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DERIN OGRENME iLE YERE NUFUZ EDEN RADARLARDA HEDEF
TESPITI

OZET

Derin 68renme, bilgisayarlarin islem kapasitelerinin artmasi sayesinde bir¢ok alanda
kullanilan bir yontemdir. Her bir kullanim alaninin degiskenlik gosteren ihtiyaglarina
bagl olarak farkli derin 6grenme algoritmalar1 gelistirilmektedir. Cesitli problemlere
¢oziim olarak uygulanabilen derin O0grenme, Yere Niifuz Eden Radar (YNR)
aracilifiyla elde edilen goriintiilerde hedef tespitinde de kendine yer bulmustur.
YNR, o6zellikle belirli bir yilizeye gdmiilii hedeflerin algilanmasi, algilanan hedeflerin
tanimlanmast ve siniflandirilmasinda kullanilan araglardan bir tanesidir. Farkli
zeminlerde gomiilii halde bulunan hedeflerin tespitinde, maddelerin elektriksel
farkliliklarindan yararlanan YNR, bu farkliliklar sonucu olusan goriintiileri analiz
ederek hedef tespitini amaclamaktadir. Maddelerin elektriksel iletkenligi ayristirict
ozellik tasisa da, benzer iletkenlik degerlerine sahip olan maddelerin tespitinde
zorluklar yasanmaktadir. Bunlara ek olarak, ¢evreden yayilan ve hedef maddenin
disindaki maddelerden yayilan sinyaller ile zeminden kaynaklanan parlamalar hedef
algilama problemini gii¢lestirmektedir. Karsilasilan bu zorluklarin giderilmesi ve
etkileyen faktorlerin  c¢esitliligi  nedeniyle derin 6grenme metotlarindan
faydalanilmistir. Girdi olarak saglanan veriler lizerinden 6znitelikleri tanimlayarak,
yeni verileri anlamlandirma yolunu kullanan derin 6grenme, YNR ile hedef tespiti
asamasinda smiflandirma amaciyla kullanilmistir. Bu c¢alismada hedef algilama
problemine ¢6ziim olarak Faster R-CNN, YOLO v3, EfficientDet ve YOLO v5
modellerine odaklanilmistir.

YNR ile hedef tespitinde karsilasilan problemlerden biri de ¢esitli sebeplerle hedefin
disindaki maddelerden yansiyan sinyallerin olusturdugu goriintiide olusan kargasa
verisidir. Bu kargasalar1 gidermek ve asil hedefin ortaya ¢ikmasini kolaylastirmak
amactya cesitli kargasa giderme yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kargasa
gidermede kullanilan SVD, PCA, RPCA ve RNMF yontemlerinden faydalanilmistir.
Bu yontemlerin derin Ogrenme siirecinde hedef tespitine olan etkileri de
incelenmistir. Boylece kargasa giderme sonrasinda olusan goriintiilerden elde edilen
sonuclar gozlenebilmektedir.

Oncelikle ham halde kargasa giderme uygulanmamis YNR gérsellerinden olusan veri
setine sirastyla SVD, PCA, RPCA ve RNMF yontemleri uygulanmis ve elde edilen
gorseller bir araya getirilerek toplamda 5 adet veri seti elde edilmistir. Sonrasinda
elde edilen veri setleri egitim, validasyon ve test olmak {izere ii¢ pargaya boliinerek
homojen bir sekilde paylastirilmistir. Elde edilen egitim veri setleri esit sayida
goriintli barindirmaktadir ve ayni egitim Oncesi islemlere tabi tutulmustur.
Sonrasinda elimizdeki veri setleri Faster R-CNN, YOLO v3, EfficientDet ve YOLO
v5 derin o6grenme modellerinin egitimi icin kullanilmis 6znitelik ¢iktilar:
kaydedilmistir. Egitim sonucunda elde edilen derin 6grenme modellerini test veri seti
ile test ederek sonuclar karsilagtirilmistir. Bu siire¢ sonunda farkli kargasa giderme
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yontemleri uygulanmig, YNR verileri ile hedef bulma goérevini yerine getiren yirmi
farkl1 algilayic1 model elde edilmistir. Sonuglar géz oniine alindiginda EfficientDet
ve YOLO v5 modellerinin YNR hedef tespitinde iistiin performans gosterdigi
ciktilarla dogrulanmistir. Kargasa giderme yontemlerinin hedef bulma iizerindeki
olumlu etkisi sonuglar ile aktarilmigtir.

Bu tezin amaci, YNR hedef tespitinde basar1 oraninin artirilmasi i¢in derin 6grenme
modellerinin kullanilmas1 ve kargasa giderme yontemlerinin hedef dogruluguna
etkisinin gozlenmesidir. Bu dogrultuda farkli nesne tanima modelleri egitilerek
sonuclar incelenmistir.
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TARGET DETECTION ON GROUND PENETRATING RADARS (GPR)
WITH DEEP LEARNING

SUMMARY

Deep learning has been actively used in many eras because the computational power
of computers increased exponentially. Variety of deep learning algorithms are being
developed according to the needs of areas to use. Since deep learning can be used as
a solution for many problems, it can be considered as a method for solving target
detection problems on Ground Penetrating Radar images. GPR is one of the tools
that is especially used for buried object detection, underground target recognition and
classification of different object types. GPR uses objects’ electrical specialties to
distinguish them and according to these differences, it can analyze the results and
detect the target objects. Therefore buried objects can be identified on different
surfaces.

Matters’ varying electrical conductivities is a distinguishable data but some of the
matters can exhibit similar conductivity therefore some problems might occur to
detect target objects. Addition to that, signals that are revealed from the environment
and non-target objects, reflections caused by the surface complicate the target
detection problem. Deep learning is utilized to get rid of these challenges to solve
different types of detection problems. Deep learning, extracts features by identifying
data from input images then gathers information from new data to detect targets. It is
used for the purpose of classifying objects on GPR target detection problems.

GPR data can be viewed by three different scan methods: A-scan, B-scan and C-
scan. A-scan is one dimensional data consist of a single measured waveform. B-scan
is two dimensional view that merged by a set of A-scan data measured along the
direction. C-scan is three dimensional data that consists of B-scan data merged along
fixed z axis. These scan methods can be used for many different purposes depends on
the detection problem. B-scan data occurs as hyperbolas on the image. Therefore, it
is easy to distinguish targets on B-scan data by detecting hyperbolas. In this study, B-
scan images used for training, validation and test processes. Since the targets appears
on GPR images as hyperbolas, detecting the hyperbolas help the detection model to
distinguish target from the other components on the image.

In this study, four of the deep learning models are utilized for detecting targets. Two
of them are older relatively (Faster R-CNN and YOLO v3) and the others are two of
the newest deep learning object detection models (EfficientDet and YOLO v5).
These deep learning models are focuses on detecting hyperbolas on the GPR images.

One of the problems that encountered on GPR target detection is clutter data
occurred on the image that is caused by signals that reflected from non-target objects.
This clutter data makes it difficult to distinguish the target from the whole image.
Various clutter removal methods are used to get rid of clutter data and make it easier
to detect the main target. Clutter removal methods basically considers the GPR
image data as matrix and separates target data form non-target data by using various

xx1



equations. In this study, SVD, PCA, RPCA and RNMF methods are utilized as
clutter removal techniques. The effects of these clutter removal methods are
examined on target detection process with deep learning. Thus, the results of the
images that clutter removal methods applied on can be observed separately.

As the first step of the study, one data set created by raw GPR images then four
different data sets are created by collecting images that SVD, PCA, RPCA and
RNMEF clutter removal methods applied on that raw GPR images. Then each data set
is segmented into three groups such as train, validation and test. The images are
shared as 70%, 20% and 10% respectively. Data sets have the same amount of
images and identical pre-training processes are applied on them. The resolution of
the each image on the datasets are set as 416x416 pixels. Then targets on the images
are labeled and locations of the targets are noted. After that, each data set is used for
training of Faster R-CNN, YOLO v3, EfficientDet and YOLO v5 models and feature
outputs of the models are saved for test operations. Numerical results of the each
training data are noted for comparison purposes. Trained deep learning GPR target
detection models are tested on test images and the results are compared. After these
processes we maintained twenty different GPR target detection deep learning models
that were gained by four different models trained with four different clutter removal
methods and one raw GPR data. The test results are shared with both figures and
numerically.

The results are compared according to both different deep learning models and
clutter removal methods. Object detection test results are shared as images and
detected targets are exposed with the labels and confidence scores. Additionally,
models’ performance compared with numerical values on a table respectively.

As the results considered, it is concluded that clutter removal methods affect the
performance of deep learning models positively. If its compared the raw GPR images
with clutter removal applied images, it is clearly seen that the targets are more
distinguishable on clutter removed images. Therefore this situation has positive
effects on the models to understand the patterns of the target and gather the target
features. Clutter removal effect is shown both visually and numerically on models
performance.

Additionally, when comparing clutter removal methods, it is stated that the models
which are trained with newer clutter removal methods applied data set have better
performance. SVD and PCA methods are relatively older methods but even the
models that are trained with these data sets have better performance than the models
trained with raw GPR. RPCA method is one of the newest methods and the
performance of the models that trained with RPCA applied data set has better
performance than the older methods. However, the best clutter removal method that
used in this study for the GPR target detection can be concluded as RNMF.

The deep learning models that are utilized in this study have different structures.
Therefore their GPR target detection performances are varying according to that.
Faster R-CNN and YOLO v3 models can be considered as traditional methods for
object detection relative to EfficientDet and YOLO v5. The results states that,
EfficientDet and YOLO v5 models have better performance than R-CNN and YOLO
v3 models. Especially, newer models’ structure allow them to train and detect faster
then the older ones because of their calculation algorithms. EfficientDet and YOLO
v5 models can detect targets more precisely and with more confidence score on GPR
image data.

xxil



As the results considered, the performance of the EfficientDet and YOLO v5 models
on GPR target detection noted as better than Faster R-CNN and YOLO v3 models.
Additionally, it is shown that the effect of the clutter removal methods on target
detection is positive for deep learning models and RNMF method has the best among
the clutter removal methods utilized in this study.

The purpose of this study is using deep learning models to improve precision of GPR
target detection and to examine the effects of the clutter removal methods on
precision of the target detection. Thus different object detection models were trained
and the results are analyzed.
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1. GIRIS

Giliniimiiz diinyasinda artan veri iiretimi ile beraber olusturulan verilerin islenmesi de
onemli noktalardan biridir. Veri ¢okluguna ek olarak verinin anlamlandirilmasinda
derin 6grenme devreye giren seceneklerden biri olarak goze ¢arpmaktadir. Derin
ogrenme metotlar1 son donemde cesitli sektorlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bir¢ok alanda tanimlanmis olan problemlerin ¢éziimiinde basvurulan yontemlerden
biri olan derin 6grenme, Ozellikle bilgisayarlarin islem kapasitelerinin artmasi ile
beraber popiilerlik kazanmistir. Teorik olarak kokeni 1980’lere [1] dayanmasina
ragmen, Ozellikle son yillarda hayatimizin her alaminda karsilastigimiz derin
ogrenme, Ozellikle goriintii islemede yiiz algilama [2] vb. alanlarda kendine yer

bulmustur.

Derin 0grenme metotlarinin  kullaniminin  yayginlagsmasi ¢esitli problemlerin
coziimlerinde derin Ogrenmeye bagvurulmasinin da Oniinii agmistir. Gilindelik
hayatimizda yiiz tanima [3], akilli aracglar [4] gibi ¢Oziimlerin pargasi olmakla
beraber askeri alanda da hedef algilama [5] gibi konularda siklikla kullanilmaktadir.
Ozellikle olusturulan gérsel iizerinde belirli bir hedef aramasi yaparken ¢esitli derin
o0grenme modelleri ¢6ziim olarak sunulmustur. Temel olarak hedef nesne gorsel
iizerinde aranirken, tiim gorsel lizerinde tarama yaparak hedefe ait pargalarin
saptanmasi yoluna gidilir. Derin 6grenme ile nesne algilama modelleri ¢esitlilik
gostermekle beraber hedefin tiiriine veya problemin derinligine bagli olarak model
secimi yapilabilir. Derin 6grenme mimarisinin karmagikligina bagl olarak hedef
tespiti asamalarinda hedefe ait Oznitelikler saptanarak hedefin smiflandirilmasi

gerceklestirilir.

Nesne tanima probleminin derin 6grenme ile ¢oziilebilmesi i¢in nesneye 6zel bir veri
seti olusturulmalidir. Olusturulan veri seti birtakim egitim Oncesi islemlerden
gecerek egitime hazir hale getirilir. Egitim sirasinda nesneyi tanimlayan 6znitelikler
cikarilir ve sonraki asamalarda yeni hedeflerin saptanmasinda kullanilmak tizere
kaydedilir. Egitim sonrasi elde edilen model verisi kullanilarak yeni gorseller

iizerinde hedef tespiti yapilmasi saglanir. Bu calismada nesne tanima modelleri



olarak Faster R-CNN, YOLO v3, EfficientDet ve YOLO v5 kullanilmistir.

Kullanilan modellere sonraki boliimlerde deginilecektir.

YNR ozellikle, engel arkasi ve yeralti goriintilemede siklikla kullanilan
yontemlerden biridir. Maddenin elektriksel farkliliklarini kullanarak hedefi iginde
bulundugu ortamdan ayristirir. Yaymis oldugu elektromanyetik dalganin hedeften
yansimalarini toplayarak anlamli veri elde etme isini yapar [6]. Verici anten, alict
anten, kontrolcii ve ekran birimlerinden olusan YNR cihaz1 dalganin iletimi,
toplanmasi, verilerin anlamlandirilmasi ve gorsel olarak sunulmasi islemlerini yapar.
Verici anten yardimiyla gonderilen elektromanyetik dalgalarin bir kism1 hedefe erisip
yansirken bir kismi ylizeye carparak geri doner. Alici anten, hedeften yansiyan ve
ylzeyden seken dalgalar1 toplar ve kontrolciiye (controller) iletir. Alici antenden
gelen dalgalar kontrolciide dijital bir veri haline getirilir ve ekran birimine aktarilir.
Ekran biriminde olusan veri gorsellestirilir. YNR sonucunda olusan tek boyutlu
veriye A-tarama adi verilir. A-taramalarin bir araya gelmesiyle olusan iki boyutlu
veriye B-tarama denir. Olusan ¢ok sayidaki B-taramalarin toplanmasiyla elde edilen
iic boyutlu veri C-tarama olarak adlandirilir. Hedef tanima probleminin tiirline bagl

olarak kullanilacak tarama g¢esidine karar verilir.

YNR verisi elde edilirken, ol¢iim yapilan ortam sartlarina ve hedefin iginde
bulundugu ortama bagli olarak toplanan sinyallerde bozulmalar yasanabilmektedir.
Hedef disindaki etmenlerden gelen kargasa verileri olusan YNR ¢iktisin
etkilemektedir. Kargasa verileri igeren YNR verisi igerisinde hedef tanima
gliclesmektedir. Bu nedenle hedef tanima evresinin hemen Oncesinde kargasa
giderme yontemleri uygulanmaktadir. Kargasa giderme yontemleri temel olarak
toplam YNR verisi icerisinde, hedef verisi ve kargasa verisini ayristirarak daha
saglikli bir ¢ikt1 elde etmeyi hedefler. Bu ¢alismada SVD, PCA, RPCA ve RNMF

yontemleri kargasa giderme amagh kullanilmistir.

Bu calismada, YNR verileri derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilarak,
hedef tanima problemi ele alinmistir. Buna ek olarak kargasa giderme yontemlerinin
derin 6grenme modellerinin egitimine olan etkileri de arastirilmistir. Egitimler
sonucunda olusturulan modellerin dogruluk degerleri karsilastirilarak, kargasa
giderme yontemlerinin hedef tanima problemindeki yeri ele alinmistir. Caligmalar
sirasinda {i¢ farkli veri seti, li¢ farkli derin 6grenme modeli ile egitilmis ve sonuglar

paylasilmistir.



1.1 Tezin Amaci

Bu ¢alisma, derin 6grenme modelleri kullanarak YNR verisi {izerinde hedef saptama
problemine odaklanmaktadir. Buna ek olarak egitim Oncesi YNR veri setine
uygulanan kargasa giderme yontemlerinin hedef bulma problemine olan etkisi de
gozlenmistir. Bu amaglar 15181nda farkli derin 6grenme modelleri, Kargasa giderme
uygulanmamis bir adet veri seti ve SVD, PCA, RPCA ve RNMF metotlarn
uygulanmis veri setleri ile egitilerek performanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglar 1s181inda kargasa giderme yontemlerinin derin 6grenme modellerinin

dogrulugunun artirilmasindaki 6nemi ortaya konulmustur.

Bu ¢alismanin hedefi, derin 6grenme modelleri kullanilarak YNR verilerinde hedef
tanima probleminin ¢éziimii ve kargasa giderme yOntemlerinin bu ¢6ziime olan

katkilarinin arastirilmasidir.

1.2 Tezin Akis1

Boliim 2 ile beraber derin 6grenme konusuna giris yapilmaktadir. Derin 6grenme
yontemlerinin kisa bir tarihgesi aktarilmistir. Hemen sonrasinda caligmalarda
kullanilan modeller ve bu modellerin ortaya ¢ikmasina olanak saglayan diger
modeller tanitilmis ve mimariler aktarilmistir. Bolim 3’te YNR yoOntemine giris
yapilmis ve tarama tiirlerinden bahsedilmistir. YNR calisma prensibi anlatilarak
kargasa giderme problemine deginilmistir. Sonrasinda bu calismada kullanilan
kargasa giderme yontemleri tanitilarak hesaplama prensipleri aktarilmigtir. Bolim
4’te secilmis olan derin 6grenme modellerinin farkli YNR veri setleri ile egitim
asamalar1 anlatilmistir. Son olarak Bolim 5°te c¢ikarilan sonuglar paylasilarak

yorumlanmustir.






2. DERIN OGRENME iLE NESNE ALGILAMA

2.1 Giris

Nesne tanima problemi, farkli nesneleri simiflandirmaya [7] ek olarak, nesnelerin
goriintii lizerindeki lokasyonlarmin da tahmini esasina dayanir [8]. Nesne algilama
yiiz algilama [9], yiiz tanima [10] ve yaya algilama [11] gibi bircok alanda da
kullanilmaktadir. Bunlara ek olarak bir¢cok alanda anlamli veri elde etmek ig¢in
faydalanilan yontemlerin basinda gelir. Son zamanlarda popiiler olan siiriiciisiiz
araclar [12] nesne algilayarak giivenli siiriis saglarlar. Ayni1 zamanda siiriis esnasinda
cevresindeki objelerin hareketlerini de takip ederken nesne tanimina bagvururlar
[13]. Zamanla nesne tanima, goriintii siniflama [14], surat ifadelerinden duygu
analizi [15] gibi alanlarda da kendine yer bulmustur. Bu denli genis alanlarda
kullanilmasima bagli olarak yeni nesne algilama yontemleri de ortaya g¢ikmustir.
Oznitelik ¢ikarmada kullamlan yéntemlerin farklilagmasi ile beraber algoritmalar

cesitlendirilmistir [16,17].

Goriintii lizerindeki nesnenin algilanabilmesi i¢in dncelikle nesnenin koordinatlarinin
saptanmasi gerekir. Bu ¢abaya nesne lokalizayonu adi verilir. Sonrasinda goriintiide
saptanan nesnenin hangi sinifa ait oldugunun bulunmas i¢in siniflandirma verileri
gerekmektedir. Temelde nesne algilama su siire¢lerden olusur: (i) bilgilendirici bolge

secimi, (i1) Oznitelik ¢ikarma, (iii) siniflandirma.

2.1.1 Bilgilendirici bolge secimi

Nesne algilamada kullanilan goriintiiler igerisindeki nesneler farkli agilarda yer
alabildigi gibi farkli boyutlarda da olabilir. Bu nedenle tiim goriintii, farkli boyutlarda
olusturulmus pencereler kaydirilarak taranir. Bu yontem sayesinde nesnelerin
goriintii lizerindeki olas1 pozisyonlar1 saptanir. Farkli boyutlardaki pencerelerin tim
gorsel lizerinde kaydirilmasi hesaplama anlaminda biiylik bir yiikii beraberinde
getirir. Nesne icermeyen c¢ok sayida pencere de hesaplamaya dahil edilir. Ancak

pencere sayisi azaltildiginda bazi nesnelerin gézden kagma ve hesaplamaya dahil



edilmeme ihtimali olusur. Bu durum modelin dogrulugunu negatif yonde

etkileyecektir. Bu nedenle farkli boyutlarda pencerelerin kullanim1 daha yaygindir.

2.1.2 Oznitelik cikarma

Farkli objelerin taninabilmesi icin nesnelerin gorsel Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Anlamsal olarak nesne ayrimini saglayan gorsel ozellikler 6n plana
cikarilmalidir. Nesnelerin gorsel olarak ayriminin yapilmasinda Haar-like [18]
oznitelikler gibi birgok ydntemden faydalanmilir. Insan beynindeki yapilara benzer
olarak, karmasik hiicre yapilarinda 6znitelikler islenerek ilgili nesnenin temsili bir
yapist olusturulur [19]. Ancak Oznitelik c¢ikarilirken kullanilan goriintiilerdeki
problemler (parlama, arka planlar, kayma vb.) ve nesnenin goriintiisiinde

olusabilecek farkliliklar, 6znitelik tanimlayicinin dogruluguna zarar verebilir.

2.1.3 Simiflandirma

Gorseldeki hedef nesneyi ait olmadig1 diger siiflardan ayirmak i¢in smiflandiric
kullanilir. Ayrica siniflandirici, gorsel tanimlamay1 daha anlamli ve aydinlatici hale
getirmekle yiikiimliidiir. Hedef nesnenin iligkili smifim tahmin ederken c¢esitli
yontemlere bagvurulur. AdaBoost [20], Destekli Vektor Makinesi (DVM) [21] ve
Bozunabilir Parga-tabanli Model (BPM) [22] smiflandirma igin siklikla kullanilir.
Ozellikle daha yeni bir yontem olan BPM, nesneye ait olan parcalardaki bozulmalar
egale etmekte kullanilir. Nesneyi parcalar halinde ele alarak yiiksek dogruluklu
tanima elde etmeyi amagclar. Smiflandirma yonteminin dogrulugu hedef tanima

modelinin bagarisina dogrudan katk: yapar.

2.2 Derin Ogrenme Kisa Tarihce

Derin 6grenme modelleri isminden de anlagilacagi {izere derin kurgusal yapilardan
olusur. Sinir aglarinin karmasikli§i problem c¢oziimiinde daha efektif sonuclara
erisilmesini saglar. Her ne kadar son donemlerde oldukga sik kullanilan bir yontem
olsa da derin 6grenme kavrami 1940’lara kadar dayanan bir gecmise sahiptir [23].
Baslangicta insan beyninin 6grenme yapisi taklit edilerek genel problemlerin
cozlimiinde kullanilmak {izere bir hesaplama modeli amaglanmistir. 1986 yilinda
geriye-yayilim algoritmasinin ortaya siiriilmesiyle [24] birlikte popiilerlik

kazanmistir. Ancak derin 6grenmenin hesaplamalarda kullanilabilmesi igin yeterli



teknolojik altyapi olmamasi nedeniyle aktif olarak kullanilmasi giiclesmistir. 2000’1i
yillardaki teknolojik atilimla beraber bilgisayarlarin islem giiciinlin artmasi derin
o0grenmenin uygulanabilmesinde O6nemli bir pay sahibi olmustur. 2006 yilindan
itibaren [25] iizerinde yapilan ¢alismalarla beraber derin 6grenme popiiler olmustur.
Derin 6grenmenin cesitli sektorlerde aktif olarak kullanilmaya baglanmasinin baslica
sebepleri olarak sunlar1 sayabiliriz: (i) Yiiksek performansli ve paralel olarak
hesaplama yapabilen grafik islemci birimlerinin ortaya ¢ikmasi, (ii) Imagenet [26]
gibi bliylik olgekli ve ¢esitli alanlarda egitime hazir olarak sunulan gorsel veri
setlerinin yayginlasmasi, (iii) yapay sinir ag1 yapilarinda ve egitim algoritmalarindaki

gelismeler.

Kisitlanmis Boltzmann makinesi [27] ve Otomatik Kodlayici [28] gibi hizli 6grenme
algoritmalarmin gelistirilmesi ile beraber 6grenme siirecinin baglangic asamalar
daha efektif hale getirilmistir. Oznitelik ¢ikaricilarin dogrulugunu yiikseltmeyi
amaclayan caligmalar[29] literatiirde yer almistir. Cok katmanli derin 6grenme sinir
aglar1 Toplu Normallestirme [30] ile verimli hale getirilmistir. Bu gelismelere ek
olarak GoogleNet [31], ResNet [32], VGG [33] gibi yapay sinir ag1 mimarilerinin

performanslarinin gelistirme ¢alismalar1 devam etmistir.

Bugiin gelinen noktada derin 68renme yontemlerinin ¢esitli alanlarda kullanimina
olanak saglayan yukarida bahsedilen calismalardir. Yalnizca kiigliik olcekli veri
setlerinde degil, her gegen giin artan verilerin ihtiyacini karsilayacak ve daha biiyiik
Olcekli veri setleri ile de uyumlu olarak ¢alisabilecek derin 6grenme metotlart ortaya
cikmistir. Yapilan c¢alismalarin basaris1 sayesinde milyonlarca veriyi yiiksek

dogrulukla isleyebilen modeller ortaya ¢ikmustir.

2.3 Derin Ogrenme ile Nesne Tanima Modelleri

2.3.1 R-CNN (Region Based Convolutional Neural Network)

R-CNN [34] Ross Girshick tarafindan 2014 yilinda Onerilmistir. Nesne tanima
asamalar1 Sekil 2.1°de gosterildigi lizere dort adimda tamamlanir: (i) Gorsel girdisi,
(i1) Bolge tahminleri olusturma, (iii) ESA ile 6znitelik ¢ikarma, (iv) Siniflama ve

lokalizasyon. Sonraki kisimda R-CNN siire¢leri gosterilmektedir (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1 : R-CNN Siiregleri [34].

Bolge tahminleri olusturma gerceklestirilirken, R-CNN, secici arama [35] metodunu
kullanarak her bir gorsel i¢in yaklasik olarak 2 bin bolge tahmini olusturur. Segici
arama metodu, farkli boyutlardaki olas1 hedefleri ele alan pencerelerin dogrulugunu
artirmak ve arama yapilan alam1 daraltmak amaciyla yukar1 yonlii gruplamay1 [36]

kullanir.

ESA ile Oznitelik ¢ikarim asamasinda, her bir bolge tahmini egrilerek ya da
kirpilarak sabit bir ¢oziiniirliik seviyesine getirilir. Sonrasinda ESA’dan faydalanarak
nesneyi tanimlayan 6zniteliklerin ¢ikarimi yapilir. ESA’nin hizli 6grenme kapasitesi,
her bir bolge tahmini i¢in yiiksek seviyede anlamsal Oznitelik ¢ikarimina olanak

saglar.

Siniflama ve lokalizasyon R-CNN modelinin son asamasidir. Farkli bolge tahminleri
bu asamada, pozitif bolge ya da negatif arka plan bolgesi olma durumuna gore
puanlanir. Puanlanan bolgeler daha sonra sinirlayici pencere regresyonu ile ayarlanir
ve filtrelenir. Filtrelenerek son halini alan pencereler sayesinde nesnenin

lokasyonuna erisilir.

Secici arama ile bolge kestirimi temelde benzerlik varsayimina dayalidir. Bu nedenle
basit bir lokasyon tahminlemesi yapar. Lokalizasyonun dogrulugunu artirmak igin,
ek olarak bir sinirlayici pencere regresyonu kullanilir. Bylece sinirlayici pencerenin
merkez koordinatlari, genislik ve yiikseklikleri tahmin edilir. R-CNN tarafindan
kullanilan iki asamali algilayicinin her bir bolge tahmini i¢in ayr1 ayr1 uygulanmasi
hesaplamalarin yavas yiirlitiilmesine sebep olmaktadir. Bu nedenle sonrasinda

yapilan ¢aligmalar ile bu probleme ¢6ziim aranmistir.



2.3.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN, kendinden 6nceki R-CNN modelindeki bazi performans sorunlarini
gidermek i¢in olusturulmustur. R-CNN modelinde ¢ok sayida bolge tahminleri igin
tekrarli olarak hesaplamalar yapilmaktadir. Bu tekrarli hesaplamalar1 azaltmak adina
Fast R-CNN modelinde degisiklige gidilmistir. Bolge tahminlerinin tamamu tek bir
gorselden elde edilmesi sebebiyle, ESA’ nin tiim gorsel iizerinde bir kez gezdirilip
sonrasinda hesaplamalar1 diger bolge tahminleri ile paylasmasi saglanarak
performans iyilestirilmesine gidilmesi amaglanmigtir. Ancak farkli bolge
tahminlerinin farkli boyutlarda olmasindan dolayi, eger ayn1 ESA 6znitelik ¢ikarici
tim bolgelerde kullanilirsa Oznitelik haritalar1 da farkli boyutlarda olacaktir.
Tamamen baglh katmanlarmin sabit boyutlardaki girdilerle calismasindan dolayz,
farkli boyutlardaki O6znitelik haritalari, ileri diizeyde siniflama ve regresyon igin
kullanilan tamamen bagli katmanlar1 kullanmamizi engellemektedir. 2015 yilinda
yapilan bir ¢alisma [37] ile, tamamen bagh katmanlarinin dinamik olarak ayarlanma

problemine ¢6ziim bulunmustur.
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Sekil 2.2 : Fast R-CNN Siiregleri [30].

Fast R-CNN, Iliski Bolgesi Havuzlama ad1 verilen bir katmana sahiptir (Sekil 2.2).
Bu havuzlama katmani 6znitelik haritalarini1 sabit boyutlu bir vektor haline getirir.
Boylece tamamen bagli katmanlarinin, iliski boélgelerinin boyutundan bagimsiz

olarak, siniflama ve pencere regresyonunda kullanimina olanak saglar [38].
Iliski Bolgesi Havuzlama su adimlar1 izler:

» Onerileri alarak, 6neri bolgelerini tanimlar



* Bolgelerden sabit sayida alt-bolgeler olusturur
* Sabit sayida ¢ikt1 elde etmek i¢in max havuzlama (pooling) uygular.

Fast R-CNN, boyuttan bagimsiz iliski bolgesi havuzlama katmani ve bolgeler arasi
Oznitelik paylasimi sayesinde, kendinden Onceki model olan R-CNN ile benzer
lokalizasyon dogruluguna sahipken yaklasik 10 kat daha hizli egitilebilmekte ve
yaklasik 100 kat daha hizli ¢ikarim yapabilmektedir. Bu performans artisi Fast R-

CNN modelini popiiler bir secenek haline getirmistir.

2.3.3 Faster R-CNN

R-CNN ve Fast R-CNN modellerinin ardindan, Faster R-CNN modeli ortaya
cikmistir. Fast R-CNN modelinde secici arama metodu kullanilarak bolge onerileri
olusturulurken, Fast R-CNN katmanlar1 arasinda ESA mimarisi kullanilmadan
hesaplama yapilan tek katman olarak goze ¢carpmistir. Faster R-CNN modelinde ESA
kullanarak se¢ici arama metodunun iglevini géren bir katman olusturulmustur. Bolge
Oneri Ag1 (BOA) ad1 verilen bu katman, temelde gorseli girdi olarak alan ve ¢ikt1
olarak dikdortgen seklinde nesne onerileri veren bir ESA modelidir.
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siniflama regresyon
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| 256-d |

ara katman |
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MR
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Sekil 2.3 : Bolge Oneri Ag1 [39].

Bolge Oneri Ag1 (BOA), Faster R-CNN modelinin performansinin temel yapi tast
olarak goze c¢arpar. Bolge Onerileri olusturmak amaciyla 3x3 boyutlarindaki bir
pencere ESA Oznitelik haritas1 {izerinde gezdirilir (Sekil 2.3). Bu gezdirme
sonucunda 6n plan ve arka plan i¢in 2 adet puanlama yapilir ve her lokasyonun 4

koordinati olusturulur. Kaydirilan pencere sabit boyutlu olmasina ragmen, hedef
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nesneler farkli boyutlarda olabilir. Bu durumda olusabilecek hatalarin 6niine gegmek
adina, Faster R-CNN ile beraber baglanti penceresi adi verilen bir teknik
uygulanmistir. Baglanti pencereleri, farkli ¢erceve oranlarma sahip ve farkh
boyutlarda olan ancak merkezleri ortak olan pencerelerdir. Faster R-CNN modelinde
her bir kaydirma penceresi i¢in 3 farkli ¢erceve oraninda 3 farkli boyutta toplam k=9
tane baglantt penceresi bulunmaktadir. Bu tekrarli ve farkli ebatlardaki baglanti
pencereleri, Oznitelik haritalarinin yonden ve boyuttan bagimsiz olmasini
saglamaktadir. Baglant1 pencereleri ayni 6znitelik haritasinin ¢iktilarini paylasirlar.
Islem sonrasinda sinirlayici pencere regresyonu, tiim gorsel iizerinden degil baglant:

pencereleri iizerinden hesaplanir. Bu durum performansa olumlu etki saglamaktadir.

siniflayici

bélge &
nne;liy ¥4
Balge Oneri Agi
oznitelik haritalan

evrigim

katmanlar ,
y |

LS 7

Sekil 2.4 : Faster R-CNN isleyis semasi [39].

Bolge oneri ag1, onceki modellerde kullanilan segici arama metodunun yerini almistir
(Sekil 2.4). Son tahmini gerceklestirmek i¢in Faster R-CNN, bir 6nceki model olan
Fast R-CNN ile ayn1 mimariyi kullanir. BOA, ayn1 zamanda bir dznitelik ¢ikaric
ESA gorevi de gormesinden dolay1 direkt olarak algilayici ile paylasilabilir. Boylece
BOA ve Fast R-CNN algilayicis1 kaynaklar1 paylasarak birlikte ¢alismis olur. BOA
ciktis1 olan bolge Onerileri, iliski bolgesi havuzlama katmaninin girdileri olarak
kullamlir. BOA ve Fast R-CNN katmanlarinin sirayla egitildigi bir tam dolasima

alternatif egitim adi1 verilir [39].

Bu caligmada YNR goriintiileri kullanilarak Faster R-CNN egitilmistir. Egitilen

model ile ilgili ¢iktilar sonraki boliimlerde paylasilacaktir.
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2.3.4 YOLO (You Only Look Once)

YOLO modeli tek bir ag ile dogrudan nesnenin bagli olabilecegi sinif olasiliklarini
ve sinirlayict pencereleri tahmin eder. Basit yapisi sayesinde nesne tanima hizi

yiiksektir ve ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilmaktadir.

< - ’
~ A i i
-
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wiorm

l""‘!ll » tam II; g!! ! I

Sinir pencereleri ve gliven dederleri

i I

o o S 1 O
Sx8S boyutlanindaki

piksel 1zgara girdileri

Nesne tahminleri

Siniflama olasilik haritasi

Sekil 2.5: YOLO isleyis semasi [40].

Her bir evrisimsel sinir ag1 birden ¢ok sinirlayici pencerenin tahminlemesini yapar ve
siif olasiliklarin1 bulur (Sekil 2.5). YOLO tiim gorsel lizerinde egitim yapar ve
algilama performansin1 ayni1 gorsel iizerinde optimize eder. Bu yapi geleneksel

yontemlere gore ¢esitli avantajlar saglamaktadir.

[lk olarak, YOLO hedef algilamay1 bir regresyon problemi seklinde ¢dzer. Bu durum
karmasik yapinin olugsmasini engelleyerek zamandan kazang saglar. Boylece YOLO

ile olusturulan modeller olduk¢a hizl bir sekilde sonug verir.

Ikinci avantaji olarak, YOLO tahminleme yaparken gorseli biitiin olarak ele alir.
Pencere kaydirma ve bolgesel tahminlemelerden farkli olarak, YOLO egitim ve test
sirasinda tiim gorsele gore hesaplama yapar. Boylece goriintii tizerindeki tiim siniflar
kodlayarak baglamsal olarak iligkili siiflarin bilgisini elde eder. Diger bolgesel
olarak goriintliyli ele alan nesne tanima yontemlerinin eksilerinden bir tanesi de
gbriintiiniin tamamina erisim saglayamiyor olmasidir. Ornek olarak Fast R-CNN,
arka plandaki detaylardan etkilenerek algilama dogrulugunun azalmasina sebep olur.
Ciinkii icerigin tamamini gorememektedir. YOLO biitiine odaklanarak avantaj elde

eder.
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Uciincii  temel avantajlarindan  biri olarak YOLO'nun nesnenin tanimini
genellestirebilme 6zelligini sayabiliriz. YOLO nesneleri tanirken genel 6zelliklerini
cikarmaya odaklanmasindan dolay1 nesneleri genellestirme yoluna gitmektedir. Bu
nedenle dogal goriintiiler lizerinde nesne tanima yaparken ¢ok daha iyi performans
saglar. Genellestirme Ozelligi sayesinde, yeni bir goriintii seti {izerinde egitim

yapilirken ya da yeni girdiler ile test edilirken yanilma pay1 daha azdir.

Model girdi olarak aldig1 gorseli SxS boyutlarinda pixel 1zgaralarina (grid olarak
adlandirilmaktadir) boler. Izgaralarin her bir bélmesi, sinirlayict pencereleri dogruluk
orani kullanarak tahmin eder. Elde edilen dogruluk oranlar1 kullanilarak siif olasilik
haritas1 olusturulur. Son asamada olusturulan simif olasilik haritas1 dogrultusunda

gorsel iizerindeki olas1 nesneler ¢ikt1 olarak bildirilir [40].

2.3.5 SSD (Single Shot MultiBox Detector)

SSD modeli, YOLO gibi tek asamada nesne algilama prensibine dayanir. Fast R-
CNN gibi ¢cok asamada algilama yapan modellerin performans olarak daha verimli
olmasindan dolayr SSD modelinde YOLO’dan daha farkli bir algilama siireci
izlenmigtir. YOLO modelinde ayni gerceve igerisinde birden fazla nesne atanabilir
haldeydi. Bu durum kiiglik nesnelerin tespitini giic hale getirirken, tek asamali
algilayicilarin karsilastigi ciddi problemlerden biri olarak goze carpmaktaydi. SSD
bu probleme ¢déziim getirmek amaciyla cesitli metotlara bagvurmustur. Faster R-
CNN tarafindan da kullanilan baglant1 penceresi yontemi bu problemi ¢dzmek igin
kullanilan metotlarin baginda gelir. Ayn1 alanda bulunan nesneler farkli boyutlarda
olabilirler. Baglanti pencereleri, her bir hiicrede algilanan nesne sayisini artirmakla

kalmayip aym1 zamanda {ist iiste binen kii¢iik nesnelerinde ayrimimin yapilmasina

katk1 saglar.
Extra Feature Layers
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Sekil 2.6 : SSD isleyis semasi [41].

13



SSD modeli baglanti pencereleri yontemi ile beraber farkli boyutlardaki
Ozniteliklerden faydalanilmasina olanak saglamistir. Tespit asamasmin hemen
oncesinde ¢ok boyutlu 6znitelikler bir arada hesaplamaya dahil edilmistir (Sekil 2.6).
Cok boyutlu 6zniteliklerin bir araya getirilmesi farkli siniflandirma aglarina kolayca
adapte edilebildiginden dolay1 algilayict ana mimari diger modellerle kolaylikla
degistirilebilir hale gelmistir. Boylece performansa olan katkisina ek olarak, modelin

modiilerligi de artirilmistir.

Ozellikle kiiciik nesnelerin saptanmasini hedefleyen SSD modeli, biiyiik miktarda
veri islemesi artirirmindan yararlanmistir. Kiiclik nesnelerin goriintii iizerinde
algilanmasimi kolaylastirmak amaciyla, gorseller rastgele sekillerde genisletilerek
biiyiik boyutlara getirilip sonrasinda rastgele kirpma islemleri uygulanmistir. Boylece
gorsel lizerinde farkli sekillerde ortaya cikabilecek olan kiiclik nesnelerin

algilanmasina yonelik egitim verisi elde edilmistir.
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(a) gorsel girdisi (b) 8x8 dznitelik haritas1  (c) 4x4 6znitelik haritasi

Sekil 2.7 : SSD hata saptama [41].

Son olarak SSD, o&zellikle kiiclik nesneleri hedefleyen biiyilk miktarda veri
artirmadan yararlandi. Ornegin, rastgele kirpmadan dnce goriintiiler rastgele olarak
cok daha biiyilik bir boyuta genisletilir ve bu da kiiciik nesneleri simiile etmek igin
egitim verilerine uzaklastirma efekti getirir. Ayrica, biiylik smirlayict kutular
ogrenmek genellikle kolaydir. Kaybi1 domine eden bu kolay 6rneklerden kaginmak
icin SSD, her bir baglant1 kutusu i¢in en yiiksek kayipli 6rnekleri se¢mek igin sert bir
negatif madencilik teknigi benimsedi. Bdylelikle biiylik boyutlardaki sinirlayict
pencerelerin daha kolay Ogrenebilmesi ozelliginden de faydalanilmistir. Bu ve
benzeri gorsel lizerinde yapilan oynamalarin toplam algilama hatasina etkisini
azaltmak amaciyla SSD modeli, her bir baglant1 penceresindeki en biiyiik hataya

sahip ornekleri filtreleme yoluna gitmistir (Sekil 2.7).
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2.3.6 FPN (Feature Pyramid Networks)

FPN, farkli katmanlardaki 6znitelikleri kullanarak bir 6znitelik piramidi olusturur
[42]. Piramit yapist daha 6nce kullanilmis olsa da FPN modeli ile sunulan yapi
kendine has oOzellikler tasimaktadir. Farkli boyutlardaki 6zniteliklerin ¢ikariminda
kullanilan metotlardan biri olan piramit yapisi, desen tanima probleminin ¢éziimiinde
kullanilan efektif yollardan biridir. SSD modelinde oldugu gibi FPN modelinde de

siniflama oncesi farkli katmanlardan gelen 6znitelikler beraber kullanilmistir.

+tahmin
+
(a) Ozniteliklendirilmis gérunti piramidi (b) Tekil 6znitelik haritasi
tahmin o
V4 _ tahmin
f———>tahmin ——t—s
£ tahmin
~——7—>tahmin —_—P .
P 5 tahmin
(c) Piramitsel 6znitelik hiyerarsisi (d) Feature Pyramid Network (FPN)

Sekil 2.8 : Farkli piramit aglar1 (Oznitelikler mavi kutucuklar ile
gosterilirken anlamsal olarak giiclii 6znitelikleri daha koyu ifade edilir) [42].

Sekil 2.8’de goriilen yapilar:

(a) Ozniteliklendirilmis gériintii piramidi: Gériintii piramidi kullanarak &znitelik
piramidi olusturulur. Goriintliniin boyutundan bagimsiz olarak, her bir goriintli i¢in

Oznitelikler hesaplanir. Yavas bir siirectir.

(b) Tekil 6znitelik haritasi: Daha hizli algilama i¢in sadece tekil boyutlu 6znitelikler

kullanilir.
(c) Piramitsel 6znitelik hiyerarsisi: (a) ve (b) metotlarinin birlesimi gibidir.
(d) FPN: (b) ve (c) kadar hizl1 ancak daha yiliksek dogruluga sahiptir.

FPN yapisina sahip bir BOA insa etmek igin farkli dzellik ¢ikt1 dlgeginde ¢alisan bir
bolge Onerisine ihtiyag vardir. Farkli boyutlardaki objeler 6znitelik piramidinin farkl

katmanlarinda ele alinmaktadir. Bu nedenle her bir lokasyon igin farkli cerceve
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oranlarina sahip 3 tane baglanti gergevesi yeterlidir. FPN mimarisini Fast R-CNN
algilayicisiyla beraber kullanabilmek i¢in farkli boyutlardaki 6znitelik haritalariyla
caligsabilecek sekilde adapte edilmesi gerekmektedir. Eger Faster R-CNN tek bir
olcekle calisan bolge tabanl bir algilayici ve BOA ciftinden olusuyor ise, FPN bunu
farkl dlgeklerde calisan coklu paralel dallara doniistiiriir ve sonunda tiim dallardan

hesaplama sonuglarmi toplar.

2.3.7 YOLO v2

R-CNN modeli iizerinde yapilan gelistirmelere paralel olarak, tek asamali YOLO
algilayicisi icin performans gelistirmeye yonelik ¢aligmalar devam etmistir. YOLO
modelinin ilk siirimiiniin birgok eksikligi ortaya cikmustir: 1zgara tanimindan
kaynaklanan lokalizasyon dogrulugunun diisiikliigii géze ¢arpmaktadir, kullanilan
regresoriin kiiclik boyutlu nesneleri tanimayi zorlastirdigir goézlemlenmistir [43].
Yapilan gelistirmelerle beraber hem performans hem de hedef dogrulugu igin

tyilestirmeye gidilmistir. Goze ¢arpan temel degisiklikler sunlardir:
e Toplu normallestirme katmani [30] eklenmistir.

e SSD modeline benzer olarak, sinirlayic1 pencere regresyonu icin Faster R-
CNN modelinde uygulanan baglant1 pencereleri kullanilmaya basland1 (Sekil
2.9). YOLO v2 ile beraber baglant1 pencerelerinde bir takim 6zellestirmelere
gidildi. YOLOV2 her bir baglant1 penceresinin degerlerini hesaplamak yerine,
egitimin ilk asamalarin1 stabilize etmek i¢in ilgili 1zgara hiicresi i¢indeki

nesnenin merkezi regresyonunu sinirlar.
e Oznitelik ¢ikarimi i¢in omurga mimarisinde Darknet kullanilmaya baslandi.

e Kiigiik nesnelerin algilanmasinda yasanan problemlere ¢oziim olarak, ilk
katmanlarda ¢ikarilan 6znitelikleri birlestirmek i¢in gecis katmani eklendi. Bu

yonii ile SSD modelinin basit bir versiyonu olarak diisiiniilebilir.

e Farkl ¢oziniirliikteki girdileri farkli egitim periyotlarinda dahil eden bir ¢ok

boyutlu egitim semasi kullanildi [43].

YOLO v2 9000 farkli sinif ile test edilmistir. Boylece nesne algilayicilar i¢in ¢oklu

etiketli siniflama ¢aligmalarinin ilk adimi1 atilmis olarak algilanabilir.
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Sekil 2.9 : YOLOV2 baglant1 pencereleri [43].
2.3.8 RetinaNet

Tek asamali algilayicilarin ¢ok asamali algilayicilar karsisinda genellikle yetersiz
kaldig1 gozlemlenmistir. Bu durumun sebeplerini ortaya ¢ikarmak iizere RetinaNet
modelinde, tek asamali algilayicilarin kestirimlerindeki sinif dengesizligi iizerine
calistlmistir. Ornek olarak YOLO modelinde, tiim olas1 lokasyonlarda siniflarin ve
sinirlayict pencerelerin tahminlemesi anlik olarak yapilir. Bunun sebebi ¢iktilarin
cogunun negatif siniflarinin egitim sirasinda belirlenmesidir. Kisaca ifade etmek
gerekirse nesnenin dahil olmadigr siiflar egitim asamasinda belirlendigi igin
algilama asamasinda aninda tanima yapilabilmektedir. YOLO egitimin ilk
asamalarinda 6n plan siniflayici egiterek 6n plan - arka plan dengesizliginin Oniine
geemek istemistir. Buna karsin RetinaNet, Focal Loss [44] adi verilen bir hata
denklemi kullanir. Focal Loss hedef tanima i¢in gorsel lizerinde hangi kisimlarin

degerli oldugunu anlamada algilayic1 aga yardimei olur.

FL(p)==a,(1-p,) log(p,) @.1)

Denklem 2.1°de ifade edilen Focal Loss hesaplanirken, Cross-Entropy hata
denklemine odaklanma parametresi adi verilen bir iistel parametre (y) eklemistir.
Boylelikle dogruluk orani arttik¢a hata degeri normal Cross-Entropy degerine oranla
cok daha diisiik olacaktir. Odaklama etkisini dengelemek adina (o) parametresi

kullanilir.
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Sekil 2.10 : RetinaNet [44].

RetinaNet modelinde FPN modeli adapte edilerek yeni bir tek asamali algilayici
mimarisi  olusturulmustur. ResNet [32] yapisti RetinaNet’in  omurgasini
olusturmaktadir (Sekil 2.10). ResNet omurgasinin iizerine FPN algilayict eklenerek
farkli boyutlardaki 6znitelikler kanalize edilmis ve her bir ¢iktinin ucuna siniflama ve
pencere regresyonu aglar yerlestirilmistir. SSD’ye benzer olarak, ¢oklu boyutlarda

ve ¢erceve oranlarindaki hedefleri kapsayacak baglanti pencereleri kullanilmistir.

2.3.9 YOLO v3

YOLO v3, YOLO model serisinin ii¢lincii versiyonu olarak géze carpar. YOLO v2
modelindeki gelistirmeleri takiben yeni ¢alismalarla beraber oldukga giiglii bir tek
asamali algilayici ortaya konmustur. YOLO v3 modeli ile beraber hesaplama hizi,
implementasyon karmagikliginin ¢oziilmesi ve dogrulugun artirilmasi gibi konularda
ilerleme kat edilmistir. Ayn1 zamanda hizi ve uygulanabilirlie beraber c¢esitli

sektorlerde popiiler nesne algilama modellerinden biri haline gelmistir.

YOLO v3 modelinin yiiksek performansinin gerekgesi olarak, ¢ok daha giiclii
oznitelik ¢ikarict mimarisi ve FPN ile entegre edilmis RetinaNet” e benzer yapidaki
algilayicisint gosterebiliriz. Yeni omurga ag1 Darknet-53, ResNet-50 ile dogruluk
anlaminda benzer ancak ¢ok daha hizli bir algilama elde etmek i¢cin ResNet’in atlama
baglantilarindan yararlanmaktadir. YOLO v3 modelinde, bir 6nceki v2 modelinde
kullanilan gegis katmanlarindan vazgecildi. Onun yerine FPN’nin ¢ok 6l¢ekli tahmin
tasarimin1 kullanmaya basladi. Bu yap1 ile beraber, YOLO v3 modelinde onceki

modellerde yasanan kii¢iik objelerdeki algilama probleminin giderilmesi saglandi.

2018 yilinda yayinlanan caligmada [45] belirtildigi iizere, Focal loss, lineer x,y
tahminlemesi ve baglanti penceresi X, y ofset tahminlemesi gibi ydntemler de

denenmis ancak YOLO v3 modelinin performansina olumlu etkileri olmamaistir.
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2.3.10 EfficientDet

EfficientDet nesne tanimlama problemlerine ¢o6ziim olarak sunulmus yiiksek
performans ve dlgeklenebilir bir mimari sunan bir modeldir. Daha 6nce ortaya konan
EfficientNet [46] sinir ag1 iizerine konumlandirilmistir. Ayrica Cift Yonlii Oznitelik
Piramit Ag1 yardimiyla ve yeni dl¢ekleme kurallartyla yiiksek dogruluklu ve daha az

hesaplama giiciine ihtiya¢ duyan bir model olusturmay1 hedeflemistir.
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Sekil 2.11 : EfficientDet mimarisi [47]. EfficientDet temelinde EfficientNet
ag yapisii kullamir ve CYOPA (Cift Yonlii Oznitelik Piramit Ag1) katman ile
dogrulugu artirir.

EfficientDet, kendinden 6nceki nesne algilama modellerinin hesaplama verimliligini
artirmayl amaglar. Bu amaca yonelik olarak tasarlanmigtir. Sekil 2.11°de de
goriildiigii tizere EfficientDet, diger nesne tanima aglar1 gibi 3 temel yapidan olusur.
(1) Temel yapr: girdi verisi olarak kullanilan goriintiiden 6znitelik ¢ikarimi yapar. (ii)
Oznitelik Ag1: Temel Ag tarafindan ¢ikarilan oznitelikleri girdi olarak kullanir ve
goriintiiniin karakteristik yapisini tanimlayan birlesik 6znitelikleri ¢ikt1 olarak verir.
(i) Smiflama/Pencere Agi: Son olarak ortaya c¢ikan birlesik Ozniteliklerden yola
cikarak goriintii icerisindeki tim nesnelerin siniflarini ve lokasyonlarini tahmin eder

[40].

Nesne tanima modellerinde kullanilan &znitelik aglarindan olan asag1 yonlii Oznitelik
Piramit Agi, tahminleme yaparken semantik olarak zengin olan katmandan
¢oziiniirliigii yiiksek katmanlara gecisi saglar [42]. Ancak OPA tarafindan sunulan
tek tarafli veri akismma alternatif olarak kullanilan Yol Birlestirme Ag1 (YBA -
PANet), ek olarak yukar1 yonlii bir veri akisi saglamaktadir [48]. Ancak ek olarak
saglanan bu veri akist hesaplama sayisini artirmaktadir. Diger nesne tanima

modellerinde kullanilan 6znitelik aglarindan biri olan Sinir Mimarili Arama-
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Oznitelik Piramit Ag1 (SMA-OPA), piramitsel olarak tanimlanmis olan katmanlar
arasindaki optimum yolu bulmayi amaglar. Diizensiz yapis1 nedeniyle sisteme

entegre edilmesi zorlagmaktadir [49].

Yukarida bahsedilen 6znitelik aglarina alternatif olarak, asagi ve yukart yonlii olarak
caligabilen ve farkli katmanlar arasindaki optimum yolu bularak verimli baglantilar
saglamay1 amaglayan Cift Yonlii Oznitelik Piramit Ag1 (CYOPA) [50], EfficientDet

yapisina entegre edilmistir. Sekil 2.12°de farkli piramit yapilar1 gézlenmektedir.
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Sekil 2.12: CYOPA ile diger 6znitelik aglarinin karsilastirilmasi. CYOPA &znitelik
verilerinin tekrarli olarak asag1 ve yukar1 yonlii (diisiik ¢6ziiniirliikli P3 katmanindan
yiiksek ¢oziintirliiklii P7 katmanina) akisini saglamaktadir.

Bu calismada EfficientDet modeli kullanilarak YNR gorselleri egitilmistir. Egitim

sonuglar1 ve drnek gorseller sonraki boliimlerde paylasilacaktir.

2.3.11 YOLO v4

YOLO serisinin dordiincii elemant olan YOLOv4 Nisan 2020'de ortaya ¢ikmistir
[51]. YOLO modellerinin tlizerine katarak ilerleyerek hem performans hem de tahmin

dogrulugu konularina odaklanilmistir.

YOLOV3 modelinin iizerine temel olarak BoF(bag of freebies)[52] ve BoS(bag of
specials)yapist eklenerek veri isleme yapisinda gelisime gidilmistir. Modele eklenen
BoF yapist ile beraber, algilayicinin dogru tahminleme performansi, hesaplama
zamanin1 etkilemeden ylkseltilmistir. Zamandan kayip olmamasina ragmen

hesaplama yapisinin karmasikligi artirilmistir.

BoF yapisina ek olarak yeni versiyonda gelen BoS ile beraber, algilama karmasiklig

az bir miktarda artmasima ragmen modelin nesne algilama performansinda 6nemli
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Olciide artinnma gidilmistir. Caligmada belirtildigi lizere YOLOv3 modeline oranla
YOLO v4 modelinde ortalama dogruluk ylizde on ve yiizde on iki oraninda artis

gostermistir.

2.3.12 YOLO v5

YOLOvVS5 modeli YOLO v4 modelinden 2 ay sonra ortaya ¢ikmistir. YOLO v5
modelinin anlatildig1 bir literatiir ¢aligmasi bulunmamakla beraber kodlar1 agik
kaynakli bir sekilde sunulmustur. YOLO v5 modeli 6nceki YOLO modellerinden
farkli olarak Darknet yerine Pytorch altyapisi ile sunulmustur. Temel degisiklikler
olarak otomatik 6grenme 6zelligine sahip sinirlayici pencereler ve mozaik seklinde

kurgulanmis veri isleme mekanizmasi1 goze ¢arpmaktadir.

YOLO v5 modeli ilk olarak Haziran 2020'de bir blog yazisininda sunulmustur [53].
Calismalarda bahsedildigi iizere bir 6nceki modele oranla ¢ok daha hafif yapidaki
mimarisi ile kod performansi artirilmistir. Dogruluk performansi olarak YOLO v4
modeline benzer ¢iktilar verse de hesaplama hizi ve az yer kaplayan boyutu ile

onceki modellerin 6niine ge¢gmistir.

Bu calisma dahilinde yer alan her bir veri seti ile birer adet YOLO v5 modeli

egitilerek sonuglar1 paylasilmigtir.
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3. YERE NUFUZ EDEN RADAR

3.1 Giris

Yere Niifuz Eden Radar (YNR), maddelerin elektriksel 6zelliklerinden faydalanarak
yer altindaki hedeflerin algilanmasinda kullanilan araglardan biridir [54]. Elektriksel
farkliliklar sonucu olusan radar goriintiileri nesnelerin tespiti ve siniflandirmasinda
kullanilmaktadir. Her madde igin farkli sinyal c¢iktilar1 elde etmesi sebebiyle
maddelerin ayrimina da olanak saglamaktadir. Kolay uygulanabilir olusu ve yiiksek
cozlnirliikli ¢iktilar saglamasi dolayisiyla arkeolojik calismalar, askeri alanlar,
cografi tanimlamalar gibi ¢ok ¢esitli konularda bir ara¢ olarak kullanilmustir [55].
Kullanim alanlariin yayginhgi sebebiyle kullanimi sirasinda karsilasilan problemler
de c¢esitlenmektedir. Benzer -elektriksel oOzellikler gosteren maddeler de bu
problemlerden biridir. Benzer elektriksel oOzellik gosteren maddelerin radar
goriintiilerini ayrigtirmak oldukca zor olmakla beraber ¢evreden yayilan hedef disi

sinyaller de sonuglarin dogrulugunu etkilemektedir.

Sekil 3.1 : YNR cihaz 6rnegi.
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YNR gomiilii nesnenin tespitinde siklikla kullanilmaktadir. Sekil 3.1’de YNR cihaz
ornegi gosterilmistir. Kara mayinlariin tespit edilmesinde de YNR kullanilmaktadir.
Sicaklik, degisen toprak kosullari ve mayin tiirlerinin ¢esitliligi, tespit islemini
zorlastirmaktadir. Metal dedektorleri mayin tespitinde kullanilsa da zamanla ¢ok az
metal igeren veya hi¢ metal igermeyen mayinlarin {iretilmesiyle beraber dedektorler
yetersiz kalmistir [56]. Metal dedektorlerinden ayri olarak YNR, ortamlardaki
dielektrik farkliliklar tespit eder. Bu durum metalik karakterde olmayan hedeflerin
de algilanmasini saglar. Igeriginde metal olmayan ya da ¢ok az miktarda metal
bulunduran kara mayinlarin tespitinde de kullanimina olanak saglar. YNR, yiiksek
derinliklerde gomiilii ve farkl 6zelliklerdeki malzemeler ile kullanilabilir ve hizli
sonuglar vermektedir. Bu durum YNR' nin kullanimim1 kolaylastirsa da karmasik
veriler tretmesi ve {iretilen verinin yorumlamasinin zorlugu nedeniyle birtakim
zorluklart mevcuttur. Ayrica yanhis alarm olusturma oranmin yiiksekligi goze
carpmaktadir. Bu dezavantajlarindan dolay1 YNR kullanarak maym tespiti
gliclesmektedir [57].

YNR sistemi dort temel parcadan olusur:

(1) Verici anten, (i1) alic1 anten, (ii1) kontrol birimi ve (iv) ekran. Verici antenden
¢ikan sinyaller topraga iletilir ve iletilen sinyal toprakta hedefle bulusur. Iletilen
sinyallerin bir kismi yansir ve hedefe ulasamadan geri déner. Alici anten yansiyan
sinyalleri toplayarak kontrol birimine iletir. Kontrol biriminde, alic1 antenden gelen

sinyaller dijital sinyale doniistiiriilerek ekrana yansitilir (Sekil 3.2).

Maddenin elektriksel iletkenligine ve manyetik gecirgenligine bagli olarak,
elektromanyetik dalganin genligi degiskenlik gosterir. Manyetik gegirgenlik,
maddeye uygulanan elektromanyetik alan sonucunda maddede olusan miknatislama
yetenegidir. Manyetik gegirgenligin yiiksek olmasi genlige olumsuz yonde etki eder.
Manyetik gegirgenligi yiiksek olan maddelerde genlik daha fazla zayiflar. Bu durum,
yiksek manyetik gecirgenligin veri kalitesini diisiirmesine yol acar. Elektriksel
iletkenlik ise dalgalarin yayilimi ile ilgilidir. Elektriksel iletkenligi yiiksek olan
maddeler, elektromanyetik sinyalleri yavaglatir. Bu sebeple, iletkenligi yiiksek
maddelerin YNR verileri zayif iiretilir ve sinyalin ulasabildigi derinlik azalir [58].
Maddenin sahip oldugu 6zelliklerin olusan YNR verisinin dogruluguna olan katkisi

kacinilmazdir.
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YNR verileri kullanarak hedef tespiti yaparken hem 6l¢lim yapilan ortamin hem de
nesnenin bulundugu ortamin elektriksel iletkenlik degerlerindeki farka gore
olusturulur. Elektriksel iletkenlik farki hedef iizerinden yansiyan sinyallerin
farklilagsmasia sebep olur. Hedefin konumu, hedefin bulundugu ortamin yapisi,

hedefin derinligi yansimaya etki eden faktorlerdendir.

Bilgisayar

Alici Anten
- Konsolu
Verici Anten
<«— Olgiim yéni
Yansiyan
iletilen Sinyal
Sinyal
Hedef
Cisim
~ ~

Sekil 3.2 : YNR isleyis semasi.

3.2 YNR Tarama Tiirleri

YNR verilerinin gosteriminde genellikle ti¢ farkli tarama tipi kullanilir. A-tarama, B-
tarama ve C-tarama olarak adlandirilan bu tarama tipleri ¢esitli alanlarda
kullanilirlar. A-tarama, YNR ile iiretilen tek boyutlu sinyallerdir. Bitisik olan A-
tarama sinyallerinin toplanmasi ile elde edilen iki boyutlu sinyale B-tarama adi
verilir. Ve yine bitisik olan B-tarama sinyallerinin olusturdugu ii¢ boyutlu goriintiiye
C-tarama adi verilir. Tarama verileri x,y ve z eksenleri ile koordinat diizlemi
tizerinde gosterilirken, x ve y eksenleri yerin ylizeyini, z ekseni derinligi ifade eder

[59].

3.2.1 A-Tarama

A-tarama ile elde edilen veriler, konum bilgileri bilinen ve gomiilii haldeki
nesnelerin tanimlanmasinda veya gOmiili nesne tespitinde kullanilabilir [60].
Denklem (3.1)'de goriildiigii sekilde ifade edilir. Tek boyutlu YNR veri ¢iktilarin

ifade eder.
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falzl=f(x,y,2) e = 3.1)

Sabit olarak belirlenmis (x', y') konumundaki, monostatik ya da bistatik anten
yardimu ile elde edilen tek bir sinyal 6l¢iimiinden A-tarama verisi elde edilir. Sekil
3.3' te Ornek bir A-tarama verisi bulunmaktadir. Sekildeki x ekseni ile ifade edilen
kisim derinligi ifade eder, y ekseni ise tarama verisinin genliginin degisimini

gosterir.

Sekil 3.3 : A-tarama Ornegi.
3.2.2 B-Tarama

B-tarama genis alanlarda, yeri tam olarak bilinmeyen gdmiilii nesnelerin tespitini
saglar. Bu anlamda B-tarama nesne tespitinde yaygin olarak kullanilan tarama
yontemlerinden biridir [60]. B-tarama verisi, tarama yoniinde ilerleyen antenden
gelen, her bir noktada olugan A-tarama verilerinin birbirine eklenmesi ile olugur. Tek
boyutlu A-tarama verileri toplanarak iki boyutlu olarak ifade edilen B-tarama veri

kiimesini olusturur. Denklem 3.2’de olusan veriler formiilize edilmistir.

folx,z)=f(x,y,2]|,_ (3.2)

B-tarama verisi gorselinde, her bir A-tarama verisi i¢in gosterimin tiiriine gore farkl
renk skalasi veya gri skala seklinde sinyalin genligi gosterilir. Sekil 3.4 ile gosterilen

ornekte oldugu gibi gomiilii hedefler gorselde hiperbol olustururlar.
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Sekil 3.4 : B-tarama 6rnegi.

B-tarama sonucu olusan hiperboller hedef algilamada en ¢ok kullanilan veri
tirlerindendir. Gorsel {izerinde hiperbol yakalama yontemi ile hedef tespiti

yapilmaktadir.

3.2.3 C-Tarama

Sekil 3.5 : C-tarama 6rnegi.

C-tarama ile olusan veri {i¢ boyutludur ve x, y, z eksenlerinden olusur. Eksenlerden,

x ekseni yatay konumu, y ekseni dikey konumu, z ekseni ise derinligi belirtir. C-
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tarama, es zamanli olarak olusturulan, paralel, iki boyutlu B-taramalarinin yan yana
konumlandirilmasi ile elde edilir. Sekil 17'de 6rnek mevcuttur. C- tarama verileri
nesne algilamada kullanilabilen tarama tiirlerinden biridir. Bunun saglanabilmesi i¢in
belirli zaman dilimlerinde toplanan B-tarama verileri igerisinde her bir derinlik
seviyesi incelenerek hedef tespit edilmelidir. Ancak C-tarama sirasinda, A-tarama ve
B-tarama' ya oranla ¢ok daha fazla hesaplama yapilmaktadir ve bu durum islem

siiresini yukarilara ¢eker [60].

3.3 Kargasa Giderme

YNR verisi hedeften gelen sinyallere ek olarak kargasa(clutter) verilerini de igerir.
Kargasa verileri; direkt sinyaller, yeralt1 kargasa sinyalleri ve diger hedef dis1 giirtiltii
sinyallerinden olusur [61]. Hedef algilama ve siniflandirma probleminin ¢6ziimiini
zorlagtiran bu etmenlere ek olarak hedefin bulundugu bélgenin cografi yapisi da
gelen sinyallerin safliina etki etmektedir [62]. Hedef dis1 etmenlerin de etkiledigi
radar goriintiisii lizerindeki algilama ve simiflandirma siireglerine ge¢meden Once
cesitli  yontemler uygulanarak goriintiinlin  daha belirgin hale getirilmesi
saglanmaktadir [63]. Ozellikle s13 bolgelerde hedef sinyallerini yakalamanin giic
olmasi sebebiyle sinyal iyilestirme, kargasa giderme gibi ydntemlere
basvurulmaktadir. Bu c¢alismada SVD, PCA, RPCA ve RNMF yontemleri

uygulanacaktir.

3.3.1 SVD (Singular value decomposition)

SVD yontemi matris ayrigtirmada kullanilan yontemlerden biri [64] olmakla beraber
YNR B-tarama verilerinin kargasadan giderilmesinde kullanilir [65]. SVD ile
kargasa giderme uygulanirken, B-tarama verisi MxN boyutlarinda bir matris olan Xij
ile ifade edilir. Bu gosterim sonucunda X degerinin SVD gosterimi Denklem 3.3’teki

gibi olusur.

X=Usv’' (3.3)

U ile ifade edilen MxM boyutlarindaki matrise sol tekil vektor adi verilirken, sag
tekil vektor olan V, NxN boyutlarinda bir matristir. Aralarinda yer alan § ise MxN

boyutlarindadir. S matrisinin diyagonal elemanlarina tekil degerler ad1 verilir.
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X ile ifade edilen YNR verisi 3.4’teki gibi bilesenlerine ayrilarak toplam sembolii ile

ifade edilerek matris ayrigtirma islemine hazir hale getirilir.

N
X:; ouv; (3.4)

SVD uygulanan X degeri Denklem 3.5°teki gibi gosterilir. M ile ifade edilen matris
X ile ayn1 boyutlara sahiptir. Boylece X matrisi, farkli degerlerdeki M, matrisi ile
ifade edilebilir hale gelmistir.

X=M,+M,+.....+ M, (3.5)

X ile ifade edilen YNR B-tarama gorselleri kargasa ve hedef bilesenlerinden olusur.
Denklem 3.6’daki gibi X verisi kargasa ve hedef bilesenlerinin toplami olarak ifade
edilir. YNR gorseli kargasa ve hedef olarak ayristinllir ve X verisi kargasadan

armdirilmis olur [66].

X= Xkarga§a+ Xhedef (3 6)

3.3.2 PCA (Principal component analysis)

PCA, kendi aralarinda bagimli olan degisken setlerini lineer olarak bagimsiz
degisken setlerine doniistiiren bir dikey donlisim yontemidir [67]. YNR
gorsellerinde kargasa giderme problemine ¢oziim olarak kullanilabilir. B-tarama
verilerinin olusturdugu gorsel MxN boyutunda X;; formatinda dikdortgen bir matris

olarak ifade edilir. Temel bilesen matrisi X ile ifade edilir ve Denklem 3.6 elde edilir.
Yy=A"X (3.7)

Denklem 3.7°de ifade edilen 4, MxN boyutunda bir matris olup derece olarak azalan
sirada 6z vektorlerden olusur. A = [®,, &,, ..., @] seklinde ifade edilirken @

Ozvektori gosterir ve @; en biiyiik 6zvektorii ifade eder

Temel bilesen matrisini ifade eden S denkleme konulup Denklem 3.8 elde edilir:
S=A"X (3.8)

Denklem 3.7’nin uygulanmasi ile beraber, B-tarama veri gorseli kargasa verisi ve

hedef verisi olarak ayristirilarak Denklem 3.9’da ifade edilen yap1 elde edilir [68].
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N
X:Xkargasa-'-Xhedef:AlTSl-l-z AITSI (39)

i=2

Ilgili calismamin [68] veri setleri diizenlenirken PCA kullanilarak kargasa giderme
uygulanmis gorsellere de yer verilmistir. PCA uygulanan gorseller egitim verisi
olarak  kullanilarak, egitimde kargasa gidermenin etmenlerini arastirma

hedeflenmistir.

3.3.3 RPCA (Robust principal component analysis)

RPCA bozulmus oOlglim verilerinden diisiik boyutlu matrisler elde etmek igin
kullanilan yontemlerden biridir [69] ve goriintii isleme [70] gibi bir ¢ok alanda da
veri diizenleme amacgl kullanilmistir. RPCA uygulanirken elde edilen YNR veri
matrisi Denklem 3.10’daki sekilde ifade edilir. X, YNR verisini, L diisiik boyutlu
matrisi ve § ise seyrek matrisi ifade eder. N ile gosterilen deger veriye etki eden

glirtiltiiyii gosterir

X=L+S+N (3.10)

D matrisi aynistirtlarak Denklem 3.11 elde edilir [71]. Tekil degerler toplamini ifade

eden operator |||« ve matris girdilerinin mutlak degerlerinin toplamini ifade eden
operator ||l kullamlarak denklem olusturulmustur. Odiinlesme parametresi ise A ile

gosterilmistir.

Z“'g IL|l.+AllS]l, st [|X -L-S]|l<y

b

3.11)

Denklem 3.10’da verilen optimizasyon problemi coziilerek YNR verisi hedef ve
kargasa bilesenlerine ayrilir. Veri ayristirma sonrasi hedef gorseli S seyrek matrisi

icerisinde yer alir ve kargasa iceren diislik boyutlu matris ¢ikarilmis olur.

3.3.4 RNMF (Robust non-negative matrix factorization)

YNR gorseli kargasa verisi ve hedef verisinin toplamu ile ifade edilebilir [72]. Hedef
verisi tiim gorsel lizerindeki verilere oranla oldukea kii¢iik bir yer kaplamaktair. Bu
nedenle hedef verisinin kargasa verisinden ayristirilmasi gerekmektedir. Denklem

3.12°de oldugu gibi RNMF [73] kullanilarak YNR verisi (X), hedef verisi (X peqe) ve

kargasa verisi (X ygmasa) Olarak ayristirilir.
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X= Xkarga§a+ Xhedef (3 . 12)
Hedef verisi, baz matris (W) ve sabit matris (H) ¢arpimindan elde edilir. Kargasa
verisi ise S ile ifade edilerek Denklem 3.13 elde edilir.
X~WH+S (3.13)

RNMF metodu ile kargasa giderme islemi su sekilde gerceklestirilir:
e Siirece girdi olarak sunlar verilir:

© X: M x N boyutundaki YNR gorseli

e}

W, ve Hy: Baz ve sabit matris i¢in baslangi¢ degerleri

O

J: Diizenleme parametresi (Varsayilan degeri 3¢ olarak belirlenir.)

(e]

t: Maksimum iterasyon sayist (Varsayillan degeri 10.000 olarak

belirlenir.)

o}

k: Aynistirma kuvveti (Varsayilan degeri 1 olarak belirlenir.)

e W, H ve S her bir iterasyonda (3.13) ve (3.14) denklemleri kullanilarak
giincellenir. Iterasyon siireci, belitlenen maksimum iterasyon sayisina
ulagildiginda ya da dnceden belirlenmis olan bir esik degerine erisildiginde

sonlanir.

e Iterasyonlar sonucunda elde edilen MxN boyutlu S matrisi hedef verisini

temsil eder.

e Siirecin ¢iktis1 olarak YNR gorselindeki kargasa verisi(Xkargass = Wn x k Hi x n)
ve hedef verisi ( X neaer = Smxn) elde edilir [74].

o [lls=X)Ho) (s - x)H,),
: 2lWHH"),

Wi (3.14)

31



(w7 (s - X)) - (W"(s-x]), . (3.15)

2(W'w H,
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4. DERIN OGRENME iLE YNR HEDEF TESPIiTi

YNR verileri iizerinde hedef tespiti problemine ¢oziim olarak bu g¢alismada derin
ogrenme modellerine odaklanilmigtir. Derin  6grenme ile nesne algilama
modellerinden Faster R-CNN, EfficientDet, YOLO v3 ve YOLO v5 modelleri bes
farkli veri seti ile egitilmistir. Derin 6grenme modellerinin dogruluguna ek olarak
farkli kargasa giderme yontemleri uygulanmis veri setleri kullanilarak, kargasa
gidermenin modellerin performansina etkileri arastirilmistir. Sonraki boliimlerde
kullanilan veri setleri tanitilarak modellerin egitim asamalar1 ve egitim sonuglarindan

kesitler paylasilacaktir.

4.1 Veri Setleri

Bu c¢alisma dahilinde kullanilan YNR tarama verileri gprMax [75] ile
olusturulmustur. Farkli boyutlardaki nesneler ile farkli materyaller kullanilarak gesitli
senaryolar elde edilmistir. Nesnelerin pozisyonlar: ve derinlikleri degistirilerek YNR
verileri simiile edilmistir. Boylece gercek diinyada olusabilecek farkli senaryolarda

yer alan hedeflerin algilanabilmesi i¢in eitim verisi ¢esitlendirilmistir.

Veri olusturma simiilasyonu esnasinda 300Hz anten frekansi ve 100ns zaman 6lgegi
sabit tutulmustur. Gergek veride olusabilecek olan giiriiltii bileseni de simiilasyon
gorsellerine eklenmistir. Bu c¢alisma dahilinde 57 adet simiilasyon verisi elde
edilmistir. Elde edilen simiilasyon verilerine SVD, PCA, RPCA ve RNMF kargasa
giderme yontemleri ayr1 ayr1 uygulanarak sonraki asamalarda derin 6grenme model
egitiminde kullanilmistir. Cizelge 4.1 ile egitimde kullanilacak ham veri ve SVD,
PCA, RPCA ve RNMF kargasa giderme yontemleri ayri ayr1 uygulanarak olusan

gorsel kiimelerinin yiizdelik dagilimi gosterilmektedir.

Cizelge 4.1 : Derin 6grenme modellerinde kullanilan gorsel kiimelerinin yiizde
dagilimi.
Egitim (%) Validasyon (%) Test (%)
70 20 10
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Her bir gorsel kiimesi egitim, validasyon ve test olmak iizere Cizelge 4.1 ile
gosterildigi oranda bdoliimlere ayrilmistir. EZitim i¢in ayrilan gorseller modellerin
egitiminde kullanilirken validasyon gorselleri, modeller tarafindan egitimin optimize
edilmesi amaciyla kullanilmigtir. Test gorselleri ise egitime dahil edilmez ve egitim

sonrasi islemlerde modelin dogrulugunun hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

Kargasa giderme problemi YNR hedef tanimada sik¢a karsilasilan problemlerden
biridir. Hedef dis1 etmenlerden kaynaklanan veriler tarama gorselinde yer alir. Bu
durum hedefin 6n plana ¢ikmasinin Oniine gegmekle beraber kargasanin yapisina
bagli olarak hedef verisini bozabilir. Caligmada kullanilan ilk veri seti kargasa
giderme uygulanmamis veri setidir. Diger veri gorselleri, ham haldeki bu veri setine

kargasa giderme yontemleri uygulanmasi ile olusur.

Kargasa giderme uygulanmamus veri setindeki her gorselin diger veri setlerinde
karsiligi bulunmaktadir. Bu durum kargasa gidermenin etkilerine odaklanmaya
olanak saglar. Veri setinde yer alan hedeflerin lokasyonlar1 degiskenlik
gostermektedir. Gorsellerde yer alan kargasa bileseninin miktar1 6lglim yapilan

ortamdan ya da ylizey ¢esidinden kaynaklanabilir.

Sekil 4.1°de veri setinde yer alan gorsellerden biri yer almaktadir. Seklin iist

bolgesinde ylizeyden kaynaklanan kargasa verisi gdze carpmaktadir.

Sekil 4.1 : Kargasa giderme uygulanmamig gorsel 6rnegi.



Sekil 4.1°de yer alan hedef verilerinin kargasadan etkilenerek sinyalin zayifladigi
goze carpmaktadir. Gergek hayat verilerinde Sekil 4.1°de gergeklesen senaryo gibi
veri gorseli elde etme ihtimaline karsin, zayif sinyaller igeren YNR gorseller veri
setine dahil edilmistir. Boylelikle modeller zayif sinyal iizerinden hedef tanimay1 da

ogrenerek benzer hedef verilerinin algilamasi kolaylasacaktir.

SVD, bu ¢alisma dahilinde kullanilan kargasa giderme yontemlerinden biridir. SVD
yontemi uygulanan ham YNR verilerinin bir araya getirilmesi ile olusan gdorsel
kiimesi egitimlerde kullanilmistir. Sekil 4.2°de SVD uygulanmis 6rnek YNR gorseli

yer almaktadir.

Sekil 4.2 : SVD uygulanmig 6rnek YNR gorseli.

Sekil 4.2°de goriilen gorsel, Sekil 4.1°deki ham YNR verisine SVD uygulanmasi ile
olusmustur. Gorselin iist katmaninda yer alan kargasa verisi silinmis ve hedef veri
sinyalleri artirilarak belirgin hale getirilmistir. Karmasa verisinin biiyiik oOlciide
giderildigi goriilmekle beraber hedef etrafinda goriilen ¢izgi seklindeki hedef disi

veriler gbze carpmaktadir.

SVD gorsel kiimesi ham veri seti ile esit sayida gorsel icermektedir. Ham veri

setinde yer alan her bir gorselin SVD gorsel kiimesinde karsiligi bulunmaktadir.

PCA bagh degiskenlerden lineer bagimsiz degisken setleri olusturmaya yarayan bir

donlisim metodudur. Bu yontem ile olusan kargasa verisinin azaltilmasi
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amaglanmaktadir. Ham veri setinde yer alan gorsellere PCA uygulanmasi sonucu
olusan gorsel kiimesi model egitimlerinde kullanilmaktadir. Sekil 4.3’te yer alan

gorsel Sekil 4.1°deki YNR verisine PCA uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikmistir.

Sekil 4.3 : PCA uygulanmis 6rnek YNR gorseli.

Sekil 4.3 ile Sekil 4.1 karsilastirildiginda gorselin {ist kisminda yer alan karmasa
verisinin silindigi goriilmektedir. Hedefin etrafinda yer alan ve hedef dis1 veri igeren
cizgiler igermesi nedeniyle Sekil 4.2 ile benzerlik gostermektedir. Bu gorsel 6zelinde

PCA ve SVD yontemlerinin benzer ¢iktilar verdigini dile getirmek miimkiindiir.

Sekil 4.4 : RPCA uygulanmis 6rnek YNR gorseli.
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Calismada kullanilan bir diger kargasa giderme yontemi olan RPCA, ham veri
setinde bulunan bulunan tiim gorsellere uygulanmistir. RPCA, kargasa gidermede

etkili yontemlerden biridir. Sekil 4.4’te RPCA uygulanmis gorsel goriilmektedir.

Sekil 4.1’e RPCA uygulanmast sonucu olusan Sekil 4.4’te kargasa verisinin
giderildigi goze carpmaktadir. Ayrica Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te yer alan cizgi
halindeki hedef dis1 veriler de silinmistir. Bu yonii ile RPCA yonteminin hedef dis1

veri temizleme konusunda daha yiiksek performansli oldugu géze carpmaktadir.

RNMF yontemi, bu ¢alismada kullanilan son kargasa giderme yontemidir. Olusan
kargasa verilerinin biitiin veriden ayristirilmas: yoluna gidilir. Belirli sayidaki
iterasyonlar ile kargasa verisi saptanarak toplam veriden ayristirilir. Sekil 4.5°te

ornek RNMF uygulanmis gorsel yer almaktadir.

Sekil 4.5 : RNMF uygulanmis 6rnek YNR gorseli.

Sekil 4.1‘e¢ RNMF uygulanmasi sonucu olusan Sekil 4.5’te goriildiigii lizere kargasa
veri bileseni elimine edilerek hedef veri bileseni 6n plana ¢ikarilmistir. Cikt1 olarak
RPCA uygulanmis olan Sekil 4.4’e benzer bir yapida olmasinin yaninda, bu gorsel

0zelinde RNMF uygulanmis gorselin daha az hedef dis1 veri icerdigi goriilmektedir.

Bu calisma dahilinde yukarida belirtilen gorsel kiimelerinin her biri esit sayida (57)
adet YNR hedef verisi icermektedir. Bir adet ham YNR veri setine ek olarak SVD,
PCA, RPCA ve RNMF uygulanmis gorsel kiimeleri de dahil olmak iizere toplamda
bes adet gorsel grubu ayr1 ayri derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in bir araya

getirilmistir. Calisma dahilinde uygulanan kargasa giderme yontemlerinin etkinligini

37



gormek agisindan Sekil 4.6’da yer alan ham YNR gorseline dort farkli kargasa

giderme yontemi uygulanmasi sonrasi ¢iktilar Sekil 4.7°de gosterilmektedir.

Sekil 4.6 : Kargasa giderme uygulanmamis 6rnek YNR gorseli.

(b)

(©) (d)

Sekil 4.7 : Kargasa giderme yontem karsilastirmast: (a)SVD.
(b)PCA. (c)RPCA. (d)RNMF.

Sekil 4.6’daki ham YNR verisi ve Sekil 4.7°de yer alan kargasa giderme yontem

ciktilart g6z Oniine alindiginda RNMF yonteminin en az hedef dis1 veri igerdigi
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gozlenmektedir. SVD ve PCA uygulanmig hedef verisi yakinlarinda ¢izgi halinde
hedef dis1 veri yer almaktadir. RPCA yontemi uygulanmis gorsel ise hedef disi
verilerden temizlenmis bir goriintiiye sahipken, RNMF c¢iktist RPCA’e oranla daha
net bir hedef ¢iktis1 saglamaktadir.

Bir adet ham veri seti ve ayni ham veri setine dort adet kargasa giderme ydntemi
uygulanmasi ile elde edilen gorsel kiimesi olmak iizere toplamda bes adet veri seti
elde edilmistir. Elde edilen her bir veri seti egitim Oncesi islemlerden gecerek derin

ogrenme model egitimlerine hazir hale getirilir.

Bu c¢alisma kapsaminda Faster R-CNN, YOLO v3, EfficientDet ve YOLO v5
modelleri YNR hedef tanima problemine ¢oziim olarak olusturulan bes farkli veri
seti ile egitilmek iizere egitim Oncesi islemler adimina gecirilmistir. Kargasa giderme
yontemlerinin derin 6grenme modellerinin performanslarina etkilerini gézlemlemek
amaciyla, veri setleri ayni sayida ve ayni ¢oziiniirliikkte verilerden olugmaktadir. Bu
durum karmasa giderme yontemi disinda etki edebilecek yontemlerin 6niine gegmeyi
amaclamaktadir. Egitim Oncesi islemlere tabi tutulan veri setleri sonrasinda egitim

asamasinda kullanilmaktadir.

4.2 Egitim Oncesi Islemler

Model egitimlerinin hemen Oncesinde egitime katilacak olan veri setleri bir takim
islemlerden gegirilir. Islemler sonrasinda egitime hazir hale gelen veri setleri
boliimlere ayrilarak egitime dahil edilir. Egitim Oncesi siirecler egitimin saglikli
olmasi agisindan olduk¢a dnemlidir. Bu nedenle model egitiminin 6ncesinde eldeki
veriler islenerek ham veri hazir veri haline getirilir. Calismalarda kullandigimiz SVD

, PCA, RPCA ve RNMF veri setlerine bire bir ayni islemler uygulanmistir.

Veri setlerinin egitimde yer alabilmesi i¢in dncelikle her bir gorsel tek tek taranarak
iizerinde yer alan hiperbol seklindeki YNR hedefleri isaretlenmelidir. Bu islemi
gerceklestirmek icin labellmg adi verilen bir program kullanilmistir. Labellmg ile
gorsel tizerindeki hedeflerin isaretlenebilmesi igin isaretlenecek olan hedeflere bir
etiket atanmalidir. Bu caligmada her bir hedef hiperbolii “hyperbola” etiketi ile

isaretlenmistir.
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Sekil 4.8 : Labellmg ile hedef hiperbolleri isaretlenen gorsel drnegi.

Her bir gorsel iizerindeki hiperbol seklinde yer alan hedefler tek tek isaretlenmistir.
Isaretleme sirasinda dikdértgen seklinde bir gerceve kullanilarak, hedef hiperbolii
ortalanacak sekilde c¢izilmistir. Dikdortgen ile belirlenen hedef pozisyonlar: txt
formatinda, gorsel ile aym isimde bir dosyada saklanmaktadir. Boylelikle, ilgili
gorselin iizerinde yer alan hedeflerin lokasyonlar1 kaydedilmis olur. Ornek olarak

Sekil 4.8’de isaretlenen YNR verisi icin olusan hedef bilgisi Sekil 4.9°da

gosterilmistir.

Sekil 4.8’de labellmg ile isaretlenen hiperbollerin olusturdugu Sekil 4.9°da yer alan
ilk parametre sif bilgisini igerir. Sif degerleri listesinin numaralandirilmasina
stfirdan baslanir ve c¢alismada tek bir smif (hiperbol) yer almasindan dolay1
hedeflerin sinifi sifir (0) ile ifade edilir. Smiflama bilgisinin disinda yer alan degerler

hedefi ¢evreleyen dikddrtgen gercevenin, dort kdsesinin koordinatlarini igerir.

© ©.353571 0.240476 ©.164286 0.114286
@ 8.522321 0,236985 0.:151786 0.192381
© 0.688393 0.240476 ©.155357 0.109524

Sekil 4.9 : Hiperbollerin isaretlenmesi ile olusan dosya igerigi.
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Veri setlerinde yer alan tiim gorsellerdeki hedef hiperbolleri tek tek isaretlenir ve
koordinat bilgileri 6rnekte oldugu gibi kaydedilir. Sonrasinda veri setlerinin egitim,
validasyon ve test asamalarinda kullanilacak olan gorseller parcalara ayrilir. Bu
caligmada her bir veri seti %70 egitim, %20 validasyon ve %10 test olmak {izere ii¢
parcaya ayrilmistir. Veri setlerinin {ige boliinmesi sonucu olusan gorsel topluluklari,
hangi amacgla kullanilacagina bagl olarak farkli klasorlerde saklanir. Bu durum
egitim, validasyon ve test siireclerinde kullanilacak gorsellere ulasilmasini

kolaylastirir.

Egitim icin ayrilan gorsel grubu, hem Faster RCNN, YOLO v3, EfficientDet ve
YOLO v5 modellerinin egitim asamasinda kullanilir. Validasyon grubu ise egitimin
model tarafindan optimum hale getirilmesinde kullanilir. Test grubu egitim
tamamlandiktan sonra hedef tespit dogrulugunun testinin yapilmasinda kullanilacak
olan gorsellerden olusur. Sonug boliimiinde egitim verileri ile beraber test grubunda

yer alan gorsellerin hedef algilama sonuclarina yer verilecektir.

Veri setlerinde bulunan her bir gorsel egitim oncesinde yeniden boyutlandirilarak
ortak bir ¢oziiniirliige sahip olmasi saglanir. Caligmamiz dahilinde egitim, validasyon
ve test asamalarinda kullanilan her bir gorsel 416x416 c¢oziiniirliigiine getirilir.
Egitim oncesi islemler sonucu hazirlanan gorsellerden olusan veri setleri egitim

asamasina aktarilir.

4.3 Model Egitimleri

Calisma dahilinde kullanilan Faster R-CNN, YOLO v3, EfficientDet ve YOLO v5
modelleri, SVD, PCA, RPCA ve RNMF uygulanmis veri setleri ve kargasa giderme
uygulanmamis veri seti ile egitime tabi tutulmustur. Bu nedenle toplamda her bir
model bes farkli veri seti ile egitilmek iizere toplamda yirmi farkli egitim
gerceklestirilmigtir. Her bir egitimde, onceki agamada egitime hazir hale getirilen
veri setlerinde degisim yapilmadan kullanilmistir. Faster R-CNN, EfficientDet,
YOLO v3 ve YOLO v5 modelleri aymi gorseller ile ayr1 ayn egitilerek YNR hedef
algilayicilar olusturulmustur. Egitimlerin tamami ayni 6zellikteki makinelerde GPU
kullanilarak gerceklestirilmistir. Ayn1 6zellikteki makinelerde gerceklestirilen egitim
ile beraber modellerin toplam egitim siireleri kaydedilerek sonraki boliimlerde

paylasilmistir. Egitim ve test ortami olarak Google Colab kullanilmistir.
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4.3.1 Faster R-CNN model egitimi

Bu calisma dahilinde YNR hedef tanima problemine ¢6ziim olarak test edilen Faster
R-CNN, diger yontemlerden daha eski olmasina ragmen hedef tanima i¢in en ¢ok
tercih edilen yontemlerden biridir. Tiim veri setleriyle ayr1 ayr1 olmak {izere bes ayr1
Faster R-CNN modeli egitilmistir. Her egitim aynm1 konfigiirasyonlar ve ayni
Ozellikteki makinelerde gergeklestirilmistir. Egitimler python programlama dilinde
yazilmis kodlar iizerinden yapilirken pytorch kiitiiphanesi kullanilmigtir. Her bir veri
setinin egitim, validasyon ve test icin ayrilan pargalar1 {izerinden egitim
tamamlanirken, testlere diger gruplarda yer alan gorseller dahil edilmemistir. Egitim
oncesi islemlerde hedefleri isaretlenen gorseller egitime dahil edilmistir (Sekil 4.10).
Mevcut isaretli hedefler yardimiyla Faster R-CNN modelinin hedef 6zniteliklerini

cikararak anlamli veri elde etmesi saglanmustir.

Sekil 4.10 : Hedefleri isaretlenmis YNR goriintii 6rnegi

Egitimlerde maksimum iterasyon sayis1t 1500 olarak ayarlanmistir. Egitim sonucu
olusan model wverileri kaydedilerek, test verilerinin degerlendirilmesinde

kullanilmustir.

4.3.2 EfficientDet model egitimi

EfficientDet egitimleri sirasinda, Faster R-CNN model egitimlerinde oldugu gibi
python dili ve pytorch kiitiiphanesi kullanilmistir. Egitimlerde yine tiim veri setleri

kullanilirken tek degiskenin derin 6grenme modeli olmasina 6zen gosterilmistir.
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Egitim Oncesi islemlerden ¢ikan veriler model egitimine sunulmustur. Egitimlerde
ozellikle farkli pozisyonlarda YNR hedefi iceren gorsellere agirlik verilmesinden
dolayn, cesitli sekillerde isaretlenmis hedef verisi kullanilmistir. Ornek olarak iist iiste

ve karmasgik bir yapida olan isaretlenmis YNR verisi Sekil 4.11°te gortilebilir.

Ik izlenimler sonucunda EfficientDet model egitimlerinin Faster R-CNN model
egitimlerine oranla daha kisa silirdiigii gozlenmistir. Bu durumun hedef algilama ve

dogruluk oranlarina yansimasi sonraki boliimde tartigilacaktir.

Sekil 4.11 : Karmasik hedefler i¢eren isaretlenmis YNR gorsel
ornegi
EfficientDet modeli Faster R-CNN’den farkli yapisi sebebiyle egitim siiregleri de
farklilik gdstermektedir. Ornek olarak Faster R-CNN 1500 iterasyon sonucunda
optimum kayip degerine erisirken EfficientDet modelinde iterasyon sayist daha az
goriilmiistiir. Model egitimleri siiresince kayip degerlerinin degisimi izlenir. Kayip
degeri, hedefin asil pozisyonu ile model tarafindan tahminlenen pozisyonu arasindaki
farki ifade eder. Kaybin belirli bir iterasyon sonunda sabit kalmasi ya da belirli deger
arasinda gidip gelmesi durumunda egitim sonlandirilabilir. EfficientDet model
egitimlerinde 500 iterasyon sonucunda kayip degerlerine bakilarak egitim
sonuclandirilmistir. iterasyon sayisi Faster R-CNN’e gore daha diisiik olsa da kaybin
optimize edilmesi saglanmigtir. Sekil 4.12°de kayip degerlerinin iterasyona bagh

degisimi gosterilir. Zamanla kayip degerinin minimize edilerek belirli degerler
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arasinda kaldig1 goriilmektedir. Her iki model i¢in de ortalama dogruluk ve kayip

degerleri karsilastirmasi sonraki béliimde sunulmustur.

Sekil 4.12 : EfficientDet model egitiminde kayip degerinin iterasyon
sayisina gore degisimi

4.3.3 YOLO v3 model egitimi

YOLO v3 egitimlerine tiim veri setleri dahil edilmistir. Veri setlerinin her biri
python progamlama dili ve pytorch kullanilarak egitilmistir. Tekrarli egitim sayisin
ifade eden epoch degeri 300 olarak ayarlanarak egitildiginde, optimum degerlere

erisildigi gorilmistiir.
4.3.4 YOLO v5 model egitimi

Bu calismada yer verilen son derin 6grenme modeli olan YOLO v5 tiim veri setleri
ile egitilerek bes farkli YNR hedef yakalayici elde edilmistir. YOLO v5 python
programlama dili ve pytorch kullanilarak egitilmis olup diger modeller ile ayni
siireclere dahil olmustur. Epoch degeri 1000 olarak ayarlanarak egitim bu sayidaki

tekrarli hesaplamalar sonucunda tamamlanmustir.

Sekil 4.13°te ham veri ile egitlmis YOLO v5 modelinin kayip degerinin iterasyona
gore degisimi gosterilmektedir. YOLO v5 modellerinde genel olarak diisiik kayip
degeri goze carpmaktadir. Kargasa giderme yontemlerinden bagimsiz olarak modelin

bir 6zelligi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.13 : Ham veri ile egitilen YOLO v5 kayip grafigi

4.4 Egitim Sonuclar:

Faster R-CNN, EfficientDet, YOLO v3 ve YOLO v5 kullanilarak bes farkli veri seti
ile egitilen modellerin egitiminden sonra ilgili degerler karsilastirilmistir. Modellerin

egitim sonuglar1 yine ayn1 boyuttaki gorseller ile olusturulmustur.

Test sonuglarinda hedef hiperbolleri etrafinda olusturulan dikdortgen ¢ergeve COCO
[76] degerlendirmelerinde kullanilmaktadir. Cergevenin hedef etrafindaki lokasyonu
modelin dogrulugunu etkilemektedir. Ornek olarak ayni model ile egitilen ve ayni
hedefe ait olan Sekil 4.14 ve Sekil 4.15°deki gorseller etrafindaki ¢ercevenin kose
noktalar1 farklilik gostermektedir. Hedef lokalizayon farkliliklarina sebep olan bu

detaylar COCO degerlendirme sonuglarma etki etmektedir.

Sekil 4.14 : Faster R-CNN modeli ve RNMF veri seti ile egitilmis
test sonug Ornegi.
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Sekil 4.15 : Faster R-CNN modeli ve PCA veri seti ile egitilmis test

sonu¢ drnegi.
Modeller g6z Oniine alindiginda kargasa giderme uygulanmamis ham veri ile egitilen
YOLO v3 modellerinin karmasik hedeflerde basarisiz oldugu gbze c¢arpmaktadir.
Ornek olarak Sekil 4.16’da kargasa giderme uygulanmamis verideki hedefler
algilanamamistir. Ancak SVD ile egitilen model, daha belirgin olan hedefin bir

kismini algilamay1 basarmistir (Sekil 4.17).

Sekil 4.16 : Ham veri ile egitilmis YOLO v3 model ¢iktisi.
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Sekil 4.17 : SVD veriseti ile hedef algilamis YOLO v3 model
¢iktisi.

Sekil 4.18’de yer alan gorsel kargasa giderme uygulanmamis veri seti ile egitilmis
modeldir. Goriildiigii tizere hedeflerden birini algilayamamistir. Ancak Sekil 4.19 ve
Sekil 4.20°de yer alan SVD ve RNMF veri setleri ile egitilmis modeller hedeflerin
tamamini bulmustur. Bu durumun sebebi olarak SVD ve RNMF hedeflerinin smir

cizgilerinin belirginligi gosterilebilir.

Sekil 4.18 : Ham veri seti ile egitilen YOLO v3 ¢ikt1 6rnegi.
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Sekil 4.19 : SVD ile egitilen YOLO v3 ¢ikt1 6rnegi

0 0.400 0.680 0.42

Sekil 4.20 : SVD ile egitilen YOLO v3 ¢ikt1 6rnegi

YOLO v5 modeli ile egitilen hedef algilayicilarin tamami yiiksek performans
gostermektedir. Ham veriler ile egitilen model hedef algilamada basarili olmakla
beraber aradaki performans farkini belirleyen hedeflerin giliven skoru olmaktadir.
Sekil 4.21°de ham veri ile egitilen modelin tiim hedefleri buldugu gézlenmektedir.
Ancak giiven skoru RPCA (Sekil 4.22) ve RNMF(Sekil 4.23) veri setlerine oranla
daha diistiktiir.
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Sekil 4.21 : Ham veri ile egitilen YOLO v5 ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.22 : RPCA verisi ile egitilen YOLO v5 ¢ikt1 6rnegi

Sekil 4.23 : RNMF verisi ile egitilen YOLO v5 ¢ikt1 6rnegi
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Genel baglamda kargasa giderme uygulanmamis veri seti ile egitilen modellerin
performansi digerlerine gore daha diisiik kaldigi goriilmektedir. Kargasa giderme
uygulanan ile kargasa giderme uygulanmamis veri setleri karsilastirildiginda kargasa

giderme uygulananlarin sonuglari olumlu oldugu goriilmektedir.

Modellerin ayn1 veri setlerindeki performansi karsilastirilirken ortak verilerle

olusturulan ¢iktilar g6z o6niine alinmalidir.

(b)

(©) (d)

Sekil 4.24 : Ham veri ile egitilmis model karsilagtirmasi: (a) Faster
R-CNN. (b)YOLO v3. (c)EfficientDet. (d)YOLO vS5.

Sekil 4.24’te ham veri ile egitilen modellerin ayni test datasinda YNR hedef
tahminleme sonugclart verilmistir. YOLO v3 modelinin yalnizca iki hedef yakaladig1
gozlenmektedir. Faster R-CNN ve EfficientDet modelleri basarili bir sekilde hedef
yakalasa da, tiim hedefleri dogru tahminleyen ve hedef lokalizasyonunu daha dogru

gerceklestiren YOLO v5 olarak goze carpmaktadir.

Bir sonraki karsilastirmada (Sekil 4.25), YOLO v3 modelinin bir kez daha hedef
yakalama konusunda zayif kaldigi goriilmektedir. Diger modeller hedeflerin
tamamini yakalarken hedef etrafindaki ¢ergevenin lokasyonu ve giiven skoru modele

gore degiskenlik gostermektedir. Test veri setlerinin tamaminda YOLO v3 disindaki
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modeller benzer hedef algilama performanslari sergilemektedir. Bu durumda
modellerin ~ karsilagtirmalar1 ~ gorsel  ¢iktilar  yerine  sayisal  Ol¢limlerle

belirlenebilmektedir.

(b)

(© (d)

Sekil 4.25 : RPCA verisi ile egitilmis model karsilastirmasi:
(@)YOLO v3. (b)YOLO v5. (c)Faster R-CNN. (d)EfficientDet.

Ayn1 model {izerinde kargasa giderme verilerinin karsilastirilmasi yapilirken benzer
test verileri géz oniine alinmalidir. Veri setlerinin test gruplarinda yer alan benzer
gorseller iizerinde kargasa giderme yontemlerinin etkileri karsilastirilmahidir. Sekil
4.26’da YOLO v5 modelinin PCA ve RPCA gorselleri ile egitilen versiyonlarinin
¢iktilar1 karsilastirilmistir. PCA ile RPCA c¢iktilar1 arasinda keskin bir fark

olmamakla beraber iki hedef algilayici da basar1 gostermistir.
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(@) (b)

Sekil 4.26 : YOLO v5 modelinde kullanilan kargasa giderme
yontemleri karsilagtirmasi: (a)PCA. (b)RPCA.

Sekil 4.27°de bu kez SVD ile RNMF veri seti ile egitilen YOLO v5 hedef
algilayicilan karsilagtirllmistir. Her iki algilayici da basarili olmakla beraber RNMF

ile egitilen modelin giiven skoru kiiciik bir fark ile daha tistiindiir.

(b)

Sekil 4.27 : YOLO v5 modelinde kullanilan kargasa giderme
yontemleri karsilastirmasi: (a)SVD. (b)RNMEF.

Kargasa giderme yontemleri arasinda belirgin farklara rastlanmamistir.

Tiim YNR hedef algilayict modeller sayisal veriler yardimi ile karsilastirilmak iizere
Cizelge 4.2 olusturulmustur. Cizelge 4.2 ile egitim sonuglar1 karsilastirmali olarak
verilmistir. Cizelgede yer alan siitunlar COCO [76] model degerlendirme kriterlerini
icermektedir. Hedef tanima modelinin ortalama dogrulugu mAP ile ifade edilir.
Dogru tahminlenen hedeflerin toplam tahmin sayisina bulunmas: ile hesaplanir.

COCO AP ile model degerlendirmesi yaparken hedefin lokalizasyon tahminlemesini
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dikkate alir. Hedef nesne etrafinda ¢izilen tahmini ¢ergeve ile asil ¢erceve arasindaki
benzerlikleri hesaplar. KBO (kesisim birlesim orani) degeri model tarafindan tahmin
edilen hedef lokasyonu ile asil hedef lokasyonuna gore hesaplanir. Modelin
tahminleme sirasinda hedefin etrafinda ¢izdigi ¢erceve ile hedefin gercekte yer aldigi
cergevenin kesistigi alanin, iki ¢ercevenin birlesimi ile olusan alana bolimi ile
hesaplanir (Sekil 4.27). Bu baglamda esik degerleri tamimlayarak model
performansini bu kriterlere gore degerlendirir. APso: hedef tahmin ¢ergevesi ile asil
cergeve arasinda %50 ve daha fazla kesisim olma olasiligini belirtir (KBO > 0.5).
AP, orta boyutlu (32> ve 96° piksel arasi yer kaplayan) nesnelerin dogru
tahminlenme dogrulugunu gosterir. Veri setlerinde kiigiik boyutlu (32? pikselden az)
ve biiyiik boyutlu (96 pikselden fazla) hedefler yer almadigindan ilgili AP ve AP,

kriterlerine yer verilmemistir.

Kesisim Alani
KBO =

BirlesimAlani

Sekil 4.28 : KBO gdsterimi

Cizelge 4.2 ile egitilen tiim modellerin karsilastirmali sonuglar1 paylagilmistir. “-” ile

ifade edilenler ilgili degerin hesaplanamadig1 anlamina gelir. Kalin ile isaretli olanlar

en iyi performans gosterenlerdir.

Cizelgede yer alan egitim sliresi bilgisayar tarafindan belirtilen stiredir. Egitimler

Google Colab ile yapilmaktadir. Google Colab makinesinin 6zellikleri sunlardir:
e GPU: NVIDIA Tesla K80, 12 GB GDDR5 VRAM
e CPU: Tek ¢ekrdekli Intel Xeon, 2.3Ghz
e RAM:12.6 GB

Tilim testlerin ayn1 ortamda yapildig1 goéz oniine alindiginda bilgisayarin hesaplama
kapasitesi sabit olarak kabul edilebilir. Bu nedenle egitim siiresinin diistikliigii,

olumlu bir etmendir.
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Cizelge 4.2 : Egitim Sonuglari

Model Veri Seti Egitim Siiresi(dk) mAP APs, AP,
YOLO v3 Ham Veri 72 - 0.895 -
YOLO v3 PCA 69 - 0.976 -
YOLO v3 RNMF 71 - 0.995 -
YOLO v3 SVD 78 - 0.945 -
YOLO v3 RPCA 72 - 0.965 -

Faster R-CNN Ham Veri 102 0.513  0.902 0.513
Faster R-CNN PCA 48 0.555 0918 0.570
Faster R-CNN RNMF 50 0.452 0.771 0.461
Faster R-CNN SVD 51 0364 0.618 0.364
Faster R-CNN RPCA 56 0412  0.604 0.412
YOLO v5 Ham Veri 26 0.560 0.994 0.560
YOLO v5 PCA 26 0.551  0.966 0.551
YOLO v5 RNMF 26 0.657 0.996 0.650
YOLO v5 SVD 26 0.623  0.996 0.623
YOLO v5 RPCA 26 0.532 0.965 0.532
EfficientDet Ham Veri 22 0.589 0.880 0.582
EfficientDet PCA 20 0.663  0.976 0.663
EfficientDet RNMF 18 0.669 0.988  0.669
EfficientDet SVD 21 0.663 0971 0.663
EfficientDet RPCA 19 0.592  0.880 0.592

Egitim sonuc¢larin1 modele gore ve kargasa giderme yontemine gore olmak {izere iki

farkli pencerede

varilmaktadir:

inceleyebiliriz.

Cizelge

4.2

incelendiginde

Su

sonuclara

e COCO degerlendirme sonuglar1 baz alindiginda en basarili model olarak

YOLO v5 ve EfficientDet géze ¢arpmaktadir. Her iki modelin de RNMF veri

seti ile egitilmis olan hedef algilayicilar1 en 1yi iki performansa sahiptir. Bu

anlamda RNMF yonteminin olumlu etkisinden bahsedilebilmektedir.

e Egitim siireleri goz oOniine alindiginda yine YOLO v5 ve EfficientDet 6n

plana ¢ikmaktadir. EfficientDet daha hizli egitilebilmektedir. RNMF ile

egitilen hedef algilayicinin en hizli sekilde egitimi

tamamladigi

goriilmektedir. Gorece olarak daha yeni modeller olan EfficientDet ve YOLO
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v5 modellerinin mimarilerinde gercgeklestirilen optimizasyon ¢alismalar1 bu

duruma sebep olarak gosterilebilir.

Kargasa giderme yontemlerinin etkisi géz oniine alindiginda, ham veri seti ile
egitilen modellerin diisiik performanslar1 géze carpmaktadir. EfficientDet ve
YOLO v5 modelleri arasinda en diisiik performanslar ham veri seti ile
egitilen modellerde gozlenmektedir. EfficientDet, YOLO v5 ve Faster R-
CNN modelleri arasinda en diisiik APsy degerleri ham veri ile egitilen
modellerden gelmektedir. Bu durumda ham verinin diisiik performansi dikkat

cekicidir.

Faster R-CNN modelinin egitim siireleri karsilastirildiginda en uzun siiren
egitim ham veri seti ile egitilen modele aittir. Bu durumun sebebi olarak,
kargasa giderme uygulanmamis gorselde yer alan hedef dis1 kargasa
verilerinin ilave hesaplamaya sebep olarak egitimin siiresine olumsuz etki

etmesi gosterilebilir.

Kargasa giderme yontemleri arasinda cesitli performans farkliliklar1 goriilse
de genel degerler agisindan RNMF yontemi goze carpmaktadir. Cesitli
performans parametrelerinde {ist siralarda olan modellerin RNMF veri seti ile

egitildigi dikkate alinmalidir.

Kargasa giderme yontemlerinin etkileri gorsellerde dikkat ¢ekici olsa da derin
ogrenme modelleri arasinda belirgin farklar olusmamistir. Bu durumun sebebi
veri setinde yer alan hedeflerin ylizeye uzak olmasi ve dolayisiyla kargasa
verisinden uzakta daha rahat tespit edilebiliyor olusu gosterilebilir. Yiizeye
daha yakin olan hedeflerde daha belirgin farklar géstermesi ongoriilmektedir.
Bu amagla yiizeye yakin hedefler igeren yer altt mayin tespitinde, kargasa
giderme yontemlerinden faydalanilmast derin 6grenme modelinin

performansina ¢ok daha olumlu etki edecektir.

Modellerin egitim sonuglar1 dikkate alindiginda kargasa giderme uygulamanin

modellerin performansina olan olumlu etkisi gosterilmistir. Genel anlamda kargasa

giderme uygulanmamis veri seti ile egitilen modellerin sonuglari ortalamalarin

iizerine ¢ikmakta zorlanmaktadir. Diger bir deyisle kargasa giderme uygulanmis

verilerin performansi, kargasa giderme uygulanmamis modellere oranla daha

yiiksektir.
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Derin 6grenme modelleri arasinda ise EfficientDet ve YOLO v5 modelleri
digerlerinin 6niine gegmektedir. Modeller 6zelinde karsilagilan olagan dis1 durumlar
haricinde kargasa gidermenin derin 6§renme modellerinin performansina olan etkisi
olumlu goriinmektedir. Bu c¢alisma dahilinde uygulanan kargasa giderme

yontemlerinden RNMF, diger yontemlere gore on plana ¢ikmaktadir.

Bu boliime kadar paylasilan sonuglar simiilasyon verisi iizerinde hedef algilama
ciktilarim1  igermekteydi. Bu sonuglara ek olarak modellerin reel verideki
performanslarin1 gérmek amaciyla, egitim veri setlerine 10 adet reel veri de
eklenerek yeniden egitim yaptirilmigtir. Egitim sonrasi elde edilen hedef algilama

modelleri reel veri iizerinde test edilerek sonuglar gézlenmistir.
Reel verilerin elde edilme kosullar1 su sekildedir:
e 1.5 Ghz antenli SIR3000 cihaz1 kullanilmustir.
e Hedefler aras1 yatay mesafe 0.8m‘dir.
e Hedeflerin zemine dikey uzaklig1 5’er cm ara ile azalmaktadir.

Reel veri ile yapilan testler dikkate alindiginda Faster R-CNN modelinin tiim
hedefleri tespit ettigi gozlenmektedir (Sekil 4.29). Test verisinde yer alan 6 hedeften
2 tanesini %99 giiven skoru ile bulmay1 basarmistir. Ancak hedeflerden bir kisminin
giiven skorlarmin %41’lere kadar geriledigi saptanmistir. Bu nedenle Faster R-CNN
modelinin hedef bulma konusunda basarili ancak giiven skoru anlaminda degisken

bir yapiya sahip oldugu goézlemlenmistir.

Sekil 4.30’da yer alan EfficientDet model ¢iktisinda, daha zayif olarak gozlemlenen
hedef %45 giiven skoru ile saptanirken diger hedefler %78 - %87 arasinda giliven
skorlarina sahiptir. Bu anlamda EfficientDet modelinin Faster R-CNN gibi tiim
hedefleri saptadig1r gozlemlenirken, giliven skorlarinin daha tutarli olarak dagildig:

gorilmistiir.

Sekil 4.31°de yer alan YOLO v5 ¢iktist diger modeller gibi tiim hedefleri saptamay1
basarirken tiim giiven skorlar1 da %84 - %89 arasinda degerler alarak diger
modellere oranla daha tutarli sonuglar ortaya koymustur. Gorece olarak daha zayif
olan hedefleri diger modeller diisiik giiven skoru ile saptarken, YOLO v5 modeli

yiiksek giiven skorlari ile en iyi performansi gostermistir.
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Sekil 4.29 : Faster R-CNN modelinin reel veri test 6rnegi
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Sekil 4.30 : EfficientDet modelinin reel veri test 6rnegi

57



Sekil 4.31 : YOLO v5 modelinin reel veri test 6rnegi

Reel veri testleri (Sekil 4.29, Sekil 4.30, Sekil 4.31) dikkate alindiginda, tiim
modellerin hedef tespit etme konusunda basarili oldugu gdzlemlenirken modeller
arasindaki performans farkliliklar1 giiven skorlari ile ortaya konmustur. Gorece
olarak daha eski bir nesne algilama modeli olan Faster R-CNN, hedeflerin tespitinde
basarili olurken giiven skorlarinda dalgalanmalar gézlemlenmistir. EfficientDet ve
YOLO v5 modellerinin Faster R-CNN’e oranla daha iyi sonuclar verdigi izlenmistir.
Buna karsin, YOLO v5 modeli reel veri testinde hem hedef tespiti hem de giiven
skorlar1 bakimindan derin 6grenme modelleri arasinda en iyi performansa sahip olan

model olarak géze carpmaktadir.

Simiilasyon verileri ile yapilan egitim sonuclarina ek olarak reel veride yapilan
testler ile beraber derin 6grenme modellerinin YNR verilerinde hedef tespitinde
oldukca bagarili olduklar1 gdzlemlenmektedir. Simiilasyon verilerinde yapilan
karsilagtirmalar sonucunda kargasa giderme yontemlerinin modelin basarisina olan
etkileri gosterilmistir. Kargasa giderme yoOntemleri arasinda en basarili olan
yontemin RNMF oldugu goéze ¢arpmistir. Simiilasyon verilerinde EfficientDet ve
YOLO v5 en basarilt hedef tespit modelleri olarak goézlemlenirken reel veride

yapilan testlerde YOLO v5 modelinin daha basarili oldugu saptanmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Derin 6grenme modelleri bir ¢ok alandaki problemlere geleneksel yontemlere
alternatif olarak ¢6ziim olmaktadir. Bu tez kapsaminda derin 6grenme modellerinden
faydalanilarak YNR hedef tanima calismasi yapilmistir. YNR ¢alismalarin
sikintilarindan biri olan kargasa giiriiltiilerine ve kargasa giderme ydntemlerine

deginilerek bu yontemlerin derin 6grenme modellerine olan katkis1 da arastirilmistir.

YNR gomiilii hedef tespiti, engel arkasi nesne algilama vb bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Nesnelerin elektriksel farkliliklarindan faydalanarak hedef tanima
yoluna gider. Olgiimiin yapildigi ¢evre, yiizey alaninm yapist ve hedef disi
nesnelerden de etkilenebilir bir yapidadir. Bu nedenle YNR verisi yalnizca hedef
verisini yansitmaz. Bu durum YNR hedef tanima problemini daha da
giiclestirmektedir. YNR hedef tanima oncesinde, tarama verisinde yer alan hedef dis1
ciktilarin ayristirilmas: adina kargasa giderme yontemleri uygulanmaktadir. Hem
derin 6grenme modelleri ile YNR hedef tanima gergeklestirmek hem de kargasa
giderme yoOntemlerinin model performansina olan etkisini arastirmak adina ham
YNR gorselleri igceren veri setine SVD, PCA, RPCA ve RNMF kargasa giderme

yontemleri uygulanmis ve toplamda bes farkli veri seti olusturulmustur.

Derin 6grenmenin ¢ok c¢esitli alanlarda kullanilmasindan dolay1r modellerin yapilari
degiskenlik gostermektedir. Bu ¢alisma nesne tanima modellerinden olan YOLO v3,
Faster R-CNN, EfficientDet ve YOLO v5 kullanarak YNR hedeflerini tanimaya
odaklanmistir. Egitim sonuglart dikkate alindiginda simiilasyon verilerinde
EfficientDet ve YOLO v5 modellerinin performanslarinin digerlerine oranla daha iyi
oldugu goriilmektedir. Reel veride yapilan testlerde ise YOLO v5 modelinin derin
ogrenme modelleri arasinda en iyi performans: sergiledigi goriilmektedir. Kargasa
giderme yontemlerinden RNMF, genel anlamda derin 6grenme modellerine en
olumlu katkiy1r veren yontem olarak dikkat ¢cekmistir. Ancak bazi modellere 6zgii
durumlarda farkli yontemlerde istisnai olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Bu durumun

olusmasinda modellerin ag yapilarinin farkliliklar: etkili olabilmektedir.
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Bu ¢alisma dahilinde derin 6grenme ile toplamda yirmi farkli YNR hedef tarama
modeli olusturulmus olup nesne tanima modellerinden Faster R-CNN, YOLO v3,
EfficientDet ve YOLO v5 karsilastirildiginda EfficientDet ve YOLO v5 modellerinin
diger modellerden daha yiiksek performans sergiledikleri gozlenmistir. Bu yiiksek
performansa ek olarak diger modellere oranla daha kisa siirede egitimleri
tamamlanmistir. Hem hedef yakalama performansi hem de islem siiresi goz Oniine
alindiginda EfficientDet ve YOLO v5 bu ¢alismada 6ne g¢ikmaktadir. Ek olarak
kargasa giderme uygulanmis veri setleri ile egitilen modellerin kargasa giderme
uygulanmamuis verilerle egitilen modellerden daha performansli oldugu saptanmuistir.
Ozellikle RNMF yontemi digerlerinin 6niine gegmektedir. Bu baglamda kargasa
gidermenin derin 68renme modellerinin performansina olumlu yonde etki ettigi
ortaya konulmustur. Sonug¢ olarak bu calisma ile YNR hedef tanima probleminin
coziimiinde YOLO v5 ve EfficientDet modellerinin daha basarili performanslari
oldugu goriilmiis ve kargasa gidermenin derin 6grenme modellerine olumlu yonde

etki ettigi saptanmustir.

Bu calismanin devaminda, egitim veri setindeki gorsel sayist artirilarak modellerin
performansi artirilabilir. Derin 0grenme modellerinin veri miktar1 arttikgca daha
yuksek performans gosterdikleri géz Oniine alinarak veri sayisindaki artis olumlu
etkiye sebep olacaktir. Ayrica bu ¢alismada kullanilan kargasa giderme yontemlerine
ek olarak, farkli kargasa giderme yontemleri de denenerek modellere olan etkisi
gbzlemlenebilir. Veri setinin kisithi oldugu durumlarda veri seti cesitlendirilerek,
farkli durum ve pozisyonlardaki hedeflerin tespiti kolaylastirilabilir. Yine veri
setindeki gorsel sayisinin yetersiz oldugu durumlarda mevcut gorseller dondiirme,
kaydirma gibi islemlerle veya Generative Adversarial Network (GAN) kullanilarak
veri seti genisletilebilir. Bunlara ek olarak, simiilasyon verilerinden olusan veri seti
gercek verilerle zenginlestirilerek reel veriler lizerinde hedef tespit performansi
artirillabilir. Gergek verilerin  yapisinin  simiilasyon verilerine gore farklilik
gostermesinden dolayr hedef yakalama performanslari simiilasyon verilerinde
degiskenlik gosterebilmektedir. Gergek radar gorsellerinin veri setinde yer almasi

modelin farkli verileri tanima kapasitesi artirilabilir.
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