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OZET

MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI iLE KARA ASKERI ARACLARIN
TESPIT VE SINIFLANDIRILMASI

Anil AKBALIK

Diizce Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Doc. Dr. Ferzan KATIRCIOGLU

Temmuz 2024, 66 sayfa

Bu calismada, askeri araglarin goriintii isleme ve makine &grenmesi algoritmalari
kullanilarak tespit edilmesi iizerine odaklanilmistir. Askeri ara¢ olarak, BMC 6x6
kamyon, M113 Zirhl1 Personel Araci, Land Rover Defender ve Tank olmak iizere dort
farkli kategori tercih edilmistir. Her arag tiiriine ait 50 gorsel olmak iizere toplamda 200
gorselden olusan bir veri seti hazirlanmigtir. Calismanin ilk adiminda, goriintii isleme
teknikleri uygulanarak gorseller iizerinde &n goriintii isleme gerceklestirilmistir. On
goriintii isleme sathasi, arka planin c¢ikartilmasi, keskinlestirme filtresi ve goriintii
boyutlarini kiigiiltme islemlerini kapsamaktadir. Bu adimin ardindan, Yo6nlendirilmis
Egimler Histogram1 (HOG) ve iki Boyutlu Dalgacik Déniisiimii (2D-WT) yontemleri
kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Elde edilen 6zellikler, ReliefF (RF) ve Ana
Bilesen Analizi (PCA) ile 6zellik se¢imi yapilarak 6zellik matrisinin boyutlarinin
azaltilmas1 saglanmaktadir. Boyut azaltimi yapilarak gerceklestirilen o6zellikler ve
etiketler sirastyla Karar Agac¢1 (DT), K-en Yakin Komsu (K-NN), Naive Bayes (NB) ve
Kaskat Ileri Sinir Aglar1 (CFNN) algoritmalarina uygulanmistir. Bu siniflandiricilarin
performansin1 degerlendirmek i¢in kararlilik matrisi, dogruluk, F1 skoru ve kesinlik gibi
metrikler kullanilmistir. Sonuglarda, her bir siniflandirici i¢in 6zellik ¢ikarim ve 6zellik
se¢im yontemleri ile performanslar1 ayri ayri uygulanmis ve incelenmistir. Ozellikle
CFNN algoritmasinin, gorsel verilerin karmasikligi ve detaylarin1 en iyi sekilde
yakalayarak yiiksek dogruluk ve F1 skorlar elde ettigi gézlemlenmistir. HOG 6zellik
cikarim yontemi ve RF 6zellik se¢im yontemlerinde en iyi1 sonuglar elde edilmistir. Bu
calisma sonucunda, askeri araglarin tespiti konusunda goriintii isleme ve makine
O0grenmesi algoritmalarinin etkinligi gosterilmis ve bu alanda gelecekteki arastirmalara
Oonemli bir temel olusturmustur.

Anahtar Kelimeler: Gériintii Isleme, Makine Ogrenmesi, Askeri Arag Tespiti.



ABSTRACT

DETECTION AND CLASSIFICATION OF LAND MILITARY VEHICLES
WITH MACHINE LEARNING METHODS

Anil AKBALIK

Diizce University
Graduate School, Department of Electrical-Electronics and Computer Engineering
Master's Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ferzan KATIRCIOGLU

July 2024, 66 pages

This study focuses on the detection of military vehicles using image processing and
machine learning algorithms. Four different categories were selected as military vehicles:
BMC 6x6 truck, M113 Armored Personnel Carrier, Land Rover Defender, and Tank. A
dataset consisting of a total of 200 images, with 50 images for each type of vehicle, was
prepared. In the first step of the study, pre-processing was performed on the images using
image processing techniques. The pre-processing phase includes background removal,
sharpening filter, and image resizing. Following this step, feature extraction was
conducted using Histogram of Oriented Gradients (HOG) and Two-Dimensional Wavelet
Transform (2D-WT) methods. The extracted features were subjected to feature selection
using ReliefF (RF) and Principal Component Analysis (PCA) to reduce the dimensions
of the feature matrix. The obtained features and labels were then applied to Decision Trees
(DT), K-Nearest Neighbors (K-NN), Naive Bayes (NB), and Cascade Forward Neural
Networks (CFNN) algorithms. Metrics such as confusion matrix, accuracy, F1 score, and
precision were used to evaluate the performance of these classifiers. The results showed
that the performance of each classifier was separately applied and examined with feature
extraction and feature selection methods. It was observed that the CFNN algorithm
achieved high accuracy and F1 scores by capturing the complexity and details of the
visual data in the best way. The best results were obtained in the HOG feature extraction
method and RF feature selection methods. As a result of this study, the effectiveness of
image processing and machine learning algorithms in the detection of military vehicles
was demonstrated, providing a significant foundation for future research in this field.

Keywords: Image Processing, Machine Learning, Military Vehicle Detection.
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1. GIRIS

Goriintli isleme ve makine 6grenmesi, son yillarda bir¢ok alanda oldugu gibi askeri
uygulamalarda da biiyiik ilgi gormektedir. Ozellikle askeri araclarin tespiti ve
siniflandirilmasi, savunma sistemlerinin etkinliginin artirilmasi ve giivenlik dnlemlerinin
optimize edilmesi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu baglamda, bu ¢alismada askeri
araclarin gorintii isleme ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak tespit edilmesi
tizerine odaklanilmistir. Askeri stratejilerin etkinligi, diigman araglarinin dogru ve hizh
bir sekilde tespit edilmesi ve siniflandirilmasi kapasitesine biiyilik 6l¢iide baglidir. Bu
stirecin 6nemi, askeri operasyonlarin planlanmasindan giivenlik 6nlemlerinin alinmasina,
savunma sistemlerinin gelistirilmesine kadar genis bir yelpazede hissedilmektedir.
Ancak, geleneksel tespit yontemleri, artan karmasiklik ve dinamizm karsisinda sikca
yetersiz kalmakta, bu da modern goriintii isleme ve makine 6grenimi tekniklerinin
kullaniminin 6nemini artirmaktadir. Bu teknolojik ilerlemeler, askeri araglarin dinamik
ve zorlu kosullar altinda etkin bir sekilde tespit edilmesi ve siniflandirilmasinda kritik bir
role sahiptir. Gelisen teknoloji ve savas kosullarinin degiskenligi, askeri araglarin dogru
bir sekilde tespit edilmesi ve siniflandirilmasini daha karmasik hale getirmekte, ¢esitlenen
arag tipleri, farkli hava kosullar1 ve ¢esitli ortam sartlar1 gibi faktorlerle dinamik ve zorlu
kosullarin etkili bir sekilde ele alinmasin1 zorunlu kilmaktadir. Bu, geleneksel tespit
yontemlerinin bu karmasik senaryolari ele almakta yetersiz kalabilecegi anlamina gelir,

bu da askeri hedef tespit teknolojilerinin gelistirilmesinin 6nemini artirir.

Askeri hedef tespit teknolojisi, kesif, gozetleme ve komuta karar verme siire¢lerini
iyilestirmenin ve modern savasi kazanmanin anahtaridir. Savas alanindaki hedeflerin
gergek zamanlh ve dogru bir sekilde tespiti, savas alani ortaminin hizli bir sekilde
anlasilmasini, diisman birimlerinin etkili bir sekilde aranip takip edilmesini ve diismanin
dinamiklerinin ¢6ziimlenmesini saglayarak istiinlik kurma imkéni sunar [1]. Bu
baglamda, otomatik hedef siniflandirma, uzun yillardir devam eden zorlu bir problem
olup, cesitli istatistiksel filtreleme ve ornekleme teknikleri kullanilarak goriintiilerden
bilgi ¢ikarilmasinmi igermektedir. Bu siire¢, 6grenme algoritmasina girdi olarak hizmet
eden boyutu azaltilmig Ozellik vektorlerinin {iretilmesini saglar, bu da tespit ve

siiflandirma siireglerinin etkinligini artiran 6nemli bir adimdir [2].
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Bu calismada, BMC 6x6 kamyon, M113 Zirhli Personel Araci, Land Rover Defender ve
Tank olmak iizere dort farkli askeri ara¢ kategorisi belirlenmistir. Her bir arag tiiriine ait
50 gorsel olmak iizere toplamda 200 gorselden olusan bir veri seti hazirlanarak, bu
zorluklarin listesinden gelinmesi hedeflenmistir. Calismanin ilk adiminda, goriintii isleme
teknikleri kullanilarak 6n goriintii isleme gerceklestirilmistir. Bu asamada, arka planin
cikarilmasi, keskinlestirme filtresi uygulanmasi ve goriintii boyutlarinin kiigtiltiilmesi gibi
islemler gergeklestirilmistir. Bu adimi takiben, Yonlendirilmis Egimler Histogrami
(HOG) ve Iki Boyutlu Dalgacik Déniisiimii (2D-WT) yontemleri kullanilarak 6zellik
¢ikarimi yapilmistir. Cikarilan 6zelliklerin boyutlarinin azaltilmasi i¢in ise ReliefF (RF)
ve Ana Bilesen Analizi (PCA) yontemleri kullanilmistir. Elde edilen 6zellikler ve
etiketler, Karar Agaglar1 (DT), K-en Yakin Komsu (K-NN), Naive Bayes (NB) ve Kaskat
fleri Sinir Aglar1 (CFNN) algoritmalarina uygulanarak smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Bu  siniflandiricilarin - performansint - degerlendirmek amaciyla
kararlilik matrisi, dogruluk, F1 skoru ve kesinlik gibi metrikler kullanilmistir. Sonugclar,
her bir siniflandirici i¢in 6zellik ¢ikarim ve se¢im yontemlerinin performans {lizerindeki
etkilerini ayrintili olarak incelemistir. Bu ¢alismanin amaci, askeri araglarin tespitinde
goriintii isleme ve makine 6grenmesi tekniklerinin etkinligini gostermek ve bu alanda
gelecekte yapilacak arastirmalara katki saglamaktir. Ozellikle CFNN algoritmasimnin,
gorsel verilerin karmasikligini ve detaylarini en iyi sekilde yakalayarak yiiksek dogruluk
ve F1 skorlari elde ettigi gozlemlenmistir. HOG ve 2D-WT 6zellik ¢ikarim yontemlerinin
farkli siniflandiricilar  iizerindeki etkileri incelenmis ve en uygun sonuglar
detaylandirilmistir. Bu calisma, askeri araglarin tespiti konusunda onemli bir temel
olusturarak, ileriye doniik arastirmalara 11k tutmay1 hedeflemektedir. Askeri araglarin
tespit ve simniflandirilmasinda goriintii isleme ve makine 6grenmesi tekniklerinin
etkinligini arastirarak literatiire onemli katkilar saglamaktadir. Yenilik¢i 6zellik ¢ikarim
ve secim yontemleri ¢alismada, yonlendirilmis egimler histogrami (HOG) ve Naive
Bayes (2D-WT) gibi modern 6zellik ¢ikarim teknikleri kullanilarak, askeri araglarin
gorsel oOzellikleri etkili bir sekilde analiz edilmistir. Bu yontemlerin askeri araglarin
tespitindeki basarisim1 degerlendirerek, literatiirdeki diger o6zellik ¢ikarim teknikleri ile
kargilastirmali analizler sunulmustur. ReliefF (RF) ve ana bilesen analizi (PCA) gibi
ozellik secimi yontemleri kullanilarak, 6zellik matrislerinin boyutlart azaltilmis ve bu
sayede siniflandirma algoritmalarinin performansinin artirilmasi saglanmistir. Bu
baglamda, yiiksek boyutlu veri setlerinin islenmesinde kullanilan yontemlerin etkinligi

lizerine yeni bulgular sunulmustur.



Farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin performans karsilastirmasi ¢alismada, karar
agaclar1 (DT), K-en yakin Komsu (K-NN), naive bayes (NB) ve Kaskat ileri Sinir Aglari
(CFNN) gibi ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinin askeri arag tespitinde nasil
performans gosterdigi incelenmistir. Bu algoritmalarin performans metrikleri (dogruluk,
F1 skoru, kesinlik, kararlilik matrisi) agisindan karsilastirilmast literatiire 6nemli bir katk1
saglamaktadir. Ozellikle CFNN algoritmasinin, gorsel verilerin karmasikligini ve
detaylarin1 en iyi sekilde yakalayarak yiiksek dogruluk ve F1 skorlar1 elde ettigi
gosterilmistir. Bu bulgu, CFNN'nin askeri ara¢ tespitinde kullanilabilecegine dair
literatiire yeni bir bakis acis1 kazandirmaktadir. Zorlu kosullar altinda tespit ve
siiflandirma askeri araglarin tespiti, degisen ¢evre kosullari, arka plan karmasikligi ve
gorsel benzerlikler gibi faktorler nedeniyle zorlu bir siiregtir. Bu tez, bu tiir zorluklarin
iistesinden gelmek i¢in gelistirilen yontemlerin etkinligini gostererek literatiire 6nemli bir
katki sunmaktadir. Calismanin sonuglari, diisiik kontrastli ve karmagik ortamlarda bile
etkin bir sekilde calisabilen sistemlerin gelistirilmesine ydnelik yeni stratejiler
sunmaktadir. Bu baglamda, askeri operasyonlarin daha etkili bir sekilde planlanmasi ve
savunma stratejilerinin  evriminin  hizlandirilmast  konusunda literatiire katki

saglanmaktadir.

Gelecekteki arastirmalara yon vermesi acisindan bu ¢alisma, mevcut bilimsel
literatiirdeki bosluklar1 belirleyerek, askeri arac¢ tespiti ve siniflandirma alaninda
gelecekte yapilacak arastirmalara 6nemli bir temel olusturmaktadir. Ozellikle makine
ogrenimi temelli tespit ve smiflandirma tekniklerinin potansiyelini ortaya koyarak, bu
alandaki eksiklikleri ve zayif yonleri analiz etmektedir. Gelistirilen metodoloji ve
algoritmalarin, degisen c¢evresel kosullar, diisiik goriintii kalitesi ve diger beklenmeyen
degiskenlerle basa ¢ikabilme yetenegi sayesinde, savunma sistemlerinin her tirli
senaryoya daha etkili bir sekilde adapte olabilmesini saglamaktadir. Bu da gelecekteki

arastirmalar icin yenilik¢i yaklagimlarin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.

Sadece teorik bir katki saglamakla kalmay1p, ayn1 zamanda pratik uygulamalarda da etkili
bir sekilde kullanilabilir ve uyarlanabilir ¢6ziimler sunmay1 hedeflemektedir. Gelistirilen
sistemler, askeri operasyonlarda gercek zamanli ve dogru tespit ve siniflandirma
yapabilme kapasitesiyle, savunma sistemlerinin etkinligini artirma potansiyeline sahiptir.
Calismanin bulgulari, askeri ara¢ tespit teknolojilerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi
konusunda pratik yonergeler ve stratejiler sunarak, savunma sektoériinde dogrudan

kullanilabilecek bilgi ve teknikler saglamaktadir.



Bu tez, askeri araglarin tespiti ve siniflandirilmasinda yeni yaklagimlar ve metodolojiler
sunarak, literatlire hem teorik hem de pratik acidan degerli katkilar saglamaktadir. Bu
katkilar, askeri teknoloji ve giivenlik konularinda 6nemli ilerlemelere olanak

tanimaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Askeri araglarin tespiti ve smiflandirilmasinda makine 6grenimi tekniklerinin
kullanimina odaklanan benzer c¢aligmalarin daha detayli agiklamalarindan ve

cesitliliklerinden bahsetmek gerekirse;

Bir ¢calismada, bu arastirma, askeri araclarin yiiksek dogrulukla tespit edilmesi i¢cin hem
ara¢ iceren hem de ara¢ icermeyen goriintiileri kullanir. Aragtirmacilar, ¢esitli senaryolar
altinda askeri araglarin tespiti i¢in derin 6grenme modellerinin etkinligini analiz ederken,

bu modellerin askeri araglar1 yliksek hassasiyetle tanimlayabildigini bulmuslardir [3].

Bagka bir arastirmada, silipheli faaliyetlerin izlenmesini iyilestirmek i¢in yapay zeka canli
ve biiylik veri flizyonuna odaklanmaktadir. Caligma, Tayland'in askeri kaynaklarindan
elde edilen egitim verileri kullanilarak derin 6grenme tekniklerini kullanarak glivenli
taramada tehdit nesnelerinin tespitini gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu, gilivenlik
sistemlerinin tehdit algilama yeteneklerini artirarak daha etkili bir sekilde stlipheli

aktiviteleri izlemelerine olanak tanir [4].

D. Agrawal, G. Singh, H. Singh, K. Singh, P. Jha tarafindan yiiriitilen calismada,
[HA'lardan elde edilen gériintiiler iizerinden askeri arag tespiti ve smiflandirmasi igin
gelistirdi. Sistem, model iyilestirmesi i¢in hafif makin 6grenme modelinin egitimini
igerir. Arastirma, kenar cihazlar1 kullanarak gerceklestirilen askeri arag¢ tespitinin ve

siniflandirmasinin etkinligini artirmay1 hedeflemektedir [5].

Mayin ve mayin tarlasi tespit gorevlerinde Insansiz hava araglar1 (IHA) ile sinir aglarinin
entegrasyonunu inceleyen bir calisma mevcuttur. Arastirma, makine O6grenimi
teknolojileri ile donatilmis IHA'larin kullaniminin, hem insani hem de askeri mayin
temizleme islemlerinde sorunlarin tespit edilmesi ve ¢dziilmesi acisindan etkinligini
artirabilecegini one siirmektedir. Bu yaklagim, mayin tespiti ve temizleme siireglerini

otomatize etmeyi ve daha giivenli hale getirmeyi amaglamaktadir [6].

Bir makalede ise, drone tespiti ve siniflandirma tekniklerindeki ilerlemeleri ve zorluklari
ele alinmaktadir. Arastirmacilar, drone kullaniminin hizla artmasinin, hem askeri hem de
akilli sehir uygulamalari i¢in yeni firsatlar sundugunu belirtmektedir. Caligma, derin
O0grenme canli yenilikgi bir drone siniflandirma yaklagimini sunar ve bu teknolojinin sivil
ve askeri hedeflere yonelik terér ve su¢ uygulamalar i¢in kullaniminin 6nlenmesinde

onemli bir rol oynayabilecegini 6ne stirmektedir [7].



Makine 6grenimi ile gelistirilmis artirllmis Doppler filtre bankasi kullanarak hedef
tespitinin iyilestirilmesine odaklanan bir ¢alisma mevcuttur. Hem sivil hem de askeri
alanlarda yaygin olarak kullanilan radar sistemlerinde, ger¢ek ve sahte hedeflerin tespit
edilmesi, ayrilmasi ve siiflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi ve geleneksel yontemler
bir arada kullanilmistir. Arastirma, radar hedef tespitinin dogrulugunu ve giivenilirligini

artirma potansiyelini vurgulamaktadir [8] .

Makine 6grenmesi algoritmalari, radar verilerini kullanarak sahte hedeflerin ayrilmasinda
ve gercek hedeflerin tespitinde etkili bir sekilde kullanilmistir. Calisma, 6zellikle Doppler

radar sistemlerinde dogrulugu artirmay1 hedeflemektedir [9].

Bu c¢alismada, K-en yakin komsu (K-NN) algoritmasi kullanilarak askeri hedeflerin
tespiti ve siniflandirilmasi yapilmistir. Uydu goriintiilerinden elde edilen veriler lizerinde

K-NN algoritmasi basarili sonuglar vermistir [10].

Karar agaclar1 algoritmasi kullanilarak askeri araglarin tespiti ve siniflandirilmasi
yapilmistir. Bu c¢aligmada, farkli agilardan ve ortamlardan alinan ara¢ goriintiileri

tizerinde karar agaclari kullanilarak yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir [11].

Naive Bayes algoritmasi kullanilarak patlayic1 maddelerin tespiti ve siniflandirilmasi
yapilmistir. Caligmada, goriintii isleme teknikleri ile birlikte Naive Bayes algoritmast

kullanilarak yiiksek dogrulukla patlayict maddelerin tespiti saglanmigtir [12].



3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1. VERI SETI

Bu arastirmanin temelini olusturan veri seti se¢imi, askeri araglarin tespiti ve
siniflandirilmas1 modelinin basarisini biiyiik 6l¢iide etkileyen stratejik bir adimdir. ikinci
boliim, aragtirmanin temel dayanak noktalarini olusturan veri setlerinin segimi,
temizlenmesi ve 0n isleme adimlarim1 detaylandirmaktadir. Veri setlerinin nitelikleri,
kullanilan 6n isleme teknikleri ve bu adimlarin veri setlerinin kalitesini nasil etkiledigi
ayrintili bir sekilde ele alinarak, makine 6grenimi modellerinin gilivenilir bir sekilde
egitilmesi saglanacaktir. Makine 6grenme alaninda sunulan yontemleri incelemek igin,
derin 6grenme alanindaki birka¢ makale secilmis ve incelenen makalelerden bazilari
nesneleri tanima i¢in yeni ¢éziimler ve yontemler sunmustur [ 13]. Bu boliim, tezin teknik
cergevesini olusturan Ozellik ¢ikarimi siireclerini ve makine 6grenme modelinin nasil
kurulacagini inceler. Bu asamada, 6zellik ¢ikariminin 6nemi vurgulanarak, makine
o0grenme modellerinin adim adim kurulumu agiklanacak ve bu modellerin daha etkili hale

getirilmesi i¢in kullanilan stratejiler detayli bir sekilde anlatilacaktir.

[lk olarak, M113 zirhl1 personel tasiyici, askeri operasyonlarda yaygin olarak kullanilan
ve ¢esitli amaglar i¢in adapte edilebilen bir aractir. Bu arag, personel tasima, komuta
kontrol ve lojistik destek gibi gesitli gorevlerde kullanilabilir. Dolayisiyla, bu aracin
taninmasi ve teshisi, askeri operasyonlarda énemli bir rol oynar. ikinci olarak, Leopard
tanki modern tank teknolojisinin 6nemli bir drnegidir ve ¢esitli tilkelerin ordularinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Yiiksek ates giicli, manevra kabiliyeti ve zirth korumasi
ile taninan bu tank, askeri operasyonlarda kritik bir rol oynar. Bu nedenle, Leopard
tankinin dogru bir sekilde taninmasi ve teshisi, askeri strateji ve taktiklerin etkin bir
sekilde uygulanmasim saglar. Ugiincii olarak, BMC 6x6 kamyon, askeri lojistik destek
operasyonlarinda yaygin olarak kullanilan bir aractir. Biiylik yilik kapasitesi ve
dayanikliligiyla bilinen bu kamyonlar, malzeme tagima, askeri ekipman nakliyesi ve saha
destek gorevlerinde kullanilir. Bu nedenle, BMC 6x6 kamyonlarinin taninmasi ve teshisi,
askeri lojistik operasyonlarin etkinligini artirir. Son olarak, Land Rover Defender, hafif
arazi tagitlar1 arasinda dnemli bir yere sahiptir ve ¢esitli askeri operasyonlarda kullanilir.
Hizli ve manevra kabiliyeti yiiksek olan bu araglar, kesif, devriye ve hizli miidahale gibi

gorevlerde kullanilir. Dolayisiyla, Land Rover Defender'lerinin dogru bir sekilde



taninmasi ve teshisi, askeri operasyonlarda hareketliligi ve reaksiyon kabiliyetini artirir.

Bu dort askeri arac1 segmemin temel amaci, ¢esitli askeri operasyonlarda énemli rolleri
olan ve farkli gorevleri yerine getiren araglar1 temsil etmektir. Bu araglarin dogru bir
sekilde taninmasi ve teshisi, askeri operasyonlarin planlanmasi ve yiiriitiilmesi agisindan
kritik 6neme sahiptir. Bu sebeplerle, ¢calismada bu dort askeri araglarin ele almay1 uygun

buldunmustur.

3.1.1. M113 Zarhli Personel Araci

M113, FMC Corporation tarafindan tiretilen ve gelistirilen bir tam izlenen zirhl1 personel
tagtyicidir (ZPT). M113, Amerika Birlesik Devletleri Ordusu tarafindan 1961 yilinda
Avrupa'ya gonderilen mekanize piyade M59 ZPT'lerinin yerini almistir. Vietnam Savasi
sirasinda ABD Ordusu tarafindan en yaygin kullanilan zirhli ara¢ olan M113, orman
alanlarinda agir ¢aliliklar1 kirarak diigman mevzilerine saldirmak ve onlar1 agmak i¢in
kullanilmistir. M 113, seri iiretime giren ilk aliminyum govdeli savas aracidir. M113,
zirhli ambulans, havan tasiyici, mithendislik arac1 ve komuta araci gibi destek rollerinde
kullanilan ¢esitli uyarlamalarla diinya genelinde ¢ok yonlii bir sekilde iiretilmistir. M113

iiretimi 2007 yilinda sona ermistir [ 14].

DRIVER STATION -

" GUNNER STATION
BUSLT-IN TEST EQUIPMENT MODULE (BITEY

350 - 400 HP ENGINE & ALTOMATIC TRANSMISSION —
THERMAL MIGHT VIEWER = NBC DETECTION (OPTIONAL)

— CBAN PROTECTION SYSTEM

il o

TRIMYANE

—— EXTERMAL FUEL TANKS

= HIGH LEVEL
OF MINE PROTECTION
—— T-130 0f T-150 TRACRSPALET

AD0-0N AAMOR PROTECTION

Sekil 1. M113A4 [15].

M113 Orijinal versiyonda 209 beygir giiciinde (156 kW) Chrysler 75M V8 benzinli motor
kullanilmaktadir. M113A1 1964 yilindan itibaren, daha iyi yakit tiikketimi ve daha az
yangin riski nedeniyle 215 beygir giicinde (160 kW) 6V-53 Detroit Diesel motor benzinli



motordan daha iyi bir secenek olarak kullanilmaya baslanmistir. Al ek kelimesi, tim
varyantlarda bir dizel motoru belirtmek i¢in kullanilmistir. M113A2 1979 yilinda
tyilestirmeler yapilmistir. Motor sogutmasi i¢in fan ve radyatdriin yerleri degistirilerek
tyilestirme saglanmistir. Daha yiiksek mukavemetli burulma ¢ubuklari, aracin yere daha
yiiksek bir konumda olmasini saglamig ve amortisdrler zemin ¢arpmalarmin etkisini
azaltmistir. M113A2'ye dort tiiplii sis bombasi firlaticilart eklenerek agirligr 11.740
kilograma (25.880 1b) yiikseltilmistir. A2 ek kelimesi, tiim varyantlarda A2 standardina
yukseltildigini belirtmek i¢in kullanilmistir. M113A3 1987 yilinda "gelismis hayatta
kalma" i¢in daha fazla iyilestirme yapilmistir [14].

3.1.2. Leopard 1 Tanki

Leopard 1, Almanya tarafindan iiretilmis olan 2. nesil bir ana muharebe tankidir. ilk
olarak 1965 yilinda Alman Federal Ordusu'nun hizmetine girmistir. Leopard 1'in seri
tiretimi, Alman Krauss-Maffei Wegmann firmasi tarafindan 1965 yilinda baglatilmis ve
1984 yilina kadar siirdiiriilmiistiir. Ayrica, Italya'da da Leopard 1 tankinin {iretimi
gergeklestirilmistir [16]. Leopard 1 tanki, Porsche, Rheinmetall ve Borgward sirketlerinin
sundugu prototipler arasindan Porsche'nin prototibi secilerek iiretime gecirilmistir.

Tankin gelistirilmesi ve iiretimi siirecinde bu sirketlerin katkisi biiyiik olmustur [17]

.Leopard 1, toplamda 4000'den fazla iiretimi gerceklestirilen bir tanktir.

Sekil 2. Leopard 1 [18].

Almanya'da iiretilen Leopard 1 tanklari, Alman Ordusu yani1 sira Brezilya, Sili, Ekvador,
Yunanistan, Liibnan ve Tiirk ordular tarafindan da kullanilmigtir [19]. Tankin {iretimi

sirasinda cesitli degisiklikler ve gelistirmeler yapilmistir. Ornegin, 1964 ve 1984 yillart
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arasinda toplamda 4.744 adet Leopard 1 tanki iiretilmistir. Leopard 1 tankinin bazi
varyantlarinda daha gilicli motorlar, iyilestirilmis sogutma sistemleri ve ek zirh
takviyeleri gibi yenilikler bulunmaktadir [20]. Leopard 1, Leopard 2'nin iiretimine
baslanmasiyla birlikte bir¢ok ordu tarafindan ikincil bir tank olarak kullanilmis ve

zamanla hizmet digina ¢ikarilmistir [21].

3.1.3. Land Rover Defender

Land Rover Defender, Land Rover tarafindan iiretilen ve askeri operasyonlarda kullanilan
bir aractir. ilk olarak 1948 yilinda tanitilan Land Rover serisi, savunma ve kesif amagh
kullanilmak tizere tasarlanmistir. Land Rover Defender, dayanikli yapisi, yiiksek off-road
performansi ve cesitli modifikasyon segenekleriyle taninir [22]. Land Rover Defender,
cesitli askeri gorevler icin uyarlanmis bir platform sunar. Bu araglar genellikle askeri
personel, malzeme ve ekipman tasima, kesif ve gozetleme, sinir giivenligi ve kurtarma
gibi gorevlerde kullanilir. Land Rover Defender'in arazi yetenekleri ve iistiin ¢ekis giictl,

zorlu arazi kosullarinda bile etkili bir sekilde hareket etme kabiliyeti saglar [23].

Sekil 3. Land Rover Defender [24].

3.1.4. BMC 6x6

BMC 6x6 kamyon, Tiirk otomotiv sirketi BMC tarafindan iiretilen bir askeri aragtir. Bu
kamyon, yiiksek tasima kapasitesi ve dayanikl1 yapisiyla dne ¢ikar. Islevsel tasarimi ve
istiin off-road performansi sayesinde zorlu arazi kosullarinda giivenilir bir sekilde

kullanilabilir [25]. BMC 6x6 kamyon, askeri lojistik, personel tasimaciligi ve malzeme
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nakli gibi cesitli askeri gorevlerde kullanilmaktadir. Giiglii motoru ve genis yiik alani
sayesinde agir yiikleri tagima kapasitesine sahiptir. Ayni zamanda arazi kosullarina uyum

saglamak i¢in gii¢lii bir sasi ve siispansiyon sistemi ile donatilmistir.

BMC'nin 6x6 kamyonlari, Tiirk Silahli Kuvvetleri ve diger uluslararasi askeri birimler
tarafindan tercih edilmektedir. Bu kamyonlar, dayaniklilik, performans ve kullanim

kolaylig1 gibi 6zellikleriyle askeri operasyonlarda giivenilir bir sekilde kullanilmaktadir.

Kullanilan veri seti, ¢esitli kaynaklardan elde edilen uydu goriintiileri, termal kameralar,
hava fotograflar1 ve diger sensor verilerini igermektedir. Bu heterojen veri seti, askeri
araglarin farkli 151k kosullari, hava durumu ve arazi sartlari altinda etkili bir sekilde tespit
edilebilmesi i¢in O6zenle secilmistir. Bu sayede elde edilen model, gergek diinya

kosullarinda maksimum performans sergileme yetenegi kazanmistir.

Sekil 4. BMC 6x6 [26].

Veri seti se¢imi, yalnizca gesitlilikle sinirli degildir; ayni1 zamanda dogruluk, giivenilirlik
ve genelleme yetenegi acisindan da dikkatlice ele alinmalidir. Bu baglamda, kullanilan
veri setinin askeri araglar1 dogru bir sekilde temsil etmesi ve gercek diinya senaryolarini
yansitmasi saglanmistir. Bu o6nemli adim, elde edilecek sonuglarin gilivenilir ve

uygulanabilir olmasini temin etmektedir.

BMC'nin 6x6 kamyonlari, Tiirk Silahli Kuvvetleri ve diger uluslararasi askeri birimler
tarafindan tercih edilmektedir. Bu kamyonlar, dayaniklilik, performans ve kullanim

kolaylig1 gibi 6zellikleriyle askeri operasyonlarda gilivenilir bir sekilde kullanilmaktadir.
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3.2. VERI ON iISLEME

Veri 0n isleme, veri kalitesi veya verinin biitiinliigli agisindan kritik bir asamadir. Bu
siirecin onemini vurgulamak i¢in ham verinin giiriiltii, eksik degerler ve tutarsizlik gibi
sorunlar1 olabilir. Verilerin kalitesi, sonuglar1 dogrudan etkiler ve bu nedenle ham verinin

veri On isleme adimlariyla islenmesi gereklidir.

GORUNTU ALMA DUZENEGI

5000 CM

Sekil 5. Goriintii Alma Diizenegi

Bu adimlar, veri setinin hazirlanmasi ve doniistiiriilmesiyle ilgilenir ve genellikle dort
kategoriye ayrilir [27]. Elde edilen veriler, makine 6grenimi modelinin etkili bir sekilde
O0grenme yapabilmesi i¢in Onceden islemden gegcirilmelidir. Bu asama, elde edilen
verilerin kalitesini artirmak, giiriiltiiyili azaltmak ve modelin daha hizli ve dogru 6grenme

yapabilmesini saglamak adina hayati 6neme sahiptir.

Sekil 5° deki blok diyagramda goriildiigii gibi askeri araglardan goriintii alma bdliimiinde
kullanilan dort askeri aracin, belirlenmesi i¢in 5 metre uzakliktan ve 1,5 metre kamera

yuksekliginde fotograflarinin ¢ekilmesi, veri toplama siirecinin 6nemli bir adimdir.

Araglarin 6zelliklerini belirginlestirmek ve tanimlamak icin gerekli ayrinti diizeyini

saglamaktadir.
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Leopard Tank o | Land Rover efender

Sekil 6. Veri Seti Ornek Gérselleri

Sekil 6’da elde edilen veri setinden her bir simif i¢in birer 6rnek verilmistir, askeri
araclarin tamimlanmasi ve teshis edilmesi i¢in gelistirilen algoritmalarin egitimi ve

dogrulugunun degerlendirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir.

Arac gorsellerindeki farkliliklart arittirmak icin bazi1 gorsellerde agisal farklar
olusturuldu, simetrik gorseller konuldu ve farkli uzaklikta, renklerde gorseller ile

dogrulugu kontrol edildi.

3.2.1. Giiriiltii Azaltma

Gorlintli giiriiltisiinii azaltmak i¢in farkl filtreleme teknikleri kullanilabilir. Goriintiiyt
filtrelemeye sokmadan Once goriintii lizerinde, Salt and pepper, Poisson ve Gaussian gibi
farkl1 giirtiltii tiirleri suni olarak olusturulmaktadir. Salt and pepper giiriiltiisii, piksellerde
belirgin kara ve beyaz noktalarin olusmasina neden olurken, Poisson giiriiltiisii 151k ve
elektrik akimi gibi siireclerin ayrik paketlerden olugsmasiyla meydana gelir. Ote yandan,
Gaussian giirtiltiisii, piksel degerlerinin rastgele dagilimiyla karakterizedir. Bu giiriiltiiler
Median, Mean, Gaussian ve Laplacian giiriiltii azaltma teknikleri kullanilarak verinin
temizlenmesini saglantir. Boylece siniflandirma modelinin daha net ve giivenilir 6grenme

yapmasini desteklemistir. Bu nedenle, bu teknikler veri analizi ve model egitimi
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stireclerinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Salt an Pepper Noise: Tuz ve biber giiriiltiisti, bir tiir impulssal giiriiltiidiir. Aslinda, bu
yogunluk sicramalarin1 ifade eder. Bu tiir giiriiltii, veri iletimindeki hatalardan
kaynaklanmaktadir. Bu giiriltli, goriintii sinyalinin keskin ve ani degisikliklerinden
dolay1 ortaya ¢ikar. Tuz ve biber giiriiltlisliyle bozulmus goriintiilerde, giiriiltiili pikseller
genellikle dinamik araliktaki maksimum ve minimum degerleri alabilir. Ornegin, bir 8-
bitlik goriintiide biber giiriiltiisii i¢in tipik deger 0 iken tuz giiriiltiisii i¢in 255'tir. Tuz ve
biber giiriiltiisii genellikle kamera sensorlerindeki piksel 6gelerinin arizalanmasindan,
hatali bellek konumlarindan veya sayisallagtirma siirecinde zamanlama hatalarindan

kaynaklanir.

Poisson Noise: Poisson veya atig foton giiriiltiisli, sensor tarafindan algilanan foton
sayisinin belirgin istatistiksel bilgi saglamak ic¢in yeterli olmadiginda ortaya ¢ikan
giiriiltiidiir. Atig giirtiltiisii, 151k ve elektrik akimi gibi bir fenomenin, ayrik paketlerin
hareketinden olusmasit nedeniyle meydana gelir. Atig giriiltiisii, enerji tasiyan
parcaciklarin sonlu sayis1 yeterince kiiciik oldugunda, bagimsiz rastgele olaylarin
meydana gelme durumunu tanimlayan Poisson dagilimina bagl belirsizliklerin 6nemli
hale gelmesi durumunda baskin olabilir. Bu giiriiltiiniin biiyiikligii, akimin ortalama

biiyiikliigii veya 15181n yogunlugu ile artar.

Gaussian Noise: Gaussian giiriiltii, sinyal {izerinde esit olarak dagilmistir. Bu, giiriiltiili
goriintiideki her pikselin gergcek piksel degerinin ve rastgele bir Gaussian dagilimli
giiriiltii degerinin toplami oldugu anlamina gelir. Giiriiltii, her noktadaki piksel degerinin
yogunlugundan bagimsizdir. Ozel bir durum beyaz Gaussian giiriiltiidiir, burada herhangi
bir zamandaki degerler ayn1 dagilima sahiptir ve istatistiksel olarak bagimsizdir. Beyaz
gliriltli adin1 beyaz 1siktan alir. Dijital goriintiilerdeki Gaussian giiriiltiiniin baslica
kaynaklari, edinim sirasinda ortaya ¢ikar, 6rnegin diisiik aydinlatma veya yiiksek sicaklik

tarafindan neden olan sensdr giiriiltiisli veya iletim kaynaklidir [28].

3.2.2. Kontrasti1 Artirma

Kontrast arttirma, yaygin olarak kullanilan goriintii iyilestirme yontemlerinden biridir.
Goriintii kontrast arttirma igin birgok yontem oOnerilmistir ve bunlar genellikle dogrudan
yontemler ve dolayli yontemler olmak iizere iki genis kategoriye ayrilabilir. Dolayl
yontemler arasinda, histogram degistirme teknikleri basitligi ve agiklig1 nedeniyle yaygin

olarak kullanilmaktadir ve bu teknikler arasinda histogram esitleme (HE) en sik
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kullanilanlardan biridir. HE'nin temel prensibi, iyilestirilmis goriintiiniin histogramini
miimkiin oldugunca homojen bir dagilima yaklagtirmaktir, boylece goriintiiniin dinamik
arali1 tam olarak kullanilabilir hale gelir. Goriintii standartlastirma, veri setindeki farkl
goriintiilerin benzer ozelliklere sahip olmasi, modelin daha tutarli bir sekilde 6grenme
yapmasini saglar. Bu amagla, goriintiiler standartlastirilabilir. Standartlagtirma islemi,
goriintiilerin ortalama ve standart sapma degerlerini kullanarak birbirine benzer hale
getirir. Histogram Esitleme (HE), basit islevi ve etkililigi nedeniyle ¢esitli uygulamalarda
kontrast artirma i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Goriintiiniin kiimiilatif yogunluk
fonksiyonunu kullanarak histogrami diizlestirir ve gri seviyelerin dinamik araligim
genisgletir ancak, histogram esitlemenin bir sorunu, goriintiiniin parlakliginin esitlenme
isleminden sonra degismesidir; bu nedenle, orijinal parlakligin korunmasi ve kontrastin

artirilmasi, sanal goriintiileri 6nlemek i¢in 6nemlidir [29].

J2ZEY]

FAN N
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o
Sekil 7.Kiimiilatif Yogunluk Fonksiyonu [29].

Yukaridaki Sekil 7°de kiimiilatif yogunluk fonksiyonunu bir doniisiim fonksiyonu olarak
kullanarak giris goriintiistiniin tiim gri renk dinamik araligindaki (Xo - XL-1 — 0 - 255)
ve P(X) piksel sayisi olarak esitleme isleminin kullanildigin1 géstermektedir. Histogram
esitlemenin, gorlintliniin yogunluk dagilimint diizlestirerek belirli bir histogramin

dinamik araligini genisletme etkisi vardir.

Boyutlandirma, modelin egitimi ic¢in kullanilan goriintiilerin boyutlar1 genellikle
standartlastiritlmalidir. Bu, modelin her bir goriintiiyli ayn1 boyutta islemesini saglar.
Goriintiilerin yeniden boyutlandirilmasi, islem siiresini azaltabilir ve modelin daha hizli
O0grenmesini  saglayabilir. Bikiibik boyutlandirmasi, bir goriintiiniin  yeniden
boyutlandirilmasi veya yeniden 6rneklendirilmesi sirasinda kullanilan bir interpolasyon
yontemidir. Bu yontem, bir pikselin degerini hesaplamak i¢in dort komsu pikselin
degerini kullanir. Bikiibik interpolasyon, dort komsu piksel arasindaki iligkileri
modellemek i¢in bir bikiibik polinom kullanir. Bu polinom, komsu piksellerin
yogunluklarina dayali olarak hesaplanir ve ardindan hedeflenen pikselin degeri bu

polinom kullanilarak tahmin edilir. Bikiibik interpolasyon, yliksek kaliteli goriintii
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yeniden boyutlandirma islemlerinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir [30] .
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Sekil 8. (i, j) Konumunda Boyutlandirma. [31].

Gorilintli boyutlandirma siirecinde, geleneksel otomatik boyutlandirma operatorleri veya
sabit kaldirma pencereleri gibi basit yontemler siklikla kullanilir. Bloklarin olusturulmasi
ve Oonemli nesnelerin belirgin hale gelmesine saglayabilir olabilir. Bu tiir degisiklikler,
ozellikle boyut degisikligine bagl olarak belirlenebilir. Onemli bdlgelerin korunmasina
ve gOriintiiniin estetiginin korunmasina odaklanan bilingli goriintii diizenleme teknikleri,
onemli pargalarin korunmasi ve goriintiiniin gilizelliginin siirdiiriilmesi gibi 6nemli

ozelliklere sahiptir.

Seam Carving yontemi, igerik duyarli goriintiilerin boyutlandirilmasi i¢in popiiler bir
yontemdir. Bu yontem, gériintiiniin genigligini veya yiiksekligini azaltmak i¢in bir dikisin
bir piksel uzunlugunda kaldirilmasimi saglar. Coklu operatdr yontemi, her birinin
avantajlarim1  ve dezavantajlarin1  sunmay1r amaglayan yeniden boyutlandirma
operatorlerini birlestirerek en iyi sonuclar1 elde etmeyi amacglar. Cok katmanli goriintii
hedefleme yontemi, net goriintiilerdeki dnemli nesnelerin bozulmasini 6nlemeye yonelik
yontem sunar [32]. Araglarin 6zelliklerini belirginlestirmek ve tanimlamak icin gerekli

ayrint1 diizeyini saglamaktadir.
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Sekil 9. Icerik Duyarli Yeniden Boyutlandirma. [32].

Smif dengesizlikleri, bir veri setinde farkli siniflarin temsil edilme oranlarinin dengesiz
oldugu durumlari ifade eder. Bu dengesizlikler, bir sinifin digerine gore daha fazla 6rnek
icermesi veya bazi siniflarin nadir goriilmesi seklinde olabilir. Simif dengesizlikleri,
modelin egitilmesini etkileyebilir ¢linkii nadir siniflarin 6grenilmesi zorlagabilir ve nadir
siniflara karst modelin duyarhilig1 azalabilir. Artirma veya azaltma teknikleri, sinif
dengesizliklerini dengelemek icin yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Artirma, nadir
simiflara ait Orneklerin ¢ogaltilmast veya sentetik verilerin  olusturulmasiyla
gerceklestirilir, boylece her sinifin temsil edilme oran1 daha dengeli hale gelir. Azaltma
ise fazla temsil edilen siniflardan 6rneklerin kaldirilmasiyla gerceklestirilir, bu da siniflar
arasindaki dengesizligi azaltir. Dengeli bir veri seti, modelin daha standart ve genelleme
yetenegi daha yiiksek bir sekilde 6grenme yapmasina yardime1 olabilir. Bu nedenle, sinif
dengesizlikleri {izerinde ¢aligmak ve uygun dengeleme tekniklerini uygulamak, modelin
performansini artirabilir ve dogrulugunu artirabilir. Bu 6n igleme adimlari, elde edilen

verilerin kalitesini artirarak modelin daha etkili bir sekilde egitilmesini hedefler [33].

3.2.3. Veri Etiketleme

Veri etiketleme asamasi, askeri araglari tespit ve siniflandirma modelinin dogrulugunu
onemli dl¢ilide etkileyen bir asamadir. Bu agsama, modelin giivenilir 6grenme saglamasi

amaciyla dogru etiketlemeyle ilgilidir.

Uzman etiketleme, her bir goriintiiniin deneyimli uzmanlar tarafindan dikkatle incelenip
siniflandirilmasi siirecini igerir. Uzmanlar, askeri araglarin gesitli tiirleri, konumlar1 ve
farkl agilardan goriintiileri iizerinde uzmanlagmis olmalidir. Bu detayli yaklasim, veri
setinin kalitesini artirarak modelin daha dogru ve giivenilir 6grenme yapmasini saglar.
Otomatik etiketleme yontemleri ise veri setini hizli bir sekilde etiketlemenin avantajini

sunar.
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Sekil 10. Gériintii On Isleme Akis Semas1

Bu yontemler genellikle Onceden belirlenmis kurallar veya 6grenilmis modeller
kullanarak etiketleme islemini gergeklestirir. Ancak, otomatik etiketleme yontemlerinin
dogrulugu genellikle uzman etiketlemeye gore daha diisiiktiir. Bu nedenle, otomatik
etiketleme sonuglar1 dikkatlice incelenmeli ve model egitimi siirecinde uygun sekilde
kullanilmalhidir. Etiketleme siirecinin yonetimi, veri setinin giivenilirligi agisindan
kritiktir. Her bir goriintiiniin dogru sif etiketleriyle etiketlenmesi, modelin yanlig
ogrenmeleri Onler. Etiketleme siirecinin belgelendirilmesi, elde edilen sonuglarin

dogrulugunu degerlendirmek ve gelecekteki ¢alismalara rehberlik etmek i¢in 6nemlidir.

Bu asama, modelin egitim verilerinin kalitesini ve tutarliligini saglamak adina 6zenle

tasarlanmustir.

3.3. OZNITELIiK URETME

Makine 6grenimi, veri bilimi ve yapay zeka alanlarinda hizla biiyiiyen bir disiplindir ve
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ozellikle veri madenciligi, tahminlime ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde
onemli bir rol oynamaktadir. [34] Istatistiksel ydntemlerin kullanimiyla, makine dgrenimi
algoritmalari, biliyiik veri setlerinden karmasik Oriintiileri tanimlayarak onemli bilgileri
ortaya c¢ikarabilir ve genis bir yelpazedeki uygulamalar i¢in karar verme siireglerini
etkileyebilir. Derin 6grenme, 6zellikle goriintli ve ses isleme gibi alanlarda, verilerdeki
temsil edici Ozellikleri otomatik olarak ¢ikararak benzersiz desenleri tanimlama

kapasitesiyle dikkat cekmektedir.

Ozellik ¢ikarimi, askeri araglarin tespiti ve siniflandirilmasi alaninda yiiriitiilen makine
O0grenimi modellerinin temel asamalarindan biridir. Bu asama, veri setinde bulunan
karmagik o6zellikleri analiz ederek modelin genelleme yetenegini artirmayi ve dogru
siniflandirma yapmay1 hedefler. Bu siirecte, askeri araglar1 karakterize eden geometrik
sekiller, renk Ozellikleri ve yapisal unsurlar gibi ¢esitli 6zellikler incelenir ve modelin

daha dogru siniflandirmalar yapabilmesi i¢in kullanilir.

Askeri araglarin tespit edilmesi, ¢esitli ¢cevresel kosullar ve degiskenlerin etkisi altinda
gergeklesen karmasik bir gorevdir. Bu kosullar arasinda, farkli hava durumlari, gesitli
aydinlatma sartlar1 ve araglarin kismen gizlenmis olmasi gibi faktorler bulunur. Bu
nedenle, 6zellik ¢ikarimi siirecinin basarili bir sekilde gergeklestirilmesi, modelin bu tiir
zorlu senaryolarda bile yiliksek performans gostermesini saglar. Bu boliimde, askeri
araclarin tespiti i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemlerinin teorik temelleri ve pratik
uygulamalar1 derinlemesine incelenmistir. Calismada HOG ve 2DWT teknikleri tercih

edilmistir.

3.3.1. Yonlii Gradyanlar Histogram (HOG)

HOG , Navneet Dalal ve Bill Triggs tarafindan 2005 yilinda yayimlanan "Histograms of
Oriented Gradients for Human Detection" baslikli makalede tamitilmistir [35]. Arag
tespitindeki temel bilesen, araclar1 diger nesnelerden ayirt etme yetenegine sahip iyi bir
ozellik tanimlamasi se¢gmektir. HOG 06zelligi, nesne seklini ve goriiniimiinii daha iyi
karakterize etmekte ve aydinlatma degisikliklerine duyarli degildir. Bununla birlikte,
HOG o6zelliklerinin yiiksek boyutlulugu, egitim ve siniflandirmay1 yavaslatabilir. Bu
nedenle, tespit siirecini hizlandirmak i¢in 6nerimiz farkli algoritmalar ve siniflandirmalar
kullanilarak HOG o6zelliklerini giiglendirmektir [36]. HOG'un askeri araglarin tespiti ve
siiflandirilmasindaki kapsamli rolii detayli bir sekilde incelenecek ve bu 6zellik ¢ikarim

yonteminin genelleme yetenegini artirmada nasil katki sagladig1 ayrintili bir sekilde ele
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alinacaktir [37].
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Sekil 11. HOG ve Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Akis Semas1

Askeri araglarin tespiti ve siiflandirilmasinda, 6zellikle HOG ile birlikte kullanilarak,
daha karmasik ozelliklerin 6grenilmesine ve nesne tanima gorevlerinin etkili bir sekilde
gergeklestirilmesine olanak tanir [38]. HOG, bilgisayarli goriis ve nesne tespiti alaninda
yaygin olarak kullanilan bir 6zellik ¢ikarim yontemidir. Gorilintiilerdeki kenar ve kose
bilgilerini vurgulamak amaciyla tasarlanan bu yontem, Ozellikle nesne tanima
gorevlerinde etkin bir rol oynamaktadir. HOG"'un temel prensibi, bir goriintiiyii belirli
boyutlardaki hiicrelere bolmek ve her hiicre i¢indeki piksellerin gradient bilgilerini bir
histogramda toplamaktir. Bu histogramlar, goriintiiniin genel yapisini temsil eden

vektorler olarak ortaya ¢ikar [39].
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% Gordntidyd yiakle
image = imread('ocrnek goruntu.jpg'):
image = rgbZ2gray(image):; % GOrintidyi gri tonlamali hale getir

% HOG dzniteliklerini cgikar
[hogFeatures, wisualization] = extractHOGFeatures (image) ;

% Orijinal gbrintiyid ve HOG gdrsellegtirmesini gdster
figure;

subplot (1,2,1)

imshow (image) ;

title('Orijinal GSrdncid');

subplot (l,2,2);

plot (visualization)
title ('HOG Gorsellestirme’) ;

Sekil 12. HOG Oznitelik Uretme Ornek Kod Parcasi

Askeri araglarin tespiti i¢in bu yontem, araglarin kenarlari, sekli ve genel yapisim
anlamak agisindan kritik 6neme sahiptir. HOG, ozellikle diisiik seviyeli 6zellikleri
vurgulayarak nesne tanima algoritmalarina saglam bir temel olusturur. Askeri araglarin
karmagik yapilar1 ve degisen c¢evresel kosullara adaptasyonu goz Oniine alindiginda,

HOG'un bu 6zellikleri tanimlamada sagladigi esneklik 6nemlidir [40].
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Sekil 13. HOG [41].

Goriintii gradyanlari, HOG, goriintiiniin gradyan agirhigini ve yoOniinii hesaplayarak
baglar. Gradyan, bir goriintiiniin parlaklik degerlerindeki degisimin bir Olcilistidiir ve
kenarlar gibi 6nemli goriintii 6zelliklerini vurgular.

Hiicreler ve bloklar, goriintii, kii¢iik hiicrelere boliiniir ve her hiicre i¢in bir gradyan yonii
histogrami hesaplanir. Bu histogramlar, hiicre i¢indeki piksellerin gradyan ydnlerinin

dagilimin 6zetler. Daha sonra, birkag hiicre bir araya getirilerek bloklar olusturulur ve bu

bloklarin histogramlari normalize edilir. Normalizasyon, aydinlatma degisikliklerine
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kars1 dayanikliligr artirir. Ozellik vektorii, her bir blok icin hesaplanan normalize edilmis
histogramlar, biiylik bir ozellik vektorii olusturmak {izere birlestirilir. Bu vektor,

goriintiinlin temsilidir ve siniflandirma i¢in kullanilir.

HOG, yiiksek boyutlu verilerde isleme siirecinin uzun olmasi nedeniyle bazen hesaplama
acisindan yavas sonuglar verebilir. Ancak, boyutluluk azaltma teknikleri, etkili 6zellik
secimi yontemleri ve giliglii siniflandiricilar ile birlikte kullanildiginda, HOG temelli

sistemler yiiksek dogruluk oranlar1 elde edebilir.

Yazilim tabanl ara¢ siiflandirma sistemleri, goriintii akislarindan araglar tespit etmek
ve siniflandirmak i¢in HOG gibi algoritmalar1 kullanir. Bu sistemler, esneklikleri ve
kurulum kolayliklar1 nedeniyle donanim tabanli sistemlere tercih edilen bir alternatif
sunar. HOG'un arag tespitindeki uygulanabilirligi, bu tiir sistemlerin gelistirilmesinde ve

optimize edilmesinde 6énemli bir rol oynar.

h = [-1,0,1] olarak verilen bir / imgesinin x ve y dogrultusundaki gradyani:

G, =1xhy (3.3.1.1)

Gy =1*(=h)") (33.3.1.2)

Bu denklemler sonucu asagidaki esitlik ortaya ¢ikar. Bir pikselin gradyan siddeti asagida

verilmistir.

p(x,¥) =Gy (x,y)? + G (x,7)? (3.3.1.3)

Bulunan gradyanlar ile x ve y noktasindaki piksele ait ac1 degeri de agagidaki denklem

ile elde edilir.

(3.3.1.4)

(G y)
6(x, y) = tan (m)
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Sekil 14. HOG [42].

HOG algoritmalar1 sirayla 6zellik tanimlama, goriintii 6n isleme, gradyan hesaplama,
gradyanlarin histogramini ¢ikarma, normalizasyon, goriintiiyii gérsellestirme adimlar ile

calisir. Sekil 11°de HOG un ¢aligsmasini gosteren sembolik gorsel verilmistir.

3.3.2. iki Boyutlu Dalgacik Déniisiimii 2DWT)

2DWT, goriintii isleme ve analizde yaygin olarak kullanilan giiglii bir tekniktir. Temel
olarak, bir goriintiiyii ¢esitli frekans bilesenlerine ayirarak hem zaman hem de frekans
bilgisi saglar. Bu 6zellik, 6zellikle goriintii sikistirma, giiriiltii giderme ve 6zellik ¢ikarimi

gibi uygulamalarda oldukca faydalidir.

Dalgagik déniisiimii, tekrarlamali bir filtreleme siirecidir. iki iliskili filtre (yiiksek gegis
ve alcak gecis) kullanilarak veri filtrelenir ve g¢iktilar1 ikiye boliinerek alt 6rnekleme
yapilir. Bu slireg, istenen donilisiim derinligine ulasilana veya her bir filtrenin alt
orneklenmis sonucu tek bir veri noktas: elde edene kadar devam eder. Tek boyutlu
dalgagik doniisiimii (1DWT), orijinal sinyalin ¢esitli filtreleme agsamalarinin sonuglarina

ayrigmasini saglar.
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Sekil 15. 2DWT ve Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Akis Semasi

2DWT ise ayrilabilir bir goriintii doniistimiidiir. 1IDWT'nin ilk agamasi, goriintiiniin yatay
tarama c¢izgilerine ve ardindan dikey tarama c¢izgilerine uygulanir. Bu, yiiksek-yiiksek,
yiiksek-algak, algak-yiiksek ve algak-algak olmak iizere dort daha kiiciik filtrelenmis
goriintii iiretir. Algak-alcak sonucu, IDWT'de oldugu gibi aymi siirecle tekrar filtrelenir.
Bu islem, goriintiiniin frekans detaylarinin belirli bir dosemesini iiretir ve ¢esitli filtreleme
asamalarinda tiim ayrigmayi saglar.

1D/2D alan, hem uzayda hem de 6l¢ek/frekans boyutunda, giicteki yerel degisimlerin
analizine, etkili bir 6l¢ek ayristirmasina ve en uygun giiriiltii giderme, filtreleme ve

temizleme islemlerine olanak tanir. IDWT degiskenligi incelemek ve karakterize etmek
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i¢in kullanilabilir. [43].

% Goridntiyid yikle

image = imread('ornek goruntu.jpg'):

image = rgb2gray(image),; % GOrintidvi gri tonlamali hale getir
% Dalgacik Donidsim seviyesini seg (drnek olarak 2 seviye)
level = 2;

% Kullanilacak dalgacifi seg (drnek olarak 'haar' dalgacigi)
waveletType = '"haar':;

% 2D Dalgacik Donisiminid uygula
[C, 5] = wavedec2 (image, lewvel, waveletType):

% Detay katsayilarini gikar
[H, ¥V, D] = detcoef2('all', C, 5, lewvel):;

% Approximation katsayisini gikar
A = appcoef2(C, 5, waveletType, level);

% Detay ve Approximation katsavilarinin gdrsellestirilmesi
figure;

% Orijinal gdrintd
subplot (2, 3, 1):

imshow (image) ;
title('Orijinal Gordnti'):;

% LApproximation
subplot (2, 3, 2):
imagesc (&)

colormap gray;
title('Approximation');

% Horizontal

subplot (2, 3, 3):
imagesc (H) ;

colormap gray;

title ('"Horizontal Detay'):

% Vertical

subplot (2, 3, 4):
imagesc (V) ;

colormap gray;
title('Vertical Detay'):

% Diagonal
subplot (2, 3, 5):
imagesc (D) ;

colormap gray;
title('Diagonal Detay'):

Sekil 16. 2DWT Oznitelik Uretme Ornek Kod Pargasi

Yatay Yonlii Filtreleme (Satir Doniisiimii): Goriintiiniin her satirna IDWT uygulanir.

Yiiksek gecis ve diisiik gecis filtreleri kullanilarak her satir iki ayri bilesene ayrilir. Bu
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bilesenler, her iki 6rnekte bir veri noktasi birakilarak alt 6rneklenir.

Dikey Yonlii Filtreleme (Siitun Déniisiimii): Elde edilen satir bilesenlerine benzer
sekilde, her siituna 1IDWT uygulanir. Yine yiiksek gecis ve diisiik gecis filtreleri

kullanilarak her siitun iki bilesene ayrilir ve alt 6rneklenir.
Bu iki agsamali filtreleme sonucunda dort alt goriintii elde edilir:
LL (Diisiik-Diisiik): Hem satir hem de siitun diisiik gegis filtresi uygulanmis bilesen.

LH (Diisiik-Yiiksek): Satir diisiik gecis ve siitun yiiksek gecis filtresi uygulanmis

bilesen.

HL (Yiiksek-Diisiik): Satir yiiksek gecis ve siitun diisiikk gecis filtresi uygulanmis

bilesen.
HH (Yiiksek-Yiiksek): Hem satir hem de siitun yiiksek gecis filtresi uygulanmis bilesen.

Tekrarlamali filtreleme ile elde edilen LL bileseni, daha fazla detay seviyesine inmek
amaciyla tekrar ayni siirecle filtrelenir. Bu tekrarlamali islem, istenen doniisiim
derinligine ulasilana kadar devam eder. Sekil 12°de ve Sekil 13’te 2DWT yonteminin

asamalarii gostermektedir.

n Veri Ornegi
I | Orjinal veri
AT
[ ] | Seviyel
N |

[ | ] ' Seviye 2
N |
[:Jj Seviye 3
e . . .
| | Seviye 4
IR
LI 1 ] | Somug

Sekil 17.Tek boyutlu dalgacik doniistimii filtrelemesi. [44].
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Sekil 18.1ki boyutlu dalgacik déniisiimii filtreleme. [44].

3.4. OZNITELIK SECIMI

3.4.1. ReliefF (RF)

ReliefF, siniflandirma problemlerinde ozelliklerin ayirt edici giiclinii 6lgmek igin
kullanilir. Algoritma, her bir 6zelligin siniflandirma performansina ne kadar katkida
bulundugunu degerlendirir. Bunu yapmak i¢in, her veri 6rnegi icin yakin komsular
arasinda benzerlik ve farkliliklar1 hesaplar. Bu yontem, yiliksek boyutlu veri setlerinde
giiriiltiiden arindirilmis 6nemli 6zelliklerin se¢ilmesini saglar. Algoritmanin adimlar
ornek secimi, hit ve miss komsularinin belirlenmesi, 6zellik agirliklarinin giincellenmesi,
agirliklarin normalize edilmesi seklindedir. Algoritma, veri setinden rastgele bir 6rnek
(R) secer. Bu secim iglemi, tiim veri setini kapsayacak sekilde bir¢ok kez tekrarlanir. Hit,
R ile ayn1 smifa ait en yakin komsu. Miss, R ile farkli siniflara ait en yakin komsular.
ReliefF, cok smnifli problemler i¢in farkli siniflardan gelen komsular1 ayri ayri
degerlendirir [45]. Her bir 6zellik i¢in agirlik giincellemesi yapar. Bu giincelleme, R
ornegi ile hit ve miss komsular1 arasindaki 6zellik degerlerinin farklar1 iizerinden

gerceklestirilir.
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1< 1
WA = WIA] = — > AR, Hy, 4) +— > A(R Hy, 4) (34.1.1)
i=1 j=1

A(R,H;,A): R ve komsu H arasindaki A 6zelligi farki. Bu fark, siirekli 6zellikler i¢in
genellikle 6zellik degerlerinin mutlak farki, kategorik 6zellikler i¢in ise genellikle bir
delta fonksiyonu (aymi ise 0, farkli ise 1) olarak hesaplanir. W[A], A 0zelliginin
agirhigidir. m, secilen 6rnek sayisimi belirtir. H;, i'inci hit komsuyu, H; ise j'inci miss
komsuyu ifade eder [45].

% Ornek veri kimesi ve etiketler olugtur (bu, kendi veri kimenizle dedigtirilmelidir)
data = rand(l00, 5); % 100 gdzlem ve 5 Szellik

labels = randi ([0, 1], 100, 1); % Binary class

% BeliefF zlgoritmasinl uygulama
[idx, weights] = relieff(data, labels, 10); % 10 en yakindaki komsu deferlendirilir

% Onem sirasina gire &zellikleri siralama we girsellestirme
figure;

bar (weights (idx));

xlabel ('Ozellik Dizini'):

vliakel ("0zellik fnemi Afirlada'):;

title ('ReliefF ile Czellik Onem Afirliklari'):

Sekil 19. ReliefF Oznitelik Secimi Ornek Kod Parcasi

Ozelliklerin se¢ilmesi agirliklandirma siireci tamamlandiginda, en yiiksek agirhiga sahip
ozellikler secilir. Bu 6zellikler, veri setindeki siiflandirma performansina en ¢ok katki

saglayan Ozellikler olarak degerlendirilir.

Avantajlari, korelasyonlar1 yakalama, 6zellikler arasindaki bagimliliklar ve etkilesimleri
yakalayabilir. Ozelliklerin siniflandirma performansina etkisini dikkate alarak daha dogru
bir segme yapar. Gliriiltiiye dayaniklilik verilerde dahi iyi performans gosterir, ¢linki
orneklerin komsular arasindaki farklara odaklanir. Cok sinifli problemler veri setlerinde

etkili bir sekilde ¢alisabilir ve farkli siniflar arasindaki ayrimlar1 degerlendirebilir [46].

Dezavantajlari, hesaplama siiresi yliksek boyutlu ve biiylik veri setlerinde hesaplama
siiresi yiiksek olabilir. Ozellikle komsu arama islemleri zaman alicidir. Simrl zellik
secimi simiflandirma problemleri i¢in uygundur ve regresyon problemlerinde dogrudan

kullanilmaz [47].

3.4.2. Ana Bilesen Analizi (PCA)

Tarihsel olarak PCA'min kokleri, 1901 yilinda Ingiliz matematik¢i Karl Pearson'm

caligmalariyla baglar. Pearson, PCA'y1 "Principal Axes" yontemi olarak tanimlamis ve
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dogrusal bir doniisiim olarak verilerin boyutunu azaltma amaciyla kullanmistir. Pearson,
bu yontemi istatistiksel analizlerde veri setlerinin temel yapisini anlamak ig¢in
gelistirmistir. PCA, biiyiik veri setlerinin boyutunu azaltmak i¢in yaygin olarak kullanilan
giiclii bir istatistiksel tekniktir. PCA'nin temel amaci, biiyiik ve karmasik veri setlerindeki
degiskenler arasindaki korelasyonlar1 azaltarak, daha kiiciik ve birbirinden bagimsiz ana
bilesenler olusturmak ve bdylece veri setinin ¢ogu degiskenligini korumaktir. PCA
uygulanmadan Once, degiskenler farkli ol¢eklerde Olgiiliiyorsa verilerin standardize
edilmesi kritik 6neme sahiptir. Standardizasyon, her bir degiskenin ortalamasinin sifir ve

standart sapmasinin bir olacak sekilde yeniden dlgeklendirilmesini igerir [48].

g Ornek wveri kiimesi olustur
data = rand (100, 5); % 100 gdzlem we 5 Ozellik

% PCA uvyoulama
[coeff, =score, latent, tsquared, explained] = pca(data):

$ I1k iki ana bileseni girsellestirme

figure;

scatter (score(:,1l), score(:,2)):

¥label ("PC 1"):

ylabel ("PC 2"):

title ("Ilk Iki Zna Bilesenin Sacgilim Grafigi'):

Sekil 20. PCA Oznitelik Se¢imi Ornek Kod Pargast

Standardize edilmis verilerin konveryans matrisinin hesaplanmasi yapilir ve konveryans
matrisi, degiskenler arasindaki ikili konveryanslar1 yakalar ve bu da onlarin birlikte nasil

degistigi hakkinda bilgi saglar.

1
C=—X"X (3.4.2.1)

burada X standardize edilmis veri matrisidir ve n gézlem sayisidir.

Ozdeger ayrisimi, PCA, konveryans matrisi C'nin dzdeger ayrisimini igerir. Bu ayrisim,

Ozdegerler ve karsilik gelen 6zvektorler verir.

CVL’ = /11'171' (3422)

burada 4i 6zdegerler ve vi C 'min 6zvektorleridir.

Ozvektorler veri uzayinda verinin en cok degistigi yonleri temsil eder. Karsilik gelen

ozdegerler ise her bir ana bilesenin acikladig1 degiskenlik miktarmni gosterir. ilk ana
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bilesen maksimum varyansi yakalar, ikincisi birinciye dik olarak ikinci en yiiksek
varyansi yakalar ve bu siire¢ bu sekilde devam eder. En yliksek 6zdegerlere sahip ilk &
ana bileseni segerek, PCA veri setinin boyutunu azaltir ve ¢ogu varyansini korur.

Azaltilmis veri seti su sekilde ifade edilebilir:

Z =XV, (3.4.2.3)

Burada V£ ilk k 6zvektorii igeren matristir.

Ana bilesenler birbirinden bagimsiz olup, verideki farkli desenleri yakalar. Cikan
sonugtaki varyans her bir ana bilesenin agikladigi varyans orani, 6zdegerinin tiim
0zdegerlerin toplamina oraniyla verilir. Bu, kag ana bilesenin tutulacagina karar vermede
yardimci olur. Cizgi grafigi, 6zdegerlerin grafiksel bir temsilidir. Ag¢iklanan varyansin
azalmaya basladig1 noktay1 gorsellestirerek, ka¢ ana bilesen secilecegine karar vermeye
yardimer olur. Ana Bilesen Analizi (PCA), veri bilimi ve istatistikte boyut azaltma,
yorumlanabilirligi artirma ve karmasik veri setlerinin yapisini basitlestirme konusunda

temel bir aragtir [49].

3.5. MAKINE OGRENMESI

3.5.1. K En Yakin Komsu (K-NN)

K-NN algoritmasi, 1950'lerin basinda Evelyn Fix ve Joseph L. Hodges Jr. tarafindan
gelistirilmis ve 1965 yilinda N.J. Nilsson'in minimum mesafe siniflayici ¢aligmalariyla
gelisimi hizlanmistir. 1967 yilinda Thomas M. Cover ve Peter E. Hart tarafindan
genisletilerek istatistiksel analizler (regresyon) i¢in kullanimi 6nerilmistir. 1968'de Cover
ve Hart, K-NN algoritmasini tanitmis ve algoritma kisa siire sonra tamamlanmistir. K-
NN, Oklid mesafe hesaplanarak uygulanabilir, ancak diger lgiitler de kullanilabilir. Yine
de Oklid mesafe, kolaylik, verimlilik ve iiretkenligin miikemmel bir birlesimini sunar. K-
NN etiketlerinin ¢cogunluguna gore siniflandirilir. Bagka bir deyisle, bu yontem oldukca
kolay uygulanabilir; 6rnegin, "x" 6rnegi, 6zellik uzayinda K-NN’ye sahipse ve bunlarin
cogunlugu ayn1 "y" etiketine sahipse, o zaman "x" "y" etiketine ait olur. K-NN yontemi,
teori goz oniinde bulunduruldugunda, en ¢ok dne ¢ikan teoreme dayanir. Karar siirecinde,
az sayida en yakin komsu dikkate alinmalidir. Bu nedenle, bu yontem kullanildiginda,

ornek orantisizlik problemi ¢oziilebilir. K-NN tarafindan sinirli sayida en yakin komsu

dikkate alinirken, bir karar sinir1 olusturulmaz. Bu nedenle, K-NN'nin sinirlarin kesistigi
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ornek kiimesini siniflandirmak i¢in uygun oldugunu sdylemek miimkiindiir ve bu
durumda Ornekler ortiisebilir [50].
% Ornek wveri kimesi olustur

data = rand (100, 5); % 100 gdzlem wve 5 Gzellik
labels = randi ([0, 1], 100, 1):; % Binary class

% Veri kimeszini editim wve test olarak bilme
ov = ovpartition(labels, 'HoldCut', 0.3):;

trainData = data(training(cv), :):
trainlLabels = lakel=s(training(cv)):
testData = data(test{cv), :!):

testlLabels = labels(test(cv)):

% E-HNN =sinmiflandiricisa
k= L;
Mdl = fitcknn(trainData, trainlabels, 'HumMNeighbors', k):

% Test wveri kimesinde siniflandirma vapmna
predictions = predict (Mdl, testData):;

% Bagari oranini hesapla
accuracy = sum(predictions == testlLabkels) / lengthitestLabkels):
fprintf ("k-HNN Accuracy: %.2f%%\n', accuracy * 100);:

Sekil 21. K-NN Makine Ogrenmesi Algoritmas1 Ornek Kod Pargasi

X, Y ve Z olmak iizere {i¢ sinifin bulundugunu gosterir Sekil 14'te gosterildigi simdi, P
veri Ornegi i¢in sinif etiketini bulmak gerekmektedir. Burada, K=5 degeri kullanilir ve
her drnek gifti icin Oklid mesafe hesaplanir ve en yakin dort komsu drneginin X sinif
etiketine, bir 6rnegin ise Z sinif etiketine ait oldugu bulunur. Bu nedenle, P 6rnegi, bu

ornek i¢in baskin sinif oldugu i¢in X sinifina atanir [51].

A

Sekil 22. K-NN [51].
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3.5.2. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes algoritmasi, Thomas Bayes'in 18. yiizyilda gelistirdigi Bayes teoremine
dayanmaktadir. Bayes teoremi, bir olayin olasiligini, dnceki bilgi veya kanitlar 1s181inda
giincelleyerek hesaplamak i¢in kullanilan bir istatistiksel yontemdir. NB algoritmasi, bu
teoremi kullanarak veri smiflandirma problemlerine ¢dziim sunar. Ilk olarak 1950'lerde
metin siniflandirma alaninda kullanilmistir ve o zamandan beri bir¢ok uygulama alaninda

yaygin olarak kullanilmaktadir.

§ Ornek wveri kimesi olustur
data = rand (100, 5); % 100 gdzlem wve 5 Ozellik
labels = randi ([0, 1], 100, 1): % Binary class

% Veri kimesini editim wve test olarak bdlme
cv = cvpartition(labels, 'HoldCOmt', 0.3);

trainData = data(training(cv), :});
trainLabels = labels(training(cv)):
testData = data(test(cv), :):

testLabels = labels(test(cv)):

% Haive Bayes siniflandiricisi
Mdl = fitcnb(trainData, trainLabels);

% Test wveri kimesinde siniflandirma yvapmna
predictions = predict (Mdl, testData);

¥ Bagari oraninl hesapla
accuracy = sum(predictions == testlLabels) / length{testLabels):
fprintf('Naive Bayes RAccuracy: %.2f%¥%\n', accuracy * 100);:

Sekil 23.NB Makine Ogrenmesi Algoritmasi Ornek Kod Parcasi

NB, smiflandirma problemlerinde kullanilan bir olasilik tabanli modeldir. Temel
varsayimi, Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu ve her bir 6zelligin sinifa katkisinin
esit oldugu "naive" (saf) varsayimidir. Bu varsayim genellikle gercekte gecerli olmasa da,

pratikte oldukca iyi sonuclar verir. NB’nin matematiksel temeli su sekildedir:

P(X|C) * P(C
P(C|X) = ( IPzX) © (3.5.2.1)

Naive Bayes siniflandiricisi, verilen bir veri 6rnegi X i¢in her sinif Cnin olasiliini
(P(CIX): X ozellik vektorii verildiginde C smifinin olasiligl) hesaplar ve en yiiksek
olasiliga sahip smifi seger. Bu hesaplamada P(X|C) (C simnifi verildiginde X 6zellik

vektoriiniin olasiligi), P(C) (C smifinin 6ncelikli olasiligl) ve P(X) (X 6zellik vektoriiniin
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toplam olasilig1) kullanilir. Naive Bayes algoritmasi, basit bir yapiya sahip olmasi ve
hesaplama ac¢isindan verimli olmasi nedeniyle hizli ¢alisir; egitim ve tahmin siireleri
genellikle olduk¢a kisadir. [52] Ozellikle bagimsizlik varsayimmin gecerli olmadig

durumlarda tahmin giicii azalir ve performansi diiser [53].

3.5.3. Karar Agac1 (DT)

Karar agaci, makine 6grenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma ve
regresyon yontemidir. Karar agaci, verileri kullanarak bir dizi karar yapisini temsil eden
bir agac¢ yapisi olusturur. Her i¢ diigiim, bir 6zellik veya Oznitelikle iliskili bir karar
noktasini temsil ederken, yaprak diiglimleri ise sonuglar1 veya siiflari temsil eder. [54]
Karar agaglari, 6zellikle anlasilirlig1 ve yorumlanabilirligi yiiksek olmasi nedeniyle tercih
edilir. Bir karar agacit modeli olusturulurken, veri setindeki Ozniteliklerin ve hedef
siniflarin iligkileri dikkate alinir. Veri setindeki her 6zellik, bir agacta bir diiglim olarak
temsil edilir ve veri setinin ayrigtiritlmasi i¢in en iyi karar noktasi belirlenir. Bu siireg,
bilgi kazanci, Gini indeksi veya diger benzer Olgiitler kullanilarak gergeklestirilir. [55]
Entropi, veri setindeki belirsizligi 6lcer ve bir veri seti tek bir sinifa sahipse (6rnegin, tim
ornekler ayn1 sinifa aitse), entropisi diisiik olur. Karar agaclari, entropiyi minimize edecek
sekilde veri setini bolerek daha kesin tahminler yapar. Bilgi kazanci, bir 6zniteligin
bdliinmesi sonucu elde edilen entropi azalmasini dlger; yani orijinal veri setinin entropisi
ile boliinmiis her bir alt kiimenin entropisi arasindaki farktir. Bu yaklasim, en
bilgilendirici bdliinmeleri belirleyerek karar agacinin veri setini etkin bir sekilde

siiflandirmasini saglar.

H = -Yp(x)logp(x) (3.5.3.1)

Burada, p (x) belirli bir sinifa ait grubun yiizdesini ve H ise entropiyi belirtmektedir. En
1yi boltinmeyi belirlemek i¢inde bilgi kazanci kullanilir. Bilgi kazanci asagidaki esitlik ile

hesaplanir.

z : 14
Gain(S,D) = H(S) — %H W) (3.5.3.2)
VeD

Burada, S orijinal veri kiimesidir ve D ise kiimenin boliinmiis bir par¢asidir. Her V, S’nin

bir alt kiimesidir. V’nin tiimii ayriktir ve S’yi olusturmaktadir. Bu durumda bilgi kazanci,
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boliinmeden Onceki orijinal veri setinin entropisi ile her bir 6zniteligin entropi degeri

arasindaki fark olarak tanimlanmaktadir.

Oznitelik se¢imi, Karar agacim olustururken, ilk adim her diigiimde hangi &zniteliklerin
kullanilacagini belirlemektir. Bu secim, veri setini en iyi sekilde ayirabilen 6zniteliklerin
belirlenmesiyle yapilir. Bilgi kazanci, gini indeksi gibi Olgiitler, hangi 0zniteligin

secilecegine karar vermede kullanilir.

Diigiim olusturma, segilen Oznitelige gore veri seti, alt kiimelerine ayrilir. Her bir alt
kiime, agacin bir sonraki diizeyinde bir diigiime karsilik gelir. Bu siireg, tiim veriler
homojen bir sekilde siniflandirilana kadar veya belirlenen bir derinlik seviyesine ulagana
kadar devam eder.

$ Ornek veri kimesi olustur

data = rand (100, 5); % 100 gdzlem wve 5 dzellik
labels = randi ([0, 1], 100, 1):; % Binary class

% Veri kiimesini editim ve test olarak bdlme
cv = cvpartition(labels, 'HoldCut', 0.3);

trainData = datal(training(cv), :}:
trainLabels = labels(training(cv)):
testlata = data(testicv), :):

testlLabels = labels(test(cv) )

% Decision Tree sinmiflandiricisa
Mdl = fitctree(trainlData, trainLabkels);

% Test wveri kimesinde siniflandirma vapma
predictions = predict (Mdl, testData);

% Bagari oraninl hesapla
accuracy = sum(predictions == testlLabkels) / length(testLabels);
fprintf('Decision Tree Accuracy: %.2f%%\n', accuracy * 100);

% Decision Tree'wyi gdrsellestirme
view(Mdl, 'Mode', ‘'graph'):

Sekil 24. DT Makine Ogrenmesi Algoritmasi Ornek Kod Pargasi

Yaprak diigiimleri ve kararlar, siire¢ sonunda, daha fazla béliinemeyen diigiimlere
ulasilir. Bu diigtimler, yaprak diigiimleri olarak adlandirilir ve verilerin siiflandirilmasi

veya bir tahmin degeri iiretilmesi gibi kararlar1 temsil eder.

Dikkat edilmesi gerekenler, asir1 uyum karar agaci ¢cok derinlesirse, model asir1 uyma
egiliminde olabilir. Bu, modelin egitim verilerine milkemmel uyum saglamasi ancak yeni
veriler lizerinde 1yi genelleme yapamamasi durumudur. Bu sorunu ¢6zmek igin, agag

derinliginin sinirlandirilmas1 veya budama tekniklerinin kullanilmasi onerilir. Karar
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agaclari, eksik verilerle iyi basa cikamayabilir ve kategorik Ozniteliklerin sayisal
degerlere doniistiiriilmesi gerekebilir. Bu, modelin daha etkili bir sekilde 6grenmesini
saglamak icin 6nemli bir adimdir. Karar agaglari, basitligi, yiiksek yorumlanabilirligi ve
esnek kullanim alanlariyla makine O6grenmesi alaninda popiiler bir yontemdir. Bu

ozellikler, 6zellikle karmasik ve yliksek boyutlu veri setlerinde 6nemli avantajlar sunar.

3.5.4. Kaskat Ileri Sinir Aglar1 (CFNN)

Kaskat ileri sinir aglar1 (Cascade Forward Neural Networks, CFNN), klasik ileri
beslemeli sinir aglarinin bir ¢esididir. Bu aglar, 1990'larin basinda gelistirilen ve ¢ok
katmanli algilayicilarin (MLP) eksikliklerini gidermeyi amaglayan bir yapi olarak ortaya
cikmistir. CFNN'lerin kokenleri, sinir aglarinin mimarisini daha verimli hale getirme
cabalarina dayanir. Bu mimarinin temel amaci, agin 6grenme kapasitesini artirmak ve
egitim siiresini azaltmaktir. CFNN, geleneksel ileri beslemeli aglardan farkli olarak, her
katmanda Onceki tim katmanlardan gelen ¢iktilar1 girdi olarak kullanir. Bu yapi, ilk
olarak 1990 ve 1994 yillarinda Fritzke ve Fahlman & Lebiere tarafindan Onerilen
Cascade-Correlation Learning Architecture ile benzerlikler tasir [56]. CFNN, daha
karmasik ve derin yapilar olusturmak icin katmanlarin ardisik olarak eklenmesi fikrine

dayanir.
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Sekil 25. CFNN Ag Mimarisi [57] .

CFNN, Kklasik ileri beslemeli aglara benzer sekilde calisir ancak yapisal olarak daha
karmagsiktir. Temel fark, her yeni katmanin yalnizca 6nceki katmandan degil, agin tim
onceki katmanlarindan girdi almasidir. Bu yapi, daha derin 6grenme ve karmasik veri
desenlerinin daha iyi 6grenilmesini saglar. CFNN'lerin egitimi, genellikle gradyan inig
veya benzeri optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilir. Egitim sirasinda,
agirliklar ve bias degerleri, hatayr minimize etmek icin interaktif olarak ayarlanir. Her
yeni katman eklendiginde, 6nceki katmanlarin ¢iktilar1 da dikkate alinarak agirliklar

giincellenir.
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Ornek veri kiimesi olustur
data = rand (100, 5); % 100 gdzlem we 5 &zellik
labels = randi ([0, 1], 100, 1l); % Binary class

% Veri kimesini egitim ve test olarak bdlme
cv = cvpartition(lakels, 'HoldCut', 0.3);

trainData = datal(training({cv), :):
trainlakbels = labels(trainingl(cv));
testData = data(testicv), :):

testLakels = lakbels(test(cv)):

% Cascade Forward NHeural HNetwork (CFHN) siniflandiricaisa
hiddenLayerSize = 10;
net = cascadeforwardnet (hiddenLayerSize);

£ Ly egit
net = train(net, trainData', trainLabels');

% Test wveri kimesinde siniflandirma yapma
predictions = net (testData');
predictions = round(predictions);

% Bagari oranini hesapla
accuracy = sum(predictions' == testLabels) / length(testLabels);
fprintf ("CFNN Lccuracy: %.2f%¥%\n', accuracy * 100);

Sekil 26. CFNN Makine Ogrenmesi Algoritmasi Ornek Kod Pargasi

Her bir néronun ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanir. Katmanlar arasindaki
baglantilar, agirlik matrisleri ile temsil edilir ve her bir katmanin girdi vektorii, dnceki

katmanlarin ¢iktilariyla birlikte hesaplanir.

n
j=2

CFNN'ler 6nceki tiim katmanlardan gelen bilgiyi kullanarak daha derin 6grenme saglar
ve karmasik veri desenlerini daha iyi yakalar. Bu mimari, her katman arasindaki dogrudan
baglantilar sayesinde, grenme siirecinde daha fazla bilgi akisina izin verir. Ornegin, bir
i noronun ¢iktis1 3.5.4 formiilityle hesaplanir. Burada W;; i noron ile j ndéron arasindaki
agirlig, Xj, j néronun girdi degerini ve b;, i ndronun degerini temsil eder. Aktivasyon
fonksiyonu f, bu birlesimi kullanarak i néronun ¢iktisini belirler. CFNN'ler, genelleme
yetenekleri sayesinde ¢esitli problem tiirlerinde yliksek performans gosterir. Bu sayede,
goriintii isleme, dogal dil isleme, zaman serisi analizi gibi farkli alanlarda basariyla

uygulanabilirler. Ayrica, katmanlar arasindaki bu dogrudan baglantilar, egitim siirecini
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hizlandirarak daha verimli bir 6grenme saglar. Bu 6zellikler, CFNN'leri, geleneksel ileri
beslemeli sinir aglarina gore daha giiclii ve esnek bir ara¢ haline getirir [58]. Sekil 15°te
basit bir CFNN modeli ve ag§ mimarisi 6rnegi sunulmustur. Cok sayida katman ve néron

eklenmesi, modelin asir1 uyum yapma riskini artirabilir [59].
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4. SONUCLARIN ANALIiZ VE DEGERLENDIRILMESI

Sistemde siniflandirma durumlari i¢in DT, K-NN, NB ve CFNN siniflandiricilart 6zellik
cikarim yontemleri olarak HOG ve 2DWT son olarak 6zellik se¢cim yontemleri olarak RF
ve PCA elde edilen veri setlerine uygulanmistir. Onerilen bu calismada intel Core i7-
6700HQ @ 2.60GHz 16GB Ram 512 GB HardDisk 6zelliklerine sahip bilgisayarda
MATLAB 2021a versiyonu kullanilarak uygulanmistir.

Performans degerlendirmesi i¢in Ozellik Cikarimi-Ozellik Secimi siniflandiricilara gore
ayr1 ayrn tablolar halinde sunulmustur. Ayrica her bir tablonun degerlendirilmesinin
arkasindan grafiklerle gorsel olarak verilmistir. Bu genel degerlendirmeyi yaptiktan sonra

caligmada kullanilan 6l¢tim metrikleri alt basliklar halinde ayrica verilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin karsilastirilmasi ve degerlendirilmesi, i¢in Tablo 1 ve
Tablo 2 HOG’u Tablo 3 ve Tablo 4 2DWT ozellik ¢ikarim yonteminin performans

sonuclarini igcermektedir.

Tablo 1. ReliefF ve HOG Oznitelik Analizlerinin Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Sonuglart
HOG- RF K-NN NB DT CFNN
Dogruluk 97,00% 98,00% 92,00% 99,00%
Duyarlilik 94,00% 94,00% 92,00% 96,00%
Hassasiyet 94,00% 97,92% 79,31% 100,00%
F-Skor 94,00% 95,92% 85,19% 97,96%
G-ortalamasi 95,97% 96,63% 92,00% 97,98%

Tablo 2. PCA ve HOG Oznitelik Analizlerinin Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Sonuglart
HOG- PCA K-NN NB DT CFNN
Dogruluk 55,50% 92,00% 96,50% 94,50%
Duyarlilik 76,00% 86,00% 92,00% 92,00%
Hassasiyet 33,04% 82,69% 93,88% 86,79%
F-Skor 46,06% 84,31% 92,93% 89,32%
G-ortalamasi 60,82% 89,91% 94,95% 93,65%
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Anıl
Tüm tablo başlıklarını ortalayalım. Ve tablo ile tablo başlıkları arasında tek satır boşluk bırakalım. Burada düzeltildi.
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Sekil 27. ReliefF, PCA ve HOG Oznitelik Analizlerinin Grafiksel Gosterimi

K-NN algoritmasi genel olarak en diisiik performansi sergileyen algoritmadir. Ozellikle
PCA-HOG veri setinde ¢ok diisiik dogruluk (%55.50) (Sekil 26) ve hassasiyet (%33.04)
degerleriyle dikkat cekmektedir. Bu, K-NN'nin yiiksek boyutlu verilerde ve karmasik veri
yapilarinda yetersiz kalabilecegini gostermektedir. RF-HOG ve RF-2DWT veri setlerinde
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performansi nispeten daha iyi olsa da, yine de diger algoritmalarin gerisinde kalmaktadir.
Sekil 26’nin ilk bolimii olan RF-HOG boliimiinde gosterildigi gibi K-NN'nin en iyi
performans gosterdigi RF-HOG tespit edilmistir. Bu veri setinde dogruluk (%97.00) ve
hassasiyet (%94.00) olarak goriilmektedir.

Naive Bayes algoritmasi, genellikle ortalama bir performans sergilemistir. Tim veri
setlerinde dogruluk ve hassasiyet degerleri dengeli olup, 6zellikle RF-HOG ve PCA-
HOG veri setlerinde 1yi performans gdstermektedir. PCA-HOG veri setinde %92.00
dogruluk ve %86.00 hassasiyet degerleriyle, K-NN'den ¢ok daha iyi performans
sergilemistir. Ancak, RF-2DWT ve PCA-2DWT veri setlerinde diger algoritmalar kadar
yiiksek performans gosterememistir. Naive Bayes, 0zellikle bagimsizlik varsayiminin
gecerli oldugu durumlarda etkili olsa da, bu varsayimin ihlal edildigi karmasik veri

setlerinde performansi diisebilmektedir.

Tablo 3. ReliefF ve 2DWT Oznitelik Analizlerinin Makine Ogrenmesi
Algoritmalar1 Sonuglari

RF-2DWT K-NN NB DT CFNN
Dogruluk 93,50% 93,00% 90,50% 97,50%
Duyarlilik 90,00% 86,00% 88,00% 94,00%
Hassasiyet 84,91% 86,00% 77,19% 95,92%
F-Skor 87,38% 86,00% 82,24% 94,95%
G-ortalamasi 92,30% 90,55% 89,65% 96,31%
Tablo 4. PCA ve 2DWT Ogznitelik Analizlerinin Makine Ogrenmesi Algoritmalar
Sonuglari

PCA-2DWT  K-NN NB DT CFNN
Dogruluk 93,00% 93,00% 93,00% 97,50%
Duyarlilik 88,00% 86,00% 90,00% 92,00%
Hassasiyet 84,62% 86,00% 83,33% 97,87%
F-Skor 86,27% 86,00% 86,54% 94,85%
G-ortalamasi 91,27% 90,55% 91,98% 95,60%
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Sekil 28. ReliefF, PCA ve 2DWT Oznitelik Analizlerinin Grafiksel Gosterimi

Karar Agaci algoritmasi, 6zellikle PCA-HOG veri setinde en yiiksek dogruluk (%96.50)
ve yiiksek hassasiyet (%93.88) degerlerine ulasarak iyi performans gostermistir (Sekil 26
ve Tablo 2). Bununla birlikte, Tablo 3 ve Sekil 27’de goriildigi gibi RF-2DWT veri
setinde dogruluk (%90.50) ve hassasiyet (%77.19) degerleri diger algoritmalara kiyasla
daha dugiiktiir. Karar Agaci'nin performansi genellikle veri setine bagli olarak degisiklik

gostermektedir, ancak genel olarak duyarlilik ve F-Skor metriklerinde tutarli bir
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performans sergilemistir. Bu algoritma, veri setinin &zelliklerinin iyi anlasilmasi
durumunda gii¢lii performans gosterebilir.

CFNN algoritmasi, genel olarak en yiiksek performansi gosteren algoritmadir. Tablo 1 ve
Sekil 26’da goriildiigi gibi RF-HOG veri setinde dogruluk (%99.00) ve hassasiyet
(%100.00) gibi ¢ok yiiksek degerlere ulasmistir. Aynt zamanda RF-2DWT ve PCA-
2DWT veri setlerinde de yiiksek dogruluk ve hassasiyet degerleriyle dikkat ¢cekmistir.
Ornegin, RF-2DWT veri setinde %97.50 dogruluk ve %95.92 hassasiyet, PCA-2DWT
veri setinde %97.00 dogruluk ve %94.85 hassasiyet degerlerine sahiptir. CFNN'nin
yiiksek dogrulugu ve hassasiyeti, onun karmasik ve biiyiik veri setlerinde {istlin
performans gosterme kapasitesini yansitmaktadir. Sinir aglari, veri setinin dgrenme

kapasitesini maksimize ederek daha dogru sonuglar elde edebilir.

4.1. KARARLILIK MATRISi

Kararlilik matrisi, siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
Onemli bir aragtir. Ayrica hata matrisi veya karmasiklik matrisi olarak da adlandirilan bu
matris, modelin gercek ve tahmin edilen smiflar arasindaki iliskiyi gorsellestirir.
Kararlilik matrisi, dort ana bileseni igerir: dogru pozitifler (DP), yanlis pozitifler (YP),
dogru negatifler (DN) ve yanlis negatifler (YN).

DP, modelin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerin sayisini temsil
ederken, DN modelin dogru bir sekilde negatif olarak siniflandirdigi 6rneklerin sayisini
ifade eder. YP ise modelin yanhls bir sekilde pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerin
sayisini, YN ise modelin yanls bir sekilde negatif olarak siniflandirdigi orneklerin

sayisini belirtir.

i. Ariza
Normal Durum

Normal Durum

Gergek Siniflar

i. Ariza

Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 29. Smiflandirma sonuglarinin degerlendirilmesi Karmagiklik Matrisi
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Kararlilik matrisi, bu dort bilesenin bir araya getirilmesiyle olusturulur ve genellikle bir
kare matris seklinde sunulur. Bu matris, modelin performansini analiz etmek i¢in ¢esitli
metriklerin hesaplanmasina olanak tanir. Hassasiyet, duyarlilik, 6zgiinliik ve F1 puam

gibi metrikler, kararlilik matrisinin degerlerinden tiiretilir.

Kararlilik matrisi, siniflandirma modelinin performansini anlamak i¢in kritik bir arag
olmasina ragmen, dengesiz veri setleriyle ¢alisirken dikkatli bir sekilde yorumlanmalidir.
Ozellikle nadir siniflarin oldugu durumlarda, kararlilik matrisinin sagladig1 bilgilerin
dikkatlice analiz edilmesi 6nemlidir. Bu sayede, modelin gercek performansi hakkinda

daha dogru bir degerlendirme yapilabilir.

K-NN NB
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Sekil 30. RF-HOG ve Makine Ogrenmesi Kararlilik Matrisi Sonuglar

Sekil 30’da ve Sekil 31°de HOG o6zellik ¢ikarimi kararlilik matris sonuglarina yer

verilmigtir.
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Sekil 30 kararlilik matrisleri incelendiginde CFNN’nin en iyi DT nin ise digerlerine goére

daha yanlis sonuglar elde edildigi tespit edilmistir.

+ Figure | * i -
lL:u: Eoit Yiew |met Tooh Desitop Wndow Help - file Edit Yiew Jeert Tools Desktop Window Help
Noda @ 0E KE ODddw (@ 08| &kE
| K En Yakin Komgu Algoritm as Nalve Bayes Algoritmas:

‘ )

DT CFNN
PCA-
| 9 rigure3 # Figure
Hile Eot View jmen Jocks [eskdop Window Heip Eie Edit Mew [nert Jooh [Qesitop Window  Hsip
HOG Ugde @ 08| 3 Udde @3 08 K=
Karar Agact Cascade Forward Neural Network

3

Pradicted Class

Sekil 31. PCA-HOG ve Makine Ogrenmesi Kararlilik Matrisi Sonuglar1

Sekil 31°da goriildiigii gibi K-NN algoritmast PCA ile uygulandiginda siniflandirma

sonuglarinin ¢ok bozuldugu tespit edilmistir.

Sekil 32 ve Sekil 33’de HOG’un yerine 2DWT o&zellik ¢ikarim yontemi iizerine
calisilmistir. Buna gore Sekil 21°de K-NN, NB ve DT smiflandiricilarinda sonuglarin
HOG’a gore daha fazla yanlhis sonug iirettigi goriilmektedir. Sekil 32 ve Sekil 30
karsilagtirildiginda HOG’un o6zellik ¢ikarim yontemi olarak 2DWT’den daha iyi

tahminler yaptig1 goriilmiistiir.
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Sekil 32. RF-2DWT ve Makine Ogrenmesi Kararlilik Matrisi Sonuglari

Sekil 33 kararlilik matris gorsellerinde K-NN ve DT i¢in diger durumlarda sdylenenler
PCA-2DWT i¢in de tekrarlamistir. Yani K-NN i¢cin BMC 6*6 i¢in 6 yanlig, Land Rover
Defener icin 6 yanlis ve son olarak Leopard Tank i¢in 1 yanlis olusmustur. Ayni sekilde
DT i¢in BMC 6*6 i¢in 5 yanlig, Land Rover Defener i¢in 4 yanlig, M113 ZPT icin 5 yanlis
olusmustur. Bu iki tablo gostergesi PCA-2DWT’nin yontemsel olarak en kotii sonuglari

verdigi tespitinin yapilmasini saglamistir.
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Sekil 33. RF-HOG ve Makine Ogrenmesi Kararlilik Matrisi Sonuglar

4.2. DOGRULUK ANALIZi

Dogruluk analizi, bir simiflandirma modelinin dogru tahmin etme yetenegini
degerlendiren 6nemli bir 6lgiidiir. Dogruluk, modelin dogru smiflandirilmis 6rneklerin

toplam 6rnek sayisina oranini ifade eder.

DP + DN 4.1.2)
DP + DN + YP + YN

Dogruluk =

Dogruluk degeri, genellikle O ile 1 arasinda bir deger alir. 1'e ne kadar yakinsa, modelin
tahmin etme yetene8i o kadar yiiksektir. Ancak, dengesiz veri setlerinde dogruluk

yalnizca yeterli olmayabilir ¢iinkii model, cogunluk sinifin1 tahmin ederek yiiksek bir
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dogruluk elde edebilir. Bu nedenle, dogruluk analizi genellikle diger performans
metrikleriyle birlikte kullanilir, 6zellikle hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru gibi

metriklerle bir arada ele alinarak modelin performanst daha kapsamli bir sekilde

degerlendirilir.
Tablo 5. Dogruluk Analizi Sonuglar1
Dogruluk K-NN NB DT CFNN
RF-HOG 97,00% 98,00% 92,00% 99,00%
HOG-PCA 55,50% 92,00% 96,50% 94,50%
RF-2DWT 93,50% 93,00% 90,50% 97,50%
PCA-2DWT 93,00% 93,00% 93,00% 97,50%

DOGRULUK
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Sekil 34. Dogruluk Analizi Grafiksel Gosterimi

K-NN, NB, DT ve CFNN dort farkli nitelik ¢ikarma yontemi RF-HOG , HOG-PCA, RF-
2DWT, PCA-2DWT ile kombinasyon halinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar

dogruluk agisindan analiz edilmis, her bir kombinasyonun performansi karsilastirilmistir.

Sekil 33’te goriildiigi gibi K-NN algoritmasi, HOG-RF 6znitelik ¢ikarma metodu ile
kullanildiginda %97 gibi oldukca yiiksek bir dogruluk oranina ulasmistir. Bu,
algoritmanin belirli 6znitelik setleriyle uyumlu oldugunu ve veri dagiliminin komsuluk
iligkilerini yansittigin1 géstermektedir. Ancak, HOG-PCA 0znitelik ¢ikarma metodu ile
kombinasyon halinde kullanildiginda %55,50 gibi oldukca diisiik bir dogruluk elde

edilmistir. Bu durum, PCA yontemiyle indirgenen boyutlarda verinin Onemli
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Ozelliklerinin kaybolmus olabilecegine isaret eder.

Naive Bayes (NB) algoritmasi, genel olarak %90 iizerinde bir dogruluk ile stabil bir
performans sergilemistir. Ozellikle, HOG-RF ve PCA-2DWT &znitelik ¢ikarma
metodlari ile %92 iizerinde dogruluk elde etmisken, HOG-PCA ile %92,00 oraninda biraz
daha diisiik bir dogruluk saglamistir. Bu, Naive Bayes modelinin farkli veri yapilaria
kars1 dayanikli oldugunu, ancak belirli 6znitelik ¢ikarim metodlarindaki varyanslarin

performans tizerindeki etkisinin siirl kaldigin1 géstermektedir.

Tablo 5’te goriildigli gibi DT yontemi, HOG-RF ve HOG-PCA ile kullanildiginda
strastyla 992,00 ve %96,50 gibi yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir. Bu, Karar
Agaglarinin heterojen veri setlerinde ve farkli Oznitelik kombinasyonlarinda iyi

performans gosterebilecegini isaret eder.

CFNN, tiim oznitelik ¢ikarma yontemleri ile konsistent bir sekilde yiliksek dogruluk
oranlar1 saglamistir (%94,50 ve lizeri). Bu sonuc¢lar, CFNN'nin karmasik O6znitelik
iligkilerini modelleyebilme kapasitesine ve genel veri yapilarindaki 6znitelikler arasi

iliskileri basariyla yakalayabilme yetenegine isaret eder.

4.3. DUYARLILIK ANALIZI

Duyarlilik analizi, bir siniflandirma modelinin gergek pozitif oranin1 degerlendirmek igin
kullanilan bir yontemdir. Duyarlilik, ayn1 zamanda duyarlilik, duyarlilik oran1 veya recall
olarak da adlandirilir. Duyarlilik, modelin ne kadarinin gergek pozitifleri dogru bir sekilde

tanimladigini gosterir.

Duyarlilik, genellikle 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1'e ne kadar yakinsa, model o kadar
iyi gercek pozitifleri yakalayabiliyor demektir. Duyarlilik, 6zellikle hassaslik gerektiren
durumlarda modelin performansin1 degerlendirmede oOnemlidir. Yiiksek duyarlilik,

modelin gercek pozitifleri kagirma olasiliginin diisiik oldugunu gosterir.

DP (4.1.3)

Duyarllllk = m

Duyarlilik analizi, kararlilik matrisiyle birlikte kullanilarak modelin performansini1 daha

kapsamli bir sekilde degerlendirmeye yardimci olur.

Tablo 6. Duyarlilik Analiz Sonuglar1
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Duyarhhk K-NN NB DT CFNN

RF-HOG 94,00% 94,00% 92,00% 96,00%

HOG-PCA 76,00% 86,00% 92,00% 92,00%

RF-2DWT 90,00% 86,00% 88,00% 94,00%

PCA-2DWT 88,00% 86,00% 90,00% 92,00%
DUYARLILIK

BKNN mNB mDT mCFNN

RF-HOG PC RF-2DWT PCA-2DWT

92,00%
96,00%
86,00%
92,00%
92,00%
90,00%
86,00%
88,00%
94,00%
88,00%
86,00%
90,00%
92,00%

76,00%

I,  94,00%
[,  94,00%

Sekil 35. Duyarlilik Analizi Grafiksel Gosterimi

Duyarlilik, siniflandirma modelinin pozitif sinifi ne kadar 1yi tespit edebildigini gosteren
bir metriktir. Bu ¢alismada, K-NN, NB, DT ve CFNN algoritmalari, farkli 6znitelik
cikarma yontemleriyle birlestirilerek duyarlilik agisindan degerlendirilmistir. Her bir
algoritma ve Oznitelik ¢ikarma yontemi kombinasyonunun duyarlilik performansi, bu

analizde mercek altina alinmistir.

Sekil 24°te goriildiigii gibi K-NN algoritmasi, HOG-RF 6znitelik ¢ikarma teknigi ile %94
duyarlilik orani elde etmis, bu deger algoritmanin pozitif drnekleri tespit etme yeteneginin
yiiksek oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, HOG-PCA ile %76 oraninda daha
diisiik bir duyarlilik sergilemistir. Bu, PCA yontemi ile boyut indirgemenin, K-NN

algoritmasinin pozitif 6rnekleri tanima kabiliyetini olumsuz etkiledigini diisiindiirebilir.

Tablo 6’da goriildiigi gibi NB, HOG-PCA ile kullanildiginda %86, HOG-RF ile %94
gibi oranlarla genel olarak iyi bir duyarlilik performansi gostermistir. Bu, Naive Bayes
algoritmasinin olasilik temelli yaklasiminin farkli 6znitelik setlerindeki bilgiyi yeterince

iyi kullanabildigini gdsterir. Ancak, HOG-PCA ile elde edilen diisiik duyarlilik orani, bu
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yontemin veri setinden dnemli bilgilerin kaybina yol agabilecegine isaret eder.

DT, RF-2DWT ve PCA-2DWT yontemleriyle %88 ve %90 gibi oranlarla istikrarl bir
duyarhilik sergilemistir. Bu, Karar Agaclarinin farkli 6znitelik ¢ikarma tekniklerine iyi
uyum saglayabildigini ve pozitif smiflar1 etkili bir sekilde tespit edebildigini

gostermektedir.

CFNN ise tiim 0znitelik ¢ikarma yontemleriyle yliksek duyarlilik degerleri elde etmistir
(%94 ve iizeri). Ozellikle HOG-RF ile %96 oraninda duyarlilik elde edilmis, bu da
CFNN'nin karmasik 6znitelik iligkilerini basarili bir sekilde isleyerek pozitif siniflar
yiiksek dogrulukla tespit edebildigini gosterir.

Bu analiz, farkli siniflandirma algoritmalarinin ve 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin pozitif
siniflar tespit etme yeteneginde nasil farklilik gosterdigini ortaya koymaktadir. Her bir
algoritma ve 6znitelik ¢ikarma yontemi kombinasyonunun, belirli veri yapilar1 ve sinif

dagilimlar iizerindeki etkileri, model secimi ve ayarlamasi sirasinda dikkate alinmalidir.

4.4. HASSASIYET ANALIiZi

Hassasiyet ile toplam pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin dogru tahmin edilme orani
Olclilmektedir. Dolayisiyla, hassasiyet orani dogru siniflandirilan pozitif orneklerin
pozitif olarak tahmin edilen toplam o6rnek sayisina bdliinmesiyle elde edilmektedir..
Hassasiyet, genellikle O ile 1 arasinda bir deger alir. Hassasiyet ne kadar yiiksek olursa,
modelin yanlis pozitifleri azaltma yetenegi o kadar iyidir. Yani, model ger¢ekten pozitif
olan 6rnekleri yanliglikla negatif olarak siniflandirmaz. Hassasiyet hesaplama formiiliinii

asagida yer verilmektedir

DP (4.1.4)

H yet = —————
assasiye DP + VP

Hassasiyet analizi, oOzellikle maliyetli yanlis pozitif tahminlerin 6nemli oldugu
durumlarda (6rnegin, sahte alarmlarin azaltilmasi gereken giivenlik uygulamalarinda)
modelin performansin1 degerlendirmede 6nemlidir. Hassasiyet, duyarlilik ile birlikte

kullanilarak modelin performansinin tamamlayici bir 6l¢iisiinii saglar.

Hassasiyet, siiflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi durumlarin, gercekten
pozitif olma oranini ifade eder. K-NN, NB, DT, CFNN farkli 6znitelik ¢ikarma

yontemleriyle kombinasyon halinde hassasiyet agisindan degerlendirilmistir.
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Tablo 7. Hassasiyet Analiz Sonuglari

Hassasiyet K-NN NB DT CFNN

RF-HOG 94,00% 97,92% 79.31% 100,00%

HOG-PCA 33,04% 82,69% 93,88% 86,79%

RF-2DWT 84,91% 86,00% 77,19% 95,92%

PCA-2DWT 84,62% 86,00% 83,33% 97,87%
HASSASIYET

EKNN mNB mDT mCFNN

100,00%
93,88%
86,79%
00%
95,92%
97,87%

86
77,19%

RF-HOG PCA-HOG RF-2DWT PCA-2DWT

84,91%
84,62%
86,00%

83,33%

I 94,00%
. 07,92%
79,31%
I 33,04%
I 32,69%

Sekil 36. Hassasiyet Analizi Grafiksel Gosterimi

K-NN algoritmasi, HOG-RF 6znitelik ¢ikarma yontemiyle %94,00 (Tablo 7)gibi yiiksek
bir hassasiyet degerine ulagsmistir. Bu, algoritmanin pozitif tahminlerinin yiiksek oranda
dogru oldugunu gdstermektedir. Ancak HOG-PCA ile %76,00 gibi daha diisiik bir
hassasiyet degeri elde edilmistir, bu da boyut indirgemenin algoritmanin pozitif tahmin

kabiliyetini olumsuz etkileyebilecegini diisiindiirebilir.

NB, HOG-REF ile kullanildiginda %97,92 (Tablo 7) ile en yiiksek hassasiyet oranlarindan
birini sergilemistir, bu da Naive Bayes algoritmasinin bu 6znitelik ¢ikarma yontemi ile
etkili bir sekilde calistigin1 gosterir. Bununla birlikte, HOG-PCA ile %86,00 gibi daha
diisiik bir hassasiyet degeri elde edilmis olup, bu durum da pca yonteminin Naive Bayes

i¢cin optimal olmayabilecegini gosterir.

Sekil 25’te DT, HOG-RF ile %100,00 gibi miikkemmel bir hassasiyet degeri elde etmistir.
Bu, Karar Agaclarinin bu 06znitelik ¢ikarma ydntemi ile ¢ok kesin pozitif tahminler

yapabildigini gosterir. Ancak, HOG-PCA ile %92,00 gibi biraz daha diisiik bir deger
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gbzlemlenmistir.

CFNN tiim oOznitelik cikarma teknikleri ile yiiksek hassasiyet degerleri saglamistir
(%85,00 ve iizeri). Ozellikle HOG-RF ile %100,00 gibi miikkemmel bir hassasiyet elde
edilmistir, bu da CFNN'nin bu 6znitelik ¢ikarma yontemi ile pozitif tahminlerde ¢ok

yiiksek dogruluk sagladigini gosterir.

Genel olarak, bu analiz farkli simmiflandirma algoritmalarinin ve oznitelik ¢ikarma
yontemlerinin, pozitif olarak tahmin edilen durumlarin gergekten pozitif olma oranlarinda
nasil farklilik gosterdigini ortaya koymaktadir. Hassasiyet degerleri, 6zellikle pozitif
tahminlerin maliyetli oldugu uygulamalar i¢in kritik dneme sahiptir. Algoritmalarin ve
Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin kombinasyonlarinin bu metrik iizerindeki etkileri,
modelin uygulanacagr alan ve 06zel durumlar g6z Oniinde bulundurularak

degerlendirilmelidir.

4.5. F-SKOR ANALIZi

F skoru (F1 skoru olarak da bilinir), bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek icin kullanilan 6nemli bir Slgiidiir. F skoru, hassasiyet (precision) ve
duyarhilik (recall) arasinda bir denge saglayarak, modelin genel performansini tek bir
degerle ifade eder. Ozellikle dengesiz veri setlerinde, siniflandirma performansini
degerlendirmede etkili bir metriktir.

Hassasiyet * Duyarlilik
F — Skor = 2 y il (4.1.5)

i Hassasiyet + Duyarhlik

F1 skoru, O ile 1 arasinda bir deger alir. 1'e ne kadar yakinsa, modelin performansi o kadar
iyidir. F1 skoru, hem hassasiyetin hem de duyarlilifin 6nemli oldugu durumlarda
kullanighidir, ¢iinkii bu iki metrik arasinda bir denge saglar. Yiiksek bir F1 skoru, modelin
hem dogru pozitifleri yiiksek bir oranda yakaladigin1 hem de yanlis pozitiflerin sayisini

diisiik tuttugunu gosterir.

F1 skoru, zellikle dengesiz veri setlerinde énemli bir performans dlgiitiidiir. Ornegin,
nadir olaylar1 (6rnegin, hastalik teshisi gibi) tespit eden bir modelde, yiiksek bir F1 skoru,

modelin bu nadir olaylar1 tespit etme yetenegini dogru bir sekilde yansitir.

Sonug olarak, F1 skoru, smiflandirma modelinin performansini degerlendirmek icin

hassasiyet ve duyarliligi dengeleyen kapsamli bir olgiittiir ve o6zellikle dengesiz veri
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setlerinde kullanishidir. Modelin gergek performansini tam olarak anlamak i¢in F1 skoru,

diger performans metrikleriyle birlikte degerlendirilmeli ve yorumlanmalidir.

Tablo 8. F-Skor Analiz Sonuclar1

F-Skor K-NN NB DT CFNN

RF-HOG 94,00% 95,92% 85,19% 97,96%

HOG-PCA 46,06% 84,31% 92,93% 89,32%

RF-2DWT 87,38% 86,00% 82,24% 94,95%

PCA-2DWT 86,27% 86,00% 86,54% 94,85%
F-SKOR

BKNN mNB mDT mCFNN

RF-HOG PCA- RF-2DWT PCA-2DWT

85,19%
97,96%
92,93%
89,32%
87,38%
86,00%
82,24%
94,95%
86,27%
86,00%
86,54%
94,85%

I 94,00%
I 95,92%
I 34,31%

I 46,06%

Sekil 37. F-Skor Analizi Grafiksel Gosterimi

F-Skor, bir siniflandirma modelinin duyarlilik (sensitivity) ve hassasiyet (precision)
metriklerinin harmonik ortalamasini alarak her iki metrigi dengede tutmay1 amaglar. Bu
calismada, dort farkli siniflandirma algoritmasi K-NN, NB, DT, CFNN dort farkli
Oznitelik c¢ikarma yontemiyle HOG-RF, HOG-PCA, RF-2DWT, PCA-2DWT

birlestirilerek F-Skor agisindan degerlendirilmistir.

Tablo 8’de K-NN algoritmasi, HOG-RF ile %94,00 gibi yiiksek bir F-Skor elde etmistir,
bu algoritmanin hem duyarlilik hem de hassasiyet agisindan dengeli bir performans
sergiledigini gostermektedir. Ancak, HOG-PCA ile %46,06 gibi diisiik bir F-Skor degeri
gozlemlenmistir, bu da bu 6znitelik ¢ikarma yontemi ile K-NN algoritmasinin verimli

calismadigini isaret eder.

NB, HOG-RF ile %95,92 ile olduk¢a yiiksek bir F-Skor saglamistir, bu da algoritmanin
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bu 6znitelik ¢ikarma yontemi ile hem duyarlilik hem de hassasiyeti basarili bir sekilde
optimize ettigini gdsterir. Diger yandan, HOG-PCA ile %84,31 gibi daha diisiik bir F-
Skor elde edilmis olup, bu durum PCA yonteminin NB i¢in optimal olmayabilecegini

gosterir.

Sekil 26’da DT, HOG-RF ile %87,38 gibi iyi bir F-Skor elde etmistir, bu da karar
agaclarinin bu 6znitelik ¢ikarma yontemi ile dengeli bir performans sergiledigini gosterir.
HOG-PCA ile de %86,27 gibi benzer bir performans gostermis, bu da Karar Agaclarinin

farkli 6znitelik ¢ikarma tekniklerine kars1 oldukca giiclii oldugunu isaret eder.

CFNN, tiim 0znitelik ¢ikarma yontemleri ile yiliksek F-Skorlar elde etmistir (%89,32 ve
iizeri). Ozellikle HOG-RF ile %97,96 gibi miikemmel bir F-Skor saglamustir, bu da
CFNN'nin bu 0Oznitelik ¢ikarma yontemi ile hem yiiksek duyarlilik hem de yiiksek

hassasiyet saglayabildigini gosterir.

Bu analiz, farkli siniflandirma algoritmalarinin ve 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin, F-
Skor agisindan nasil farklilik gosterdigini ortaya koymaktadir. F-Skor, modelin genel
performansinin dengeli bir Olglimiinii saglar ve ozellikle algoritmalarin ve Oznitelik
cikarma yontemlerinin her iki metrigi nasil optimize ettigini gozlemlemek igin yararhdir.
Algoritma se¢imi ve parametre ayarlamasi sirasinda bu dengeli performans gostergesi,
ozellikle duyarlilik ve hassasiyetin her ikisi de onemli oldugu durumlar i¢in kritik 6neme

sahiptir.

4.6. GEOMETRIK ORTALAMA

Geometrik ortalama, bir veri kiimesindeki degerlerin ¢arpimlarinin niifusa (yani toplam
ornek sayisina) olan oraninin niifus kokiine esitlenmesiyle bulunan bir merkezsel egilim
Olctistidiir. Bu 0Ol¢tim, 6zellikle oranlar, yiizdelikler veya diger orantisal verilerle ilgili
oldugunda kullanighdir. Geometrik ortalama, bir veri setindeki degerlerin ¢arpimlarinin,
veri setindeki degerlerin sayisina (n) bdliinmesiyle elde edilir. Bu islem, aritmetik
ortalamadan farkli olarak, verilerin ¢arpilmasina ve ardindan bu ¢arpimin n'inci kdkiintin
alinmasina dayanir. Geometrik ortalama, Ozellikle biiyiime oranlart gibi ¢arpiml

iliskilerin oldugu durumlarda anlamlidir.
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1
. 3 (4.1.6)
G — Ortalama = 1_[ X;
]:

j=2

Geometrik ortalama, bazi 6zel durumlar disinda, her zaman aritmetik ortalamadan daha
diisiik veya ona esittir. Bu, 6zellikle verilerin dagiliminda biiyiik farkliliklar oldugunda
gecerlidir. Aritmetik ortalama, asir1 degerlerden etkilenirken, geometrik ortalama bu tiir

etkileri daha az hisseder ve bu nedenle daha giivenilir bir merkezi egilim 6l¢iisii olabilir.

Geometrik ortalama, sadece pozitif degerlerle calisir ve negatif veya sifir degerlerle
anlamli bir sonu¢ vermez. Bu, verilerin pozitif oldugu ve ¢arpimh iligkilerin énemli
oldugu durumlarda kullanim1 daha uygun hale getirir. Ornegin, biiyiime oranlar1, finansal

getiriler ve biyolojik oranlar gibi durumlarda geometrik ortalama tercih edilir.

Sonug olarak, geometrik ortalama, 6zellikle oransal verilerle ve ¢arpimli iliskilerle
calisirken giivenilir bir merkezi egilim 6l¢iisiidiir. Veri setindeki degerlerin ¢arpimlarinin
n'inci kokiinii alarak hesaplanir ve bu sayede aritmetik ortalamaya goére daha az yanh
sonuglar verebilir. Geometrik ortalama, bilylime oranlar1 ve getiri hesaplamalarinda

yaygin olarak kullanilir.

Tablo 9. Geometrik Ortalama Analiz Sonugclar1

G-Ortalamasi K-NN NB DT CFNN

RF-HOG 95,97% 96,63% 92,00% 97,98%
HOG-PCA 60,82% 89,91% 94,95% 93,65%
RF-2DWT 92,30% 90,55% 89,65% 96,31%
PCA-2DWT 91,27% 90,55% 91,98% 95,60%

G-Ortalama, bir siniflandirma modelinin duyarlilik ve 1'den yanlis pozitif oraninin
cikarilmasiyla hesaplanan degerin geometrik ortalamasidir. Bu 6l¢iit, modelin hem pozitif
hem de negatif siniflar1 dengeli bir sekilde taniyabilme yetenegini degerlendirir. Bu
calismada, K-NN, NB, DT, ve CFNN algoritmalar1 farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleriyle
RF-HOG ,HOG-PCA, RF-2DWT, PCA-2DWT birlestirilereck G-Ortalama ag¢isindan

incelenmistir.

K-NN algoritmasi, HOG-RF ile %95,97 (Tablo 9) gibi yiiksek bir G-Ortalama degeri elde
etmistir, bu deger algoritmanin hem pozitif hem de negatif siniflar1 basarili bir sekilde
tespit edebildigini gosterir. Ancak HOG-PCA ile %60,82 gibi olduk¢a diisiik bir G-

Ortalama degeri gozlemlenmistir, bu da bu Oznitelik ¢ikarma yontemi ile K-NN

56



algoritmasinin yanlis pozitif oraninda artisa yol agabilecegini diislindiirebilir.

NB, HOG-PCA ile %80,82 gibi daha diisiik bir G-Ortalama saglamistir, bu da yanlis
pozitif oraninin bu 6znitelik ¢ikarma yontemi ile artmis olabilecegini gdsterir. Diger
yandan, HOG-RF ile %95,67 gibi oldukc¢a yiiksek bir G-Ortalama elde edilmis, bu da
Naive Bayes'in bu 6znitelik ¢ikarma yontemi ile daha dengeli bir performans sergiledigini

gosterir.

G-ORTALAMA

BKNN mNB mDT mCFNN

97,98%
96,31%
55%
91,98%
95,60%

RF-HOG PCA-HOG RF-2DWT PCA-2DWT

92,00%
89,91%
94,95%
93,65%
92,30%
90,55%
89,65%
91,27%
90

I 95,97%
I 06,63%
I 60,82%

Sekil 38. Geometrik Ortalama Analizi Grafiksel Gosterimi

DT, PCA-2DWT ile %91,98 gibi yiiksek bir G-Ortalama degeri elde etmistir, bu da Karar
Agaclarinin bu 6znitelik ¢ikarma yontemi ile hem yanlis pozitif oranini diisiik tuttugunu
hem de duyarlilikta 1yi sonuglar elde ettigini gosterir. RF-2DWT ile de %89,56 gibi
benzer bir performans gdstermis, bu da Karar Agaglarinin farkli 6znitelik ¢ikarma

tekniklerine kars1 oldukg¢a robust oldugunu isaret eder.

Sekil 27°de gorildiigii gibi CFNN, HOG-RF ile %97,98 gibi miikkemmel bir G-Ortalama
degeri saglamistir, bu da CFNN'nin bu Oznitelik ¢ikarma yontemi ile hem yiiksek
duyarlilik hem de diisiik yanlis pozitif oran1 saglayabildigini gosterir. Diger 6znitelik

cikarma yOntemleri ile de genel olarak yiiksek G-Ortalamalar elde edilmistir.

Bu analiz, farkli simiflandirma algoritmalarinin ve Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin,
modelin hem pozitif hem de negatif smiflar1 dengeli bir sekilde tespit edebilme

yeteneginde nasil farklilik gdsterdigini ortaya koymaktadir. G-Ortalama, ozellikle
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siiflandirma problemlerinde dengeli bir performansin saglanmasi gerektiginde kritik bir
olgiittiir. Algoritmalarin ve Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin kombinasyonlarinin bu
metrik lizerindeki etkileri, modelin uygulanacagi alan ve 6zel durumlar g6z Oniinde

bulundurularak degerlendirilmelidir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

K-NN algoritmasi, RF-HOG 6znitelik ¢ikarma yodntemiyle %97 dogruluk oranina
ulasarak, veri setindeki komsuluk iligkilerini basartyla yakaladigini gostermistir. Ayni
yontem sonuclarinda ise %94 duyarlilik ve %94 hassasiyet degerleri elde edilmistir. Bu
sonuclar, K-NN algoritmasinin tespit etme ve dogru tahmin yapma konusunda yiiksek
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. PCA-HOG 06znitelik ¢ikarma yontemiyle
dogruluk oranm1 %55,50'ye diismiis, duyarlilik %76 ve hassasiyet %76 olmustur. Bu, PCA
yonteminin boyut indirgeme sirasinda 6nemli bilgileri kaybetmesine neden oldugunu
gostermektedir ve K-NN algoritmasinin performansini nemli NB algoritmasi, RF-HOG
ve PCA-2DWT o0znitelik ¢ikarma yontemleriyle %92'nin iizerinde dogruluk orani elde
etmistir. RF-HOG yontemiyle %94 duyarlilik, %97,92 hassasiyet ve %95,92 F-Skor
degerleri elde edilmistir. Bu, NB modelinin olasilik temelli yaklasiminin farkli 6znitelik
setlerindeki bilgiyi etkili bir sekilde kullanabildigini gostermektedir. Diger yandan, PCA-
HOG yontemiyle %92 dogruluk orani, %86 duyarlilik ve %86 hassasiyet ile performans
biraz diigmiistiir. Bu diislis, PCA yontemiyle indirgenen boyutlarda baz1 6nemli bilgilerin
kaybolmus olabilecegine isaret etmektedir

DT makine O6grenmesi algoritmast RF-HOG 6znitelik ¢ikarma yontemiyle 992,00
dogruluk orani elde etmis ve PCA-HOG ile bu oran %96,50'ye yiikselmistir. RF-HOG
yontemiyle %88 duyarlilik ve %100 hassasiyet elde edilmistir. PCA-2DWT yontemiyle
%91,98 G-Ortalama degeri elde edilmistir, bu da Karar Aga¢larinin farkli 6znitelik
cikarma yontemlerine karsi dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir.

CFNN tiim Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle %94,50 ve iizeri dogruluk oranlari
saglamistir. RF-HOG yontemiyle %99,00 dogruluk ve %100,00 hassasiyet elde edilmistir.
Ayrica, RF-HOG yontemiyle %96 duyarlilik ve %97,96 F-Skor ve G-Ortalama degerini
de %97,98 olarak ol¢iilmiistiir.

Sonug¢ olarak CFNN, tiim metriklerde en yiiksek performans: sergileyerek dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik, F-skor ve G-ortalama agisindan diger algoritmalarin Oniine
geemistir. K-NN algoritmasi, RF-HOG yontemiyle yiiksek dogruluk ve dengeli
performans gosterse de PCA-HOG yontemiyle belirgin bir performans diisiisli yasamistir.
NB modeli, farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleriyle genellikle iyi performans sergilemis,
ancak PCA-HOG yontemiyle duyarlilik ve hassasiyet oranlarinda diisiis gozlemlenmistir.
DT, 6znitelik ¢gikarma yontemlerine kars1 dengeli bir performans sunmus, ancak RF-HOG

yontemiyle duyarlilik ve G-ortalama degerlerinde daha diisiik sonuglar elde etmistir.
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Genel olarak, CFNN en yiiksek performansi sergilerken, K-NN ve NB belirli yontemlerle
1yi sonuglar elde etmis, ancak bazi yontemlerle performans kaybi yasamistir. DT, farkli

Oznitelik ¢cikarma yontemlerinde tutarli bir performans sergilemistir.
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6. SONUC

CFNN algoritmasi, RF-HOG 06znitelik ¢ikarma yontemi ile en yiiksek performansi
gostermistir.  Bu bulgular, CFNN'nin karmasik 06znitelik iligkilerini basariyla
modelleyebildigini ve diger algoritmalara kiyasla iistiin performans sergiledigini
gostermektedir.

K-NN algoritmasi, RF-HOG 6znitelik ¢ikarma metodu ile %97 dogruluk oranina ulasarak
belirli 6znitelik setleriyle uyumlu oldugunu gostermistir. Ancak, PCA-HOG 06znitelik
cikarma metodu ile kullanildiginda %55,50 gibi diisiik bir dogruluk elde edilmistir. Bu
sonuglar, K-NN algoritmasinin dogru 6znitelik se¢iminin 6nemini vurgulamaktadir.

NB ve DT algoritmalari, ¢ogu 6znitelik ¢ikarma yontemi ile %90'in tizerinde stabil bir
performans gostermistir.

Oznitelik ¢ikarma ydntemlerinin se¢imi, siniflandirma algoritmalarinin performansini
onemli Olciide etkilemektedir. RF-HOG yontemi, genel olarak en iyi performansi
gostermistir. Bu yontemin kullanilmasi, modelin dogrulugunu ve hassasiyetini artirmistir.
Bu caligmanin bulgular1 ve yapilan analizler, gelecek arastirmalar ig¢in bazi Oneriler
sunmaktadir.

[lk olarak, derin 6grenme tekniklerinin ve otomatik 6znitelik ¢ikarma ydntemlerinin bu
tir smiflandirma problemlerinde nasil performans gosterdigini incelemek faydali
olacaktir. Ikinci olarak, farkli veri tiirleri ve cesitli uygulama senaryolar1 iizerinde
siniflandirma algoritmalarinin ve 0Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin performansini
inceleyen calismalara ihtiyagc vardir. Ugiincii olarak, multimodal veri analizine
odaklanmak gelecekteki arastirmalar i¢in 6nemli bir adim olabilir. Goriintli ve ses gibi
multimodal veri kiimeleri, tek modality verilere gore daha zengin bilgi icerir ve
siiflandirma algoritmalarinin performansini artirabilir.

Bu 6neriler, siniflandirma algoritmalari ve 6znitelik ¢ikarma yontemleri lizerine gelecekte
yapilacak caligmalar igin ¢esitli yollar ve potansiyel kesifler sunmaktadir. Her bir oneri,

alanin gelisimine katkida bulunacak ve pratik uygulamalar i¢in yeni firsatlar yaratacaktir.
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