS IMAGINE, ENVI ve MATLAB programlari ile
gergeklestirilmistir.



3. BOLUM

UYGULAMA VE BULGULAR

3.1. Uygulama Asamalari

Goriintiilerin 6n islemden gecirilmesi ve smiflandirma islemleri icin asagidaki akis

semasina uygun hareket edilmistir.

Tablo 3.1. Akis Semast

Garintilerin Temin Edilmesi

:

Goruntulerin iyilestirilme Asamas

3

Gorantideki Bantlann Birlestirilmesi

L

Cahsma Alaninin Belirlenmesi

.

Egitim ve Test Verilerinin Belirlenmesi

:

Siniflandirma Yénteminin Belirlenmesi

'

Siniflandinlmig Garintd Ciktisi

Y

Analiz ve Yorumlama
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3.2. Smiflandirma Sonucu Elde Edilen Degerlerin Matematiksel ifadeleri

Smiflandirma islemleri bittikten sonra elde edilen degerler hesaplanirken asagidaki

degerlere baglh ifadeler kullanilmistir.
e tp: pozitif siniftaki 6rnek sayisi toplami
e tn: negatif siniftaki rnek sayis1 toplami
e p: egitim drneklerinin bulundugu matristeki pozitif eleman sayisi
e n:egitim drneklerinin bulundugu matristeki negatif eleman sayisi
e N : egitim 6rneklerinin bulundugu matristeki elemanlar toplami
e fp: yanls pozitif degerler
e fn: yanhs negatif degerler
e tp_rate : pozitif siniftaki 6rnek sayisi toplaminin eleman sayisina orant
e tn_rate : negatif siniftaki 6rnek sayisi toplaminin eleman sayisina orani

Bu  degerler 1s1ginda  dogruluk  degeri(accuracy),  duyarhilik(sensitivity),
ozgiilliikk(specificity), hatirlama(recall), f mesafesi(f-measure) ve g ortalama(g mean)

degerleri agagidaki gibi hesaplanmaigtir.

accuracy = (tp +tn) / N (3.2)

sensitivity = tp_rate (3.2

specificity = tn_rate (3.3

precision = tp/(tp + fp) (3.4)

recall = sensitivity (3.5

fmeasure = 2 * ((precision x recall) /(precision + recall)) (3.6)

Gmean = +Jtp_rate * tn_rate (3.7)
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3.3. Komsuluk Bilesen Analizi ile Bant Agirhiklarinin Bulunmasi

Metrik Ogrenme algoritmalari arasinda basarili bir pozisyonda bulunan komsuluk
bilesen analiziNCA) Oznitelik se¢iminde sik¢a kullanilmaya baglanmistir[34]. Bu
yontem ile Oznitelik sayisinin azaltilarak siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi

amaclanmaktadir. Kullanilan parametreler asagidaki gibidir.
e lterasyon : 1000
e Ogrenme Oran1 : 0,5

Siniflandirma islemine etki eden bant listeleri her iki goriintli i¢in Sekil 3.1. ve Sekil

3.2. 'deki gibidir.

45 T T T
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1k -
28 m
2
1.5
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Oenitelil indises:

Sekil 3.1. Smiflandirmaya Etki Eden Landsat 8 Bantlar1

Yapilan siniflandirma islemine Landsat 8 goriintiisii i¢in en ¢ok etki eden bant 5. bant
olarak belirlenmistir. 5. bant yakin kizilotesi banttir ve toprak, bitki, su yiizeyleri gibi

verilerin farkliliklarinin belirginlestirilmesinde kullanilmaktadir.



45

Ozl O iklan
&

1 . 3 4 5 B T - 9 13 11
Ounitedil It

Sekil 3.2. Smmiflandirmaya Etki Eden Sentinel 2 Bantlari

Komsuluk bilesen analizi ile elde edilen bant siralamasinda Sentinel 2 goriintiisii i¢in 8.
bandin etkisinin diger bantlara gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Sentinel 2
gOriintlislinilin icerdigi 8. bant Landsat 8 goriintiisiiniin 5. band1 gibi yakin kizilétesini

algilayan bant konumundadir.

Iki goriintii tipinden de elde edilen bant siralamasi incelendiginde siniflandirma igin
onemli verileri igeren bantlarin yakin kizilotesi bolgeyi temsil eden bantlar oldugu ve

siniflandirma islemleri i¢in 6nemli bir altlik durumunda oldugu gézlemlenmistir.

Siniflandirma islemleri kullanilan yontemlerin anlamli dogruluk degerleri verebilmeye
bagsladig1 bantlarin siniflandirilmasi ve tiim bantlarin siniflandirilmasi olarak yapilmistir.

Bu sayede bantlarin siniflandirma {izerindeki etkisinin de analizi hedeflenmistir.
3.4. Anlamh Sonuc¢ Elde Etmeye Baslanan Bant Siralamalari

Bu c¢alismada tiim bantlarla yapilacak smiflandirma uygulamasina ek olarak NCA
yontemi ile analiz sonucunda elde ettigimiz bant siralamasimin smiflandirmay: hangi
siradan sonra anlamli hale getirecegi de arastirilmistir. Bu bilgiler 15181nda asagidaki

tabloda Landsat 8 ve Sentinel 2 goriintiileri i¢in hangi yontemde hangi bantlarla anlaml
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sonuglar elde edildigi gosterilmistir ve kullanilan yontemlerin icerisinde sonuglar

verilmistir. Tablo 3.2. 'de anlaml1 sonug veren bant siralamalar1 gosterilmistir.

Tablo 3.2. Anlamli Sonug Elde Etmeye Baslanan Bant Siralamalari

Bant Siralamalar: Landsat 8 Sentinel 2
Destek Vektor Makineleri Bant 5,1,7 Bant 8,12,7,5,11
Karar Agaclar Bant 5,1,7 Bant 8,12,7,5,11
Torbalama Karar Agaclari Bant 5,1 Bant 8,12
Lineer Diskriminant Bant 5,1,7,6 Bant 8,12,7,5,11
K-En Yakin Komsu Bant 5,1 Bant 8,12
Altuzay KNN Bant 5,1,7,6 Bant 8,12,7,5,11
Derin C)grenme Bant 5,1,7 Bant 8,12,7,5,11

3.5. Destek Vektor Makineleri ile Siniflandirma islemleri

Destek vektdor makineleri, parametrik olmayan ve istatistiksel Ogrenme temelli
siniflandirma algoritmasidir. Cok siifli veri setlerinin siniflandirilmasinda yaygin bir
kullanima sahip olan destek vektér makineleri icin hangi kernel fonksiyonunun
kullanilacagi goriintiiniin siniflandirma sonrast dogruluk degerine dogrudan etki eden

bir konumdadir.

Tezin bu kisminda destek vektdr makineleri ile siniflandirma iglemleri i¢in asagidaki

parametreler kullanilmisgtir.
o Kernel Fonksiyonu : Gaussian, Linear
e Kernel Olgegi : 5
e Smiflandirma : Bire Kars1 Bir

Smiflandirma islemine NCA ile buldugumuz siniflandirmaya etki eden bantlardan
Landsat 8 goriintiisiiniin 5., 1., 7., bantlar1 ve Sentinel 2 goriintiisliniin 8., 12., 7., 5., 11,,
bantlar1 SVM ile smiflandirilarak baslanmistir. Sekil 3.3. ve Sekil 3.4.' de Landsat 8
goriintiistiniin Gaussian ve Lineer kerneli kullanilarak siniflandirilmis ¢ikti {irtinleri ve
Sekil 3.5. ve Sekil 3.6." da ise Sentinel 2 goriintiisiiniin Gaussian ve Lineer kerneli

kullanilarak siniflandirilmis ¢ikt iiriinleri gosterilmistir.
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S.2 Sanay1 A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.3. SVM ile Smiflandirilmig Landsat 8 (Bant:5,1,7) Goriintiisii (Kernel:
Gaussian)

S.2 Sanayi A.

. - S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.4. SVM ile Siniflandirilmig Landsat 8 (Bant:5,1,7) Goriintiisii (Kernel: Lineer)
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Sekil 3.5. SVM ile Smiflandirtlmig Sentinel 2 (Bant: 8,12,7,5,11) Goriintiisti (Kernel:
Gaussian)

Sekil 3.6. SVM ile Siniflandirilmis Sentinel 2 (Bant: 8,12,7,5,11) Goriintiisii (Kernel:
Lineer)
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Tablo 3.3. SVM ile Smiflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1,7) ve Sentinel 2 (Bant: 8,12,

7,5,11) Goriintiileri Dogruluk Degerleri

Egitim Test Duyarhhk | Ozgiillik | Hassashk | Hatirlama F- G-
Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat | 0,8630 0,8644 0,9480 0,8394 0,6379 0,9480 | 0,7626 | 0,8921
8 0,8384 0,8292 0,9664 0,7883 0,5766 0,9664 | 0,7223 | 0,8728
Sentinel | 0,9111 0,9098 0,9330 0,9068 0,5573 0,9330 | 0,6978 | 0,9198
2 0,8908 0,8913 0,9152 0,8883 0,5074 0,9152 | 0,6529 | 0,9017

Landsat 8 ve Sentinel 2 goriintiileri i¢in siniflandirmaya etki eden ilk 3 bant ile yapilan
siiflandirma sonucu elde edilen degerler analiz edildiginde destek vektor makinelerinin
yapisinin Sentinel 2 goriintiisiiyle daha yiiksek sonuglar verdigi goriilmistiir. Ancak
diger bantlarin icerdigi bilgileri smiflandirma islemine ekledigimiz zaman SVM
yontemi Sentinel 2 i¢in daha iyi sonuglar vermektedir. Bu duruma ragmen Landsat 8

goriintlisiinlin hassaslik degeri ise daha yiiksektir.

Sekil 3.7., Sekil 3.8., Sekil 3.9. ve Sekil 3.10. 'da ise Landsat 8 ve Sentinel 2
goriintlilerine ait tiim bantlarin siniflandirma islemine dahil edilerek elde edilen ¢ikti

trtinler gosterilmigtir.

S.2 Sanay1 A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.7. SVM ile Siniflandirilmis Landsat 8 Goriintiisii(Kernel: Gaussian)
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S.2 Sanayi A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.9. SVM ile Smiflandirilmis Sentinel 2 Goriintiisti(Kernel: Gaussian)
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S.2 Sanay1 A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.10. SVM ile Siniflandirilmis Sentinel 2 Goriintiisti(Kernel: Linear)

Goriintiilere ait tlim bantlarin siniflandirma sonucunda verdigi ogruluk degerleri Tablo

3.4." de verilmistir.

Tablo 3.4. SVM ile Smiflandirma Dogruluk Degerleri

Tiim Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Bantlar | Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 0,9567 0,9529 0,9840 0,9442 0,8320 0,9840 0,9016 | 0,9639

8 0,9244 0,9227 0,9872 0,9046 0,7440 0,9872 0,8485 | 0,9450
Sentinel 0,9741 0,9681 0,9643 0,9686 0,7941 0,9643 0,8710 0,9664
2 0,9632 0,9591 0,9420 0,9613 0,7536 0,9420 0,8373 0,9516

Yukaridaki tabloda 1. satir Gaussian kerneli ile yapilan islem sonucu elde edilen

degerleri gosterirken 2. satir Lineer kerneli ile elde edilen degerleri gdstermektedir.

Tablodaki degerlere bakildiginda Gaussian kernelinin Lineer kerneline gore daha

basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Sentinel 2 goriintlisiiniin SVM ile yapilan

siiflandirmalarda daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir. Tiim bantlar ile yapilan

siiflandirmada daha yiiksek degerler alinmistir.
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3.6. Karar Agaclan ile Siniflandirma Islemleri

Karar agaclar1 yontemi karmasik haldeki siniflandirma problemlerini yapisi geregi
asamalara ayirarak karar verme siirecini basitlestirmesinden dolayr siniflandirma
uygulamalarinin tercih edilen yontemlerinden biridir. Karar agaglar1 ile yapilan

siniflandirmada kullanilan parametreler asagida belirtilmistir.
e Boliinme Kriteri : Gini Indeksi
e Maximum Bdliinme Sayisi : 20

Landsat 8 ve Sentinel 2 goriintiileri i¢in Smniflandirmaya etki eden bantlarin sonuglari
anlamli sonug elde edecek sekilde smiflandirma islemlerine dahil edilerek elde edilen
¢ikt1 Urtinler ve sonuglar Sekil 3.11., Sekil 3.12., Sekil 3.13., ve Sekil 3.14. 'deki gibidir.

S.2 Sanay1 A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.11. Karar Agaclari ile Siniflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1,7) Goriintiisii
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Sekil 3.12. Karar Agaclari ile Siniflandirilmis Sentinel 2 (Bant:8,12,7,5,11) Goriintiisii

Tablo 3.5. 'de anlamli sonuglar elde edilen bantlar ile yapilan simiflandirma sonuglar

yer almaktadir.

Tablo 3.5. Karar Agaglari ile Siniflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1,7) ve Sentinel 2

(Bant:8,12,7,5,11) Goriintiileri Dogruluk Degerleri

Egitim Test Duyarhlik Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 0,8654 0,8391 0,7982 0,8513 0,6156 0,7982 0,6951 0,8243
8
Sentinel 0,8483 0,8340 0,6429 0,8580 0,3627 0,6429 0,4638 | 0,7427
2

Secilen bantlarla yapilan smiflandirma sonucunda hassaslik degerinin yiiksek olmasi

karar agaclar1 yonteminin dogruluk degerine etki etmektedir.
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S.2 Sanay1 A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.14. Karar Agaclari ile Siniflandirilmis Sentinel 2 Goriintiisii




Tiim bantlar kullanilarak elde edilen dogruluk degerleri Tablo 3.6. 'daki gibidir.

Tablo 3.6. Karar Agaglari ile Siniflandirma Dogruluk Degerleri
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Tiim Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Bantlar | Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 0,9025 0,8856 0,9006 0,8776 0,6739 0,9006 0,7709 0,8890

8
Sentinel 0,8650 0,8674 0,6607 0,8934 0,4379 0,6607 0,5267 0,7683
2

Tabloya gore Landsat 8 verisinin daha yliksek dogruluk degerlerinde ¢ikt1 iiriin verdigi
ve duyarlilik degerinin Sentinel 2 goriintiisiine gore olduk¢a yiiksek oldugu
belirlenmistir. Goriintiiler i¢in tiim bantlar kullanilarak elde edilmis siniflandirma

sonucunun daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir.
3.6.1. Torbalama Karar Agaclari ile Siniflandirma Islemleri

Egitim setinin belirli bir diizen disinda rastgele olacak bir bicimde yeniden meydana
getirilmesi ile siniflandiricinin egitiminin tamamlanmasini hedef alan bu yontem torba
boyutlarina ve iterasyon sayisina gore siniflandirma islemlerini gerceklestirmektedir.
Torbalama karar agaclari ile yapilan siniflandirmada kullanilan parametreler asagidaki

sekildedir.
e (Ogrenme Doéngii Sayist : 30
e Maximum Béliinme Sayisi : 100

Bant siralamasina gore tatmin edici dogruluk veren bantlar ile yapilan siniflandirma

sonuclar1 Sekil 3.15. ve Sekil 3.16." da gosterilmistir.
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Sekil 3.15. Torbalama Karar Agaclari ile Simiflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1)
GOoriintlist

Sekil 3.16.. Torbalama Karar Agaclari ile Smiflandirilmig Sentinel 2 (Bant:8,12)
Gortntiisi
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Tablo 3.7. 'de torbalama karar agaclari ile anlamli sonu¢ elde eden bantlarin

siniflandirma sonugclar1 yer almaktadir.

Tablo 3.7. Torbalama Karar Agaglari ile Siniflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1) ve
Sentinel 2 (Bant:8,12) Goriintiileri Dogruluk Degerleri

Egitim Test Duyarhhik Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 0,8685 0,8124 0,8899 0,7892 0,5575 0,8899 0,6855 | 0,8381
8
Sentinel 0,8752 0,8425 0,6830 0,8625 0,3844 0,6830 0,4920 | 0,7675
2

Torbalama karar agaclari ile se¢ilen bantlarin siniflandirilmasinda 2 bant ile bile yiiksek

dogruluk degerleri elde edilmistir. Yontemin iki goriintii i¢inde benzer sonuglar verdigi

goriilmustiir. Sekil 3.17. ve Sekil 3.18. 'de tiim bantlar ile yapilan siniflandirma

sonuglari gosterilmistir.

S.2 Sanay1 A.

. S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.17. Torbalama Karar Agaclari ile Siniflandirilmig Landsat 8 Gorlintiisii




S.2 Sanayi A.
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- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.18. Torbalama Karar Agaclari ile Siniflandirilmis Sentinel 2 Goriintiisii

Bu yontemle tiim bantlar kullanilarak yapilan simiflandirma sonucu dogruluk degerleri
Tablo 3.8." deki gibidir.

Tablo 3.8. Torbalama Karar Agaglari ile Siniflandirma Dogruluk Degerleri

Tiim Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Bantlar | Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 0,9895 0,9592 0,9840 0,9523 0,8528 0,9840 0,9137 0,9680

8
Sentinel 0,9840 0,9636 0,9509 0,9652 0,7745 0,9509 0,8537 | 0,9580
2

Performans olarak karar agaclarin1 geride birakan bu yontem ile goriintiiller memnun

edici dogruluk degerlerine ulasarak smiflandirilmistir. Her bir bant kullanilarak

yapilmis siniflandirma islemlerinde her yeni eklenen bandin dogruluk degerlerine

olumlu yonde katkis1 oldugu gbzlemlenmistir.
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3.7. Lineer Diskriminant ile Stmflandirma Islemleri

1936 yilinda Fisher tarafindan gelistirilen yontem, karmasik problemlerde iyi sonuclar
iretebilen bir simiflandirma yontemidir. Bu yontem, siniflari en iyi bir bicimde
ayirabilen degiskenlerin lineer formunu bulmaya dayanmaktadir. Bu yontem ile yapilan

siniflandirmada kullanilan parametreler;
e Smiflandirma Tipi : Lineer

e (Gama Katsayis1 : 0
seklindedir.

Lineer diskriminant ile anlamli ¢ikti {iriin verecek sekilde bantlar kullanilarak

smiflandirilmis goriintiilerin ¢iktilart Sekil 3.19. ve Sekil 3.20. 'deki gibidir.

S.2 Sanayi A.

' - S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.19. Lineer Diskriminant ile Siniflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1,7,6) Goriintiisii
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S.2 Sanay1 A.

l - S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.20. Lineer Diskriminant ile Smiflandirilmis Sentinel 2 (Bant:8,12,7,5,11)
Gorlintiisti

Tablo 3.9. 'da lineer diskriminant ile yapilan siniflandirma sonucu dogruluk degerleri

verilmistir.

Tablo 3.9. Lineer Diskriminant ile Siniflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1,7,6) ve Sentinel
2 (Bant:8,12,7,5,11) Goriintiileri Dogruluk Degerleri

Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 0,8657 0,8665 0,9878 0,8303 0,6346 0,9878 0,7727 | 0,9056
8
Sentinel 0,8673 0,8584 0,9464 0,8474 0,4380 0,9464 0,5989 | 0,8955
2

Siniflandirmaya en fazla etki eden bantlarin ¢ikt1 degerlerini analiz edebilecek seviyede
sonug istenmesiyle birlikte yapilmis siniflandirma uygulamasinda Sentinel 2 goriintiisii
icin daha yiiksek dogruluk degerleri elde edilmesine ragmen Landsat 8 goriintiisiiniin
duyarlilik ve hassasiyet degerlerinin daha yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu durumun
goriintliler arasindaki mekansal ¢oziintirliikkten kaynaklandigr diisiiniilmektedir. Sekil

3.21. ve Sekil 3.22. 'de tiim bantlar ile yapilmis siniflandirma sonuglart gésterilmistir.
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S.2 Sanayi A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.22. Lineer Diskriminant ile Siniflandirilmis Sentinel 2 Goriintiisii




Yo6ntemin dogruluk degerleri Tablo 3.10. 'daki gibidir.

Tablo 3.10. Lineer Diskriminant ile Siniflandirma Dogruluk Degerleri
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Tiim Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Bantlar | Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat

8 0,9175 0,9129 0,9840 0,8929 0,7207 0,9840 0,8320 | 0,9373
Sentinel
) 0,9382 0,9342 0,9375 0,9338 0,6402 0,9375 0,7609 | 0,9356

Lineer diskriminant yontemi ile yapilan smiflandirmada egitim ve test verilerinin
yiikksek duyarlilikta islendigi ve bu durumun ¢iktt iriine dogrudan etki ettigi

gorilmiustir.
3.8. K-En Yakin Komsu ile Siflandirma islemleri

K-en yakin komsu algoritmasi denetimli 6grenmeyi hedef alan smiflandirma ve
regresyon islemleri i¢in kullanilan bir algoritmadir. Bu yontemin manti§inda en yakin
noktalar aranir ve K; bilinmeyen noktalarin en yakin komsularinin sayisini temsil eder.

KNN ile yapilan siiflandirmada asagidaki parametreler kullanilmigtir.
e Mesafe Kriteri: Oklid Mesafesi
e NumNeighbors: 5

Yontemin her iki goriintii tipi icinde kullandig1 2 adet bant sayesinde siniflandirdig:

gorintiiler igin ¢ikt1 tirtinler ise Sekil 3.24. ve Sekil 3.25. 'deki gibidir.
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S.2 Sanayi A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.24. KNN ile Siniflandirilmis Sentinel 2 (Bant:8,12) Goriintiisti
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Tablo 3.11. 'de KNN ile simiflandirilmig goriintiilerin dogruluk degerleri yer almaktadir.

Tablo 3.11. KNN ile Siniflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1) ve Sentinel 2 (Bant:8,12)
Gortintiileri Dogruluk Degerleri

Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 0,8576 0,8067 0,8746 0,7865 0,5500 0,8746 0,6753 0,8294
8
Sentinel 0,8744 0,8375 0,7054 0,8541 0,3780 0,7054 0,4922 | 0,7762
2

KNN yontemi az bant sayisina ragmen sonuglariyla bazi yontemlerin oniine gegmistir.

Her iki goriintii tipi icinde yiiksek dogruluk degerleri saglamistir. Sekil 3.25. ve Sekil

3.26. 'da tiim bantlar ile yapilan simiflandirma ¢ikt1 iiriinleri gosterilmistir.

S.2 Sanayi A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.25. KNN ile Smiflandirilmig Landsat 8 Goriintiisii
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S.2 Sanay1 A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.26. KNN ile Siniflandirilmis Sentinel 2 Goriintiisii

KNN yontemi ile tiim bantlar kullanilarak yapilan simiflandirma sonucu elde edilen

dogruluk degerleri Tablo 3.12.'de verilmistir.

Tablo 3.12. KNN ile Siiflandirma Dogruluk Degerleri

Tiim Egitim Test Duyarlilik Ozgiilliik Hassaslik Hatirlama [F= G-
Bantlar | Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) (Specificity) (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 0,9561 0,9262 0,9583 0,9172 0,7647 0,9583 0,8506 | 0,9375

8
Sentinel 0,9786 0,9711 0,9286 0,9764 0,8320 0,9286 0,8776 | 0,9522
2

Sentinel 2 goriintiisiin siniflandirilmasi sonucu Landsat 8 goriintiisiine gore daha yiiksek

dogruluk degerlerine ulagmistir. Siniflandirmaya etkisi fazla olan banttan sonra eklenen

her bir bant i¢in dogruluk degerleri geligsmistir. Bantlardaki veriyi islemekte yontemin

basaris1 gézlemlenmistir.
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3.9. Altuzay En Yakin Komsu ile Stmflandirma Islemleri

Altuzay k en yakin komsu yonteminin amaci, belirli bir sorgunun yakin komsu
aramastyla ilgili daha oOnce bilinmeyen alt uzaylarini1 algilamasi ve her bir ilgili
altuzaym yakin komsu smifin1 belirlemesidir. Bu yontemde siniflandirmaya etki eden

parametreler;
e Ogrenme Dongii Sayist : 30
e Altuzay Sayisi : Oznitelik / 2
seklindedir.

Segilen bantlarin bu yontemle siiflandirilmasi ve goriintiilerin ¢iktis1 Sekil 3.27.'de ve

Sekil 3.28.'de verilmistir.

S.2 Sanay1 A.

: - S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.27. Altuzay KNN ile Smiflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1,7,6) Goriintiisii
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S.2 Sanay1 A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.28. Altuzay KNN ile Siniflandirilmis Sentinel 2 (Bant:8,12,7,5,11) Goriintiisii

Tablo 3.13. 'de altuzay KNN ile belirli bantlar kullanilarak yapilmis siniflandirmalarin

dogruluk degerleri verilmistir.

Tablo 3.13. Altuzay KNN ile Siniflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1,7,6) ve Sentinel 2
(Bant:8,12,7,5,11) Goriintiileri Dogruluk Degerleri

Egitim Test Duyarlilik Ozgiilliik Hassaslik Hatirlama F- G-
Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) (Specificity) (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 1,0000 0,8595 0,9052 0,8458 0,6366 0,9052 0,7475 | 0,8750
8
Sentinel 1,0000 0,9501 0,9464 0,9506 0,7067 0,9464 0,8092 | 0,9485
2

Siniflandirma islemine etki eden bantlarin yiiksek dogruluk verdigi asama segilerek

yapilan uygulamada yiiksek dogruluk degerleri elde edildigi goriilmiistiir. Sekil 3.29. ve

Sekil 3.30. 'da tiim bantlar ile yapilan siniflandirma sonucu gésterilmistir.
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S.2 Sanayi A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.30. Altuzay KNN ile Smiflandirilmig Sentinel 2 Gorlintiisii




Siniflandirilmis goriintiilerin dogruluk degerleri Tablo 3.14. 'deki gibidir.

Tablo 3.14. Altuzay KNN ile Siniflandirma Dogruluk Degerleri
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Tiim Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Bantlar | Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 1,0000 0,9599 0,9817 0,9535 0,8629 0,9817 0,9185 | 0,9675

8
Sentinel 1,0000 0,9776 0,9554 0,9804 0,8594 0,9554 0,9049 | 0,9678
2

Altuzay KNN ile yapilan smiflandirmada Sentinel 2 goriintiisii i¢cin daha yiiksek

sonuglar elde edilmistir. Gorlintiiler i¢in duyarlilik degerlerinin dogruluga etki ettigi

belirlenmistir.

3.10. Derin Ogrenme ile Siniflandirma Islemleri

Derin 6grenme yonteminde siniflandirma asamasinin gergeklestirildigi boliim softmax

boliimiidiir. Siniflandirma sonucunda dogruluk oranlarinin ¢ok yiiksek olmasindan

dolay1 literatiirde yapilan son calismalarda derin 6grenme tekniklerinin kullanimi

olduk¢a artmistir. Siiflandirma isleminde oto kodlayici kullanilmistir. Etki eden

parametreler asagida gosterilmistir.

Oto kodlayici ile yapilan siniflandirma sonucu olusan goriintiiler agagidaki gibidir.

Kodlayict Fonksiyon : Purelin

Kod Coziicii Fonksiyon : Logsig

Epok : 2000

Smiflandirmaya etki eden bantlarin siniflandirma islemlerine teker teker eklenerek

verdigi anlamli verilerden elde edilen anlamli ilk goriintiiler Sekil 3.31. ve Sekil 3.32.
'deki gibidir.
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S.2 Sanay1 A.

- S.1 Yerlesim A.

S.2 Sanayi A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.32. Derin Ogrenme ile Siiflandirilmis Sentinel 2 (Bant:8,12,7,5,11) Gériintiisii




Dogruluk degerleri Tablo 3.15. 'deki gibi elde edilmistir.
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Tablo 3.15. Derin Ogrenme ile Simiflandirilmis Landsat 8 (Bant:5,1,7) ve Sentinel 2

(Bant:8,12,7,5,11) Goriintiileri Dogruluk Degerleri

Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 1,0000 0,8833 0,8746 0,8859 0,6959 0,8746 0,7751 | 0,8803
8
Sentinel 1,0000 0,9342 0,9464 0,9327 0,6386 0,9464 0,7626 | 0,9395
2

Kullanilan bant sayisinin az olmasina ragmen verdigi dogruluk degeriyle derin 6grenme

yonteminin yeni nesil uygulamalarda 6nemli bir yeri olmasi beklenmektedir. Tiim

bantlar kullanilarak yapilan siniflandirma sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 3.33. ve

Sekil 3.34. 'deki gibi olmustur.

S.2 Sanayi A.

- S.1 Yerlesim A.

Sekil 3.33. Derin Ogrenme ile Simiflandirilmis Landsat 8 Goriintiisii
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Sekil 3.34. Derin Ogrenme ile Smiflandirilmis Sentinel 2 Goriintiisii

Tiim bantlar kullanilarak gerceklestirilen smiflandirma sonucu olusan dogruluk

degerleri Tablo 3.16. ‘daki gibidir.

Tablo 3.16. Derin Ogrenme ile Siflandirma Dogruluk Degerleri

Tiim Egitim Test Duyarlilik Ozgiilliik Hassaslik Hatirlama [F= G-
Bantlar | Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) (Specificity) (Presicion) (Recall) measure | mean
Landsat 1,0000 0,9698 0,9847 0,9653 0,8944 0,9847 0,9374 | 0,9750

8
Sentinel 1,0000 0,9811 0,9777 0,9815 0,8690 0,9777 0,9202 | 0,9796
2

Epok sayisina bagli olarak yaptigi islemlerin kalitesini artiran bu yontem yiiksek

duyarlilik oranina sahip olarak siniflandirma sonucu elde edilen ¢ikt1 iirliniin kalitesini

artirmistir.




3.11. Simiflandirma Sonucu Elde Edilen Degerlerin Yorumu
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Landsat 8 goriintiisiine ait bantlarinin yontemlere gore farkli kombinleri ile yapilan

siniflandirma sonucunda elde edilen degerler ve her bir yontem i¢in kullanilan bantlar

asagidaki gibidir.

Destek Vektor Makineleri: Bant 5, 1, 7

Karar Agaglari: Bant 5, 1, 7

Torbalama Karar Agaclari: Bant 5,1

Lineer Diskriminant: Bant5, 1, 7, 6

K-En Yakin Komsu: Bant 5, 1

Altuzay K-En Yakin Komsu: Bant 5, 1, 7, 6

Derin Ogrenme: Bant 5, 1, 7

Tablo 3.17. 'de Landsat 8 goriintiisii i¢cin yontemlerin farkli bantlar i¢in verdigi

dogruluk degerleri gosterilmistir.

Tablo 3.17. Landsat 8 Goriintiisiiniin Yontemlere Gore Farkli Bant Kombinasyonlarinin

Dogruluk Degerleri
Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean

i) 0,8630 0,8644 0,9480 0,8394 0,6379 0,9480 0,7626 | 0,8921

0,8384 0,8292 0,9664 0,7883 0,5766 0,9664 0,7223 | 0,8728
Karar

0,8654 0,8391 0,7982 0,8513 0,6156 0,7982 0,6951 | 0,8243
Agaclan
T. Karar

0,8685 0,8124 0,8899 0,7892 0,5575 0,8899 0,6855 | 0,8381
Agaclan
Lineer D. 0,8657 0,8665 0,9878 0,8303 0,6346 0,9878 0,7727 | 0,9056
KNN 0,8576 0,8067 0,8746 0,7865 0,5500 0,8746 0,6753 | 0,8294
Altuzay

1,0000 0,8595 0,9052 0,8458 0,6366 0,9052 0,7475 | 0,8750
KNN
Derin
. 1,0000 0,8833 0,8746 0,8859 0,6959 0,8746 0,7751 | 0,8803
Ogrenme

Siniflandirmaya en fazla katkiyr saglayan bantlar kullanilarak yapilan smiflandirma

calismasinda Landsat 8 goriintiisii i¢in en yiiksek dogruluk degerini derin 6grenme

yontemi, altuzay KNN yontemi, destek vektor makineleri(kernel:gaussian) ve lineer
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diskriminant yontemi vermistir. Karar agaclari yontemi ve KNN yontemi ise kullanilan

bant sayisindan dolay1 tatmin edici sonuglarina ragmen en diisiik degerleri veren yontem

olarak belirlenmistir.

Sentinel 2 goriintiisiiniin  farkli bantlart bir araya getirilerek yontemlerin verdigi

cevaplara gore yapilan siiflandirma sonrasinda elde edilen dogruluk degerleri ve her

bir yontem i¢in kullanilan bantlar asagida verilmistir.

Destek Vektor Makineleri: Bant 8, 12, 7, 5, 11

Karar Agaclari: Bant 8, 12,7, 5, 11

Torbalama Karar Agaglari: Bant 8, 12

Lineer Diskriminant: Bant 8, 12, 7, 5, 11

K-En Yakin Komsu: Bant 8, 12

Altuzay K-En Yakm Komsu: Bant 8, 12,7, 5, 11

Derin Ogrenme: Bant 8, 12, 7, 5, 11

Tablo 3.18. 'de Sentinel 2 goriintlisii igin yontemlerin farkli bantlar i¢in verdigi

dogruluk degerleri gdsterilmistir.

Tablo 3.18. Sentinel

2 Goruntisinin Yontemlere Gore Farkli Bant Kombinlerinin

Dogruluk Degerleri
Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean

09111 0,9098 0,9330 0,9068 0,5573 0,9330 0,6978 | 0,9198
S 0,8908 0,8913 0,9152 0,8883 0,5074 0,9152 0,6529 | 0,9017
Karar 0,8483 0,8340 0,6429 0,8580 0,3627 0,6429 0,4638 | 0,7427
Agaclan
T. Karar 0,8752 0,8425 0,6830 0,8625 0,3844 0,6830 0,4920 | 0,7675
Agaclan
Lineer D. 0,8673 0,8584 0,9464 0,8474 0,4380 0,9464 0,5989 | 0,8955
KNN 0,8744 0,8375 0,7054 0,8541 0,3780 0,7054 0,4922 | 0,7762
QKIUNzay 1,0000 0,9501 0,9464 0,9506 0,7067 0,9464 0,8092 | 0,9485
Derin 1,0000 0,9342 0,9464 0,9327 0,6386 0,9464 0,7626 | 0,9395
Ogrenme
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Belirlenen bantlar kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglarma bakildiginda
Sentinel 2 goriintilisii i¢in en yiliksek dogruluk veren yontem altuzay KNN yontemi ve
derin 6grenme yontemidir. Destek vektor makineleri kullanilan bant sayisina ragmen
oldukga yiiksek degerler vermektedir. Karar agaclari yontemi ise Landsat 8

goriintlisiinde oldugu gibi en diisiik dogruluk degerini veren yontemlerden biridir.

Tablo 3.19.'da Landsat 8 goriintiisii igin farkli yontemlerle tiim bantlar kullanilarak

yapilan siniflandirma sonucu dogruluk degerleri yer almaktadir.

Tablo 3.19. Landsat 8 Goriintiisii i¢in Yontemlere Gore Dogruluk Degerleri

Tiim Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Bantlar Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
Y] 0,9567 0,9529 0,9840 0,9442 0,8320 0,9840 0,9016 | 0,9639

0,9244 0,9227 0,9872 0,9046 0,7440 0,9872 0,8485 | 0,9450
Karar

0,9025 0,8856 0,9006 0,8776 0,6739 0,9006 0,7709 | 0,8890
Agaclar
T. Karar

0,9895 0,9592 0,9840 0,9523 0,8528 0,9840 0,9137 | 0,9680
Agaclar
Lineer D. 0,9175 0,9129 0,9840 0,8929 0,7207 0,9840 0,8320 | 0,9373
KNN 0,9561 0,9262 0,9583 0,9172 0,7647 0,9583 0,8506 | 0,9375
Altuzay
KNN 1,0000 0,9599 0,9817 0,9535 0,8629 0,9817 0,9185 | 0,9675
Derin
. 1,0000 0,9698 0,9847 0,9653 0,8944 0,9847 0,9374 | 0,9750
Ogrenme

Bu tabloya gore Landsat 8 goriintiisii i¢in en yiiksek dogruluk degerini veren yontemler
derin 6grenme ve Altuzay KNN yontemleri olurken, en diisiik dogruluk degerini veren

yontem ise karar agaglar1 yontemidir.

Tablo 3.20." de ise Sentinel 2 uydu goriintiisii i¢in tiim bantlar dahil edilerek kullanilan

tekniklerin verdigi dogruluk oranlari sergilenmistir.



Tablo 3.20. Sentinel 2 Goériintiisii i¢in Yontemlere Gére Dogruluk Degerleri
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Tiim Egitim Test Duyarhhk Ozgiilliik Hassashk | Hatirlama F- G-
Bantlar Dogrulugu | Dogrulugu | (Sensitivity) | (Specificity) | (Presicion) (Recall) measure | mean
——- 0,9741 0,9681 0,9643 0,9686 0,7941 0,9643 0,8710 | 0,9664

0,9632 0,9591 0,9420 0,9613 0,7536 0,9420 0,8373 | 0,9516
Karar

0,8650 0,8674 0,6607 0,8934 0,4379 0,6607 0,5267 | 0,7683
Agaclarn
T. Karar

0,9840 0,9636 0,9509 0,9652 0,7745 0,9509 0,8537 | 0,9580
Agaclar
Lineer D. 0,9382 0,9342 0,9375 0,9338 0,6402 0,9375 0,7609 | 0,9356
KNN 0,9786 0,9711 0,9286 0,9764 0,8320 0,9286 0,8776 | 0,9522
Altuzay

1,0000 0,9776 0,9554 0,9804 0,8594 0,9554 0,9049 | 0,9678
KNN
Derin
. 1,0000 0,9811 0,9777 0,9815 0,8690 0,9777 0,9202 | 0,9796
Ogrenme

Tablo 3.20." ye gore Sentinel 2 goriintiisii i¢in dogruluk degeri en yiiksek yontemler

derin 6grenme ve Altuzay KNN yontemleridir. Dogruluk degeri en diisiik olan yontem

Karar Agaclar1 yontemidir.




4. BOLUM

TARTISMA-SONUC ve ONERILER

4.1. Tartisma ve Sonuclar

Gelistirilen teknolojiler dogrultusunda uzaktan algilama ¢aligmalar1 gibi bir¢cok bilim
dalina hizmet eden ve yapisi geregi genis bolgeler igin bilgi i¢eren goriintiilerin temini
giinimiizde  yiksek c¢oziinirlikte gergeklestirilebilinmektedir. Bu  imkanlar
dogrultusunda elde edilen goriintiiller, amaca yonelik uygulamalar igin althik

olusturmakta ve ¢ikt1 iirliniin kalite degerini artirmaktadir.

Gortintii tizerinden bilgi ¢ikarimi siniflandirma c¢alismalariyla miimkiin olmaktadir.
Ciktt Urliniin  dogruluk degerlerinin ise smiflandirma islemlerinde kullanilacak
yontemler ve bu yoOntemlerin igerdigi parametrelerle dogrudan iligkili oldugu
gozlemlenmistir. Bu sebeplerden dolayr yontem sec¢iminin siniflandirma sonrasi

yapilacak ¢ikarimlar i¢cin 6nemli bir konumda oldugu goriilmiistiir.

Tezimizde makine 6grenmesi teknikleri ile Landsat 8 ve Sentinel 2 uydu goriintiilerinin
siniflandirilmasi hedeflenmis ve gergeklestirilmistir. Her bir teknik ile dogruluk

degerleri ve siniflandirilmis goriintii elde edilmistir.
Yapilan siniflandirmalar sonucunda gozlemlenen detaylar ise su sekilde siralanabilir;

e Komguluk bilesen analizi ile siniflandirmaya etki eden bantlar belirlendiginde
Landsat 8 goriintiisii icin 5.bandin, Sentinel 2 goriintiisii i¢in 8.bandin
simiflandirmaya en fazla etki eden bant oldugu belirlenmistir. Her iki bandinda
yakin kizilotesi bolge icin oldugu bilindiginden smiflandirma islemi i¢in bu

bilgilerin 6nemli oldugu ortaya koyulmustur.

e Siniflandirmaya en ¢ok etki eden bandin tek basina siniflandirilmasiyla elde

edilen dogruluk degerleri diisiik olmakla beraber diger bantlarin igerdigi
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bilgilere ihtiya¢ duydugu belirlenmistir ve diger bantlar eklendiginde kademeli

olarak degerlerin arttig1 goriilmiistiir.

e Egitim ve test verilerinin kalitesine gore smiflandirma iglemleri sonucu elde

edilen iirliniin kalitesi degismektedir.

e Yakin kizilotesi bolgede elde edilen verilerin siniflandirma i¢in 6nemli bir altlik

oldugu belirlenmistir.

e Destek vektdor makinelerinin siniflandirma performansina secilecek kernel
fonksiyonunun etki ettigi goriilmiistiir. Gaussian kerneli lineer kerneline gore

daha basarili sonug¢ vermistir.

e Karar agaglart yonteminin diger yoOntemlere gore daha diisik dogruluk

degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir.

e Torbalama karar agaglar1 yontemi verdigi dogruluk degerleri ile karar agaglar

yontemini geride birakmustir.

e Torbalama karar agaglar1 ve Kk en yakin komsu yontemleri az sayida bant
kullanarak yapilan smiflandirma islemlerinde de yiiksek dogruluk degerleri
vererek bantlarin igerdigi bilgileri islemek konusunda basarili olduklarini

gostermislerdir.

e Yapilan siiflandirma caligmasi 1s1gmma en yiiksek dogruluk degerini veren

yontem derin 6grenme(oto kodlayict) yontemidir.

e Gelisen GPU giiciine bagl olarak derin 6grenme ve komsuluk bilesen analizinin
verdigi sonug iirlinler tatmin edici olup, literatiire kazandirilacak yeni ¢alismalar
icin Onemli birer yontem konumunda olacagi tahmin edilmektedir. Ayrica
islemci giicline gore yontemin tepki siiresi de degismektedir ve dogruluk

degerlerini azda olsa degistirdigi belirlenmistir.

Goriintillerden elde edilmis simiflandirma  sonuclarinin  dogru  bir  sekilde
yorumlanabilmesi, ilerleyen zamanlarda verilecek kararlar1 etkilemektedir. Tezde
kullanilan yontemlerin dogruluk degerlerinden anlasildig1 iizere gelistirilen her
teknolojiyle beraber gelen yontemlerin dogruluk degerlerinin artirildigi gézlemlenmistir
ve vyakin gelecekte daha da 1iyi sonuglar veren yontemlerin gelistirilecegi

diistiniilmektedir.
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4.2. Oneriler

Siiflandirma uygulamalarinda kullanilacak yontemlerin basarili olmasi; kullanilacak
gorlintiiniin kalitesine, goriintiiyli siniflandirmakta kullanilacak egitim ve test verisinin
dogru se¢cimine ve siniflandirmay1 gergeklestirecek kullaniciya baglhidir. Bu sebepler
dogrultusunda yapilan her yeni uygulamada degerlerin degisebilecegi sonucuna
varilmistir. Makine 6grenmesi tekniklerinin siniflandirma performanslari incelenirken
de bu kriterler goz 6nilinde bulundurulmalidir ve ayni1 veri seti kullanilarak siiflandirma

islemi tamamlanmalidir.
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