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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

APACHE SPARK KULLANILARAK BUYUK BOYUTLU GORUNTULERIN
ANALIZI

Betiil DOLAPCI

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN
Temmuz 2020, 72 sayfa

Glinlimiizde yasanan dijital doniisiim siireci ve internetin kiiresellesmesinden kaynakli
kolay erisilir olmasi, yiiksek hacimlerde ve her tiirde (goriintii, ses, video, metin vb.)
veri iiretilebilmesine olanak saglamistir. Uretilen verinin boyutu, diizensizligi ve
cesitliligi gibi sebeplerden dolayi, veri lizerinde analiz yapilmasi ve anlam ¢ikarimi
gittikge zorlasmaktadir. Goriintii verilerinin daha kiiciik parcalara bdliinmesi ve bu
parcalardan elde edilen ayirt edici ve bagimsiz 6zelliklere sahip bir vektorle temsil
edilmesi analiz islemini kolaylagtirmaktadir. Bu nedenle, 6ncelikle goriintii verilerini
kiigiik piksel bloklarina bolen bir blok bolimii yontemi uygulanir. Biiyiikk verinin
boyut azaltimina gidilerek daha kiiciik boyutlarda ifade edilmesi 6zellik vektori ile
gerceklestirilir. Bu ¢alismada, veri tipi olarak kullandigimiz goriintiiniin analizi i¢in
hibrit bir 6znitelik vektorii olusturulmustur. Goriintiilerin renk ve doku 6zelliklerinden

¢ikarilan alt 6zelliklerin bir arada kullanilmasi ile olusturulan hibrit vektor, makine



O0grenmesi yontemleri ile gorintilerin  siniflandirilmast  amagli  kullanilmistir.
Smiflandirma islemlerinde Apache Spark’in MLIib kiitliphanesi kullanilmistir. Bu
kiitiiphane igerisinde yer alan Naif Bayes, Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman
yontemleri kullanilarak Kaggle platformunda paylasilan gemi goriintii verileri
tizerinde deneysel calismalar gerceklestirilmistir. Bu tez ¢alismasiin amaci, gemi
gorintiileri tizerinde Oznitelik ¢ikarimi yontemleri ile elde edilen hibrit vektor ile
Apache Spark’in MLIib kiitiiphanesi kullanilarak siniflandirma yapmaktir. Deneysel
caligmalarin sonuclart grafik ve ¢izelgeler ile sunularak detayli bir sekilde analiz

edilmis ve tartisilmistir.

Anahtar Sozciikler : Biiyiikk  veri, Oznitelik ¢ikarimi, makine 6grenmesi,
siiflandirma, goriintii isleme ve Apache Spark.

Bilim Kodu 1 92414
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Today's digital transformation process and easy access to the internet due to the
globalization have enabled high-volume and all kinds of data (image, sound, video,
text etc.) to be produced. Due to reasons such as the dimension, irregularity and
diversity of the produced data, analysis and feature extraction on the data becomes
more and more difficult. Dividing the image data into smaller blocks and representing
them with a vector with distinctive and independent properties facilitates the analysis
process. For this reason, a block division method is applied first, dividing the image
data into small pixel blocks. Large data is reduced in dimension and expressed in
smaller blocks is realized with the feature vector. In this study, a hybrid feature vector
was created for the analysis of the image we use as the data type. The hybrid vector
created by using the sub-features extracted from the color and texture features of the
images was used for the classification of the images with machine learning methods.
The MLIib library of Apache Spark was used for classification. Experimental studies

were carried out on the ship images shared on the Kaggle platform using Naive Bayes,

Vi



Decision Trees and Random Forest methods in this library. The purpose of this thesis
is to classify the ship images with the hybrid vector obtained by the feature extraction
methods using the MLIib library of Apache Spark. The results of the experimental

studies are analyzed and discussed in detail by presenting them with graphs and tables.

Key Word  : Big data, feature extraction, machine learning, classification, image
processing and Apache Spark.
Science Code : 92414
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BOLUM 1

GIRIS

Veri, yasanilan zaman itibari ile ¢agimiza yon veren en degerli kavramlarin basinda
gelmektedir. Internetin ortaya ¢ikmasiyla giiniimiizde insanlarin internet {izerinden
birbirleri ile etkilesimi ve nesnelerin birbiriyle iletisimi sayesinde, biiytik veri denilen
kavram ortaya ¢ikmistir. Bir¢ok tiirde ve boyutta yiiksek hacimli verilerin meydana
getirdigi bliylik veriyi analiz etmek ve verimli sonuglar alabilmek giliniimiiziin en
onemli problemlerinden biridir. Veri tiiriniin biiylik boyutlu goriintii olmasi, veriyi
analiz etmeyi daha ¢ok zorlastirmaktadir. Piksellerin ifade ettigi degerlerin
sayisallagtirilmasi, kirli goriintii verilerinin giiriiltii giderimi sonrasi goriintii isleme
teknikleri ile analiz edilmeye uygun hale getirilmesi islemleri ¢ok kapsamlidir. Bu
nedenle, goriintiiyii, kendisini ifade edebilen daha az boyutta bir veri ile temsil etmek

faydali bir 6n adimdir.

Oznitelik vektorii, goriintiiden elde edilen ayirt edici ve bagimsiz degiskenlerin
olusturdugu, her goriintiiye 6zgii, sayisal veri kiimeleridir. Her bir vektor, sahip oldugu
ayirt edici sayisal verilerle ait oldugu goriintliyii temsil etmektedir. Vektorler,
goriintlilerden ¢ok farkli yollarla ve farkli iceriklerden ¢ikarilabilmektedir. Renk, sekil

ve doku igeriklerinden elde edilen 6zellikler 6znitelik vektoriinde birlestirilir.

Bu caligmanin amaci, biiyiik boyutlu goriintiiler tizerinde 6znitelik ¢ikarimi islemleri
gerceklestirerek, hibrit bir 6znitelik vektorii ortaya ¢ikarilmasi, biiyiik boyutlu goriintii
tizerinde dogru sonuglarin elde edilmesini saglayacak makine Ogrenmesi
yontemlerinin tespiti ve siiflandirma sonug analizlerinin Apache Spark teknolojisi
yardimiyla daha hizli elde edilmesidir. Analiz siirecindeki ilk ve en 6nemli islem,
goriintii verilerinin 6n isleme adimindan gegirilerek, bazi goriintii isleme teknikleri ile
analiz edilip, renk ve doku o6zelliklerinden elde edilen 6znitelik vektorii olusturulma

adimidir. Bu 6znitelikler istatistiki hesaplamalar sonrasi olabilecek en uygun bigimde



art arda getirilerek hibrit bir 6znitelik vektorii gelistirilmistir. Gelistirilen vektorler,
makine Ogrenmesi yontemleri ile Apache Spark {iizerinde goriintiilerin
siiflandirilmasi amagh kullanilmigtir. Makine 6grenmesi yontemleri olarak Naif

Bayes, Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman yontemleri tercih edilmistir.

Oznitelik vektorleri ile alinan deneysel bulgular ve sonuglar, son kisimda cizelgelerle
belirtilmektedir. Analiz siireci boyunca gegen islem siireleri ise ayrica grafiklerle

sunulmaktadir.



BOLUM 2

BUYUK VERI

Insanlik tarihi boyunca her zaman var olan ve aslinda yeni bir terim olmayan veri,
cagin teknolojik gelisimi ve dijitallesme siireci ile ¢ok farkli bir boyut kazanmustir.
Tarih boyunca insanlar kendilerine gereken bilgileri, ihtiya¢ duyduklar1 belgeleri ve
verileri farkli yontemlerle kaydetmistir. Verileri analiz etmek istediklerinde, istatistiki
acidan sonuglar almak veya farkli agilardan sonuglar elde etmek i¢in hesaplamalar

yapmiglar ve veriyi degerlendirmislerdir.

Glinlimiizde, internetin yayginlasmasi, insanlar agisindan kolay erisilir olmasi ve
nesnelerin birbirine internet ile baglanmasi sonucu, biiyiik veri denilen veri yiginlari
ile kars1 kastya kalinmaktadir. Giin gectikce katlanarak artan biiyiik veri, depolamasi
ve analiz edilmesi karmasik hale gelen ve zorlasan bir siire¢ olarak karsimiza
cikmaktadir.

2.1. BUYUK VERININ OZELLIiKLERIi

Biiyiik verinin 4 temel 6zelligi bulunmaktadir. 4V olarak gegen bu ozellikler, hacim
(volume), hiz (velocity), cesitlilik (variety), diizensizlik ya da karmasiklik (veracity)
gibi Ingilizce terminolojisinde karsilik bulmus kelimeler ile ifade edilmektedir. Bu
ozellikler her yerde evrensel olmayip ¢ogunlukla 5V olarak da tanimlanabilmektedir.
Buradaki besinci V, deger (value) anlamina gelip veriyi degerli olmasi agisindan ele
almamiz1 saglamaktadir. Fakat biiyiik veri, tanimi itibariyle degerli bir argiiman

oldugundan ¢ogu literatiir tanimlamay1 4V 6zelligi ile sinirli birakmaktadir.

Hacim denilen 6zellik, verinin yiiksek boyutlu oldugunu belirtir. Sosyal medyada,
akilli ev sistemlerinde kullanilan sensorlerde, uzay kesif araglarinin bilgisayar ve

kamera sistemleri gibi bircok entegre kartlar dahilinde her saniye terabaytlarca veri



tiretilmektedir. Nitekim Alman film yonetmeni Werner Herzog, 2016 yapimi1 “Lo and
Behold” filminde verinin yiiksek hacimli olmasindan soyle bahsetmektedir: Filme
gore, 90’1 yillarin baslarinda yaygin olarak tercih edilen yogun disklere (Compact
Disk - CD), bugiin 1 giinde tiretilen veri kaydedilmek istense, verilerin kaydedildigi
bu CD’ler iist liste konarak buradan Mars’a kadar ulasabilecegi gergeginin dogru

olmasidir [1]. Bu gergek, petabaytlarca veriyi temsil etmektedir.

Nesnelerin interneti ve insan etkilesimi her saniye petabaytlarca verinin tiretilmesine
neden olmakta ve veriler giderek daha biiylik hacimlere ulagmaktadir. Bu siireg,
verilerin depolanmasi i¢in gerekli alanin artmasina neden olmaktadir. Artan alan
demek, biiyiik veri analizinde depolama birimlerine bagli olarak dezavantaj demektir.
Bu veriler analiz edilmek istediginde verilerin depolandigi birimler birden fazla ve
birbirlerinden bagimsiz olduklar1 i¢in, bu depolama birimlerinin birbirleri ile iletisimi
Ozellikle analiz sirasinda 6nem kazanmaktadir. Alanin artmasi, depolanan verilerin
incelenmesi gerektiginde, glinler hatta aylar siirecek bir zaman dilimini kapsamaktadir.
Sekil 2.1°de belirtildigi iizere her y1l mobil veri trafigi, 6nceki yillara gére katlanarak
artis gostermektedir. Sekil 2.2°de, 2019 yilinda bir dakika iginde iiretilen veri hacmi
ve tilrleri belirtilmistir. Bu problemi agmak i¢in, verilerin dagitik sistemlerde paralel
islenmesi ¢6ziimii 6nerilmektedir. Bu ¢6ziim kiimeleme mimarisinin anlatildigi Boliim

3’te Apache Spark baslig1 altinda ayrintili olarak ele alinmaktadir.
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Sekil 2.1. Mobil veri trafigindeki biiyiimenin yillara gore degisimi [2].
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Sekil 2.2. 2019 yilinda bir dakika iginde tiretilen veri hacmi [3].

Hiz 6zelligi, verinin nesnelerin interneti ile beraber ¢ok daha kisa siirelerde iiretilmesi
ve yayilmas: demektir. Sosyal medya hesaplarinin gesitliligi mobil teknolojilerin
gelisimi ile birlikte, insanlar paylagmak istedikleri bilgileri internet araciligiyla
baglantili oldugu herkese gonderebilmektedir. Diinya iizerinde internet bulunmayan
birkag izole alan disinda tiim alanlar siirekli veri iiretmektedir. Gelisen teknoloji ile
yiizlerce insana ayni anda veri gondermeye Yyarayan platformlar sayesinde,
paylasilmak istenen veri milyonlarca hatta milyarlarca insana ulasabilmektedir.
Twitter takipgisi milyon iizerinde bulunan hesaplar buna ornek verilebilmektedir.
Akilli ev ve akilli sehir sistemlerinde kullanilan sensoérlerde dakikalar hatta saniyeler
icinde hizla iiretilen bu verilerin analizinin de orantili bir hizla sonuglanmasi
gereklidir. Sekil 2.3’te koronaviriis pandemisi sonrasi internet trafigindeki hiz artist

gosterilmektedir.
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Sekil 2.3. Koronaviriis Sonrasi internet kullanim yogunlugu [4].

Cesitlilik 6zelligi, verinin belirli bir yapisinin olmadigini ve degiskenligini temsil eder.
Uretilen veriler, ham veri de olabilmekte, yapilandirilmis veri de olabilmektedir.
Gortintiiler, ses dosyalari, text dosyalar1 6rnek olarak verilebilir. Biiyiik veride, veriyi
anlamlandirma siirecinde yiiksek basarim elde etmek ic¢in cesitlilik 6zelligi biiyiik
onem tagimaktadir. Verinin ne tip veri oldugu, yapisi, diizenliligi, ham veri olup
olmadig1 gibi bilgiler bu ag¢idan ¢ok 6nemlidir. Bu bilgiler basta belirlenerek, daha
sonra karmasikliga yol acacak ve sonuglarin alinmasi i¢in gerekli zamani uzatacak
problemlerden uzak kalmamizi saglamaktadir. Veri ¢esidine gore kullanilmasi gereken
makine Ogrenmesi algoritmalarinin belirlenmesi, analizin yapilacagi platformun
secilmesi ve kullanilacak programlama dilinin uygunlugu tamamen bu o&zellige

baghdir.

Diizensizlik ya da karmasiklik olarak bilinen 6zellik ise verinin kirli olmasi demektir.
Bu 06zelligi 6rneklemek i¢in bir hastanenin hasta bilgilerinin kayit altinda tutuldugu
veritabaninda bulunan eksik bilgiler diisiiniilebilir. Veritabaninda hastalarin ad, soyad,
dogum tarihi, hastalik tanis1 gibi bir¢ok bilgi yer almaktadir. Giinler ve yillar gegtikge

yiizlerce hatta milyonlarca verinin biriktigi bu veritabanindan daha iyi hizmet
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verilmesi ve saglik adina verilerin analiz edilmesi istendiginde, eksik bilgiler
nedeniyle anlamli sonuglar ¢ikarilmasi miimkiin olmayacaktir. Hedeflenen yorumlar
ve kazanimlarin elde edilmesi agisindan verilerin veritabanina kaydedilme an1 dogru

bicimde kayit altina alinmasi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Bu duruma giintimiizden 6rnek vermek gerekirse, Diinya 2020 y1li itibari ile biiyiik bir
salginla miicadele etmektedir. Siddetli akut solunum yolu sendromu koronaviriisii 2
(SARS-CoV-2) olarak da bilinen yeni tip koronaviriis, Diinya Saglik Orgiitii (DSO)
tarafindan pandemi olarak ilan edilmistir [5]. Fakat biiyiik veri sayesinde bu pandemi
aslinda DSO’nden 6nce Kanada’li bir veri analiz sirketi olan Blue Dot tarafindan
tahmin edilmistir. Onlarca farkli veri analiz edilerek Cin’in gosterildigi nokta atisi ile
lokasyon verisini sunarak salginin basladig: yer bilinip, ayn1 zamanda salginin hangi
tilkelerde yayilacagi da tahmin edilmistir [6]. Biiyiik veri, 6zellikle bu gibi 6rnekler
acisindan hayati 6nem arz etmektedir. Birgok olumsuz durumun énceden tahmini
sayesinde alinacak tedbirlerle olumlu bir yasam ortami yaratilabilir, iklim
degisikliklerinin 6niine gecilebilir, hastalik ve salginlar durdurulabilir. Trafik kazalar
arabalardaki sensorlerden elde edilen verilerden anlamli bilginin {retilmesi ile

engellenebilir.

Makine 6grenmesi ve yapay zeka teknolojilerinin de yardimu ile biiyiik veri sayesinde
dijital doniisiimiin doniim noktalarindan biri yasanmaktadir. Yeni bir ¢agin baslangici
olarak yorumlanabilecek biiyiik verinin kullanimi ile beraber bu verilerin depolanmasi,
giivenlik ve mahremiyeti, diizensiz ve kirli verilerin diizenli hale getirilme islemi gibi
problemler ortaya ¢ikmaktadir. Siire¢, veri madenciligi, bilgisayar bilimi, makine
Ogrenmesi, Veri tabani yonetimi, matematiksel algoritmalar ve istatistik gibi
disiplinleraras1 bir ekip calismasini gerektirmektedir. Ozellikle yeni teknolojilerin
daha yaygin hale gelmesiyle birbirinden farkli kanallar iizerinden hizli bir sekilde
tiretilen ve yiiksek hacme ulasan veriler sunucularda depolanmaktadir. Bu durumda
tiretilen veri hacmi ile orantili olarak depolama birimlerinin arttirilmasi gereklidir.
Fiziksel belleklerin yetmedigi bu problemin {istesinden gelmek i¢in bulut bilisim
dedigimiz teknoloji gelistirilmistir. Verinin yliksek boyutlu olmasi problemi,
depolama birimlerinin yetersizligi gibi ¢oziilmesi gereken problemler disinda verinin

giivenligi de oldukga 6nem arz etmektedir. Veri bilimcileri, is analistleri ve bu alanda



caligmalar yapan diger disiplinlerdeki aragtirmacilar, sadece devasa degil aym
zamanda degisen ve ¢ok hizli biriken bliyiik veri ortami i¢in sifreli ve mahremiyet

korumali veri taban1 yonetim sistemleri ve trlinleri izerine ¢alismaktadir [7].

Biiyiik veriyi olusturan veri tiirlerinden biri de biiylik boyutlu goriintiilerdir. Bu
gorintiilerin her biri tek basina birgok anlam ¢ikarilabilecek bilgiye sahiptir. Goriintii
verisi piksellerden meydana gelmekte ve bu durum veri tipi olarak goriintiiniin daha
karmasik olmasina, analizinin daha farkli yontemler gerektirmesine neden olmaktadir.
Gorlintii verisinin karmagik yapisi piksellerin genis araliklarda seyreden frekans
dagilimindan kaynaklanmaktadir. Piksellerin sahip oldugu renk degerleri, doku
perspektifleri, desen dagilimi, goriintiiniin giiriiltiilii veya net olmas1 birgok anlami
ifade edebilmekte ve bu durum goriintii verilerinin analizini zorlastirmaktadir. Bu
problemin lstesinden gelmek i¢in biiyilk boyutlu goriintiiniin daha kii¢iik boyutta
sayisal degerlerle ifade edilmesi analiz agisindan bir segenektir. Goriintiiyii ifade eden
piksel degerlerinin sayisallagtirilmasi ve piksellerin matris olarak ifade edilmesi bu

duruma 6rnek gosterilebilir.

2.2. BUYUK BOYUTLU GORUNTU VERISETI

Airbus firmasi, kisa mesafeden c¢ekilen gemi goriintiilerini bir araya getirerek bir
veriseti olusturmustur. Gemilerin gokyiiziinden ¢ekilen bu goriintiileri gemi
giivenliginden sorumlu firmalar i¢in oldukc¢a O6nemlidir. Gemi ile yapilan nakliye
trafiginin artmasi, ¢evreye zarar veren gemi kazalari, yasadisi1 kargo hareketleri ve
illegal malzemelerin gemi ile ticareti gibi deniz ihlali ihtimallerinin takibi bu firma
tarafindan yapilmaktadir. Ozel hizmet verilerini egitimli veri analistleriyle paylasarak
giivenilir tagimacilik ve diger gemi hareketleri ig¢in deniz takibinin yapilmasini
saglamaktadir [8]. Bu takipte denizdeki gemilerin tespiti ve gokyiiziinden gekilen kisa
mesafeli goriintiilerde gemilerin siniflandirilmast islemi 6nemlidir. Bu ¢alismada,
Airbus firmasmin Kaggle platformunda sundugu kisa mesafeli goriintii verileri [9]
tizerinde tespit ve simiflandirma amach analiz c¢alisilmistir. Gorilintii  veriseti
igerisinden secilen goriintiilerle yeni bir alt veriseti kiimesi olusturulmustur. Bu
goriintiiler, deniz {izerinden c¢ekilmis gemilerin oldugu veya olmadigi deniz

goriintiilerinden meydana gelmektedir. Verisetinde kara alanlarinin ve daha farkl
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mekansal dagilimi bulunan goriintiiler de mevcuttur fakat bu ¢alismada sadece, deniz
tizerinden ¢ekilmis kisa mesafeli goriintiiler ile ¢alisilmistir. Sekil 2.4’te goriintii

verisetinden bes 6rnek goriintii paylagiimistir.

Sekil 2.4. Goriintii verisetinden 6rnekler [9].



BOLUM 3

APACHE SPARK TANIMI VE MIiMARIiSi

Apache Spark, yiiksek hacimli verilerin olusturdugu biiyiikk veri kiimeleri iizerinde
paralel islem yapilmasini saglayan Scala ile gelistirilmis acik kaynak kodlu bir
kiitiiphanedir. Kaliforniya Universitesi’nden Matei Zaharia tarafindan gelistirilmistir
[10]. Apache Spark, cok biiyiik veri kiimelerinde analiz gorevlerini hizli bir sekilde
gerceklestirebilen bir veri isleme cergevesidir ve ayrica veri igleme gorevlerini tek
basina yapabilmekte veya diger dagitilmis bilgi islem araglariyla birlikte birden ¢ok
bilgisayara dagitabilmektedir. Bu iki 6zellik, biiyiik veri depolari ile ugragmak igin
devasa bilgi islem giiciiniin birlestirilmesini gerektiren bilyiik veri ve makine 6grenimi

diinyalar1 i¢in anahtardir.

2009 yilinda Berkeley’de gelistirilen Apache Spark, diinyadaki en biiyiik veri dagitimi
islem c¢ergevelerinden biri haline gelmistir. Spark Java, Scala, Python ve R
programlama dilleri igin yerel baglamalar saglamakta ve SQL, veri akisi, makine
Oogrenimi ve grafik islemeyi desteklemektedir. Apache Spark bankalar,
telekomiinikasyon sirketleri, oyun sirketleri, hiikiimetler ve Apple, Facebook, IBM,
Microsoft gibi tiim biiyiik teknoloji devleri tarafindan kullanilan bir teknolojidir.

3.1. APACHE SPARK KUMELEME SISTEMIi

MapReduce ve benzer teknolojiler, ham veri kiimelerinde analiz uygulamalari
gerceklestirmede oldukga basarili olmustur. MapReduce bir ¢evrimdisi veri akisi
modeli lizerine inga edilmistir. Matei Zaharia’nin MapReduce kullanarak gelistirdigi
sistem, birden ¢ok paralel islemde galisan bir veri kiimesini yeniden kullanabilme
stirecidir. Bu, etkilesimli veri analiz araglarinin yani sira birgok yinelemeli makine
Ogrenme algoritmasini igermektedir. MapReduce'un 6lg¢eklenebilirligini ve hataya

dayanikliligini korurken, bu uygulamalar1 destekleyen Spark adinda yeni bir ¢ergceve
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Zaharia tarafindan onerilmistir. Bu hedeflere ulagmak i¢in Spark, esnek dagitilmis veri
kiimeleri (Resilient Distributed Datasets-RDD) ad1 verilen bir soyutlama sunmaktadir.
RDD, bir boliim kaybolursa yeniden olusturulabilen bir dizi makine arasinda
boliinmiis salt okunur bir nesne koleksiyonudur [10]. Apache Spark’in birden fazla
bagimsiz alanda depolanan verileri paralel olarak isleme teknolojisinde RDD
mimarisinin pay1 biiyliktiir. Boylece dagitik sistemde veriler senkronize islenirken

analiz i¢in gerekli zaman daha da azalarak islem zamani kisalmaktadir.

Spark, MapReduce yontemine alternatif olarak gelistirilmistir. Yinelemeli makine
ogrenme islerinde Hadoop'tan 10 kat daha iyi performans gosterebilmekte ve 39 GB'lik
bir veri kiimesini ikinci saniyenin altinda yanit siiresiyle etkilesimli olarak sorgulamak
icin kullanilabilmektedir. Sekil 3.1°de Spark ve Hadoop arasindaki performans farki
gosterilmektedir. MapReduce'a benzer Olgeklenebilirlik ve hataya dayaniklilik
Ozellikleri saglarken, ¢aligma kiimeleriyle uygulamalar1 destekleyen Spark, yeni bir

kiime bilgi islem ¢er¢evesi sunmaktadir [10].

B Hadoop M Spark
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Sekil 3.1. Apache Spark ve Hadoop performans farki [10].

Spark’in sundugu bu yeni kiime bilgi islem modeli yaygin kullanilir hale gelmistir.
Burada yerellikten bagimsiz zamanlama, hata toleransi ve yiik dengelemesi saglayan
sistemler tarafindan gilivenilmez makinelerin kiimelerinde veri paralel hesaplamalari
yuriitiilmiistir. MapReduce bu modele onciiliik ederken, Dryad ve Map-Reduce-
Merge gibi sistemler desteklenen veri akigi tiirlerini genellestirmistir. Bu sistemler,

Olceklenebilirlik ve hata toleranslarina, kullanicimin girdi verilerini bir dizi
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operatdrden ge¢irmek i¢in ¢evrimsel olmayan veri akis grafikleri olusturdugu bir
programlama modeli saglayarak ulagsmaktadirlar. Bu, temel sistemin zamanlamay1
yonetmesine ve kullanic1 miidahalesi olmadan hatalara tepki vermesine olanak

tanimaktadir [10].

Bu veri akist programlama modeli biiylik bir uygulama sinifi i¢in yararl olsa da
dongiisel olmayan veri akis1 olarak verimli bir sekilde ifade edilemeyen uygulamalar
vardir. Bu uygulamalar birden ¢ok paralel islemde ¢alisan bir veri kiimesini yeniden
kullanma mantig1 ile tasarlanmis siire¢lerden olusan uygulamalardir. Bu, Hadoop
kullanicilarinin MapReduce'un eksik oldugunu bildirdikleri iki kullanim durumunu

icermektedir:

1. Bir ¢ok yaygin makine 6grenme algoritmasi, bir parametreyi optimize etmek i¢in
ayn1 veri kiimesine tekrar tekrar bir islev uygular (6rnegin, degrade inis yoluyla).
Her yineleme bir MapReduce / Dryad isi olarak ifade edilebilirken, her igin
verileri diskten yeniden yiiklemesi gerekir ve bu da dnemli bir performans
artigina neden olur.

2. Hadoop genellikle Pig ve Hive gibi SQL arabirimleri araciligiyla biiyiik veri
kiimelerinde gegcici kesif sorgular1 calistirmak icin kullanilir. ideal olarak
kullanicr bir dizi veri setini birden ¢ok makinede bellege yiikleyebilir ve tekrar
tekrar sorgulayabilir. Ancak Hadoop ile her bir sorgu ayr1 bir MapReduce isi
olarak ¢alistig1 ve diskten veri okudugu i¢in 6nemli gecikmelere (onlarca saniye)

maruz kalir.

Zaharia, bu iki problemin {Ustesinden gelmek icin MapReduce'a benzer
Olceklenebilirlik ve hataya dayaniklilik o6zellikleri saglarken, caligma kiimeleriyle
uygulamalar1 destekleyen Spark adinda yeni bir kiime bilgi islem c¢ercevesini

sunmaktadir [10]. Sunulan bu ¢er¢evenin mimarisi sonraki baslikta incelenmektedir.

3.2. APACHE SPARK MIMARISi

Spark't kullanmak i¢in gelistiriciler uygulamalarimin yiliksek seviye kontrol akisini

uygulayan ve paralel olarak cesitli islemleri baslatan bir siirlicii programi yazarlar.
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Spark, paralel programlama i¢in iki ana soyutlama saglar: esnek dagitilmis veri
kiimeleri ve bu veri kiimelerinde paralel islemler (veri kiimesine uygulanacak bir islev
iletilerek ¢agrilir). Buna ek olarak Spark, daha sonra agiklayacagimiz kiimede ¢alisan
islevlerde kullanilabilen iki kisith paylasilan degisken tiiriinii destekler. Sekil 3.2°de

Apache Spark mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Apache Spark mimarisi.

Apache Spark biiyiik veri isleme projelerinde oldukga sik kullanilmaya baglanmis bir
platformdur. Bunun nedeni petabaytlarca verilerin dagitik sistemlerde paralel olarak
kisa stireler i¢inde islenmesi ve gerekli sonuglarin alinmasini saglamasidir. Spark’in
Hadoop’tan hizli olmasinin nedeni kiimeleme sistemi kaynakli mimari yapisidir.
Biiyiik veri analizi agisindan Onem arz etmesi, YOnlendirilmis Dongiisiiz Grafik
(Directed Acyclic Graph - DAG) motoruna sahip olmasindan ve bellek-i¢i (in-
memory) veri isleme, analiz oOzelliklerini saglamasindandir. Hadoop’tan daha
performanslt oldugu bir diger alan yapay Ogrenme algoritmalarinin dagitik
implementasyonu konusundaki performansidir. Bu nedenle, Apache Mahout projesi
Hadoop ile degil Spark iizerinde ¢alisacak sekilde gelistirilmeye devam etme karari

almmustir [11].

Spark bu gibi avantajlara sahip olsa da, Hadoop yerine her bakimdan tercih

edilebilecek bir teknoloji degildir. Gerek kiimeleme mimarisi gerek hiz performansi
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ile Hadoop’tan 6nde olmasina ragmen yapist i¢inde biiyiik veriyi saklayacak depolama
alan1 agisindan Hadoop sisteminden eksiktir. Petabaytlarca verinin depolanmasi da, bu
¢alismanin biiyiik veri kisminda bahsedildigi iizere ¢ok dnemli bir konudur. Spark az
hacimde veriyi bellek ici olarak analiz etmek ve ¢ok yiiksek hizda sonu¢ almak
amaciyla mimarilestirilmistir. Bu, yiiksek hacimli veriler i¢in 6nemli bir farktir. Spark,
Hadoop Dagitilmis Dosya Sistemi (Hadoop Distributed File System-HDFS) gibi
herhangi bir depolama birimi sunmamakla beraber, HDFS iizerinden okuma yazma
yapabilmektedir. Biiyiikk boyutlu verilerin islenmesi ile beraber depolanmasimin da
Onem arz ettigi isler icin Hadoop daha avantajli olabilir. Bunun yaninda hizli sonug
almak i¢in Spark tercih edilebilir. Bu tercih siireci yapilacak analizin boyutu, amaci,
mimari avantaj ve dezavantajlar1 disiiniilerek gozden gecirilmelidir. Sekil 3.3’te
Lojistik regresyon algoritmasinin Hadoop ve Spark tizerinde ¢aligtirilmasi sonucu elde

edilen performans gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Lojistik regresyon algoritmasinin Hadoop ve Spark performansi [10].

Temel diizeyde, bir Apache Spark uygulamasi iki ana bilesenden olusur: Bunlar;
kullanicinin kodunu ¢alisan diigiimlere dagitilabilen birden fazla géreve doniistiiren
bir siiriici ve bu diigiimlerde calisan ve kendilerine atanan gorevleri yiiriiten
yiiriitiiciiler olarak bilinmektedir. Ikisi arasinda aracilik yapmak igin bir tiir kiime

yOneticisi gereklidir.

Kiime (cluster) yapist disinda Spark, kiimedeki her makinede Apache Spark

cergevesini ve Java Sanal Makinesi (Java Virtual Machine — JVM)’ni gerektiren
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bagimsiz tek basina bir kiime modunda g¢alisabilir. Bununla birlikte, is¢i makineler ve
bir ana makineyi kapsayan daha saglam bir kaynak veya kiime yonetim sistemi modu
temel ¢alisma modudur. Bu normalde Hadoop YARN (Cloudera ve Hortonworks
dagitimlarinin Spark islerini nasil yiiriittiigii) tizerinde ¢alismak anlamina gelir. Ancak
Apache Spark ayrica Apache Mesos, Kubernetes ve Docker Swarm’da da ¢alisabilir.
Apache Spark, kullanicinin veri isleme komutlarin1 Yonlendirilmis Bir Dongiisel
Grafik veya DAG iginde olusturmaktadir. DAG, Apache Spark’in zamanlama
katmanidir; hangi diiglimlerde ve hangi sirada hangi gorevlerin yiiriitiilecegini belirler
[10].

3.2.1. Esnek Dagitilmis Veri Kiimeleri (RDDs)

Apache Spark’in merkezinde bilgisayar kiimesine boliinebilen degismez bir nesne
koleksiyonunu temsil eden bir programlama soyutlamasi olan Esnek Dagitilmig Veri
Kiimesi kavrami yer alir. RDD’ler {izerindeki islemler de kiime boyunca boliinebilir
ve paralel bir toplu islemde yiiriitiilebilir, bu da hizli ve 6l¢eklenebilir paralel islemeye
yol agar. Esnek dagitilmis veri kiimesi, bir boliim kaybolursa yeniden olusturulabilen
bir dizi makine arasinda bolinmiis salt okunur bir nesne koleksiyonudur. RDD
Ogelerinin fiziksel depolamada bulunmasi gerekmez; bunun yerine bir RDD taniticisi,
giivenilir depolama alanindaki verilerden baslayarak RDD’yi hesaplamak i¢in yeterli
bilgi igermektedir. Bu, diigiimler basarisiz olursa RDD’lerin her zaman yeniden
olusturulabilecegi anlamina gelmektedir. RDD’ler basit metin dosyalarindan, SQL
veritabanlarindan, NoSQL magazalarindan (Cassandra ve MongoDB gibi), Amazon
S3 kovalarindan ve ¢ok daha fazlasindan olusturulabilir. Spark Core API’nin ¢ogu,
geleneksel harita olusturma ve islevselligi azaltmanin yani sira veri kiimelerini
birlestirme, filtreleme, 6rnekleme ve toplama icin yerlesik destek saglayan bu RDD

konsepti iizerine insa edilmistir.
Spark, bir Spark uygulamasini gérevlere ayiran ve bu isi yapan bir¢ok yiiriitiicii islem

arasinda dagitan bir stiriicii ¢ekirdek islemini birlestirerek dagitilmis bir sekilde ¢aligir.

Bu yiiriitiiciiler, uygulamanin gereksinimleri igin gerektigi gibi 6lgeklendirilebilir [12].
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Spark'da her RDD bir Scala nesnesi ile temsil edilir. Spark, programcilarin RDD’leri

dort sekilde olusturmasina izin vermektedir:

1. Hadoop Dagitilmis Dosya Sistemi gibi paylasilan bir dosya sistemindeki bir
dosyadan.

2. Bir Scala koleksiyonunu (6rnegin, Bir dizi) siirlici programinda
“paralellestirerek™. Bu islem, koleksiyonun birden fazla diiglime gonderilecek
birkag¢ dilime béliinmesi anlamina gelmektedir.

3. Mevcut bir RDD’yi dontistiirerek.

4. Mevcut bir RDD’nin kalicihgmi degistirerek. Varsayilan olarak, RDD’ler
tembel ve kisa Omiirliidiir. Yani, bir veri kiimesinin boliimleri paralel bir islemde
kullanildiklarinda (6rnegin bir dosya blogunu bir harita islevinden gecirerek)

istege bagli olarak gerceklesir ve kullanimdan sonra bellekten atilmaktadirlar
[10].

3.2.2. Paralel islemler

RDD’lerde birkag paralel islem gergeklestirilebilir:

1. reduce: Siirlicii programinda sonug¢ iretmek i¢in iliskilendirilebilir islev
kullanarak veri kiimesi 6gelerini birlestirir.

2. collect: Veri kiimesinin tiim dgelerini siiriicii programina génderir. Ornegin, bir
diziyi paralel olarak giincellemenin kolay bir yolu diziyi paralellestirmek,
eslemek ve toplamaktir.

3. foreach: Her 6geyi kullanici tarafindan saglanan bir islevden gegirir. Bu yalnizca
islevin yan etkileri i¢in yapilir (bu, verileri baska bir sisteme kopyalamak veya

paylasilan bir degiskeni asagida agiklandigi gibi giincellemek olabilir) [10].

3.2.3. Paylasilan Degiskenler

Programcilar ve gelistiriciler fonksiyonlar: (kapatmalari) kullanarak harita, filtre ve
azaltma gibi islemleri baslatirlar. Fonksiyonel programlamada tipik olarak bu kapaklar
olusturulduklar1 kapsamdaki degiskenleri ifade edebilir. Normalde, Spark bir ¢alisan

diigiimiinde bir kapatma calistirdiginda, bu degiskenler ¢alisana kopyalanir. Bununla
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birlikte, Spark ayrica programcilarin iki basit ancak ortak kullanim seklini

desteklemek i¢in iki kisitli paylasilan degisken tiirli olusturmasina izin vermektedir:

1. Yayin degiskenleri: Birden fazla paralel islemde biiyiik bir salt okunur veri
parcasi (Ornegin, bir arama tablosu) kullaniliyorsa, her kapanista paketlemek
yerine iscilere yalnizca bir kez dagitilmasi tercih edilir. Spark, programcinin
degeri saran ve her ¢alisana yalnizca bir kez kopyalanmasini saglayan bir “yayin
degiskeni” nesnesi olusturmasina izin verir.

2. Akiimiilatorler: Bunlar, calisanlarin yalnizca iligkilendirilebilir bir islem
kullanarak  “ekleyebilecekleri” ve yalnizca siiriiciiniin  okuyabildigi
degiskenlerdir. MapReduce’daki gibi sayaglari uygulamak ve paralel toplamlar
icin daha zorunlu bir sdzdizimi saglamak i¢in kullanilabilirler. Akiimiilatorler
“ekleme” islemi ve “sifir” degeri olan herhangi bir tip i¢in tanimlanabilir. “Salt
eklenebilir” semantikleri nedeniyle, hataya dayanikli hale getirmek kolaydir
[10].

Apache Spark veya Hadoop kullanilma farklarina géz atmak gerekirse, Apache Spark
ve Apache Hadoop’un biraz yanlis isim oldugunu belirtmek gerekmektedir. Spark’
bugiinlerde ¢ogu Hadoop dagitiminda bulabilirsiniz. Ancak iki biiyiik avantaji
nedeniyle Spark biiyiik verileri islerken Hadoop'u one c¢ikaran eski MapReduce

paradigmasini gecerek tercih edilen gergeve haline gelmistir.

Ik avantaji hizdir. Spark’m bellek i¢i veri motoru, belirli durumlarda ozellikle
durumlarin diske geri yazilmasini gerektiren ¢ok asamali islerle karsilastirildiginda
belirli durumlarda MapReduce’dan yiiz kat daha hizli gorevler gergeklestirebilecegi
anlamina gelir. Oziinde, MapReduce veri haritalama ve azaltma islemlerinden olusan
iki agamali bir yiiriitme grafigi olustururken, Apache Spark’in DAG’sinin daha verimli
dagitilabilen birden ¢cok agamasi vardir. Verilerin bellek i¢inde tamamen igerilemedigi

Apache Spark isleri bile MapReduce muadillerinden yaklasik 10 kat daha hizlidir [13].

Ikinci avantaj1 gelistirici dostu Spark Uygulama Programlama Arayiizii (Application
Programming Interface — API)’diir. Spark’in siireci hizlandirmasi kadar énemli olan

Spark API'nin kolayliginin daha da 6nemli oldugu sdylenebilmektedir.
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3.2.4. Spark Cekirdegi

MapReduce ve diger Apache Hadoop bilesenleri ile karsilastirildiginda, Apache Spark
API, gelistiriciler i¢in ¢ok kolay ve basit yontem ¢agrilarinin arkasinda dagitilmis bir
isleme motorunun karmasikliginin ¢ogunu saklamaktadir. Bunun kanonik 6rnegi, bir
belgedeki kelimeleri saymak icin neredeyse 50 satir MapReduce kodunun Apache

Spark’in birkag satirina (burada Scala’da gosterilmistir) nasil azaltilabilecegidir:

val textFile = sparkSession.sparkContext.textFile(“hdfs://tmp/words )
val counts = textFile.flatMap(line => line.split(*“ ©))

.map(word => (word, 1))

reduceByKey(_ + )
counts.saveAsTextFile(“hdfs://tmp/words agg”)

Apyt Spark, Python ve R gibi veri analizi i¢in popiiler dillere ve daha kurumsal dostu
Java ve Scala’ya baglanti saglayarak uygulama gelistiricilerinden veri bilimcilerine
kadar herkesin 6lgeklenebilirligini ve hizini erisilebilir bir sekilde kullanmasina izin

vermektedir [13].

3.3. SPARK MLLIB

Spark’in dagitilmis makine Ogrenmesi Kkiitiiphanesi olan MLIib, siniflandirma,
regresyon, isbirlik¢i 6grenme, kiimeleme ve boyutsallik azaltma gibi ortak 6grenme
ortamlart i¢in standart Ogrenme algoritmalarinin  hizli  ve Olgeklenebilir
uygulamalarindan olusmaktadir. MLIib, Spark’in Olgeklenebilir makine 6grenimi
kiitiiphanesidir [14]. Spark, hizli bellek i¢i hesaplamayi ve verilerin yinelemeli
sorgulanmasin1  destekledigi i¢in makine Ogrenimine iyi bir sekilde katkida
bulunmaktadir. Bunun yani sira, derin sinir aglarin1t modelleme ve egitme olanaklarini
da icermektedir. Spark MLIib; Java, Scala ve Python’da, uygulama programlama
arayiizii kullanimini saglamakta, bu da goriintiiden 6znitelik ¢cikarimi ve smiflandirma
icin  OpenIMAJ kullanan mevcut bir Java uygulamasiyla entegrasyonu

kolaylagtirmaktadir [15].
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MLIib, Spark’in makine 6grenimi (ML) kiitiiphanesidir. Amaci, pratik makine
ogrenimini dlgeklenebilir ve kolay hale getirmektir. Yiiksek diizeyde asagidaki gibi

araglar saglar [16]:

1. ML Algoritmalari: Siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve isbirlik¢i filtreleme
gibi yaygin 6grenme algoritmalari.

2. Ozellik: Ozellik ¢ikarma, doniisiim, boyut kiiciiltme ve segim.

3. Boru Hatlari: ML Boru Hatlarin1 olusturma, degerlendirme ve ayarlama
araclari.

4. Kalicilik: Algoritmalari, modelleri ve boru hatlarini kaydetme ve yiikleme.

5. Yardimeci programlar: Dogrusal cebir, istatistik, veri isleme, vb.

MLIib, verimli dagitilmis 6grenme ve tahmini desteklemek i¢in birgok optimizasyon
icermektedir. Ornegin, ALS algoritmas1 JVM ¢op toplama yiikiinii azaltmak ve daha
yiiksek seviyeli dogrusal cebir islemlerini kullanmak igin engellemeyi dikkatli bir
sekilde kullanmaktadir. Karar agaclari, iletisim maliyetlerini azaltmak i¢in verilere
bagl 6zellik ayriklagtirmasi gibi PLANET projesinden (Panda ve digerleri, 2009)
birgok fikir kullanir ve aga¢ topluluklart hem agaglarda hem de agacglarda 6grenmeyi
paralel hale getirir. Genellestirilmis dogrusal modeller, is¢i hesaplamalari i¢in hizl
C++ tabanli dogrusal cebir kitapliklart kullanilarak gradyan hesaplamasini
paralellestiren optimizasyon algoritmalari araciligiyla 6grenilir. Bircok algoritma
etkili iletisim ilkellerinden yararlanir; 6zellikle aga¢ yapili toplama siiriiciiniin
darbogaz olmasini 6nler ve Spark yaymi biiyiik modelleri hizla isgilere dagitir [17].

Sekil 3.4’te Spark MLIib’in versiyonlar arasindaki hizlandirilmas: verilmistir.

5.6%
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Sekil 3.4. Spark MLlIib’in versiyonlar arasindaki hizlandirmasi [17].
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Makine 6grenimi boru hatlar1 genellikle bir dizi veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarma, model
yerlestirme ve dogrulama asamalarin1 icermektedir. Makine 6grenimi kiitiiphaneleri
genelde, boru hatti yapimi i¢in gereken gesitli islevler kiimesi i¢in yerel destek
saglamaz. Ozellikle biiyiik dlcekli veri kiimeleriyle ugrasirken, ugtan uca bir boru
hattin1 bir araya getirme siireci, ag ek ylikii agisindan hem emek yogun hem de
pahalidir. Spark mimarisinden faydalanarak, bu gibi problemlerin iistesinden gelmek
icin, MLIib bir paket igerir. Spark.ml olarak adlandirilan bu paket, kullanicilarin
standart bir 6grenmeyi degistirmesine olanak tantyan API’ler de dahil olmak {izere tek
tip bir st dlizey API saglayarak ¢ok asamali 6grenme boru hatlariin gelistirilmesini

ve ayarlanmasini basitlestirir [17].

Apache Spark’in MLIib kiitliiphanesi altinda siniflandirma ve regresyon amagl ¢esitli
algoritmalar kullanilabilmektedir. Destek Vektor Makineleri, Naif Bayes, Karar
Agaglari, Rastgele Agaclar, Gradyanla Gii¢lendirilmis Agaclar, 6neri i¢in kullanilan
Alternatif En Kiigiik Kareler Yaklasimi (Alternating Least Squares - ALS), Gauss
Karigimlari, Gizli Dirichlet Tahsisi (Latent Dirichlet Allocation - LDA) yontemleri
ornek olarak gosterilebilmektedir. Yine Spark MLIib altinda yapay sinir aglar1 ve derin
O0grenme yontemlerinin kullanildig1 alternatif yaklagimlar mevcuttur. Bu ¢alismada, en
yaygin kullanilan Naif Bayes, Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman ydntemleri

kullanilmistir.
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BOLUM 4

OZNITELIK CIKARIMI

Oznitelik ¢ikarimi, goériintiiniin anlamlandirilip daha kisa sayisal ifadelerle temsil
edilebilmesi i¢in gerekli en 6nemli goriintii isleme teknigidir. Goriintii verisinin nasil
elde edildigi analiz islemlerine yon veren 6nemli bir adimdir. Gorlintiiniin sentetik
aciklikli radar (SAR) veya optik uzaktan algilama goriintiisii olmasi farkli analiz
islemlerini gerektirir. Uzaktan algilama goriintiileri uydu sensorlerinden elde edilen
yogun hacimli verilerdir. i¢erdigi zengin hiperspektral bilgi, goriintiiniin boyutunu
arttiran en Onemli Ozelligidir. Uzaktan algilama goriintiileri yiiksek hiperspektral
¢ozinirliklere sahiptirler [18]. Kisa mesafeden elde edilen renkli goriintii verilerinin
daha az karmasik yapida olmasi, goriintiiniin analiz ve siniflandirma isleminde avantaj
saglamaktadir [19]. Uydu goriintiilerinden elde edilen biiyilik boyutlu verilerde nesne
tanima analizi i¢in yerel Oznitelik tabanli algoritmalar kullanilmaktadir. Yerel
Oznitelik tabanli algoritmalar, goériintiiniin {i¢ temel igerigi olan sekil, renk ve doku
ozelliklerinden sekil ozelligine daha c¢ok yer vermektedir. Sekil tabanli 6znitelik
¢ikarimlarinda GrabCut [20] isimli otomatik boliitleme algoritmasindan
faydalanilmistir [21]. Bolitleme algoritmalari, bir goérintiiyli kendisi olusturan
parcalara veya nesnelere ayirmaktadir. Boliitleme, sayisal goriintii isleme teknikleri

icerisinde uygulamasi ve analiz siireci zor olan yontemlerdendir.

Siniflandirma, nesne tanima, segmentasyon gibi analiz islemlerinin bir¢ogunda
kullanilan 6znitelik ¢ikarimi ham ve biiylik boyutlu veriden en 6nemli ayirt edici
ozellikleri alma islemi olarak tanimlanmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi, bir goriintiiniin
seklini, rengini ve dokusunu benzersiz sekilde tanimlayan parametre kiimelerinden
olugmaktadir. Bu islem sonucunda her goriintiiniin kendisini ifade eden bir 6znitelik
vektorii ortaya ¢ikarilmis olur [22]. Oznitelik vektorii ait oldugu nesneye dair birgok
onemli bilgi igermektedir. Gorlintii isleme agisindan degerlendirildiginde vektorler

gradyan biiytkliigi, renk, gri tonlama yogunlugu, kenarlar, alanlar, doku ve sekle dair
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birgok bilgi yerine kullanilabilecek sayisal dizilerdir. Literatiirde piksel tabanli
gorintii siniflandirmasi i¢in Gri Seviyesi Eslenik Matrisi (Gray Level Co-occurance
Matrix, GLCM) [23], Gabor Siizgegleri [24,25] ve Yonli Gradyan Histogrami
(Histogram of Oriented Gradient, HOG) [26] yontemlerinden elde edilen 6znitelik
vektorleri gelistirilmistir [27]. Bir baska calismada, baz1 6znitelik ¢ikarma teknikleri
karsilastirilarak ~ goriintii = smiflandirma  islemlerinde  tekniklerin  basarisi
degerlendirilmistir [28]. Igerige dayal1 goriintii analizleri i¢in de dznitelik vektorleri
biiyiikk 6nem tagimaktadir. Goriintii igerigi renk, sekil ve doku olmak tizere {i¢ temel
gorsel ozelligi ifade etmektedir. Gorsel ozellikler icinde renk, goriintii i¢in en dnemli

detaylar1 vermesi nedeniyle 6znitelik vektoriiniin 6nemli bir par¢asini olugturmaktadir

[29].

Doku ézellikleri ¢ikarilmasinda GLCM ve Birinci Dereceden Istatistikler (First Order
Statistics, FS) yaygin tercih edilen yontemlerdir [30]. Literatiirde goriintii doku analizi
ve Ozellik algilama iizerinde c¢aligmalar: ile bilinen GLCM yodntemi [23] en dnemli
doku 6zellik ¢ikarma tekniklerinden biridir. RASAT uydu goriintiilerinin kullanildig:
bir baska calismada, ¢izgi ve dogru pargalari gibi parcalar1 ¢ikarmaya yarayan Cizgi
Pargast Bulucu (Line Segment Detector, LSD) metodu kullanilmaktadir [31]. Gemi
goriintiileri lizerinde 6znitelik vektorii ¢ikarilarak analiz edilmis ¢alismalar literatiirde
mevcuttur. Analizler incelendiginde, amaca yonelik birka¢ noktaya odaklanilarak o
noktalar lizerinden bir 6zellikler parametresi elde edilmeye ¢alisildigr goriilmektedir
[32,33]. Farkli igeriklerden ¢ikarilan ve her biri kendi igerisinde siniflandirma basarisi
yiiksek vektorlerin art arda getirilerek olusturulmasi ile elde edilen bir 6znitelikler
vektorii, analiz edilecek goriintii icin ¢ok daha saglam sonuglar iiretilmesini
saglamaktadir. Bu vektor, goriintiiye dair ayirt edici tiim parametreleri igerdiginden
daha dogru siniflandirma yapilmakta ve makine 6grenmesi daha verimli sonuglar

uretmektedir.

4.1. OZNITELIK CIKARIMI YONTEMLERI

Literatiirde 6znitelik ¢ikariminda kullanilmak tizere gelistirilmis birden ¢ok yontem ve
algoritma bulunmaktadir. Bunlardan biri Yonelimli Gradyanlarin Histogrami

(Histogram of Gradient - HOG) algoritmasidir. HOG algoritmasinin kullanildigi en
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yaygin alanlardan biri nesne tanima ve algilamadir. Nitekim algoritmanin ilk ¢ikis
amaci, yaya tanima sistemlerinde kullanilabilecek tamimlayicilar iiretmektir [34].
Nesne ve orilintii tanima problemlerinde yiiksek basarim elde etmesi 6znitelik ¢ikarimi
stiresince tercih edilme sebebi olmustur. HOG, nesne algilama amaciyla bilgisayarla
gorme ve gorlintii islemede kullanilan bir 6zellik tanimlayicidir. Bu yontem, kenar
yonlendirme histogramlarina 6lgek degismez 6zellik doniistiirme tanimlayicilarina ve
sekil baglamlarina benzer. Ancak esit aralikli hiicrelerin yogun bir 1zgarasinda
hesaplanmasi ve gelismis dogruluk igin Ortiisen yerel kontrast normallestirmesi
kullanmas1 bakimindan farklilik gostermektedir. Wayland Research Inc.’den Robert
K. McConnell, ilk olarak HOG’un arkasindaki kavramlar1 1986’da patent
basvurusunda HOG terimini kullanmadan ac¢iklamistir. 1994 yilinda kavramlar
Mitsubishi Electric Research Laboratories tarafindan kullanilmistir. Ancak, 2005
yilinda Fransiz Bilgisayar Bilimi ve Otomasyonu Arastirma Ulusal Enstitiisii (INRIA)
aragtirmacilar1 Navneet Dalal ve Bill Triggs’in, bilgisayar vizyonu ve oriintli tanima
konferansinda (CVPR) HOG tanimlayicilart ile ilgili ek galigmalarini sunmalarindan
sonra giderek yayginlagsmistir. Bu calismada statik goriintiilerde yaya tespitine
odaklanmislar, ancak o zamandan beri testlerini videolarda insan tespitini ve statik
goriintlilerdeki ¢esitli yaygin hayvan ve araglara dahil edecek sekilde genisletmislerdir
[35].

Bir diger Oznitelik ¢ikarimi yontemi Renk Histogramlart yaklagimidir. Renkli
goriintiilerde, farkli renk uzaylar kanallari tizerinden 6znitelik ¢ikarimi i¢in yaygin
olarak kullanilan yontemlerdendir. Goriintiiyl ele aldigi perspektif renk kanallarinin
ayr1 ayr1 her bir bilesenidir. Bir goriintiideki renk kutularinin frekans dagilim bilgisi,
renk histogramini vermektedir [36]. Histogram, her tiirdeki piksel sayisini sayar ve her
goriintli pikseli sadece bir kez okunarak ve histogramin uygun bdlmesi arttirilarak
hizla olusturulabilmektedir. Renk histogrami ¢eviriye, goriintiileme ekseni etrafinda
donmeye, kiiclik eksen dis1 donmeye, 6lgek degisikliklerine ve kismi okliizyona
nispeten degismezlik gostermektedir. Literatlirde, iki tiir renk histogrami
bulunmaktadir. Bunlar, kiiresel renk ¢ubuk grafik ve yerel renk ¢ubuk grafik tiirtindeki
histogramlardir. Renk histogrami, bir goriintiideki her istatistiksel renk frekansin
analiz eden global bir renk tanimlayici olarak onerilmektedir. Ceviri, dondiirme ve

goriis agis1 degisikligi gibi problemleri ¢ozmek igin kullanilmaktadir. Yerel renk

23



histogrami1 goriintiiniin tek tek boliimlerine odaklanir. Yerel renk histogrami, kiiresel
renk histogramlarinda kaybolan pikselin uzamsal dagilimini dikkate alir. Renk
histograminin hesaplanmasi kolaydir ve goriintiideki kiiciik varyasyonlara duyarsizdir,
bu nedenle goriintii veritabaninin endekslenmesi ve alinmasi i¢in ¢ok 6nemlidir. Bu
avantajlarin yani sira, iki bilyiik dezavantajla kars1 karsiyadir [37]. Ilk olarak, genel
uzamsal bilgiler dikkate alinmaz. Ikincisi, benzer renk dagilimina sahip iki farkli
gorlintii benzer histogramlara yol agtigindan histogramin saglam ve benzersiz
olmamasi, 151k agisindan farkli pozlama ile ayni1 agidan elde edilen goriintiiler farkli

histogramlar olusturmaktadir [37].

Diger bir dznitelik ¢ikarimi algoritmasi, Olgek Degismez Ozellik Déniisiimii (Scale
Invariant Feature Transform - SIFT), goriintiilerdeki yerel ozellikleri algilamak ve
tanimlamak igin bilgisayar goriisiinde bir 6zellik algilama algoritmasidir. Kanada’da
British Columbia Universitesi tarafindan patentlenmis ve 1999 yilinda David Lowe
tarafindan yaymnlanmigtir [38]. SIFT, bir goriintiiniin, aydinlatma, dondiirme ve
Olceklendirmeye karsi degismeyen bolgesel ozelliklerini belirleyip tanimlayan bir
algoritmadir. Algoritmanin ilk olarak amaci, goriintii lizerindeki anahtar noktalarini
(keypoints) bulmaktir. Bunun i¢in, verilen goriintiiye farkl 6l¢eklerde Gaussian filtresi
uygulanir. Gaussian filtresi ile bulanik hale gelen bu goriintiiler arasindaki farklar
alinir. Farkli Olgeklerde alinan Gaussian farkinin ekstremum noktalar1 anahtar
noktalarin1 vermektedir [39]. Algoritmada dort temel adim bulunmaktadir. ki, 6lgek
alan1 tepe sec¢imidir. Nesneler belirli bir 6l¢cekte anlamlidir. Duvarda asili bir uzay
posteri tek basina anlamli goriinebilir. Fakat tiim samanyoluna birden bakilirsa bu
poster goriiniirde yok olur. Gorilintiiye farkli Olceklerde Gaussian filtresi
uygulanmasmin nedeni budur. Ikinci adim, anahtar noktalarii dogru sekilde
bulmaktir. Ugiincii adim anahtar noktalara yénlendirme atamaktir ve son adim anahtar

noktalar yiiksek boyutlu bir vektor olarak tanimlamaktir [39].

SIFT algoritmasi 6lgekden bagimsiz olma konusunda basarili sonuglar sergilerken bir
yandan hesaplama maliyetinin fazla olmasi yavag ¢aligmasina neden olmaktadir. Bu
nedenle SIFT’in donmeden etkilenmeme ve dlgekten bagimsiz olma gibi 6zelliklerine
sahip ve ayni zamanda hizli ¢alisan bir algoritmaya olan ihtiya¢, Hizlandirilmis

Saglam Ozellikler (Speeded Up Robust Features, SURF) algoritmasinin
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gelistirilmesini  saglamistir  [40]. SURF algoritmast SIFT’in  hizlandirilmis
versiyonudur. SIFT’de Gauss’un Laplace’t (LoG), Gauss’larin farki (DoG) ile
yaklasim yapilirken SURF’de kutu filtre (box filter) yaklasimi kullanilmaktadir.

Piksellerin uzamsal iligkisini dikkate alan dokuyu incelemek igin istatistiksel bir
yontem, gri diizey uzamsal bagimlilik matrisi olarak da bilinen gri diizey ortak olusum
matrisidir. GLCM fonksiyonlari, bir goriintiide belirli degerlere sahip ve belirtilen bir
uzamsal iliskide piksel ciftlerinin ne siklikta meydana geldigini hesaplayarak, bir
GLCM olusturarak ve daha sonra bu matristen istatistiksel Ol¢iimler ¢ikararak bir
gorlintiiniin dokusunu karakterize eder [23]. Gri Seviye Es-Olusum Matrisi, gri diizey
uzamsal bagimlilik olarak da bilinen piksellerin uzamsal iligkisini dikkate alan doku
ozelliklerini incelemek icin istatistiksel bir yontemdir. Burada, yogunluk degeri i olan
bir pikselin j degeri olan bir piksele spesifik bir uzamsal iligskide ne siklikta olustugunu
hesaplayarak bir GLCM matrisi olusturulur. GLCM, goriintiide iki pikselin belirli bir
vektorle ayrildig: frekanslardan olusur. Matristeki dagilimin mesafeye ve agisal ya da
pikseller arasindaki yatay, dikey, diyagonal, anti-diyagonal iliski gibi yonlere bagh
olacagt GLCM ozellikleri, 6znitelik vektorii olusturma igin kullanilmaktadir. Bir
goriintiideki dokunun birgok istatistiksel 6zelligi, goriintiideki gri diizeylerin piksel
iligkisinin ikinci sirasim1 temsil eden es-olusum matrisine dayanir. Birlikte ortaya
¢ikma matrislerinin gesitli istatistiksel ve bilgi teorik 6zellikleri dokusal 6zellikler
olarak islev gorebilir ve bu 6zelliklerle ilgili kisitlamanin hesaplanmas1 zahmetlidir ve
goriintli siniflandirmasi ve alimi igin ¢ok verimli degildir. Haralick [23], her biri Gri
Seviye Birlikte Olugsma Matrisinden ¢ikarilan 28 ¢esit dokusal 6zellik 6nermistir [23].
Bu calismada; kontrast, korelasyon, enerji ve homojenlik olan dort dokusal 6znitelik

kullanilmistir.

Gri Seviye Eg Olusum Matrisi, doku analizi yontemi, doku analizi i¢in en sik
kullanilan yontemdir. Bununla birlikte, renk bilgisi ve gri-GLCM dokusal 6zellikleri
arasindaki iliski hakkinda nispeten az sey bilinmektedir. Ek olarak, gri-GLCM dokusal
ozellikleri kiiresel olarak uyarlanabilir, ancak yerel olarak optimize edilmez. Shearer
[41], geleneksel gri diizeyli doku analizinin eksikliklerinin iistesinden gelmek i¢in renk
dokusu analizinin kullanilmasini 6nermistir. Tarimsal iiriin islemede, RGB, HSL, HSV

ve L*a*b* gibi yaygin olarak kullanilan renk uzaylari goriintii islemede siklikla
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kullanilmaktadir [42]. HSL, HSV ve L*a*b* renk uzaylari, insan renk algisini
cogaltmak i¢in gelistirilmistir. Renk Birlikte Olusumu Matrisi (CCM) yoOntemi
kullanilarak renk dokusu analizi, gorlniir spektrumda renk &zelliklerinin
kullanilmasinin geleneksel gri diizey gosterime gore ek goriintii 6zellikleri sagladigi
hipotezine dayanir. Bir¢ok ¢alisma biyosensing teknikleri i¢in doku analizi
kullanmanin yararini kanitlamistir [43]. Literatiirde bir ¢alismada, biyo-iiriin algilama
teknolojisi igin CCM’ye dayali doku analiz yazilimi gelistirilmistir [43]. Bu ¢alismada,

GLCM ozellikleri ve renk 6zellikleri ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir.

4.2. HIBRIT OZNITELIK VEKTORU

Onisleme safhasindan gegirilen gériintiiler daha temiz veriler oldugundan gériintiileri
anlamlandirma islemi daha dogru sonuglar almamizi saglayacaktir. Goriintii verileri

daha diizenli ve analize uygun hale getirilmistir.

4.2.1. Bloklara Ayirma

Blok temelli yaklasim, piksel temelli yaklagimin aksine daha anlamli ve biitlinsel
analiz yapilmasi saglar. Goriintiiniin renk ve doku igerigine bagli olarak daha
homojen bilgi edinilmesini saglayan bu yontem ile vektoriin hizli olugturulmas: da
saglanir. Bu calismada 6zellikler, blok boliimiiniin uygulanmastyla elde edilmistir. Bu
blok boliimii, goriintiileri kii¢iik boyutlu ve sabit boyutlu gemi olmayan ve gemi olan
bloklara aymrir. Bir piksel yaklasimina kiyasla, bu blok boliimi, smiflandirma
isleminin karmasikligin1 6nemli Sl¢iide azaltir, ¢iinkii siniflandirilacak eleman sayisi
onemli Olclide azalir. Eleman sayisinin azalmasi, biiyiik verinin boyut azaltimi
acisindan Onemlidir. Bu c¢alismada ii¢ blok boyutu i¢in analizler yapilmis ve
karsilastirmalar Sonuglar kisminda ¢izelgeler halinde sunulmustur. Siire¢ ile ilgili
grafikler de gizelgeler ile beraber sunulmustur. Calisilan blok boyutlari; 16x16 piksel,
32x32 piksel ve 64x64 pikseldir.

Analizi yapilacak verinin, artan hacmini hesaba katmakla beraber farkli blok boliimleri
ile analizin tekrarlanmasi islemi, verimli ve basarili sonuglar elde edebilmek igindir.

Aymni gortintiiler, farkli blok boyutlari ile islendiginde, en iyi sonucu hangi blok boyutu
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icin vermekte, hangi blok boliimiiniin, analizin derinlemesine yapilmasina katki
saglamakta gibi sorularin cevabi alinmaktadir. Calismada genelde, en ufak blok

boliimii ile daha kaliteli sonuglar elde edilmektedir.

Goriintiiniin bloklara ayrilmasi, veri hacmini énemli dlgiide arttirmaktadir. 50 adet,
768x768 piksel boyutlarindaki goériintiiniin 16x16 piksellik bloklara boliinmesi demek,
115 200 alt goriintii ile analiz gergeklestirmek demektir. Gorintiilerin farkli blok
boyutlarna ayrilmasi (32x32, 64x64 veya 128x128 gibi) ve goriintiilerin sayisinin
artmasi ile (50 goriintiiniin 150, 300, 500 olarak artmasi gibi) hali hazirdaki verilerin
hacmi katlanarak artmaktadir ve burada biiyiik verinin hacim ozelligi 6n plana
cikmaktadir.

Goriintiilerin bloklara ayrilma ve Oznitelik ¢ikarimi islemleri MATLAB ortaminda
gerceklestirilmistir. Egitim verisi olarak kullanilacak goriintiiler, oncelikle 16x16,
sonra 32x32 daha sonra da 64x64 piksellik bloklara boliinerek, bir klasorde kayit altina
alinmigtir. Selik 4.1°de bir goriintiiniin, 64x64 bloklara ayrilmis bazi kisimlari

gosterilmektedir.

Sekil 4.1. 64x64 piksel bloklara boliinmiis bir goriintii 6rnegi.

Blok béliimiinden sonra her blok i¢in, etiketlendirme amacli ikili maske (binary mask)
uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu yaklasimin amaci, goriintiileri 6nceden gemi var

veya gemi yok olarak etiketlemektir. Sonraki safhalarda gergeklestirilecek
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simiflandirmanin dogrulugu, etiketli veri ile karsilagtirilarak yapilacaktir. Bu yiizden
verileri dogru etiketlendirmek ¢ok onemlidir. Gemi bloklari, gemi iginde bulunan
piksel bolgelerini temsil eder. Gemi dis1 bloklar, su ve gokyiizii bolgeleri gibi gemi
sinirlarinin disinda bulunan piksel bélgelerinden olusur. ikili maske (binary mask)
olusturulmasinin nedeni, eldeki goriintii verilerinin etiketlendirilme iglemleri i¢indir.
Gorinti verilerinde siyah bolgeler 0, beyaz bolgeler 1 ile etiketlendirilmistir (Sekil
4.2.).

(b)

Sekil 4.2: (a) Orijinal goriintii. (b) Goriintiiye ikili maske uygulanmais hali.

4.2.2. Renk Oznitelikleri

Renkler, piksellerin gorsel algisini, 1518a gore ton dagilimimi tanimlar ve kromatik
yogunluklar1 hakkinda bilgi verir. Bu yaklasimda, RGB (Red-Green-Blue), HSV
(Hue-Saturation-Value) ve CIE Lab olmak iizere ¢ farkli renk alam

degerlendirilmektedir.

RGB, insan gorsel sistemine benzer caligmasi nedeniyle bilgisayar grafiklerinde
yaygin olarak kullanilan renk modeline dayanan bir renkli goriintii alanidir. Bu
modelde, ana renkler RGB bilesenlerinin her birinin degeri ile temsil edilen kirmizi,

yesil ve mavi renkliliklerle tanimlanir [19].
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HSV, nesne tanima ve goriintii segmentasyonu gibi uygulamalarla bilgisayar gorme
ve goriintli analizinde kullanilan bir renk alanidir. HSV’ nin ana avantajlarindan biri,
insan beyni tarafindan gergeklestirilene benzer sekilde yogunluk ve renk bilgisi
arasindaki ayrimdir. Ton (H), rengin goélgesini ve bu rengin renk spektrumunda
bulundugu konumu agiklar. Doygunluk (S), beyaz bir referansa gore renk tonunun

safligin1 temsil eder. Deger (V), hafifligin bir 6l¢tistidiir [19].

CIE Lab renk alani, farkli dalga boylarmin insan algisina dayanmaktadir ve ortalama
bir insan gozlemci tarafindan algilanan herhangi bir rengi tanimlayabilir. CIE Lab,
cihaza bagli renkler olan RGB ve HSV ile karsilastirildiginda, cihazdan bagimsiz bir
renktir. CIE Laboratuari’nda, ii¢ parametre bir kiire ile temsil edilir. Dikey eksen L*
hafifligi temsil eder. Yatay eksen a* kirmizi ve yesil bilesenler arasindaki farki dlger

ve yatay eksen b* mavi ve sar1 bilesenler arasindaki farki 6lger [19].

Renk uzaylarini 6znitelik olarak kullanabilmek, her bir renk bilegeni i¢in her bloktan
ortalama ve standart sapma ¢ikarimi yapilmasina baghdir. Esitlik 4.1°de ortalama

Esitlik 4.2°de standart sapma formiilleri verilmistir:

_ ZxM=1Zg=1I(x»J’)
Mx N

(4.1)

(4.2)

LML RN Uy - w)
° = MxN

burada 1(x,y), (X,y)’de bulunan pikselin renk bilesenidir, M, her blogun piksel
cinsinden genisligidir ve N, her blogun piksel cinsinden yiiksekligidir. Alt bloklara
ayrilmig gorilintiiler, onceki kisimda bir klasére kaydedilmisti. Bu kisimda, renk
icerigine ait Oznitelik cikarimi yapilmasi islemleri gerceklestirilecektir. Bu is,
MATLAB ortaminda yazilan kod ile gergeklestirilmistir. Burada incelenen 3 renk

uzay1 i¢in ayr1 ayr1 Oznitelikler ¢ikarilmistir.

Oncelikle, RGB renk uzaymnm, kirmizi, yesil ve mavi renk bilesenleri asagidaki kod

satirlar1 ile bulunmustur:
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redChannel = image(:, :, 1);
greenChannel = image(:, :, 2);
blueChannel = image(:, :, 3);

Daha sonra bu renk kanallarinin her birine ait standard sapma bulunmustur:

sdR = std2 (redChannel) ;
sdG std2 (greenChannel) ;
sdB = std2 (blueChannel);

En son bu renk kanallarinin her birine ait ortalama degeri hesaplanmistir:

avgRGB = mean (reshape (image, []1, 3), 1):;

Bu islemler sonucu, RGB renk uzay1 i¢in, 6x1 0Oznitelik vektorii elde edilmistir.
Yukaridaki islemler HSV ve CIE Lab renk uzaylari i¢inde gergeklestirilmistir. Bu iki
renk uzayindan elde edilen 6x1 boyutundaki vektorler ilki ile birlestirilerek, 18x1

boyutunda son vektor elde edilmistir.

4.2.3. Doku Oznitelikleri

Doku, bir bolgedeki piksellerin yapisin1 ve uzamsal niteliklerini temsil eden bir
ozelliktir. Doku, gri bir seviyede piksellerin yogunluk ozellikleri ve aralarindaki
uzamsal iligki ile karakterize edilebilir. Renk 6zelliklerinin aksine, doku 6zellikleri tek
tek piksel ozellikleri yerine bolge tabanli 6zellikleri aciklar. Doku o6zelliklerini
¢ikarmak icin goriintiiler 6nce parlaklik bilesenini korurken renk tonu ve doygunluk
bilgisini ortadan kaldirarak gri tonlamaya doniistiiriiliir. Bu dontisiimden sonra, her
bloktan iki tiir doku 6zelligi ¢ikarilir: birinci dereceden istatistikler ve Gri Seviye Es-
Olusum Matrisleri. GLCM tabanli doku analizinde, bu algoritmanin sagladig1 baz
istatistik verilerden yola ¢ikilmistir. Istatistiki veriler asagidaki ¢izelgede

aciklanmaktadir. FS tabanli istatistiki veriler ise hemen diger ¢izelgedeki gibidir [19]:
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Cizelge 4.1. GLCM istatistiki verileri (6znitelikler).

Oznitelik Tanimi1
Kontrast Yogunluk ve gri seviye varyasyonlari
Korelasyon Gri seviye degerleri lineer bagimlilig
Enerji Piksellerin homojenlik olgiitii
Homojenlik Farkl1 bolgelerdeki benzerlik dlgiitii

Bu ¢alismada kullanilan FS 6znitelikleri Cizelge 4.2°de belirtildigi gibidir. Bunun i¢in
oncelikle renkli goriintii bloklar1 griye doniistiiriilmiistiir. Sonrasinda ise, goriintliniin

her bir pikseli double degerle ifade edilecek bir matris yapisina dontistliriilmiistiir.

Cizelge 4.2. FS istatistiki verileri (6znitelikler).

Oznitelik Tanimi
Ortalama Piksel degerleri ortalamasi
Standart Sapma Varyans bilgisinin karekokii
Varyans Ortalamadan sapmanin karesi
Carpiklik Dagiliminin asimetrisinin olgiiti
Entropi Gri seviye uzaysal diizensizligi
Enerji Piksellerin homojenlik 6l¢iitii

Olusturulan sayisal matris degerleri lizerinden Cizelge 4.2°deki 6 6znitelik her bloktan
cikarilmistir. Burada 6x1 boyutunda 6znitelik elde edilmistir. Ayni goriintiiden GLCM
ozniteliklerinin Cizelge 4.1°de belirtilen Oznitelikler 4x1 vektdr boyutu olarak
cikarilmistir. Sonug olarak birlestirilen bu iki vektor ile 10x1 boyutunda vektor elde

edilmistir.

Naif Bayes, Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman gibi siniflandirma algoritmalarinda,
istenen ozelliklerin elde edilmesi i¢in uygun niteliklerin se¢ilmesi 6nemli bir karardir.
Bu se¢im, goriintiiniin boliinen bloklarina ve kullanilabilir (piksel tabanli bozuklugu
olmayan) goriintiilerin tiiriine baglidir. Kisa mesafeden elde edilen goriintiilerde gemi

tespiti durumunda, deniz ortami Ozellik olarak kullanilabilecek faydali gorsel
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Ozellikler saglar. Bu caligma, goriintiilerin her bir blogundan renk ve doku
Ozelliklerinin ¢ikarilmasini 6nermektedir. Cikarilan 6zellikler birbiri ardina eklenir ve
Oznitelik vektorii olusturulur. Daha sonra bu o6zellikler egitim ve siniflandirma

asamalarinda kullanilir.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu boélimde Apache Spark kiimeleme mimarisinin tasarim asamalari, makine
O0grenmesi yoOntemleriyle bu mimari {izerinde goriintii verilerinin siiflandirma
stiregleri ve siirecler sonucu elde edilen bilgiler anlatilmaktadir. Goriintii verileri
Spark’m MLIib kiitiiphanesi altindaki makine 6grenmesi yontemleri ile analiz edilmis
ve smiflandirilmistir. Siniflandirma esnasinda olusan egitim modelleri kullanilarak test
verilerinin siiflandirilmas: tizerinde de bazi analizler gerceklestirilmistir. Spark
kiimeleme mimarisi test verilerinin siniflandirilmasi esnasinda kullanilmistir. Elde

edilen sonugclar cizelge ve grafiklerle degerlendirilmistir.

5.1. APACHE SPARK KUMELEME MIiMARIiSi TASARIMI

Apache Spark’in kiimeleme mimarisi kullanilarak olusturulan egitim modelleri
tizerinden test verileri iizerinde de siniflandirma islemleri yapilmis ve bu siniflandirma
isleminin dagitik sistemler {izerinde yapilmasi ile Spark’in hiz performans: test
edilmigtir. Biiyiik verilerin islenme siireci, Spark {lizerinde master (ana bilgisayar) —
worker (isci bilgisayarlar veya siiregler) mimarisi kullanilarak yapildiginda, worker
sayisina bagli olarak uzamakta veya kisalmaktadir. Bu calisma i¢in elimizdeki goriintii
verilerinin test veriseti i¢in ayrilan kismi iizerinde ¢aligilmistir. Toplam 18 432 000
goriintli test verisi lizerinde dncelikle 1 master ve 4 worker, sonra 1 master ve 3 worker,
daha sonra 1 master ve 2 worker ve en son 1 master ve 1 worker olusturarak
siniflandirma siireleri analiz edilmistir. Yapilacak siniflandirma ve analiz isinin, birden
fazla worker tanimlamasiyla 2-3 kat hizlandigi tespit edilmistir. GNU/Linux
ortaminda, terminalden Spark tizerinde tek master olusturma isleminin sonucunu Web

GUI (Graphic User Interface) tizerinden Sekil 5.1°deki gibi gorebiliriz:
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[ spark Masteratsp x

&« C | @ 127.0.01 w

spc,,-‘p(g .., Spark Master at spark://ethane:7077

URL: spark://ethane:7077

REST URL: spark://fethane:6066 (c/uster mode)
Alive Workers: 0

Cores in use: 0 Total, 0 Used

Memory in use: 0.0 B Total, 0.0 B Used
Applications: 0 Running, 0 Completed
Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

Workers

Worker Id Address State Cores Memory

Running Applications

Application ID Name Cores Memory per Node Submitted Time User State Duration

Completed Applications

Application ID Name Cores Memory per Node Submitted Time User State Duration

Sekil 5.1: Web GUI iizerinden Spark ile tanimli master

Sekil 5.1.°deki gibi master olusumu i¢in terminale gidilerek, asagidaki komut
girilmelidir. Buradaki /usr/local/spark-2.4.4 kismi, her bilgisayara gore, Spark
stiriimiine gore degisiklik gosterebilmektedir.

$ sudo /usr/local/spark-2.4.4/sbin/start-master.sh

Bir kiimeleme mimarisi olusturmak i¢in worker tanimlamasi yapmak gereklidir.
Bunun i¢in Spark klasoriiniin i¢inde bulunan conf klasorii agilir ve ig¢indeki spark-
env.template dosyasi kopyalanarak template kisma silinir ve sh dosyast haline getirilir.
Daha sonra i¢ine,

export SPARK_WORKER_INSTANCES=1

export SPARK_WORKER_CORES=1

export SPARK_WORKER_MEMORY=8g

satirlar1 kaydedilerek tanimlama gerceklestirilmis olur. Burada 8 gigabayt bellek
miktarina sahip 1 worker tanimlanmistir.

$ sudo ‘/usr/local/spark-2.4.4/sbin/start-all.sh komutu calistirilarak master ve

worker lar aktif hale getirilir. Sekil 5.2.°de 1 master ve 1 worker tanimlamasi
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gosterilmektedir. Ardintan uygulama, terminal {izerinden spark-submit komutu ile
calistirilabilir. Durdurmak igin ise stop-all.sh dosyasi calistirilmalidir. Master
olusturduktan sonra bir worker tanimlarsak, yine Web GUI {izerinde Sekil 5.2°deki

gibi goriintiilenecektir:

sﬁdﬁ(\z ..o Spark Master at spark://spark-master:7077

URL: spark://spark-master:7077

Alive Workers: 1

Cores in use: 4 Total, 0 Used

Memory in use: 1024.0 MB Total, 0.0 B Used
Applications: 0 Running, 0 Completed
Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

v Workers (1)

Worker Id Address State Cores Memory
worker-20181204153449-172.21.0.4- 172.21.0.4:33683 ALIVE 4 (0 1024.0 MB (0.0 B
33683 Used) Used)

~ Running Applications (0)

Application ID Name Cores Memory per Executor Submitted Time User State Duration

~ Completed Applications (0)

Application ID Name Cores Memory per Executor Submitted Time User State Duration

Sekil 5.2: Web GUI iizerinden Spark ile Tanimli Worker

Terminal iizerinden Spark kiimeleme mimarisinin olusum siireci bu sekildedir fakat
uygulamamizin i¢ine bu mimariyi tanitacak bir kod blogu yazmamiz gereklidir.
Uygulamamizda Spark nesnesinin olusturuldugu kod satir1, asagidaki gibidir:
SparkConf conf = new
SparkConf().setMaster(*'spark://192.168.1.4:7077"").setAppName(**Sar_Analysi
s"").set("'spark.driver.memory"’, ""4g"")

.set(*'spark.executor.memory"’, '1g'")

set("'spark.executor.cores™,""1")

set("'spark.executor.instances™,""1"");
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Burada setMaster igine, Spark Web GUI’den de goérecegimiz master ip adresi:port
numarasi girilmelidir. driver.memory ile siiriicli bellek miktari, executor.memory ile
yiriitiici  bellek miktar, executor.cores ile yiiriitiici ¢ekirdek miktar1 ve
executor.instances ile yiiriitiicii 6rnek sayis1 belirlenmektedir. Worker adedi executor
ornek sayisi ile belirlenmektedir. Hem buradan hem de yukarida bahsedilen spark-
env.sh i¢indeki export SPARK WORKER INSTANCES=I1 satir1 degistirilerek
worker tanimlamas1 yapilmis olur. Istenilen konfigiirasyonda master worker mimarisi
olusturulduktan sonra, terminale gidilerek,

bin/spark-submit --class Sar_Image_Analysis.Main_Sar_Analysis —master
spark://192.168.1.4:7077 /home/betul/Masaiistii/SparkJob.jar

komutu calistirilir. Bdylece uygulamamizi terminal iizerinden Spark kiimeleme

mimarisine gondererek workerlar tizerinde ¢alistirabilmekteyiz.

5.2. MAKINE OGRENMESI SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Genel olarak, denetimli bir 6grenme siireci, egitim ve siniflandirma olmak tizere iki
asamadan olusur. Goriintii smiflandirma durumunda, goriintiiler 6nce egitim ve
siiflandirma i¢in kullanilan bir egitim setine ve bir test setine ayrilir. Egitim seti,
makine 6grenmesi siniflandiricisini egitmek i¢in kullanilan goriintiilerden olusur. Bu
yaklasimda, egitim icin segilen Ozellikler bu egitim goriintiilerinin bloklarindan
cikarilir ve hibrit bir 6znitelik vektoriinde birlestirilir. Egitimden once bagimsiz
degiskenlerin araligin1 standartlastirmak i¢in bu Oznitelik vektorii daha Once

normalizasyon islemlerinden gegirilmistir.

Literatiirde makine oOgrenmesi ile smiflandirma islemlerinde kullanilan cesitli
algoritmalar mevcuttur. Gradyanla Giiglendirilmis Agaglar Yontemi (Gradient-
Boosted Tree - GBT), bunlar igerisinde yaygin tercih edilen yontemlerden biridir. GBT
algoritmas1 [44] birkag regresyon agacini birlestirme prensibine dayanan bir tahmin
modelidir. Ozellikle, regresyon agaclari, agac sigsa yiiksek sapma ve diisiik sapma
hatalar1 veya agac derinse diisiik sapma ve yiiksek sapma hatalar1 olmasiyla
karakterize edilen modellerdir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek amaciyla yiiksek
hatalar1 azaltmak i¢in birkag¢ regresyon agacini birlestiren iki algoritma ailesi vardir.

[lk aile rastgele ormanlardir ve torbalama ilkesine dayanmaktadir [45], yani buradaki
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amag, diisilk onyargiyr korurken varyansi azaltmak i¢in diisiik 6nyargi ve yiliksek
sapma hatas1 olan modelleri birlestirmektir. Ozellikle orijinal egitim veri seti ilk énce
farkli torbalanmis numuneler olusturmak igin degistirilerek 6rneklenir. Daha sonra
numunelerin her biri i¢in derin bir aga¢ egitilir, yani bahsedilen yiiksek varyansl ve
diisiik 6nyargi hatasina sahip bir modeldir. Torbali1 6rneklerin hepsi birbirinden farkli
oldugundan her agacin tahmini farklidir. Son olarak, nihai tahmin tim karar
agaclarinin  cogunluk oylama kurali kullamlarak olusturulur. Ikinci aile egimi
kuvvetlendiren agaglardir ve kuvvetlendirme prensibine dayanir [45], yani diisiik bir
varyansi korurken egilimi azaltmak i¢in modelleri yiiksek sapma ve diisiik varyans
hatasi ile birlestirmek amaglhdir. Ayrintili olarak derin agaglar ve farkli egitim veri
kiimeleri kullanmak yerine, gili¢lendirici agaglar girdi-¢cikt1 iliskisinin 6zellikleri
konusunda egitilmis s1g agaclar kullanir. Ozellikle ardisik s1g agaglarda n. agag, n’den
once olusan agaglardaki tahmin hatalarini azaltmak amaciyla seri olarak egitilir. Hatali
ve saglikli arasinda ayrim yapmak i¢in ilk aga¢ tahmin edilir: agag, voltaj degerine
dayali bir karar smir1 ¢izer. Daha sonra, ikinci agacin birinci agacin yanlis
siiflandirilmis 6rneklerini diizelttigi tahmin edilmektedir; bu agac¢ gecerli bir deger
kullanarak ikinci bir sinir ¢izer. Son olarak, iiciincii agacin ilk ikisinin hatalarim
diizelttigi tahmin edilmektedir. Sonunda, modelin tahmini ¢ agacin seri

kombinasyonuna dayanmaktadir.

En yakin komsu (kNN) algoritmasi, parametrik olmayan klasik bir siniflandirma
yontemidir. Spesifik olarak bir sorgu ve bir egitim seti verildiginde, kNN
algoritmasinin amaci egitim setinden sorgunun en yakin komsularimi bulmak ve
cogunluk oylama kurali araciligiyla sorguya bir simif etiketi atamaktir. Basitligi,
etkinligi ve sezgiselligi nedeniyle kNN algoritmas1 riintii tanima, 6zellik se¢imi [46],
aykir1 algilama ve benzeri bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. KNN
algoritmasinin diger yontemlere kiyasla bir¢ok faydasi vardir. Parametrik olmayan bir
simiflandirma yontemi olarak kNN algoritmasinin bir egitim siirecine ihtiyaci yoktur.
Ozellikle egitim &rneklerinin istatistiksel o6zellikleri hakkinda ©nceden bilgi
gerektirmez ve sorguyu egitim seti tarafindan saglanan bilgilere dayanarak dogrudan
simiflandirabilir. Ayrica, toplam egitim Ornegi sayist ve KNN algoritmasinin
smiflandirma  dogrulugunun en uygun Bayes smiflandiricisinin ki katina

yaklagabilecegi kanitlanmistir. Siniflandirma amachi en yaygin kullanilan diger
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yontem Destek Vektor Makineleridir (DVM). Bu modeller istatistiki 6grenme
teorisinden [47] fikirlerin algoritmik uygulamalaridir ve bu da verilerden tutarli tahmin
ediciler olusturma sorunu ile ilgilidir: bir modelin bilinmeyen bir veri seti lizerindeki
performansi yalnizca modelin 6zellikleri g6z oniine alindiginda nasil tahmin edilebilir,
ve bir egitim setindeki performans algoritmik olarak destek vektdr makineleri kisitl
kuadratik optimizasyon problemini ¢ozerek veri setleri arasinda optimum ayirma
sinirlart olusturur [48,49]. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak modele degisen
derecelerde dogrusal olmayanlik ve esneklik dahil edilebilir. ileri istatistiksel
fikirlerden tiiretilebildigi ve genelleme hatas1 {izerindeki smirlar onlar igin
hesaplanabildiginden DVM son yillarda onemli arastirma ilgisi almistir. Tibbi
literatiirde diger makine Ogrenimi algoritmalarima gore veya bu makineyi asan
performanslar bildirilmistir. DVM’nin dezavantaji, siniflandirma sonucunun tamamen
ikiye ayrilmast ve siif iyeligi olasiliginin verilmemesidir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarinda DVM smiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan verileri
analiz eden iliskili 6grenme algoritmalarina sahip denetimli 6grenme modelidir. Her
biri iki kategoriden birine veya digerine ait olarak isaretlenmis bir dizi egitim 6rnegi
verildiginde, bir DVM egitim algoritmasi bir kategoriye veya digerine yeni 6rnekler
atayan bir model olusturmakta ve bu da olasilik dis1 olmayan bir ikili dogrusal
simiflandirict haline gelmektedir. DVM, iki sinifli dogrusal veri smiflandirma
problemlerinde yaygin olarak tercih edilen yontemdir. Bu ¢aligmada analizler iki ayr1
smif iizerinde gerceklestirildiginden bu yontem tercih edilmistir. Yontemin amaci
siniflarin birbirinden ayrildig1 hiper diizlemin bulunmas: islemidir. Iki smifli dogrusal
veriler i¢in farkli siniflarda yer alan birbirine en yakin bulunan iki 6rnegin arasindaki

mesafenin maksimum olarak belirlenmesi ile diizlem tespit edilmektedir [50].

i sayida ornek igeren veri kiimesinde yer alan 6rnekler {x@, y@} ile belirtilip, k =
1,2,...... i olarak disiiniildiigiinde hiper diizleme ait denklemler asagidaki gibi

olmalidir [30]:

-1, wxB +p < -1

e = {+1, wxB + B = +1 (5.1)
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Esitlik 5.1°de y@ smif etiketini, w agirlik vektorlerini ve [ egilim degerini ifade
etmektedir. wx@ + f < —1 ve wx@ + 8 > +1 esitsizlikleri destek vektorleri olarak

adlandirilmaktadir.

Naif Bayes (NB) siniflandirma algoritmasi, istatistiksel ¢ikarim i¢in kullanilan Bayes
Teoremi’ne dayanmaktadir [37]. Teorem, A olaymin B olaymm gozlemleme
olasiliginin, A verilen B olasiligi ile A ve B olasiliklarinin birbirinden bagimsiz olarak
belirlenebilecegini belirtir. Naif Bayes siniflandiricisi, Bayes teoremine dayanan
olasilikli bir simiflandiricidir. Bir 6zelligin  varligmmin bir simifa verilen diger
ozelliklerin varligindan sartli olarak bagimsiz oldugunu varsayar. Bir egitim seti
verildiginde, her bir sinifin 6nceki olasilig1 ve her bir sinifin her bir 6zelliginin verilen
kosullu olasilig1 egitim siirecinde tahmin edilebilir. Karar agaglar1 ve rastgele orman
gibi yontemlerle karsilastirildiginda siniflandirma {izerindeki basarisi veri boyutuna
bagli olarak yiliksek veya diisiik olabilmektedir. Veri ne kadar ¢ok olursa o oranda

detay saglayacagi i¢in siniflandirmada daha basarili olacaktir.

Siiflandirma ve Regresyon Agaci (Classification and Regression Tree, CART)
algoritmas1 Breiman ve arkadaslar1 tarafindan olusturulmus bir siniflandirma
yontemidir [51]. CART bir ikili agactir ve Ornek bir kiimeden bir karar agaci
olusturmak i¢in bir ikili segmentasyon yontemi kullanir. CART siniflandirmasinda
agacin her bir diiglimiinde Gini dizini, 6rnek kiimesini alt kiimelere en etkili sekilde
ayiran veri niteligini segmek icin kullanilir. En diisiik Gini dizinine sahip 6zellik en iyi

0zellik olarak segilir.

Rastgele Agaglar (Random Forest, RF) algoritmasi [52-53] karar agaglarinin
komitesini (toplulugunu) kullanir. RF algoritmasindaki yiiksek kalite siniflandirmasi
cok sayida basit smiflandiriciyr (karar agaclar1) birlestirerek elde edilir. Nihai
siniflandirma sonucu bir¢ok agacin tepkileri toplanmasi temelinde elde edilir. RF
algoritmas1 bir karar agaciyla karsilastirildiginda asir1 takilma sorununu azaltir ve
simiflandirma kalitesini iyilestirir. RF algoritmasi, torbalama, bootstrap toplama ve
rastgele altuzay yontemlerini birlestirir. RF algoritmasinda, torbalamada oldugu gibi
siniflandiricilarin egitimi ayn1 veri kiimesinde ayn1 agaglari olugturma sorununu ¢ozen

egitim setinin farkli alt kiimelerinde bagimsiz olarak gerceklesir. Sonug¢ olarak,
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herhangi bir nesnenin sinifi, bir agacin bir oyu oldugu varsayilarak aga¢larin cogunun
oyladig1 sinifa esit olacaktir. RF algoritmasi uygulamasi durumunda parametrelerin
degerlerinin tanimlanmasi 6nemlidir. RF algoritmasinin ana parametreleri sunlardir:
ormandaki agag sayisi, en iyi ayrimi ararken dikkate alinmasi gereken 6zellik sayisi,

agacin maksimum derinligi, yarma kriteri.

Genel olarak, denetimli bir 6grenme siireci egitim ve siniflandirma olmak tizere iki
asamadan olusur. Analizi gergeklestirilecek goriintiiler egitim ve test verisi olmak
tizere Onceden belirlenen bir oranda ikiye ayrilir. Egitim seti, makine 6grenmesi
siniflandiricisini egitmek i¢in kullanilan goriintiilerden olusur. Bu yaklasimda, egitim
icin secilen Ozellikler bu egitim goriintiilerinin bloklarindan ¢ikarilir ve hibrit bir
Oznitelik vektoriinde birlestirilir. Egitime ge¢meden olusturulan 6znitelik vektorii
normalizasyon iglemlerinden gegirilir. Egitim sirasinda her bir egitim blogunun dogru
siiflandirmasi, bloklarin 6nceden dogru bir sekilde etiketlendigi ikili maskeler (Sekil

4. (b)) araciligiyla da saglanir.

Makine 6grenmesi algoritmalar ile goriintii verileri egitildikten sonra siiflandirma
islemleri degerlendirme i¢in kullanilan goriintiiler tarafindan olusturulan test setinde
gerceklestirilir. Egitim sirasinda olusturulan siniflandiricilar, bu test goriintiilerindeki
bloklarin dogru smiflandirmasin1 tahmin eder ve bunlar1 gemi veya gemi olmayan
bloklar olarak siniflandirir. Gemi bloklar1 ve gemi olmayan bloklar sirasiyla beyaz
pikseller ve siyah piksellerle temsil edilmektedir. Test gortintiileri lizerinde yapilan
siiflandirma analizleri sonuglari, dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi tarafindan
incelenerek degerlendirmeler yapilmistir. Bu algoritmalar tarafindan yapilan
siniflandirilmalarda ytliksek basarim, analiz i¢in secilen blok boyutuna baghdir. En
ufak boyutlara sahip bloklar, goriintiilerden ¢ok daha fazla detayin hesaba katilmasini
saglamaktadir. Kii¢lik blok boyutlar ile karsilastirildiginda, daha biiytik blok boyutlar1
kullanilarak yapilan siiflandirmalar daha az basarim gostermektedir. Ayrica,
goriintlilerin parlaklik, hava kosullarina bagli aydinlik olup olmamas: gibi faktorlerin
yaninda, deniz gemilerinin ¢ogunlukla diisman kuvvetleri tarafindan izlenmelerini
Onlemek icin deniz renklerine benzer tonlar kullanilarak kamufle edilmesi,
siniflandirma asamasinda dezavantaj olarak diisiinliilmektedir. Bu dezavantaj, renkten

elde edilen 6zelliklerin yaninda doku 6zelliklerinin kullanilmasi ile ¢6ziilmektedir. Bu
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calismada, yukarida bahsedilen en yaygin {i¢ yontem olan Naif Bayes, Karar Agaclari

ve Rastgele Orman yontemleri kullanilmistir.

5.2.1. Naif Bayes

Naif Bayes algoritmasi, denetimli bir makine &grenme algoritmasidir. Ozellikler
arasinda bagimsizlik varsayimi ile birden fazla simiflandirma igin basit bir olasilik
modelidir. NB, her &6zelligin bir sinifa atanan olasiliklara bagimsiz olarak katkida
bulundugunu varsayar. NB siniflandiricis1 agagidaki formiile gore analiz iglemlerini

gerceklestirmektedir.

P(c|F) = (P(F|c)P(c))/(P(F)) (5.2)

Esitlik 5.2°de P(c) ve P(F), ¢ ve F olaylarinin 6nsel olasiliklaridir, P(c|F) F olaymin
gerceklestigi durumda ¢ olaymin gergeklesme olasiligini, P(F|c) ¢ olaymin
gerceklestigi durumda F olayinin gergeklesme olasiligini gosterir. Naif Bayes
algoritmas1 ile veri kiimesini egitmek kismen daha zordur fakat egittikten sonra
olduk¢a hizli ¢alisan bir siniflandirma algoritmasidir. Bir durumun olma ihtimalinin
en yiiksek olma kosuluna gore hareket eder. Dezavantajli oldugu durum ise verinin

stirekli degistigi durumdur. Clinkii her yeni veri egitim siirecini uzatacaktir [54].

5.2.2. Karar Agaclari

Makine 6grenmesi algoritmalari i¢inde en etkin sonuglarin iiretilmesini saglayan ikinci
yontem, karar agaci algoritmalaridir. Siniflandirma ve regresyon amagl
kullanilabilmektedir. Bir karar agaci; diigiim, dal ve yapraktan olugmaktadir. En {ist
kisim kok, kokten diger diigiimlere giden yol dal, bu dallar iizerinden en son varilan
sonug ise yapragi ifade etmektedir [55]. Bu algoritma ile egitim gergeklestirilecek
verilere bir dizi soru sorulmakta, elde edilen cevaplar dogrultusunda sonuca
ulasilmaktadir. Karar agaci olusurken, agactaki dallanmanin hangi kriter veya
Oznitelik degerine gore yapilmasi gerektigi bilgi kazanci ve bilgi kazang orami
yaklasimlari ile hesaplanmaktadir [56]. Karar agaglari bir dizi karar kurali uygulayarak

yukaridan asag1 yinelenen bir sekilde bolme ve fethetme seklinde ilerleyen agcgdzlii bir
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algoritma ¢esididir [57]. Bu algoritmada, bir aga¢ yapisi olusturulur ve sinif etiketleri
agacin yapraklarinda ifade edilir. Son agag, yaprak diigiimiine ulasan tiim ornekler igin
ayni etiketi ongoriir. Her boliim, bir aga¢ diigiimiinde bilgi kazanimini en iist diizeye
¢ikarmak i¢in olas1 boliinmeler kiimesinden en iyi ayrimi segerek belirlenir. Her agac
diigiimiinde secilen boliinme, boliinmiis bir v’nin T veri kiimesine uygulandiginda,
bilgi kazancinin en st diizeye c¢ikarilmasi i¢in gerekli olan argiimanlar 1G(T,v)
hesaplanarak elde edilir. Burada, iki farkli 6l¢ii (Gini safsizli§1 ve entropi safsizlig)

veri kiimesini siiflandirma i¢in 6nerilmektedir [57]. Gini safsizlig:

Cc
> fa-12) 53)

seklinde hesaplanmaktadir. Esitlik 5.3’te C, benzersiz etiketlerin sayisidir ve f,, bir
diigiimdeki a etiketinin frekansidir. Entropi i¢in tanimlanan safsizlik 6l¢iisii ise Egitlik

5.4’teki gibidir:

C

> ~Falog(fa) (54)

a=1

Bilgi kazanci, ana diiglim safsizliginin iki alt diigtim safsizliginin agirlikli toplamindan

c¢ikarilmasina dayanir. Bilgi kazanci Esitlik 5.5°teki gibi tanimlanir:

IG(T.V)=Gini(T) — 2% Gini(Tyo,) — 2 Gini(Tqg) (5.5)

N
Burada N boyutuna sahip veri kiimesi T, sirasiyla bolimleri ve Ngo; Ve Nggy

boyutlarinda T,; Ve Tsq terimlerini bolerek elde edilir.

5.2.3. Rastgele Orman

Rastgele orman yontemi, en basarili makine 6grenimi modellerinden biridir. Rastgele
Orman (Random Forest, RF) siniflandirma gibi denetimli 6grenme gorevlerini ¢ozmek

i¢cin karar agaclarinin bir araya gelerek olusturdugu, giiriiltiiye karsi 1yi bir toleransa
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sahip ve asirt uyuma egilimli olmayan bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Naif Bayes
ve karar agaglar1 yaklagimina kiyasla, ¢ok daha yiiksek basarimli smiflandirma
sonuglar1 vermektedir. Daha dogru ve istikrarli bir tahmin elde etmek i¢in daha giiglii
modeller iireterek birden fazla karar agacini bir araya getirmektedir. Algoritma, egitim
asamasinda rastgele bir veri ornegi kullanarak farkli veri alt kiimelerine dayanan
birden fazla karar agacindan olusan bir model olusturur. Bu rastgelelik RF modelinin
avantajl bir 6zelligini olusturur, bu da modelin tek bir karar agacindan daha saglam
olmasini ve egitim verilerinin asirt uyumlu ve birbirine benzer olmasi probleminin

tistesinden gelmesini saglar [57].

Asirt uyum, veri lizerinde egitim gerceklestirildigi sirada, modelin veriyi asiri
O0grenmesi, ezberlemesi olarak tanimlanmaktadir. Karar agaclari yaklagiminin bir
dezavantaji olan asirt uyum probleminin {istesinden gelmek icin Rastgele Agaclar
yaklagimi, veri setinden ve 0znitelik vektorlerinden rastgele alt agaglar olusturmakta
ve bunlar1 egitmektedir. Her biri farkli birer karar agaclarindan olusan bu yapida, en
cok oy alan tahminler aracilig1 ile siniflandirma islemi gerceklestirilmis olur. Ornek
kiime T °yi bolmek i¢in b 6znitelikleri kullanilarak elde edilen bilgi kazanci (BK) ve
Gini endeksi agagida verilen Esitlik 5.6 ve Esitlik 5.7’de diiglim bélme formiilii ile

gosterilmektedir [58]:
ST (5.6)
BK(T,b) = Ent(T) — Z e Ent (1)
n=1
-
Gini(T,b)zZ— 7 Gini(T™) 5.7)
n=1

Bu calismada NB, DT ve RF makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak biiytik boyutlu
goriintiiler iizerinde smiflandirma yapilmistir. 768x768 boyutlarinda olan gemi
goriintiileri 16x16 blok boyutlarina ayrildiginda, bir goriintiiden 2 304 blok goriintii
elde edilirken 283 adet goriintii i¢in toplam 652 032 blok goriintii elde edilmektedir.
Ayni goriintii verileri, 32x32 blok boyutlarina ayrildiginda 163 008 blok goriintii,
64x64 blok boyutlarina ayrildiginda ise, 40 752 blok goriintii elde edilmistir.
Toplamda, 283 goriintiiden elde edilen 855 792 blok goriintii ile analiz islemleri
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gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma sonuglar1 Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.3°te sunulmaktadir.
Oznitelik vektorii ve etiket vektorii kullanilarak siniflandirma islemlerinin basarimi
Eclipse Oxygen siiriimii ortaminda Apache Spark’in MLIib kiitiiphanesi kullanilarak
hesaplandi. Sonuglar, GNU/Linux igletim sistemi dagitimlarindan Ubuntu 16.04

ortaminda alinmistir.

Cizelge 5.1. Hibrit 6znitelik vektori ile 3 farkli siiflandirma algoritmasinin 3 farkli
blok boyutu i¢in dogruluk sonuglar1 (%).

16x16 32x32 64x64

NB 80,12 70,12 82,33
DT 99,58 90,54 86,09
RF 99,62 94,88 90,56

Yukaridaki cizelgede goriildiigii lizere, en iyi siniflandirma basaris1 RF algoritmasi ile
elde edilmistir. Blok boyutlar kiigiildiikce DT ve RF algoritmalar1 ¢ok daha basarili
simiflandirma o6lgiitli vermektedir. Blok boyutlar1 agisindan degerlendirildiginde en
yiiksek basarim 16x16 blok boyutlarina aittir. Bunun nedeni, goriintiiye dair daha

detayl1 ve daha fazla bilgi barindiriyor olmasidir.

Cizelge 5.2. Oznitelik ¢ikariminda kullanilan 6zelliklerin kisaltmas:.

Kisaltmalar Ozellikler

RGB RGB bilesenlerinin ortalamasi
HSV HSV bilesenlerinin ortalamasi
LAB LAB bilesenlerinin ortalamast
SD Renk bilesenleri standart sapmasi
FS Birinci Dereceden Istatistikler
GLCM Gri Seviye Eg-Olusum Matrisi

Bu c¢alismada kullanilan siniflandirma basarim Olgiitlerini farkli bir bakisla
degerlendirmek i¢in olusturulan hibrit vektorii birka¢ Oznitelik bazinda parcalara
ayirarak smiflandirma basarisi test edilmistir. Bunun i¢in 6nce her bir renk uzayinda

olusturulan vektorler ile ayr1 ayr1 siniflandirma sonuglar1 alinmigtir Daha sonra her bir
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renk uzay1 vektoriine SD ve FS oznitelikleri eklenerek sonuglar alinmistir. En son,
GLCM oznitelikleri de eklenerek hangi vektorle daha iyi siniflandirma sonucu alindigi

Ol¢tilmiistiir. Bu dogrultuda alinan sonuglar Cizelge 5.3 teki gibidir:

Cizelge 5.3. Parcal1 6znitelik vektorii ile 3 farkli siniflandirma algoritmasi dogruluk
sonugclari (%).

Kisaltmalar NB DT RF
RGB 54,53 96,64 97,54
HSV 98,76 98,79 98,82
LAB 54,56 94,05 94,37
RGB+SD+FS 78,68 98,68 98,70
HSV+SD+FS 63,76 98,68 98,73
LAB+SD+FS 67,39 98,59 98,84
RGB+SD+FS+GLCM 69,81 97,38 98,21
HSV+SD+FS+GLCM 79,12 97,86 98,92
LAB+SD+FS+GLCM 68,29 98,03 98,68

Cizelge 5.3.°e¢ gore, 28x1 boyutlu hibrit 6znitelik vektorii, dokuz farkli 6znitelik
bazinda pargalanarak hangi Ozniteliklerin baskin derecede siniflandirmaya katkisi
oldugu belirtilmektedir. Cizelge 5.3’e gore goriintiiler tizerinde ii¢ farkli siniflandirma
algoritmasinda en yiiksek basarimi elde eden vektor HSV+SD+FS+GLCM 06zniteligi
ile olusturulmus vektordiir. Ayrica Naif Bayes algoritmasi, RGB+SD+FS,
HSV+SD+FS, LAB+SD+FS vektorleri ile egitildiginde siniflandirma basariminin
distiigli gortilse de RF algoritmasinin dokuz vektoriin hepsi ile egitildiginde,

siiflandirma basarisinin %94’{in altina diismedigi goriilmektedir.

Goriintii lizerinde geminin var veya yok olmasina gore yapilan siniflandirma
sonucunda test verileri lizerinde de siniflandirma yapilmistir. Master worker mimarisi
kullanilarak yapilan bu siniflandirmada farkli goriintii veri boyutlarinin farkli master-
worker mimarisi ile analizi degerlendirilmistir. Spark hiz performansinin veri
boyutuna gore ve worker adedine gore degisimi gézlemlenmistir. Elde edilen bulgular
cizelgeler esliginde sunulmustur. Ug farkli yontem kullanilarak gelistirilen siire
sonuclar1 degerlendirilmistir. Soldan saga, worker sayis1 azaldikga; test islem siiresinin
arttig1 gézlemlenmistir. Bu da paralel mimarinin biiylik veri islemede siire agisindan

onemli oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 5.4. Kiimeleme mimarisi ile NB yontemi siniflandirma stireleri (ms).

Veri Boyutu 1 Ms+4 Wr 1 Ms+3 Wr 1 Ms+2 Wr 1 Ms+1 Wr

18 432 000 1384,67 1939,33 2467,67 4939,67
15 360 000 1179,67 1628,67 2066,33 3999
12 288 000 1056,67 1223,67 1720,67 2972
9 216 000 663,67 926 1127,33 2345,33
6 144 000 541 558 783,33 1563,33
3072000 271,33 391,67 438,67 882,33

Cizelge 5.4’te NB algoritmasi ile 18 432 000 veri iizerinde, 1 master ve 4 worker ile 1
master ve 1 worker arasinda 3,5 kat hiz artis1 oldugu goriilmektedir. Veri boyutu
azaldik¢a aradaki zaman farki veri ile orantili diisiis gosterse de birden fazla worker
tanimlanmuis siireclerin ¢ok hizli oldugu goriilmektedir. Veri boyutu her bir alt satira
gecerken smiflandirma siireleri degerlendirmesi i¢in belli oranda azaltildiginda yine
hiz artis1 gozlemlenmektedir. Biiylik veri s6z konusu oldugunda, kiimeleme

mimarisinin tercih edilmesi boylece ¢ok daha anlasilir olmaktadir.
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Sekil 5.3: Kiimeleme mimarisi ile NB yontemi Siniflandirma siireleri
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Cizelge 5.5. Kiimeleme mimarisi ile DT yontemi siniflandirma siireleri (ms).

Veri Boyutu 1 Ms+4 Wr

1 Ms+3 Wr 1 Ms+2 Wr 1 Ms+1 Wr

18 432 000 763,67
15 360 000 692,67
12 288 000 617,67

9 216 000 383,67
6 144 000 315
3072000 199,67

1085
970
760,67
576,67
376
211,67

1333,33 2549,67
1243 2519,33
919,33 1925,33
656,67 1566
468,67 1134,33
260,33 596,67

Cizelge 5.5’te DT algoritmasi ile 18 432 000 veri iizerinde, 1 master ve 4 worker ile 1

master ve 1 worker arasinda 3,3 kat hiz artis1 oldugu goriilmektedir. Hiz artis1 RF

algoritmasina gore diisiis gosterse de iki yoOntem arasinda c¢ok biyiik fark

bulunmamaktadir.
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Sekil 5.4: Kiimeleme mimarisi ile DT yontemi Siniflandirma stireleri

DT smiflandirma algoritmasi ile 18 432 000 veri iizerinde yapilan analiz islemleri

sonucu Sekil 5.4’te grafik olarak sunuldugunda, 1 master ve 1 worker ile yapilan

analizin olduk¢a uzun siirdiigii net olarak goriilmektedir.

47



Cizelge 5.6. Kiimeleme mimarisi ile RF yontemi siniflandirma stireleri (ms).

Veri Boyutu 1 Ms+4 Wr 1 Ms+3 Wr 1 Ms+2 Wr 1 Ms+1 Wr
18432000 7680 10228 11442,33 25710,67
15360000 7054 10286 10389,67 21075,33
12288 000  4400,33 8128,33 8358,67 17059
9216 000 4410,33 5647 5740,33 12754
6 144 000 2454,33 3126,67 3790 8610,33
3072 000 1398,33 1775 2063,33 4419,67

Cizelge 5.6’ da RF algoritmasi ile 18 432 000 veri {izerinde, 1 master ve 4 worker ile

1 master ve 1 worker arasinda 3,3 kat hiz artis1 oldugu goriilmektedir. 15 360 000 veri

boyutu i¢in, 1 master 4 worker ile 1 master 1 worker arasinda 2,9 hiz artisi

goriilmektedir. Kiimeleme mimarisinin en verimli sonuglar verdigi tespit ve

siniflandirma yontemi RF yontemidir.
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Sekil 5.5: Kiimeleme mimarisi ile RF yontemi Siniflandirma Siireleri

Sekil 5.5’te goriildiigl lizere kiimeleme mimarisi yapisi ile birden fazla worker

tanimlayarak bunlarin paralel

caligtirilmasini

tasarlamakla,

hem bilgisayar

sistemlerindeki tiim kaynaklarin etkin olarak kullanimimi saglanmakta hem de
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smiflandirma  ve  tespit islemlerinin daha kisa siirede  bitirilmesini

gergeklestirmekteyiz.

Apache Spark kiimeleme mimarisi kullanilarak biiyiikk boyutlu goriintii {izerinde
gerceklestirilen smiflandirma ve analiz islemleri ¢ok daha kisa siirelerde etkili
sonuglar alinmasii saglamistir. Siniflandirma siirelerindeki bu azalma ile amaca
yonelik hizmetlerde kullanicilara daha hizli yanit olabilmek ve sorunlarmma hemen

¢6zlim sunabilmek kiimeleme mimarisi sayesindedir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada goriintii iceriklerinden renk ve doku 6znitelik ¢ikarimlar yapilarak hibrit
bir vektor elde edilmistir. Hibrit 6znitelik vektoriiniin uzunlugu 28x1 boyutlarindadir.
Cizelgeler ve grafikler ile farkli blok boyutlar1 iizerinden elde edilen sonuglar ve
siiflandirma basaris1 degerlendirilmektedir. Oznitelik vektdrii ve etiket vektorii
kullanilarak siiflandirma iglemlerinin basarimi Eclipse Oxygen siiriimii ortaminda
Apache Spark’in MLIib kiitiiphanesi kullanilarak hesaplandi. Sonuglar, GNU/Linux
isletim sistemi dagitimlarindan Ubuntu 16.04 ortaminda alinmistir. Vektor farklh
boyutlarda, sadece renk uzaylari degerlendirilmis olarak, sadece doku ozellikleri
degerlendirilmis olarak yeni boyutlarda olusturulup, analiz ve siniflandirma islemleri
yapilmistir. Farkli 6znitelik boyutlar1 kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari da

degerlendirilmistir.

Bu calismanin amaci, makine oOgrenmesi yontemleri kullanilarak, kisa mesafeli
goriintiiler lizerinde gemi ve gemi dis1 bloklar arasinda siniflandirma yapmaktir. En
yiiksek bagarimi %99,62 orani ile Rastgele Orman yontemi vermistir. Degerlendirilen
lic renk alanmi arasindaki karsilagtirmali ¢alismada, HSV+SD+FS+GLCM 0znitelik

vektori ile en yliksek basarim orani elde edilmistir.

Gelecek galismalar i¢in, daha karmasik 6zelliklerin 6znitelik olarak degerlendirilmesi,
cok daha verimli sonuglar elde edilmesini saglayabilir. Farkli makine 0grenmesi
yontemleri denenerek verimli ¢aligmalar elde edilebilir. Yapay sinir aglar1 ve derin
ogrenme yontemleri ile Oznitelik ¢ikarimi yapilabilir ve Apache Spark kiimeleme

mimarisi Docker teknolojisi kullanilarak tasarlanabilir.
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