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DERİN ÖĞRENME İLE YERE NÜFUZ EDEN RADARLARDA HEDEF
TESPİTİ

ÖZET

Der൴n öğrenme, b൴lg൴sayarların ൴şlem kapas൴teler൴n൴n artması sayes൴nde b൴rçok alanda
kullanılan b൴r yöntemd൴r. Her b൴r kullanım alanının değ൴şkenl൴k gösteren ൴ht൴yaçlarına
bağlı olarak farklı der൴n öğrenme algor൴tmaları gel൴şt൴r൴lmekted൴r. Çeş൴tl൴ problemlere
çözüm  olarak  uygulanab൴len  der൴n  öğrenme,  Yere  Nüfuz  Eden  Radar  (YNR)
aracılığıyla  elde  ed൴len  görüntülerde  hedef  tesp൴t൴nde  de  kend൴ne  yer  bulmuştur.
YNR, özell൴kle bel൴rl൴ b൴r yüzeye gömülü hedefler൴n algılanması, algılanan hedefler൴n
tanımlanması  ve  sınıflandırılmasında  kullanılan  araçlardan  b൴r  tanes൴d൴r.  Farklı
zem൴nlerde  gömülü  halde  bulunan  hedefler൴n  tesp൴t൴nde,  maddeler൴n  elektr൴ksel
farklılıklarından  yararlanan  YNR,  bu farklılıklar  sonucu oluşan görüntüler൴  anal൴z
ederek hedef tesp൴t൴n൴ amaçlamaktadır.  Maddeler൴n elektr൴ksel ൴letkenl൴ğ൴ ayrıştırıcı
özell൴k  taşısa  da,  benzer  ൴letkenl൴k  değerler൴ne  sah൴p  olan  maddeler൴n  tesp൴t൴nde
zorluklar  yaşanmaktadır.  Bunlara ek olarak,  çevreden yayılan ve hedef  madden൴n
dışındak൴ maddelerden yayılan s൴nyaller ൴le zem൴nden kaynaklanan parlamalar hedef
algılama  problem൴n൴  güçleşt൴rmekted൴r.  Karşılaşılan  bu  zorlukların  g൴der൴lmes൴  ve
etk൴leyen  faktörler൴n  çeş൴tl൴l൴ğ൴  neden൴yle  der൴n  öğrenme  metotlarından
faydalanılmıştır. G൴rd൴ olarak sağlanan ver൴ler üzer൴nden özn൴tel൴kler൴ tanımlayarak,
yen൴ ver൴ler൴ anlamlandırma yolunu kullanan der൴n öğrenme, YNR ൴le hedef tesp൴t൴
aşamasında  sınıflandırma  amacıyla  kullanılmıştır.  Bu  çalışmada  hedef  algılama
problem൴ne  çözüm  olarak  Faster  R-CNN,  YOLO  v3,  Eff൴c൴entDet  ve  YOLO  v5
modeller൴ne odaklanılmıştır.

YNR ൴le hedef tesp൴t൴nde karşılaşılan problemlerden b൴r൴ de çeş൴tl൴ sebeplerle hedef൴n
dışındak൴  maddelerden  yansıyan s൴nyaller൴n  oluşturduğu görüntüde oluşan  kargaşa
ver൴s൴d൴r. Bu kargaşaları g൴dermek ve asıl hedef൴n ortaya çıkmasını kolaylaştırmak
amacıya çeş൴tl൴ kargaşa g൴derme yöntemler൴ kullanılmaktadır. Bu çalışmada kargaşa
g൴dermede kullanılan  SVD, PCA, RPCA ve RNMF yöntemler൴nden faydalanılmıştır.
Bu  yöntemler൴n  der൴n  öğrenme  sürec൴nde  hedef  tesp൴t൴ne  olan  etk൴ler൴  de
൴ncelenm൴şt൴r. Böylece kargaşa g൴derme sonrasında oluşan görüntülerden elde ed൴len
sonuçlar gözleneb൴lmekted൴r. 

Öncel൴kle ham halde kargaşa g൴derme uygulanmamış YNR görseller൴nden oluşan ver൴
set൴ne sırasıyla SVD, PCA, RPCA ve RNMF yöntemler൴ uygulanmış ve elde ed൴len
görseller b൴r araya get൴r൴lerek toplamda 5 adet ver൴ set൴ elde ed൴lm൴şt൴r. Sonrasında
elde ed൴len ver൴ setler൴ eğ൴t൴m, val൴dasyon ve test olmak üzere üç parçaya bölünerek
homojen  b൴r  şek൴lde  paylaştırılmıştır.  Elde  ed൴len  eğ൴t൴m  ver൴  setler൴   eş൴t  sayıda
görüntü  barındırmaktadır  ve  aynı  eğ൴t൴m  önces൴  ൴şlemlere  tab൴  tutulmuştur.
Sonrasında el൴m൴zdek൴ ver൴ setler൴ Faster R-CNN, YOLO v3, Eff൴c൴entDet ve YOLO
v5  der൴n  öğrenme  modeller൴n൴n  eğ൴t൴m൴  ൴ç൴n  kullanılmış  özn൴tel൴k  çıktıları
kayded൴lm൴şt൴r. Eğ൴t൴m sonucunda elde ed൴len der൴n öğrenme modeller൴n൴ test ver൴ set൴
൴le test ederek sonuçlar karşılaştırılmıştır. Bu süreç sonunda farklı kargaşa g൴derme

x൴x



yöntemler൴ uygulanmış, YNR ver൴ler൴ ൴le hedef bulma görev൴n൴ yer൴ne get൴ren y൴rm൴
farklı algılayıcı model elde ed൴lm൴şt൴r. Sonuçlar göz önüne alındığında Eff൴c൴entDet
ve  YOLO  v5  modeller൴n൴n  YNR  hedef  tesp൴t൴nde  üstün performans  gösterd൴ğ൴
çıktılarla  doğrulanmıştır.  Kargaşa  g൴derme  yöntemler൴n൴n  hedef  bulma  üzer൴ndek൴
olumlu etk൴s൴ sonuçlar ൴le aktarılmıştır.

Bu tez൴n amacı, YNR hedef tesp൴t൴nde başarı oranının artırılması ൴ç൴n der൴n öğrenme
modeller൴n൴n  kullanılması  ve  kargaşa  g൴derme  yöntemler൴n൴n  hedef  doğruluğuna
etk൴s൴n൴n  gözlenmes൴d൴r.  Bu  doğrultuda  farklı  nesne  tanıma  modeller൴  eğ൴t൴lerek
sonuçlar ൴ncelenm൴şt൴r.

xx



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
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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
RNMF 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.    
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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.  GİRİŞ

Günümüz dünyasında artan ver൴ üret൴m൴ ൴le beraber oluşturulan ver൴ler൴n ൴şlenmes൴ de

öneml൴ noktalardan b൴r൴d൴r. Ver൴ çokluğuna ek olarak ver൴n൴n anlamlandırılmasında

der൴n  öğrenme  devreye  g൴ren  seçeneklerden  b൴r൴  olarak  göze çarpmaktadır.  Der൴n

öğrenme metotları son dönemde çeş൴tl൴ sektörlerde yaygın olarak kullanılmaktadır.

B൴rçok alanda tanımlanmış olan problemler൴n çözümünde başvurulan yöntemlerden

b൴r൴  olan  der൴n  öğrenme,  özell൴kle  b൴lg൴sayarların  ൴şlem kapas൴teler൴n൴n  artması  ൴le

beraber  popülerl൴k  kazanmıştır.  Teor൴k  olarak  köken൴  1980’lere  [1] dayanmasına

rağmen,  özell൴kle  son  yıllarda  hayatımızın  her  alanında  karşılaştığımız  der൴n

öğrenme,  özell൴kle  görüntü  ൴şlemede  yüz  algılama  [2] vb.  alanlarda  kend൴ne  yer

bulmuştur.

Der൴n  öğrenme  metotlarının  kullanımının  yaygınlaşması  çeş൴tl൴  problemler൴n

çözümler൴nde  der൴n  öğrenmeye  başvurulmasının  da  önünü  açmıştır.  Gündel൴k

hayatımızda  yüz  tanıma [3],  akıllı  araçlar [4]  g൴b൴  çözümler൴n  parçası  olmakla

beraber asker൴ alanda da hedef algılama [5] g൴b൴ konularda sıklıkla kullanılmaktadır.

Özell൴kle oluşturulan görsel üzer൴nde bel൴rl൴ b൴r hedef araması yaparken çeş൴tl൴ der൴n

öğrenme  modeller൴  çözüm  olarak  sunulmuştur.  Temel  olarak  hedef  nesne  görsel

üzer൴nde  aranırken,  tüm  görsel  üzer൴nde  tarama  yaparak  hedefe  a൴t  parçaların

saptanması  yoluna  g൴d൴l൴r.  Der൴n  öğrenme  ൴le  nesne  algılama  modeller൴  çeş൴tl൴l൴k

göstermekle beraber hedef൴n türüne veya problem൴n der൴nl൴ğ൴ne bağlı olarak model

seç൴m൴  yapılab൴l൴r.  Der൴n  öğrenme  m൴mar൴s൴n൴n  karmaşıklığına  bağlı  olarak  hedef

tesp൴t൴  aşamalarında  hedefe  a൴t  özn൴tel൴kler  saptanarak  hedef൴n  sınıflandırılması

gerçekleşt൴r൴l൴r. 

Nesne tanıma problem൴n൴n der൴n öğrenme ൴le çözüleb൴lmes൴ ൴ç൴n nesneye özel b൴r ver൴

set൴  oluşturulmalıdır.  Oluşturulan  ver൴  set൴  b൴rtakım  eğ൴t൴m  önces൴  ൴şlemlerden

geçerek eğ൴t൴me hazır hale get൴r൴l൴r. Eğ൴t൴m sırasında nesney൴ tanımlayan özn൴tel൴kler

çıkarılır  ve  sonrak൴  aşamalarda  yen൴  hedefler൴n  saptanmasında  kullanılmak  üzere

kayded൴l൴r.  Eğ൴t൴m  sonrası  elde  ed൴len  model  ver൴s൴  kullanılarak  yen൴  görseller

üzer൴nde  hedef  tesp൴t൴   yapılması  sağlanır.  Bu  çalışmada  nesne  tanıma modeller൴
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olarak  Faster  R-CNN,  YOLO  v3,  Eff൴c൴entDet  ve  YOLO  v5  kullanılmıştır.

Kullanılan modellere sonrak൴ bölümlerde değ൴n൴lecekt൴r.

YNR  özell൴kle,  engel  arkası  ve  yeraltı  görüntülemede  sıklıkla  kullanılan

yöntemlerden  b൴r൴d൴r.  Madden൴n  elektr൴ksel  farklılıklarını  kullanarak  hedef൴  ൴ç൴nde

bulunduğu ortamdan ayrıştırır.  Yaymış  olduğu elektromanyet൴k  dalganın  hedeften

yansımalarını toplayarak anlamlı ver൴ elde etme ൴ş൴n൴ yapar [6].  Ver൴c൴  anten, alıcı

anten,  kontrolcü  ve  ekran  b൴r൴mler൴nden  oluşan  YNR  c൴hazı  dalganın  ൴let൴m൴,

toplanması, ver൴ler൴n anlamlandırılması ve görsel olarak sunulması ൴şlemler൴n൴ yapar.

Ver൴c൴ anten yardımıyla gönder൴len elektromanyet൴k dalgaların b൴r kısmı hedefe er൴ş൴p

yansırken b൴r kısmı yüzeye çarparak ger൴ döner. Alıcı anten, hedeften yansıyan ve

yüzeyden  seken  dalgaları  toplar  ve  kontrolcüye  (controller)  ൴let൴r.  Alıcı  antenden

gelen dalgalar kontrolcüde d൴j൴tal b൴r ver൴ hal൴ne get൴r൴l൴r ve ekran b൴r൴m൴ne aktarılır.

Ekran  b൴r൴m൴nde  oluşan  ver൴  görselleşt൴r൴l൴r.  YNR  sonucunda  oluşan  tek  boyutlu

ver൴ye A-tarama adı ver൴l൴r.  A-taramaların  b൴r araya gelmes൴yle oluşan ൴k൴ boyutlu

ver൴ye B-tarama den൴r. Oluşan çok sayıdak൴ B-taramaların toplanmasıyla elde ed൴len

üç boyutlu ver൴ C-tarama olarak adlandırılır. Hedef tanıma problem൴n൴n türüne bağlı

olarak kullanılacak tarama çeş൴d൴ne karar ver൴l൴r.

YNR  ver൴s൴  elde  ed൴l൴rken,  ölçüm  yapılan  ortam  şartlarına  ve  hedef൴n  ൴ç൴nde

bulunduğu ortama bağlı olarak toplanan s൴nyallerde bozulmalar yaşanab൴lmekted൴r.

Hedef  dışındak൴  etmenlerden  gelen  kargaşa  ver൴ler൴  oluşan  YNR  çıktısını

etk൴lemekted൴r.  Kargaşa  ver൴ler൴  ൴çeren  YNR  ver൴s൴  ൴çer൴s൴nde  hedef  tanıma

güçleşmekted൴r.  Bu  nedenle  hedef  tanıma  evres൴n൴n  hemen  önces൴nde  kargaşa

g൴derme  yöntemler൴  uygulanmaktadır.  Kargaşa  g൴derme  yöntemler൴  temel  olarak

toplam  YNR  ver൴s൴  ൴çer൴s൴nde,  hedef  ver൴s൴  ve  kargaşa  ver൴s൴n൴  ayrıştırarak  daha

sağlıklı b൴r çıktı elde etmey൴ hedefler. Bu çalışmada SVD, PCA, RPCA ve RNMF

yöntemler൴ kargaşa g൴derme amaçlı kullanılmıştır. 

Bu  çalışmada,  YNR ver൴ler൴  der൴n  öğrenme  modeller൴n൴n  eğ൴t൴m൴nde  kullanılarak,

hedef tanıma problem൴ ele alınmıştır. Buna ek olarak kargaşa g൴derme yöntemler൴n൴n

der൴n  öğrenme  modeller൴n൴n  eğ൴t൴m൴ne  olan  etk൴ler൴  de  araştırılmıştır.  Eğ൴t൴mler

sonucunda  oluşturulan  modeller൴n  doğruluk  değerler൴  karşılaştırılarak,  kargaşa

g൴derme yöntemler൴n൴n hedef tanıma problem൴ndek൴ yer൴  ele  alınmıştır. Çalışmalar

sırasında üç farklı ver൴ set൴, üç farklı der൴n öğrenme model൴ ൴le eğ൴t൴lm൴ş ve sonuçlar

paylaşılmıştır.
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1.1 Tez൴n Amacı

Bu çalışma, der൴n öğrenme modeller൴ kullanarak YNR ver൴s൴ üzer൴nde hedef saptama

problem൴ne  odaklanmaktadır.  Buna  ek  olarak  eğ൴t൴m  önces൴  YNR  ver൴  set൴ne

uygulanan kargaşa  g൴derme yöntemler൴n൴n hedef  bulma problem൴ne olan etk൴s൴  de

gözlenm൴şt൴r. Bu amaçlar ışığında farklı der൴n öğrenme modeller൴, Kargaşa g൴derme

uygulanmamış  b൴r  adet  ver൴  set൴  ve  SVD,  PCA,  RPCA  ve  RNMF  metotları

uygulanmış  ver൴  setler൴  ൴le eğ൴t൴lerek performansları  karşılaştırılmıştır.  Elde  ed൴len

sonuçlar  ışığında  kargaşa  g൴derme  yöntemler൴n൴n  der൴n  öğrenme  modeller൴n൴n

doğruluğunun artırılmasındak൴ önem൴ ortaya konulmuştur.

Bu çalışmanın hedef൴, der൴n öğrenme modeller൴ kullanılarak YNR ver൴ler൴nde hedef

tanıma  problem൴n൴n  çözümü  ve  kargaşa  g൴derme  yöntemler൴n൴n  bu  çözüme  olan

katkılarının araştırılmasıdır.

1.2 Tez൴n Akışı

Bölüm 2 ൴le beraber  der൴n  öğrenme konusuna g൴r൴ş yapılmaktadır.  Der൴n öğrenme

yöntemler൴n൴n  kısa  b൴r  tar൴hçes൴  aktarılmıştır.  Hemen  sonrasında  çalışmalarda

kullanılan  modeller  ve  bu  modeller൴n  ortaya  çıkmasına  olanak  sağlayan  d൴ğer

modeller  tanıtılmış  ve  m൴mar൴ler  aktarılmıştır.  Bölüm  3’te  YNR yöntem൴ne  g൴r൴ş

yapılmış  ve  tarama  türler൴nden  bahsed൴lm൴şt൴r.  YNR  çalışma  prens൴b൴  anlatılarak

kargaşa  g൴derme  problem൴ne  değ൴n൴lm൴şt൴r.  Sonrasında  bu  çalışmada  kullanılan

kargaşa  g൴derme yöntemler൴  tanıtılarak  hesaplama prens൴pler൴  aktarılmıştır.  Bölüm

4’te  seç൴lm൴ş  olan  der൴n  öğrenme  modeller൴n൴n  farklı  YNR ver൴  setler൴  ൴le  eğ൴t൴m

aşamaları  anlatılmıştır.  Son  olarak  Bölüm  5’te  çıkarılan  sonuçlar  paylaşılarak

yorumlanmıştır.
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2.  DERİN ÖĞRENME İLE NESNE ALGILAMA

2.1 G൴r൴ş

Nesne tanıma problem൴,  farklı  nesneler൴  sınıflandırmaya [7]  ek  olarak,  nesneler൴n

görüntü üzer൴ndek൴ lokasyonlarının da tahm൴n൴ esasına dayanır  [8]. Nesne algılama

yüz  algılama  [9],  yüz  tanıma  [10]  ve  yaya  algılama  [11]  g൴b൴  b൴rçok  alanda  da

kullanılmaktadır.  Bunlara  ek  olarak  b൴rçok  alanda  anlamlı  ver൴  elde  etmek  ൴ç൴n

faydalanılan  yöntemler൴n  başında  gel൴r.  Son  zamanlarda  popüler  olan  sürücüsüz

araçlar [12] nesne algılayarak güvenl൴ sürüş sağlarlar. Aynı zamanda sürüş esnasında

çevres൴ndek൴  objeler൴n  hareketler൴n൴  de  tak൴p  ederken  nesne  tanımına  başvururlar

[13].  Zamanla  nesne  tanıma,  görüntü  sınıflama  [14],  surat  ൴fadeler൴nden  duygu

anal൴z൴  [15]  g൴b൴  alanlarda  da  kend൴ne  yer  bulmuştur.  Bu  denl൴  gen൴ş  alanlarda

kullanılmasına  bağlı  olarak  yen൴  nesne  algılama  yöntemler൴  de  ortaya  çıkmıştır.

Özn൴tel൴k  çıkarmada  kullanılan  yöntemler൴n  farklılaşması  ൴le  beraber  algor൴tmalar

çeş൴tlend൴r൴lm൴şt൴r [16,17].

Görüntü üzer൴ndek൴ nesnen൴n algılanab൴lmes൴ ൴ç൴n öncel൴kle nesnen൴n koord൴natlarının

saptanması gerek൴r. Bu çabaya nesne lokal൴zayonu adı ver൴l൴r. Sonrasında görüntüde

saptanan nesnen൴n hang൴ sınıfa a൴t olduğunun bulunması ൴ç൴n sınıflandırma ver൴ler൴

gerekmekted൴r. Temelde nesne algılama şu süreçlerden oluşur: (൴) b൴lg൴lend൴r൴c൴ bölge

seç൴m൴, (൴൴) özn൴tel൴k çıkarma, (൴൴൴) sınıflandırma.

2.1.1 B൴lg൴lend൴r൴c൴ bölge seç൴m൴

Nesne  algılamada  kullanılan  görüntüler  ൴çer൴s൴ndek൴  nesneler farklı  açılarda  yer

alab൴ld൴ğ൴ g൴b൴ farklı boyutlarda da olab൴l൴r. Bu nedenle tüm görüntü, farklı boyutlarda

oluşturulmuş  pencereler  kaydırılarak  taranır.  Bu  yöntem  sayes൴nde  nesneler൴n

görüntü üzer൴ndek൴ olası poz൴syonları saptanır. Farklı boyutlardak൴ pencereler൴n tüm

görsel  üzer൴nde  kaydırılması  hesaplama  anlamında  büyük  b൴r  yükü  beraber൴nde

get൴r൴r.  Nesne  ൴çermeyen  çok  sayıda  pencere  de  hesaplamaya  dah൴l  ed൴l൴r.  Ancak

pencere  sayısı  azaltıldığında  bazı  nesneler൴n  gözden kaçma  ve hesaplamaya dah൴l
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ed൴lmeme  ൴ht൴mal൴  oluşur.  Bu  durum  model൴n  doğruluğunu  negat൴f  yönde

etk൴leyecekt൴r. Bu nedenle farklı boyutlarda pencereler൴n kullanımı daha yaygındır.

2.1.2 Özn൴tel൴k çıkarma

Farklı  objeler൴n  tanınab൴lmes൴  ൴ç൴n  nesneler൴n  görsel  özn൴tel൴kler൴n൴n  çıkarılması

gerekmekted൴r. Anlamsal olarak nesne ayrımını sağlayan görsel özell൴kler ön plana

çıkarılmalıdır.  Nesneler൴n  görsel  olarak  ayrımının  yapılmasında  Haar-l൴ke  [18]

özn൴tel൴kler  g൴b൴  b൴rçok  yöntemden faydalanılır.  İnsan  beyn൴ndek൴  yapılara  benzer

olarak, karmaşık hücre yapılarında özn൴tel൴kler ൴şlenerek ൴lg൴l൴  nesnen൴n tems൴l൴  b൴r

yapısı  oluşturulur  [19].  Ancak  özn൴tel൴k  çıkarılırken  kullanılan  görüntülerdek൴

problemler  (parlama,  arka  planlar,  kayma  vb.)  ve  nesnen൴n  görüntüsünde

oluşab൴lecek farklılıklar, özn൴tel൴k tanımlayıcının doğruluğuna zarar vereb൴l൴r.

2.1.3 Sınıflandırma

Görseldek൴ hedef  nesney൴ a൴t  olmadığı d൴ğer sınıflardan ayırmak ൴ç൴n sınıflandırıcı

kullanılır. Ayrıca sınıflandırıcı, görsel tanımlamayı daha anlamlı ve aydınlatıcı hale

get൴rmekle  yükümlüdür.  Hedef  nesnen൴n  ൴l൴şk൴l൴  sınıfını  tahm൴n  ederken  çeş൴tl൴

yöntemlere başvurulur.  AdaBoost  [20], Destekl൴  Vektör Mak൴nes൴  (DVM) [21] ve

Bozunab൴l൴r  Parça-tabanlı  Model (BPM) [22] sınıflandırma ൴ç൴n sıklıkla kullanılır.

Özell൴kle daha yen൴ b൴r yöntem olan BPM, nesneye a൴t olan parçalardak൴ bozulmaları

egale  etmekte  kullanılır.  Nesney൴  parçalar  hal൴nde  ele  alarak  yüksek  doğruluklu

tanıma  elde  etmey൴  amaçlar.  Sınıflandırma  yöntem൴n൴n  doğruluğu  hedef  tanıma

model൴n൴n başarısına doğrudan katkı yapar.

2.2 Der൴n Öğrenme Kısa Tar൴hçe

Der൴n öğrenme modeller൴ ൴sm൴nden de anlaşılacağı üzere der൴n kurgusal yapılardan

oluşur.  S൴n൴r  ağlarının  karmaşıklığı  problem  çözümünde  daha  efekt൴f  sonuçlara

er൴ş൴lmes൴n൴ sağlar. Her ne kadar son dönemlerde oldukça sık kullanılan b൴r yöntem

olsa da der൴n öğrenme kavramı 1940’lara kadar dayanan b൴r geçm൴şe sah൴pt൴r [23].

Başlangıçta  ൴nsan  beyn൴n൴n  öğrenme  yapısı  takl൴t  ed൴lerek  genel  problemler൴n

çözümünde  kullanılmak  üzere  b൴r  hesaplama  model൴  amaçlanmıştır.  1986  yılında

ger൴ye-yayılım  algor൴tmasının  ortaya  sürülmes൴yle  [24]  b൴rl൴kte  popülerl൴k

kazanmıştır.  Ancak der൴n  öğrenmen൴n hesaplamalarda  kullanılab൴lmes൴  ൴ç൴n  yeterl൴
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teknoloj൴k altyapı olmaması neden൴yle akt൴f olarak kullanılması güçleşm൴şt൴r. 2000’l൴

yıllardak൴  teknoloj൴k  atılımla  beraber  b൴lg൴sayarların  ൴şlem gücünün  artması  der൴n

öğrenmen൴n  uygulanab൴lmes൴nde  öneml൴  b൴r  pay  sah൴b൴  olmuştur.  2006  yılından

൴t൴baren [25] üzer൴nde yapılan çalışmalarla beraber der൴n öğrenme popüler olmuştur.

Der൴n öğrenmen൴n çeş൴tl൴ sektörlerde akt൴f olarak kullanılmaya başlanmasının başlıca

sebepler൴  olarak  şunları  sayab൴l൴r൴z:  (൴)   Yüksek  performanslı  ve  paralel  olarak

hesaplama yapab൴len graf൴k ൴şlemc൴ b൴r൴mler൴n൴n ortaya çıkması, (൴൴) Imagenet [26]

g൴b൴  büyük  ölçekl൴  ve  çeş൴tl൴  alanlarda  eğ൴t൴me  hazır  olarak  sunulan  görsel  ver൴

setler൴n൴n yaygınlaşması, (൴൴൴) yapay s൴n൴r ağı yapılarında ve eğ൴t൴m algor൴tmalarındak൴

gel൴şmeler. 

Kısıtlanmış Boltzmann mak൴nes൴ [27] ve Otomat൴k Kodlayıcı [28] g൴b൴ hızlı öğrenme

algor൴tmalarının  gel൴şt൴r൴lmes൴  ൴le  beraber  öğrenme  sürec൴n൴n  başlangıç  aşamaları

daha  efekt൴f  hale  get൴r൴lm൴şt൴r.  Özn൴tel൴k  çıkarıcıların  doğruluğunu  yükseltmey൴

amaçlayan çalışmalar[29] l൴teratürde yer almıştır. Çok katmanlı der൴n öğrenme s൴n൴r

ağları  Toplu Normalleşt൴rme [30] ൴le ver൴ml൴  hale  get൴r൴lm൴şt൴r.  Bu gel൴şmelere ek

olarak GoogleNet [31], ResNet [32], VGG [33] g൴b൴ yapay s൴n൴r ağı m൴mar൴ler൴n൴n

performanslarının gel൴şt൴rme çalışmaları devam etm൴şt൴r.

Bugün gel൴nen noktada der൴n  öğrenme yöntemler൴n൴n çeş൴tl൴  alanlarda kullanımına

olanak  sağlayan  yukarıda  bahsed൴len  çalışmalardır.  Yalnızca  küçük  ölçekl൴  ver൴

setler൴nde değ൴l, her geçen gün artan ver൴ler൴n ൴ht൴yacını karşılayacak ve daha büyük

ölçekl൴ ver൴ setler൴ ൴le de uyumlu olarak çalışab൴lecek der൴n öğrenme metotları ortaya

çıkmıştır.  Yapılan  çalışmaların  başarısı  sayes൴nde  m൴lyonlarca  ver൴y൴ yüksek

doğrulukla ൴şleyeb൴len modeller ortaya çıkmıştır.

2.3 Der൴n  Öğrenme ൴le Nesne Tanıma Modeller൴

2.3.1 R-CNN (Reg൴on Based Convolut൴onal Neural Network)

R-CNN  [34]  Ross  G൴rsh൴ck  tarafından  2014  yılında  öner൴lm൴şt൴r.  Nesne  tanıma

aşamaları Şek൴l 2.1’de göster൴ld൴ğ൴ üzere dört adımda tamamlanır: (൴) Görsel g൴rd൴s൴,

(൴൴) Bölge tahm൴nler൴ oluşturma, (൴൴൴) ESA ൴le özn൴tel൴k çıkarma, (൴v)  Sınıflama ve

lokal൴zasyon. Sonrak൴ kısımda R-CNN süreçler൴ göster൴lmekted൴r (Şek൴l 2.1).
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Şekĩl 2.1 : R-CNN Süreçler൴ [34].

Bölge tahm൴nler൴ oluşturma gerçekleşt൴r൴l൴rken, R-CNN, seç൴c൴ arama [35] metodunu

kullanarak her b൴r görsel ൴ç൴n yaklaşık olarak 2 b൴n bölge tahm൴n൴ oluşturur. Seç൴c൴

arama metodu, farklı boyutlardak൴ olası hedefler൴ ele alan pencereler൴n doğruluğunu

artırmak ve arama yapılan alanı daraltmak amacıyla yukarı yönlü gruplamayı [36]

kullanır. 

ESA  ൴le  özn൴tel൴k  çıkarım  aşamasında,  her  b൴r  bölge  tahm൴n൴  eğr൴lerek  ya  da

kırpılarak sab൴t b൴r çözünürlük sev൴yes൴ne get൴r൴l൴r. Sonrasında ESA’dan faydalanarak

nesney൴ tanımlayan özn൴tel൴kler൴n çıkarımı yapılır. ESA’nın hızlı öğrenme kapas൴tes൴,

her  b൴r  bölge  tahm൴n൴  ൴ç൴n  yüksek  sev൴yede  anlamsal  özn൴tel൴k  çıkarımına  olanak

sağlar.

Sınıflama ve lokal൴zasyon R-CNN model൴n൴n son aşamasıdır. Farklı bölge tahm൴nler൴

bu  aşamada,  poz൴t൴f  bölge  ya  da  negat൴f  arka  plan  bölges൴  olma  durumuna  göre

puanlanır. Puanlanan bölgeler daha sonra sınırlayıcı pencere regresyonu ൴le ayarlanır

ve  f൴ltrelen൴r.  F൴ltrelenerek  son  hal൴n൴  alan  pencereler  sayes൴nde  nesnen൴n

lokasyonuna er൴ş൴l൴r.

Seç൴c൴ arama ൴le bölge kest൴r൴m൴ temelde benzerl൴k varsayımına dayalıdır. Bu nedenle

bas൴t b൴r lokasyon tahm൴nlemes൴ yapar. Lokal൴zasyonun doğruluğunu artırmak ൴ç൴n,

ek olarak b൴r sınırlayıcı pencere regresyonu kullanılır. Böylece sınırlayıcı penceren൴n

merkez  koord൴natları,  gen൴şl൴k  ve  yüksekl൴kler൴  tahm൴n ed൴l൴r.   R-CNN tarafından

kullanılan ൴k൴ aşamalı algılayıcının her b൴r bölge tahm൴n൴ ൴ç൴n ayrı ayrı uygulanması

hesaplamaların  yavaş  yürütülmes൴ne  sebep  olmaktadır.  Bu  nedenle  sonrasında

yapılan çalışmalar ൴le bu probleme çözüm aranmıştır.
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2.3.2 Fast R-CNN

Fast  R-CNN,  kend൴nden  öncek൴  R-CNN model൴ndek൴  bazı  performans  sorunlarını

g൴dermek ൴ç൴n oluşturulmuştur. R-CNN model൴nde çok sayıda bölge tahm൴nler൴ ൴ç൴n

tekrarlı olarak hesaplamalar yapılmaktadır. Bu tekrarlı hesaplamaları azaltmak adına

Fast R-CNN model൴nde değ൴ş൴kl൴ğe g൴d൴lm൴şt൴r. Bölge tahm൴nler൴n൴n tamamı tek b൴r

görselden elde ed൴lmes൴ sebeb൴yle, ESA’ nın tüm görsel üzer൴nde b൴r kez gezd൴r൴l൴p

sonrasında  hesaplamaları  d൴ğer  bölge  tahm൴nler൴  ൴le  paylaşması  sağlanarak

performans  ൴y൴leşt൴r൴lmes൴ne  g൴d൴lmes൴  amaçlanmıştır.  Ancak  farklı  bölge

tahm൴nler൴n൴n farklı boyutlarda olmasından dolayı, eğer aynı ESA özn൴tel൴k çıkarıcı

tüm  bölgelerde  kullanılırsa  özn൴tel൴k  har൴taları  da  farklı  boyutlarda  olacaktır.

Tamamen  bağlı  katmanlarının  sab൴t  boyutlardak൴  g൴rd൴lerle  çalışmasından  dolayı,

farklı  boyutlardak൴  özn൴tel൴k  har൴taları,  ൴ler൴  düzeyde  sınıflama  ve  regresyon  ൴ç൴n

kullanılan  tamamen bağlı katmanları kullanmamızı  engellemekted൴r.  2015 yılında

yapılan b൴r çalışma [37] ൴le, tamamen bağlı katmanlarının d൴nam൴k olarak ayarlanma

problem൴ne çözüm bulunmuştur.

Şekĩl 2.2 : Fast R-CNN Süreçler൴ [30].

Fast R-CNN, İl൴şk൴ Bölges൴ Havuzlama adı ver൴len b൴r katmana sah൴pt൴r (Şek൴l 2.2).

Bu havuzlama katmanı özn൴tel൴k har൴talarını sab൴t boyutlu b൴r vektör hal൴ne get൴r൴r.

Böylece  tamamen  bağlı  katmanlarının,  ൴l൴şk൴  bölgeler൴n൴n  boyutundan  bağımsız

olarak, sınıflama ve pencere regresyonunda kullanımına olanak sağlar [38]. 

İl൴şk൴ Bölges൴ Havuzlama şu adımları ൴zler:

    • Öner൴ler൴ alarak, öner൴ bölgeler൴n൴ tanımlar
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    • Bölgelerden sab൴t sayıda alt-bölgeler oluşturur

    • Sab൴t sayıda çıktı elde etmek ൴ç൴n max havuzlama (pool൴ng) uygular.

Fast R-CNN, boyuttan bağımsız ൴l൴şk൴ bölges൴ havuzlama katmanı ve bölgeler arası

özn൴tel൴k  paylaşımı  sayes൴nde,  kend൴nden  öncek൴  model  olan  R-CNN  ൴le  benzer

lokal൴zasyon  doğruluğuna  sah൴pken  yaklaşık  10  kat  daha  hızlı  eğ൴t൴leb൴lmekte  ve

yaklaşık 100 kat daha hızlı çıkarım yapab൴lmekted൴r. Bu performans artışı Fast R-

CNN model൴n൴ popüler b൴r seçenek hal൴ne get൴rm൴şt൴r. 

2.3.3 Faster R-CNN

R-CNN  ve  Fast  R-CNN  modeller൴n൴n  ardından,  Faster  R-CNN  model൴  ortaya

çıkmıştır. Fast R-CNN model൴nde seç൴c൴ arama metodu kullanılarak bölge öner൴ler൴

oluşturulurken,  Fast  R-CNN  katmanları  arasında  ESA  m൴mar൴s൴  kullanılmadan

hesaplama yapılan tek katman olarak göze çarpmıştır. Faster R-CNN model൴nde ESA

kullanarak seç൴c൴ arama metodunun ൴şlev൴n൴ gören b൴r katman oluşturulmuştur. Bölge

Öner൴ Ağı (BÖA) adı ver൴len bu katman, temelde görsel൴ g൴rd൴ olarak alan ve çıktı

olarak d൴kdörtgen şekl൴nde nesne öner൴ler൴ veren b൴r ESA model൴d൴r.

Şekĩl 2.3 : Bölge Öner൴ Ağı [39].

Bölge Öner൴  Ağı (BÖA), Faster R-CNN model൴n൴n performansının temel yapı taşı

olarak  göze  çarpar.  Bölge  öner൴ler൴  oluşturmak  amacıyla  3x3  boyutlarındak൴  b൴r

pencere  ESA  özn൴tel൴k  har൴tası  üzer൴nde  gezd൴r൴l൴r  (Şek൴l  2.3).  Bu  gezd൴rme

sonucunda ön plan ve arka plan ൴ç൴n 2 adet puanlama yapılır ve her lokasyonun 4

koord൴natı  oluşturulur.  Kaydırılan  pencere  sab൴t  boyutlu  olmasına  rağmen,  hedef
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nesneler farklı boyutlarda olab൴l൴r. Bu durumda oluşab൴lecek hataların önüne geçmek

adına,  Faster  R-CNN  ൴le  beraber  bağlantı  penceres൴  adı  ver൴len  b൴r  tekn൴k

uygulanmıştır.  Bağlantı  pencereler൴,  farklı  çerçeve  oranlarına  sah൴p  ve  farklı

boyutlarda olan ancak merkezler൴ ortak olan pencerelerd൴r. Faster R-CNN model൴nde

her b൴r kaydırma penceres൴ ൴ç൴n 3 farklı çerçeve oranında 3 farklı boyutta toplam k=9

tane  bağlantı  penceres൴  bulunmaktadır.  Bu  tekrarlı  ve  farklı  ebatlardak൴  bağlantı

pencereler൴,  özn൴tel൴k  har൴talarının  yönden  ve  boyuttan  bağımsız  olmasını

sağlamaktadır. Bağlantı pencereler൴ aynı özn൴tel൴k har൴tasının çıktılarını paylaşırlar.

İşlem sonrasında sınırlayıcı pencere regresyonu, tüm görsel üzer൴nden değ൴l bağlantı

pencereler൴ üzer൴nden hesaplanır. Bu durum performansa olumlu etk൴ sağlamaktadır.

Şekĩl 2.4 : Faster R-CNN ൴şley൴ş şeması [39].

Bölge öner൴ ağı, öncek൴ modellerde kullanılan seç൴c൴ arama metodunun yer൴n൴ almıştır

(Şek൴l 2.4). Son tahm൴n൴ gerçekleşt൴rmek ൴ç൴n Faster R-CNN, b൴r öncek൴ model olan

Fast R-CNN ൴le aynı m൴mar൴y൴ kullanır. BÖA, aynı zamanda b൴r özn൴tel൴k çıkarıcı

ESA görev൴ de görmes൴nden dolayı d൴rekt olarak algılayıcı ൴le paylaşılab൴l൴r. Böylece

BÖA ve Fast R-CNN algılayıcısı kaynakları paylaşarak b൴rl൴kte çalışmış olur. BÖA

çıktısı  olan  bölge  öner൴ler൴,  ൴l൴şk൴  bölges൴  havuzlama  katmanının  g൴rd൴ler൴  olarak

kullanılır.  BÖA ve Fast  R-CNN katmanlarının sırayla eğ൴t൴ld൴ğ൴  b൴r  tam dolaşıma

alternat൴f eğ൴t൴m adı ver൴l൴r [39]. 

Bu  çalışmada  YNR  görüntüler൴  kullanılarak  Faster  R-CNN  eğ൴t൴lm൴şt൴r. Eğ൴t൴len

model ൴le ൴lg൴l൴ çıktılar sonrak൴ bölümlerde paylaşılacaktır.
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2.3.4 YOLO (You Only Look Once)

YOLO model൴ tek b൴r ağ ൴le doğrudan nesnen൴n bağlı olab൴leceğ൴ sınıf olasılıklarını

ve  sınırlayıcı  pencereler൴  tahm൴n  eder.  Bas൴t  yapısı  sayes൴nde  nesne  tanıma  hızı

yüksekt൴r ve gerçek zamanlı uygulamalarda kullanılmaktadır.

Şekĩl 2.5 : YOLO ൴şley൴ş şeması [40].

Her b൴r evr൴ş൴msel s൴n൴r ağı b൴rden çok sınırlayıcı penceren൴n tahm൴nlemes൴n൴ yapar ve

sınıf  olasılıklarını  bulur  (Şek൴l  2.5).  YOLO tüm  görsel üzer൴nde  eğ൴t൴m yapar  ve

algılama  performansını  aynı  görsel üzer൴nde  opt൴m൴ze  eder.  Bu  yapı  geleneksel

yöntemlere göre çeş൴tl൴ avantajlar sağlamaktadır.

İlk olarak, YOLO hedef algılamayı b൴r regresyon problem൴ şekl൴nde çözer. Bu durum

karmaşık yapının oluşmasını engelleyerek zamandan kazanç sağlar. Böylece YOLO

൴le oluşturulan modeller oldukça hızlı b൴r şek൴lde sonuç ver൴r.

İk൴nc൴  avantajı  olarak,  YOLO tahm൴nleme yaparken  görsel൴ bütün olarak  ele  alır.

Pencere kaydırma ve bölgesel tahm൴nlemelerden farklı olarak, YOLO eğ൴t൴m ve test

sırasında tüm görsele göre hesaplama yapar. Böylece görüntü üzer൴ndek൴ tüm sınıfları

kodlayarak  bağlamsal  olarak  ൴l൴şk൴l൴  sınıfların  b൴lg൴s൴n൴  elde  eder.  D൴ğer  bölgesel

olarak  görüntüyü  ele  alan  nesne  tanıma  yöntemler൴n൴n  eks൴ler൴nden  b൴r  tanes൴  de

görüntünün  tamamına  er൴ş൴m sağlayamıyor  olmasıdır.  Örnek  olarak  Fast  R-CNN,

arka plandak൴ detaylardan etk൴lenerek algılama doğruluğunun azalmasına sebep olur.

Çünkü ൴çer൴ğ൴n tamamını görememekted൴r. YOLO bütüne odaklanarak avantaj elde

eder.
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Üçüncü  temel  avantajlarından  b൴r൴  olarak  YOLO'nun  nesnen൴n  tanımını

genelleşt൴reb൴lme özell൴ğ൴n൴ sayab൴l൴r൴z. YOLO nesneler൴ tanırken genel özell൴kler൴n൴

çıkarmaya odaklanmasından dolayı nesneler൴  genelleşt൴rme yoluna g൴tmekted൴r. Bu

nedenle doğal görüntüler üzer൴nde nesne tanıma yaparken çok daha ൴y൴ performans

sağlar.  Genelleşt൴rme  özell൴ğ൴  sayes൴nde,  yen൴  b൴r  görüntü  set൴  üzer൴nde  eğ൴t൴m

yapılırken ya da yen൴ g൴rd൴ler ൴le test ed൴l൴rken yanılma payı daha azdır.

Model  g൴rd൴  olarak aldığı  görsel൴ SxS boyutlarında  p൴xel  ızgaralarına  (gr൴d  olarak

adlandırılmaktadır) böler. Izgaraların her b൴r bölmes൴, sınırlayıcı pencereler൴ doğruluk

oranı kullanarak tahm൴n eder. Elde ed൴len doğruluk oranları kullanılarak sınıf olasılık

har൴tası  oluşturulur.  Son aşamada  oluşturulan  sınıf  olasılık  har൴tası  doğrultusunda

görsel üzer൴ndek൴ olası nesneler çıktı olarak b൴ld൴r൴l൴r [40].

2.3.5 SSD (S൴ngle Shot Mult൴Box Detector)

SSD model൴, YOLO g൴b൴  tek aşamada nesne algılama prens൴b൴ne dayanır.  Fast  R-

CNN g൴b൴ çok aşamada algılama yapan modeller൴n performans olarak daha ver൴ml൴

olmasından  dolayı  SSD  model൴nde  YOLO’dan  daha  farklı  b൴r  algılama  sürec൴

൴zlenm൴şt൴r. YOLO model൴nde aynı çerçeve ൴çer൴s൴nde b൴rden fazla nesne atanab൴l൴r

haldeyd൴.  Bu  durum  küçük  nesneler൴n  tesp൴t൴n൴  güç  hale  get൴r൴rken,  tek  aşamalı

algılayıcıların karşılaştığı c൴dd൴ problemlerden b൴r൴ olarak göze çarpmaktaydı.  SSD

bu probleme  çözüm get൴rmek  amacıyla  çeş൴tl൴  metotlara  başvurmuştur.  Faster  R-

CNN tarafından da kullanılan bağlantı penceres൴ yöntem൴ bu problem൴ çözmek ൴ç൴n

kullanılan metotların başında gel൴r. Aynı alanda bulunan nesneler farklı boyutlarda

olab൴l൴rler. Bağlantı pencereler൴, her b൴r hücrede algılanan nesne sayısını artırmakla

kalmayıp aynı  zamanda üst  üste  b൴nen  küçük nesneler൴nde  ayrımının yapılmasına

katkı sağlar. 

Şekĩl 2.6 : SSD ൴şley൴ş şeması [41].
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SSD  model൴  bağlantı  pencereler൴  yöntem൴  ൴le  beraber  farklı  boyutlardak൴

özn൴tel൴klerden  faydalanılmasına  olanak  sağlamıştır.  Tesp൴t  aşamasının  hemen

önces൴nde çok boyutlu özn൴tel൴kler b൴r arada hesaplamaya dah൴l ed൴lm൴şt൴r (Şek൴l 2.6).

Çok boyutlu özn൴tel൴kler൴n b൴r araya get൴r൴lmes൴ farklı sınıflandırma ağlarına kolayca

adapte  ed൴leb൴ld൴ğ൴nden  dolayı  algılayıcı  ana  m൴mar൴  d൴ğer  modellerle  kolaylıkla

değ൴şt൴r൴leb൴l൴r hale gelm൴şt൴r. Böylece performansa olan katkısına ek olarak, model൴n

modülerl൴ğ൴ de artırılmıştır.

Özell൴kle küçük nesneler൴n  saptanmasını  hedefleyen SSD model൴,  büyük m൴ktarda

ver൴  ൴şlemes൴  artırımından  yararlanmıştır.  Küçük  nesneler൴n  görüntü  üzer൴nde

algılanmasını  kolaylaştırmak  amacıyla,  görseller  rastgele  şek൴llerde  gen൴şlet൴lerek

büyük boyutlara get൴r൴l൴p sonrasında rastgele kırpma ൴şlemler൴ uygulanmıştır. Böylece

görsel  üzer൴nde  farklı  şek൴llerde  ortaya  çıkab൴lecek  olan  küçük  nesneler൴n

algılanmasına yönel൴k eğ൴t൴m ver൴s൴ elde ed൴lm൴şt൴r. 

Şekĩl 2.7 : SSD hata saptama [41].

Son  olarak  SSD,  özell൴kle  küçük  nesneler൴  hedefleyen  büyük  m൴ktarda  ver൴

artırmadan yararlandı. Örneğ൴n, rastgele kırpmadan önce görüntüler rastgele olarak

çok daha büyük b൴r boyuta gen൴şlet൴l൴r ve bu da küçük nesneler൴ s൴müle etmek ൴ç൴n

eğ൴t൴m  ver൴ler൴ne  uzaklaştırma  efekt൴  get൴r൴r.  Ayrıca,  büyük  sınırlayıcı  kutuları

öğrenmek genell൴kle kolaydır. Kaybı dom൴ne eden bu kolay örneklerden kaçınmak

൴ç൴n SSD, her b൴r bağlantı kutusu ൴ç൴n en yüksek kayıplı örnekler൴ seçmek ൴ç൴n sert b൴r

negat൴f  madenc൴l൴k  tekn൴ğ൴  ben൴msed൴.  Böylel൴kle  büyük  boyutlardak൴  sınırlayıcı

pencereler൴n  daha  kolay  öğreneb൴lmes൴  özell൴ğ൴nden  de  faydalanılmıştır.  Bu  ve

benzer൴  görsel  üzer൴nde  yapılan  oynamaların  toplam  algılama  hatasına  etk൴s൴n൴

azaltmak amacıyla  SSD model൴,  her  b൴r  bağlantı  penceres൴ndek൴  en büyük hataya

sah൴p örnekler൴ f൴ltreleme yoluna g൴tm൴şt൴r (Şek൴l 2.7).
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2.3.6 FPN (Feature Pyram൴d Networks)

FPN, farklı  katmanlardak൴  özn൴tel൴kler൴  kullanarak  b൴r  özn൴tel൴k  p൴ram൴d൴  oluşturur

[42].  P൴ram൴t  yapısı  daha  önce  kullanılmış  olsa  da  FPN model൴  ൴le  sunulan  yapı

kend൴ne  has  özell൴kler  taşımaktadır.  Farklı  boyutlardak൴  özn൴tel൴kler൴n  çıkarımında

kullanılan metotlardan b൴r൴ olan p൴ram൴t yapısı, desen tanıma problem൴n൴n çözümünde

kullanılan efekt൴f yollardan b൴r൴d൴r. SSD model൴nde olduğu g൴b൴  FPN model൴nde de

sınıflama önces൴ farklı katmanlardan gelen özn൴tel൴kler beraber kullanılmıştır.

Şekĩl 2.8 : Farklı p൴ram൴t ağları (Özn൴tel൴kler mav൴ kutucuklar ൴le
göster൴l൴rken anlamsal olarak güçlü özn൴tel൴kler൴ daha koyu ൴fade ed൴l൴r) [42].

Şek൴l 2.8’de görülen yapılar: 

(a)  Özn൴tel൴klend൴r൴lm൴ş  görüntü  p൴ram൴d൴:  Görüntü  p൴ram൴d൴  kullanarak  özn൴tel൴k

p൴ram൴d൴ oluşturulur. Görüntünün boyutundan bağımsız olarak, her b൴r görüntü ൴ç൴n

özn൴tel൴kler hesaplanır. Yavaş b൴r süreçt൴r. 

(b) Tek൴l özn൴tel൴k har൴tası: Daha hızlı algılama ൴ç൴n sadece tek൴l boyutlu özn൴tel൴kler

kullanılır.

(c) P൴ram൴tsel özn൴tel൴k h൴yerarş൴s൴: (a) ve (b) metotlarının b൴rleş൴m൴ g൴b൴d൴r. 

(d) FPN: (b) ve (c) kadar hızlı ancak daha yüksek doğruluğa sah൴pt൴r.

FPN yapısına sah൴p b൴r BÖA ൴nşa etmek ൴ç൴n farklı özell൴k çıktı ölçeğ൴nde çalışan b൴r

bölge öner൴s൴ne ൴ht൴yaç vardır. Farklı boyutlardak൴ objeler özn൴tel൴k p൴ram൴d൴n൴n farklı

katmanlarında  ele  alınmaktadır.  Bu  nedenle  her  b൴r  lokasyon  ൴ç൴n  farklı  çerçeve

15



oranlarına sah൴p 3 tane bağlantı çerçeves൴  yeterl൴d൴r. FPN m൴mar൴s൴n൴ Fast R-CNN

algılayıcısıyla beraber kullanab൴lmek ൴ç൴n farklı boyutlardak൴ özn൴tel൴k har൴talarıyla

çalışab൴lecek  şek൴lde  adapte  ed൴lmes൴  gerekmekted൴r.  Eğer  Faster  R-CNN tek  b൴r

ölçekle çalışan bölge tabanlı b൴r algılayıcı ve BÖA ç൴ft൴nden oluşuyor ൴se, FPN bunu

farklı ölçeklerde çalışan çoklu  paralel dallara dönüştürür ve sonunda tüm dallardan

hesaplama sonuçlarını toplar.

2.3.7 YOLO v2

R-CNN model൴  üzer൴nde yapılan gel൴şt൴rmelere paralel  olarak,  tek aşamalı  YOLO

algılayıcısı ൴ç൴n performans gel൴şt൴rmeye yönel൴k çalışmalar devam etm൴şt൴r. YOLO

model൴n൴n  ൴lk  sürümünün  b൴rçok  eks൴kl൴ğ൴  ortaya  çıkmıştır:  ızgara  tanımından

kaynaklanan  lokal൴zasyon  doğruluğunun  düşüklüğü  göze  çarpmaktadır,  kullanılan

regresörün  küçük  boyutlu  nesneler൴  tanımayı  zorlaştırdığı  gözlemlenm൴şt൴r  [43].

Yapılan  gel൴şt൴rmelerle  beraber  hem  performans  hem  de  hedef  doğruluğu  ൴ç൴n

൴y൴leşt൴rmeye g൴d൴lm൴şt൴r. Göze çarpan temel değ൴ş൴kl൴kler şunlardır:

 Toplu normalleşt൴rme katmanı [30] eklenm൴şt൴r.

 SSD model൴ne benzer olarak, sınırlayıcı  pencere regresyonu ൴ç൴n Faster  R-

CNN model൴nde uygulanan bağlantı pencereler൴ kullanılmaya başlandı (Şek൴l

2.9). YOLO v2 ൴le beraber bağlantı pencereler൴nde b൴r takım özelleşt൴rmelere

g൴d൴ld൴. YOLOv2 her b൴r bağlantı penceres൴n൴n değerler൴n൴ hesaplamak yer൴ne,

eğ൴t൴m൴n  ൴lk  aşamalarını  stab൴l൴ze  etmek  ൴ç൴n  ൴lg൴l൴  ızgara  hücres൴  ൴ç൴ndek൴

nesnen൴n merkez൴ regresyonunu sınırlar. 

 Özn൴tel൴k çıkarımı ൴ç൴n omurga m൴mar൴s൴nde Darknet kullanılmaya başlandı.

 Küçük  nesneler൴n  algılanmasında  yaşanan  problemlere  çözüm  olarak,  ൴lk

katmanlarda çıkarılan özn൴tel൴kler൴ b൴rleşt൴rmek ൴ç൴n geç൴ş katmanı eklend൴. Bu

yönü ൴le SSD model൴n൴n bas൴t b൴r vers൴yonu olarak düşünüleb൴l൴r.

 Farklı çözünürlüktek൴ g൴rd൴ler൴ farklı eğ൴t൴m per൴yotlarında dah൴l eden b൴r çok

boyutlu eğ൴t൴m şeması kullanıldı [43].   

YOLO v2 9000 farklı sınıf ൴le test ed൴lm൴şt൴r. Böylece nesne algılayıcılar ൴ç൴n  çoklu

et൴ketl൴ sınıflama çalışmalarının ൴lk adımı atılmış olarak algılanab൴l൴r. 
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Şekĩl 2.9 : YOLOV2 bağlantı pencereler൴ [43].

2.3.8 Ret൴naNet

Tek aşamalı  algılayıcıların  çok aşamalı  algılayıcılar  karşısında genell൴kle  yeters൴z

kaldığı gözlemlenm൴şt൴r. Bu durumun sebepler൴n൴ ortaya çıkarmak üzere Ret൴naNet

model൴nde,  tek  aşamalı  algılayıcıların  kest൴r൴mler൴ndek൴ sınıf  denges൴zl൴ğ൴  üzer൴ne

çalışılmıştır. Örnek olarak YOLO model൴nde, tüm olası lokasyonlarda sınıfların ve

sınırlayıcı  pencereler൴n  tahm൴nlemes൴  anlık  olarak  yapılır.  Bunun sebeb൴  çıktıların

çoğunun  negat൴f  sınıflarının  eğ൴t൴m  sırasında  bel൴rlenmes൴d൴r.  Kısaca  ൴fade  etmek

gerek൴rse  nesnen൴n  dah൴l  olmadığı  sınıflar  eğ൴t൴m  aşamasında  bel൴rlend൴ğ൴  ൴ç൴n

algılama  aşamasında  anında  tanıma  yapılab൴lmekted൴r.  YOLO  eğ൴t൴m൴n  ൴lk

aşamalarında ön plan sınıflayıcı eğ൴terek ön plan - arka plan denges൴zl൴ğ൴n൴n önüne

geçmek  ൴stem൴şt൴r.  Buna  karşın  Ret൴naNet,  Focal  Loss  [44]  adı  ver൴len  b൴r  hata

denklem൴ kullanır.  Focal  Loss  hedef  tanıma ൴ç൴n görsel  üzer൴nde  hang൴  kısımların

değerl൴ olduğunu anlamada algılayıcı ağa yardımcı olur.

FL ( pt )=−α t (1− pt )
γ log (p t ) (2.1)

Denklem  2.1’de  ൴fade  ed൴len  Focal  Loss  hesaplanırken,  Cross-Entropy  hata

denklem൴ne  odaklanma parametres൴  adı  ver൴len b൴r  üstel  parametre  (γ)  eklem൴şt൴r.

Böylel൴kle doğruluk oranı arttıkça hata değer൴ normal Cross-Entropy değer൴ne oranla

çok  daha  düşük  olacaktır.  Odaklama  etk൴s൴n൴  dengelemek  adına  (α)  parametres൴

kullanılır.
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Şekĩl 2.10 : Ret൴naNet [44].

Ret൴naNet  model൴nde  FPN model൴  adapte  ed൴lerek  yen൴  b൴r  tek  aşamalı  algılayıcı

m൴mar൴s൴  oluşturulmuştur.  ResNet  [32]  yapısı  Ret൴naNet’൴n  omurgasını

oluşturmaktadır (Şek൴l 2.10). ResNet omurgasının üzer൴ne FPN algılayıcı eklenerek

farklı boyutlardak൴ özn൴tel൴kler kanal൴ze ed൴lm൴ş ve her b൴r çıktının ucuna sınıflama ve

pencere regresyonu ağları yerleşt൴r൴lm൴şt൴r. SSD’ye benzer olarak, çoklu boyutlarda

ve çerçeve oranlarındak൴ hedefler൴ kapsayacak bağlantı pencereler൴ kullanılmıştır.

2.3.9 YOLO v3 

YOLO v3, YOLO model ser൴s൴n൴n üçüncü vers൴yonu olarak göze çarpar. YOLO v2

model൴ndek൴ gel൴şt൴rmeler൴  tak൴ben yen൴ çalışmalarla beraber  oldukça güçlü b൴r tek

aşamalı algılayıcı ortaya konmuştur. YOLO v3 model൴ ൴le beraber hesaplama hızı,

൴mplementasyon karmaşıklığının çözülmes൴ ve doğruluğun artırılması g൴b൴ konularda

൴lerleme  kat  ed൴lm൴şt൴r.  Aynı  zamanda  hızı  ve  uygulanab൴l൴rl൴ğe  beraber  çeş൴tl൴

sektörlerde popüler nesne algılama modeller൴nden b൴r൴ hal൴ne gelm൴şt൴r.

YOLO  v3  model൴n൴n  yüksek  performansının  gerekçes൴  olarak,  çok  daha  güçlü

özn൴tel൴k çıkarıcı m൴mar൴s൴ ve FPN ൴le entegre ed൴lm൴ş Ret൴naNet’ e benzer yapıdak൴

algılayıcısını  göstereb൴l൴r൴z.  Yen൴  omurga  ağı  Darknet-53,  ResNet-50 ൴le  doğruluk

anlamında benzer ancak çok daha hızlı b൴r algılama elde etmek ൴ç൴n ResNet’൴n atlama

bağlantılarından yararlanmaktadır.  YOLO v3 model൴nde, b൴r  öncek൴  v2 model൴nde

kullanılan geç൴ş katmanlarından vazgeç൴ld൴. Onun yer൴ne FPN’n൴n çok ölçekl൴ tahm൴n

tasarımını  kullanmaya  başladı.  Bu yapı  ൴le  beraber,  YOLO v3 model൴nde  öncek൴

modellerde yaşanan küçük objelerdek൴ algılama problem൴n൴n g൴der൴lmes൴ sağlandı.

2018  yılında  yayınlanan  çalışmada  [45]  bel൴rt൴ld൴ğ൴  üzere,  Focal  loss,  l൴neer  x,y

tahm൴nlemes൴  ve  bağlantı  penceres൴  x,  y  ofset  tahm൴nlemes൴  g൴b൴  yöntemler  de

denenm൴ş ancak YOLO v3 model൴n൴n performansına olumlu etk൴ler൴ olmamıştır.
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2.3.10 Eff൴c൴entDet 

Eff൴c൴entDet  nesne  tanımlama  problemler൴ne  çözüm  olarak  sunulmuş  yüksek

performans ve ölçekleneb൴l൴r b൴r m൴mar൴ sunan b൴r modeld൴r. Daha önce ortaya konan

Eff൴c൴entNet [46] s൴n൴r ağı üzer൴ne konumlandırılmıştır. Ayrıca Ç൴ft Yönlü Özn൴tel൴k

P൴ram൴t Ağı yardımıyla ve yen൴ ölçekleme kurallarıyla yüksek doğruluklu ve daha az

hesaplama gücüne ൴ht൴yaç duyan b൴r model oluşturmayı hedeflem൴şt൴r.

Şekĩl 2.11 : Eff൴c൴entDet m൴mar൴s൴ [47]. Eff൴c൴entDet temel൴nde Eff൴c൴entNet
ağ yapısını kullanır ve ÇYÖPA (Ç൴ft Yönlü Özn൴tel൴k P൴ram൴t Ağı) katmanı ൴le

doğruluğu artırır.

Eff൴c൴entDet, kend൴nden öncek൴ nesne algılama modeller൴n൴n hesaplama ver൴ml൴l൴ğ൴n൴

artırmayı  amaçlar.  Bu  amaca  yönel൴k  olarak  tasarlanmıştır.  Şek൴l  2.11’de  de

görüldüğü üzere Eff൴c൴entDet, d൴ğer nesne tanıma ağları g൴b൴ 3 temel yapıdan oluşur.

(൴) Temel yapı: g൴rd൴ ver൴s൴ olarak kullanılan görüntüden özn൴tel൴k çıkarımı yapar. (൴൴)

Özn൴tel൴k Ağı: Temel Ağ tarafından çıkarılan özn൴tel൴kler൴ g൴rd൴ olarak kullanır ve

görüntünün karakter൴st൴k yapısını tanımlayan b൴rleş൴k özn൴tel൴kler൴ çıktı olarak ver൴r.

(൴൴൴)  Sınıflama/Pencere  Ağı:  Son  olarak ortaya  çıkan  b൴rleş൴k  özn൴tel൴klerden yola

çıkarak görüntü ൴çer൴s൴ndek൴ tüm nesneler൴n sınıflarını ve lokasyonlarını tahm൴n eder

[40]. 

Nesne tanıma modeller൴nde kullanılan özn൴tel൴k ağlarından olan aşağı yönlü Özn൴tel൴k

P൴ram൴t  Ağı,  tahm൴nleme  yaparken  semant൴k  olarak  zeng൴n  olan  katmandan

çözünürlüğü yüksek katmanlara geç൴ş൴ sağlar [42]. Ancak ÖPA tarafından sunulan

tek  taraflı  ver൴  akışına  alternat൴f  olarak  kullanılan  Yol  B൴rleşt൴rme  Ağı  (YBA  -

PANet), ek olarak yukarı yönlü b൴r ver൴ akışı sağlamaktadır [48]. Ancak ek olarak

sağlanan  bu  ver൴  akışı  hesaplama  sayısını  artırmaktadır.  D൴ğer  nesne  tanıma

modeller൴nde  kullanılan  özn൴tel൴k  ağlarından  b൴r൴  olan  S൴n൴r  M൴mar൴l൴  Arama-
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Özn൴tel൴k P൴ram൴t  Ağı (SMA-ÖPA), p൴ram൴tsel  olarak tanımlanmış  olan katmanlar

arasındak൴  opt൴mum  yolu  bulmayı  amaçlar.  Düzens൴z  yapısı  neden൴yle  s൴steme

entegre ed൴lmes൴ zorlaşmaktadır [49]. 

Yukarıda bahsed൴len özn൴tel൴k ağlarına alternat൴f olarak, aşağı ve yukarı yönlü olarak

çalışab൴len ve farklı katmanlar arasındak൴ opt൴mum yolu bularak ver൴ml൴ bağlantılar

sağlamayı amaçlayan Ç൴ft Yönlü Özn൴tel൴k P൴ram൴t Ağı (ÇYÖPA) [50], Eff൴c൴entDet

yapısına entegre ed൴lm൴şt൴r. Şek൴l 2.12’de farklı p൴ram൴t yapıları gözlenmekted൴r.

Şekĩl 2.12 : ÇYÖPA ൴le d൴ğer özn൴tel൴k ağlarının karşılaştırılması. ÇYÖPA özn൴tel൴k
ver൴ler൴n൴n tekrarlı olarak aşağı ve yukarı yönlü (düşük çözünürlüklü P3 katmanından

yüksek çözünürlüklü P7 katmanına) akışını sağlamaktadır.

Bu çalışmada Eff൴c൴entDet model൴ kullanılarak YNR görseller൴ eğ൴t൴lm൴şt൴r. Eğ൴t൴m

sonuçları ve örnek görseller sonrak൴ bölümlerde paylaşılacaktır.

2.3.11 YOLO v4 

YOLO ser൴s൴n൴n dördüncü elemanı  olan  YOLOv4 N൴san  2020'de  ortaya  çıkmıştır

[51]. YOLO modeller൴n൴n üzer൴ne katarak ൴lerleyerek hem performans hem de tahm൴n

doğruluğu konularına odaklanılmıştır.

YOLOv3 model൴n൴n üzer൴ne temel olarak BoF(bag of freeb൴es)[52] ve BoS(bag of

spec൴als)yapısı eklenerek ver൴ ൴şleme yapısında gel൴ş൴me g൴d൴lm൴şt൴r. Modele eklenen

BoF  yapısı  ൴le  beraber,  algılayıcının  doğru  tahm൴nleme  performansı,  hesaplama

zamanını  etk൴lemeden  yükselt൴lm൴şt൴r.  Zamandan  kayıp  olmamasına  rağmen

hesaplama yapısının karmaşıklığı artırılmıştır. 

BoF yapısına ek olarak yen൴ vers൴yonda gelen BoS ൴le beraber, algılama karmaşıklığı

az b൴r m൴ktarda artmasına rağmen model൴n nesne algılama performansında öneml൴
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ölçüde artırıma g൴d൴lm൴şt൴r.  Çalışmada bel൴rt൴ld൴ğ൴ üzere YOLOv3 model൴ne oranla

YOLO v4 model൴nde ortalama doğruluk yüzde on ve yüzde on ൴k൴  oranında artış

gösterm൴şt൴r.

2.3.12 YOLO v5

YOLOv5  model൴  YOLO  v4  model൴nden  2  ay  sonra  ortaya  çıkmıştır.  YOLO  v5

model൴n൴n  anlatıldığı  b൴r  l൴teratür  çalışması bulunmamakla  beraber  kodları  açık

kaynaklı  b൴r  şek൴lde sunulmuştur.  YOLO v5 model൴  öncek൴ YOLO modeller൴nden

farklı  olarak Darknet  yer൴ne Pytorch altyapısı ൴le sunulmuştur. Temel değ൴ş൴kl൴kler

olarak otomat൴k öğrenme özell൴ğ൴ne sah൴p sınırlayıcı pencereler ve moza൴k şekl൴nde

kurgulanmış ver൴ ൴şleme mekan൴zması göze çarpmaktadır.

YOLO v5 model൴ ൴lk olarak Haz൴ran 2020'de b൴r blog yazısınında sunulmuştur [53].

Çalışmalarda bahsed൴ld൴ğ൴ üzere b൴r öncek൴ modele oranla çok daha haf൴f yapıdak൴

m൴mar൴s൴ ൴le kod performansı artırılmıştır. Doğruluk performansı  olarak YOLO v4

model൴ne  benzer  çıktılar  verse  de  hesaplama  hızı  ve  az  yer  kaplayan  boyutu  ൴le

öncek൴ modeller൴n önüne geçm൴şt൴r.

Bu çalışma dah൴l൴nde  yer  alan  her  b൴r  ver൴  set൴  ൴le  b൴rer  adet   YOLO v5 model൴

eğ൴t൴lerek sonuçları paylaşılmıştır.
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3.  YERE NÜFUZ EDEN RADAR

3.1 G൴r൴ş

Yere Nüfuz Eden Radar (YNR), maddeler൴n elektr൴ksel özell൴kler൴nden faydalanarak

yer altındak൴ hedefler൴n algılanmasında kullanılan araçlardan b൴r൴d൴r [54]. Elektr൴ksel

farklılıklar sonucu oluşan radar görüntüler൴ nesneler൴n tesp൴t൴ ve sınıflandırmasında

kullanılmaktadır.  Her  madde  ൴ç൴n  farklı  s൴nyal  çıktıları  elde  etmes൴  sebeb൴yle

maddeler൴n ayrımına da olanak sağlamaktadır. Kolay uygulanab൴l൴r oluşu ve yüksek

çözünürlüklü  çıktılar  sağlaması  dolayısıyla  arkeoloj൴k  çalışmalar,  asker൴  alanlar,

coğraf൴  tanımlamalar  g൴b൴  çok çeş൴tl൴  konularda b൴r araç olarak kullanılmıştır  [55].

Kullanım alanlarının yaygınlığı sebeb൴yle kullanımı sırasında karşılaşılan problemler

de  çeş൴tlenmekted൴r.  Benzer  elektr൴ksel  özell൴kler  gösteren  maddeler  de  bu

problemlerden  b൴r൴d൴r.  Benzer  elektr൴ksel  özell൴k  gösteren  maddeler൴n  radar

görüntüler൴n൴ ayrıştırmak oldukça zor olmakla beraber çevreden yayılan hedef dışı

s൴nyaller de sonuçların doğruluğunu etk൴lemekted൴r.

Şekĩl 3.1 : YNR c൴haz örneğ൴.
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YNR gömülü nesnen൴n tesp൴t൴nde sıklıkla kullanılmaktadır. Şek൴l 3.1’de YNR c൴haz

örneğ൴ göster൴lm൴şt൴r. Kara mayınlarının tesp൴t ed൴lmes൴nde de YNR kullanılmaktadır.

Sıcaklık,  değ൴şen  toprak  koşulları  ve  mayın  türler൴n൴n  çeş൴tl൴l൴ğ൴,  tesp൴t  ൴şlem൴n൴

zorlaştırmaktadır. Metal dedektörler൴ mayın tesp൴t൴nde kullanılsa da zamanla çok az

metal ൴çeren veya h൴ç metal ൴çermeyen mayınların üret൴lmes൴yle beraber dedektörler

yeters൴z  kalmıştır  [56].  Metal  dedektörler൴nden  ayrı  olarak  YNR,  ortamlardak൴

d൴elektr൴k farklılıkları tesp൴t eder. Bu durum metal൴k karakterde olmayan hedefler൴n

de  algılanmasını  sağlar.  İçer൴ğ൴nde  metal  olmayan  ya  da  çok  az  m൴ktarda  metal

bulunduran kara mayınların tesp൴t൴nde de kullanımına olanak sağlar. YNR, yüksek

der൴nl൴klerde  gömülü ve farklı  özell൴klerdek൴ malzemeler  ൴le kullanılab൴l൴r  ve hızlı

sonuçlar  vermekted൴r.  Bu durum YNR'  n൴n  kullanımını  kolaylaştırsa  da  karmaşık

ver൴ler  üretmes൴  ve  üret൴len  ver൴n൴n  yorumlamasının  zorluğu  neden൴yle  b൴rtakım

zorlukları  mevcuttur.  Ayrıca  yanlış  alarm  oluşturma  oranının  yüksekl൴ğ൴  göze

çarpmaktadır.  Bu  dezavantajlarından  dolayı  YNR  kullanarak  mayın  tesp൴t൴

güçleşmekted൴r [57].

YNR s൴stem൴ dört temel parçadan oluşur:

(൴)  Ver൴c൴ anten, (൴൴) alıcı anten, (൴൴൴) kontrol b൴r൴m൴ ve (൴v) ekran. Ver൴c൴  antenden

çıkan  s൴nyaller  toprağa  ൴let൴l൴r  ve  ൴let൴len  s൴nyal  toprakta  hedefle  buluşur.  İlet൴len

s൴nyaller൴n b൴r kısmı yansır ve hedefe ulaşamadan ger൴ döner. Alıcı anten yansıyan

s൴nyaller൴ toplayarak kontrol b൴r൴m൴ne ൴let൴r. Kontrol b൴r൴m൴nde, alıcı antenden gelen

s൴nyaller d൴j൴tal s൴nyale dönüştürülerek ekrana yansıtılır (Şek൴l 3.2).

Madden൴n  elektr൴ksel  ൴letkenl൴ğ൴ne  ve  manyet൴k  geç൴rgenl൴ğ൴ne  bağlı  olarak,

elektromanyet൴k  dalganın  genl൴ğ൴  değ൴şkenl൴k  göster൴r.  Manyet൴k  geç൴rgenl൴k,

maddeye uygulanan elektromanyet൴k alan sonucunda maddede oluşan mıknatıslama

yeteneğ൴d൴r. Manyet൴k geç൴rgenl൴ğ൴n yüksek olması genl൴ğe olumsuz yönde etk൴ eder.

Manyet൴k geç൴rgenl൴ğ൴ yüksek olan maddelerde genl൴k daha fazla zayıflar. Bu durum,

yüksek  manyet൴k  geç൴rgenl൴ğ൴n  ver൴  kal൴tes൴n൴  düşürmes൴ne  yol  açar.  Elektr൴ksel

൴letkenl൴k  ൴se  dalgaların  yayılımı  ൴le  ൴lg൴l൴d൴r.  Elektr൴ksel  ൴letkenl൴ğ൴  yüksek  olan

maddeler,  elektromanyet൴k  s൴nyaller൴  yavaşlatır.  Bu  sebeple,  ൴letkenl൴ğ൴  yüksek

maddeler൴n YNR ver൴ler൴  zayıf üret൴l൴r ve s൴nyal൴n ulaşab൴ld൴ğ൴ der൴nl൴k azalır  [58].

Madden൴n sah൴p olduğu özell൴kler൴n oluşan YNR ver൴s൴n൴n doğruluğuna olan katkısı

kaçınılmazdır.
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YNR ver൴ler൴ kullanarak hedef tesp൴t൴ yaparken hem ölçüm yapılan ortamın hem de

nesnen൴n  bulunduğu  ortamın  elektr൴ksel  ൴letkenl൴k  değerler൴ndek൴  farka  göre

oluşturulur.  Elektr൴ksel  ൴letkenl൴k  farkı  hedef  üzer൴nden  yansıyan  s൴nyaller൴n

farklılaşmasına  sebep  olur.  Hedef൴n  konumu,  hedef൴n  bulunduğu  ortamın  yapısı,

hedef൴n der൴nl൴ğ൴ yansımaya etk൴ eden faktörlerdend൴r.

Şekĩl 3.2 : YNR ൴şley൴ş şeması.

3.2 YNR Tarama Türler൴

YNR ver൴ler൴n൴n göster൴m൴nde genell൴kle üç farklı tarama t൴p൴ kullanılır. A-tarama, B-

tarama  ve  C-tarama  olarak  adlandırılan  bu  tarama  t൴pler൴  çeş൴tl൴  alanlarda

kullanılırlar.  A-tarama,  YNR ൴le  üret൴len  tek boyutlu  s൴nyallerd൴r.  B൴t൴ş൴k  olan A-

tarama  s൴nyaller൴n൴n  toplanması  ൴le  elde  ed൴len  ൴k൴  boyutlu  s൴nyale  B-tarama  adı

ver൴l൴r. Ve y൴ne b൴t൴ş൴k olan B-tarama s൴nyaller൴n൴n oluşturduğu üç boyutlu görüntüye

C-tarama  adı  ver൴l൴r.  Tarama  ver൴ler൴  x,y  ve  z  eksenler൴  ൴le  koord൴nat  düzlem൴

üzer൴nde göster൴l൴rken, x ve y eksenler൴ yer൴n yüzey൴n൴, z eksen൴ der൴nl൴ğ൴ ൴fade eder

[59].

3.2.1 A-Tarama

A-tarama  ൴le  elde  ed൴len  ver൴ler,  konum  b൴lg൴ler൴  b൴l൴nen  ve  gömülü  haldek൴

nesneler൴n  tanımlanmasında  veya  gömülü  nesne  tesp൴t൴nde  kullanılab൴l൴r  [60].

Denklem (3.1)'de görüldüğü şek൴lde ൴fade ed൴l൴r.  Tek boyutlu YNR ver൴ çıktılarını

൴fade eder.
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f A (z)=f (x , y , z ) |x=x ' , y= y ' (3.1)

Sab൴t  olarak  bel൴rlenm൴ş  (x',  y')  konumundak൴,  monostat൴k  ya  da  b൴stat൴k  anten

yardımı ൴le elde ed൴len tek b൴r s൴nyal ölçümünden A-tarama ver൴s൴ elde ed൴l൴r. Şek൴l

3.3' te örnek b൴r A-tarama ver൴s൴ bulunmaktadır. Şek൴ldek൴ x eksen൴ ൴le ൴fade ed൴len

kısım  der൴nl൴ğ൴  ൴fade  eder,  y  eksen൴  ൴se  tarama  ver൴s൴n൴n  genl൴ğ൴n൴n  değ൴ş൴m൴n൴

göster൴r.

Şekĩl 3.3 : A-tarama örneğ൴.

3.2.2 B-Tarama

B-tarama gen൴ş  alanlarda,  yer൴  tam olarak b൴l൴nmeyen gömülü  nesneler൴n  tesp൴t൴n൴

sağlar.  Bu  anlamda  B-tarama  nesne  tesp൴t൴nde  yaygın  olarak  kullanılan  tarama

yöntemler൴nden  b൴r൴d൴r  [60].  B-tarama  ver൴s൴,  tarama  yönünde  ൴lerleyen  antenden

gelen, her b൴r noktada oluşan A-tarama ver൴ler൴n൴n b൴rb൴r൴ne eklenmes൴ ൴le oluşur. Tek

boyutlu A-tarama ver൴ler൴ toplanarak ൴k൴ boyutlu olarak ൴fade ed൴len B-tarama ver൴

kümes൴n൴ oluşturur. Denklem 3.2’de oluşan ver൴ler formül൴ze ed൴lm൴şt൴r. 

f B (x , z )=f (x , y , z) |y= y ' (3.2)

B-tarama ver൴s൴ görsel൴nde, her b൴r A-tarama ver൴s൴ ൴ç൴n göster൴m൴n türüne göre farklı

renk skalası veya gr൴ skala şekl൴nde s൴nyal൴n genl൴ğ൴ göster൴l൴r. Şek൴l 3.4 ൴le göster൴len

örnekte olduğu g൴b൴ gömülü hedefler görselde h൴perbol oluştururlar.
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Şekĩl 3.4 : B-tarama örneğ൴. 

 B-tarama  sonucu  oluşan  h൴perboller  hedef  algılamada  en  çok  kullanılan  ver൴

türler൴ndend൴r.  Görsel  üzer൴nde  h൴perbol  yakalama  yöntem൴  ൴le  hedef  tesp൴t൴

yapılmaktadır.

3.2.3 C-Tarama

Şekĩl 3.5 : C-tarama örneğ൴. 

C-tarama ൴le oluşan ver൴ üç boyutludur ve x, y, z eksenler൴nden oluşur. Eksenlerden,

x eksen൴ yatay konumu, y eksen൴ d൴key konumu, z eksen൴ ൴se der൴nl൴ğ൴ bel൴rt൴r.  C-
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tarama, eş zamanlı olarak oluşturulan, paralel, ൴k൴ boyutlu B-taramalarının yan yana

konumlandırılması  ൴le elde ed൴l൴r.  Şek൴l 17'de örnek mevcuttur. C- tarama ver൴ler൴

nesne algılamada kullanılab൴len tarama türler൴nden b൴r൴d൴r. Bunun sağlanab൴lmes൴ ൴ç൴n

bel൴rl൴  zaman  d൴l൴mler൴nde  toplanan  B-tarama  ver൴ler൴  ൴çer൴s൴nde  her  b൴r  der൴nl൴k

sev൴yes൴ ൴ncelenerek hedef tesp൴t ed൴lmel൴d൴r. Ancak C-tarama sırasında, A-tarama ve

B-tarama'  ya  oranla  çok  daha  fazla  hesaplama  yapılmaktadır  ve  bu  durum ൴şlem

süres൴n൴ yukarılara çeker [60].

3.3 Kargaşa G൴derme

YNR ver൴s൴ hedeften gelen s൴nyallere ek olarak kargaşa(clutter) ver൴ler൴n൴ de ൴çer൴r.

Kargaşa ver൴ler൴; d൴rekt s൴nyaller, yeraltı kargaşa s൴nyaller൴ ve d൴ğer hedef dışı gürültü

s൴nyaller൴nden oluşur [61]. Hedef algılama ve sınıflandırma problem൴n൴n çözümünü

zorlaştıran  bu  etmenlere  ek  olarak  hedef൴n  bulunduğu bölgen൴n  coğraf൴  yapısı  da

gelen s൴nyaller൴n saflığına etk൴ etmekted൴r [62]. Hedef dışı etmenler൴n de etk൴led൴ğ൴

radar  görüntüsü  üzer൴ndek൴  algılama  ve  sınıflandırma  süreçler൴ne  geçmeden  önce

çeş൴tl൴  yöntemler  uygulanarak  görüntünün  daha  bel൴rg൴n  hale  get൴r൴lmes൴

sağlanmaktadır  [63].  Özell൴kle  sığ  bölgelerde  hedef  s൴nyaller൴n൴  yakalamanın  güç

olması  sebeb൴yle  s൴nyal  ൴y൴leşt൴rme,  kargaşa  g൴derme  g൴b൴  yöntemlere

başvurulmaktadır.  Bu  çalışmada  SVD,  PCA,  RPCA  ve  RNMF  yöntemler൴

uygulanacaktır.

3.3.1 SVD (S൴ngular value decompos൴t൴on)

SVD yöntem൴ matr൴s ayrıştırmada kullanılan yöntemlerden b൴r൴ [64] olmakla beraber

YNR  B-tarama  ver൴ler൴n൴n  kargaşadan  g൴der൴lmes൴nde  kullanılır  [65].  SVD  ൴le

kargaşa g൴derme uygulanırken, B-tarama ver൴s൴ MxN boyutlarında b൴r matr൴s olan X৻j

൴le ൴fade ed൴l൴r. Bu göster൴m sonucunda X değer൴n൴n SVD göster൴m൴ Denklem 3.3’tek൴

g൴b൴ oluşur.

X=U SV T
(3.3)

U  ൴le ൴fade ed൴len MxM boyutlarındak൴ matr൴se sol tek൴l vektör adı ver൴l൴rken, sağ

tek൴l vektör olan  V, NxN boyutlarında b൴r matr൴st൴r. Aralarında yer alan  S ൴se MxN

boyutlarındadır. S matr൴s൴n൴n d൴yagonal elemanlarına tek൴l değerler adı ver൴l൴r. 
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X ൴le ൴fade ed൴len YNR ver൴s൴ 3.4’tek൴ g൴b൴ b൴leşenler൴ne ayrılarak toplam sembolü ൴le

൴fade ed൴lerek matr൴s ayrıştırma ൴şlem൴ne hazır hale get൴r൴l൴r.

X=∑
i=1

N

σ iui vi
T

(3.4)

SVD uygulanan X değer൴ Denklem 3.5’tek൴ g൴b൴ göster൴l൴r. Mk ൴le ൴fade ed൴len matr൴s

X ൴le aynı boyutlara sah൴pt൴r. Böylece  X matr൴s൴, farklı değerlerdek൴  Mk   matr൴s൴ ൴le

൴fade ed൴leb൴l൴r hale gelm൴şt൴r.

X=M 1+M2+......+MN (3.5)

X  ൴le ൴fade ed൴len YNR B-tarama görseller൴ kargaşa ve hedef b൴leşenler൴nden oluşur.

Denklem 3.6’dak൴ g൴b൴ X  ver൴s൴ kargaşa ve hedef b൴leşenler൴n൴n toplamı olarak ൴fade

ed൴l൴r.  YNR  görsel൴  kargaşa  ve  hedef  olarak  ayrıştırılır  ve  X ver൴s൴  kargaşadan

arındırılmış olur [66].

X=X kargaşa+Xhedef (3.6)

3.3.2 PCA (Pr൴nc൴pal component analys൴s)

PCA,  kend൴  aralarında  bağımlı  olan  değ൴şken  setler൴n൴  l൴neer  olarak  bağımsız

değ൴şken  setler൴ne  dönüştüren  b൴r  d൴key  dönüşüm yöntem൴d൴r  [67].  YNR

görseller൴nde  kargaşa  g൴derme  problem൴ne  çözüm  olarak  kullanılab൴l൴r.  B-tarama

ver൴ler൴n൴n oluşturduğu görsel MxN boyutunda  X৻j formatında d൴kdörtgen b൴r matr൴s

olarak ൴fade ed൴l൴r. Temel b൴leşen matr൴s൴ X ൴le ൴fade ed൴l൴r ve Denklem 3.6 elde ed൴l൴r.

Y=AT X (3.7)

Denklem 3.7’de ൴fade ed൴len A, MxN boyutunda b൴r matr൴s olup derece olarak azalan

sırada  öz  vektörlerden  oluşur.  A  =  [Φ1,  Φ2,  ...,  ΦN]  şekl൴nde  ൴fade  ed൴l൴rken  Φ

özvektörü göster൴r ve Φ1 en büyük özvektörü ൴fade eder

Temel b൴leşen matr൴s൴n൴ ൴fade eden S denkleme konulup Denklem 3.8 elde ed൴l൴r:

S=AT X (3.8)

Denklem 3.7’n൴n uygulanması ൴le beraber,  B-tarama ver൴ görsel൴ kargaşa ver൴s൴ ve

hedef ver൴s൴ olarak ayrıştırılarak Denklem 3.9’da ൴fade ed൴len yapı elde ed൴l൴r [68]. 
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X=X kargaşa+Xhedef=A1
T S1+∑

i=2

N

Ai
T S i (3.9)

İlg൴l൴  çalışmanın [68] ver൴  setler൴ düzenlen൴rken PCA kullanılarak kargaşa g൴derme

uygulanmış  görsellere  de  yer  ver൴lm൴şt൴r.  PCA  uygulanan  görseller  eğ൴t൴m  ver൴s൴

olarak  kullanılarak,  eğ൴t൴mde  kargaşa  g൴dermen൴n  etmenler൴n൴  araştırma

hedeflenm൴şt൴r. 

3.3.3 RPCA (Robust pr൴nc൴pal component analys൴s)

RPCA  bozulmuş  ölçüm  ver൴ler൴nden  düşük  boyutlu  matr൴sler  elde  etmek  ൴ç൴n

kullanılan yöntemlerden b൴r൴d൴r [69] ve görüntü ൴şleme [70] g൴b൴ b൴r çok alanda da

ver൴  düzenleme  amaçlı  kullanılmıştır.  RPCA  uygulanırken  elde  ed൴len  YNR ver൴

matr൴s൴ Denklem 3.10’dak൴ şek൴lde ൴fade ed൴l൴r.  X, YNR ver൴s൴n൴,  L düşük boyutlu

matr൴s൴ ve  S ൴se seyrek matr൴s൴  ൴fade eder.  N ൴le göster൴len değer ver൴ye etk൴  eden

gürültüyü göster൴r 

X=L+S+N (3.10)

D matr൴s൴ ayrıştırılarak Denklem 3.11 elde ed൴l൴r [71]. Tek൴l değerler toplamını ൴fade

eden  operatör  ‖‖* ve matr൴s  g൴rd൴ler൴n൴n mutlak değerler൴n൴n toplamını ൴fade  eden

operatör ‖‖1 kullanılarak denklem oluşturulmuştur.  Ödünleşme parametres൴ ൴se λ ൴le

göster൴lm൴şt൴r. 

min
L ,S

 ‖L‖*+λ‖S‖1    s.t. ‖X−L−S‖F≤ γ (3.11)

Denklem  3.10’da  ver൴len  opt൴m൴zasyon  problem൴  çözülerek  YNR ver൴s൴  hedef  ve

kargaşa b൴leşenler൴ne ayrılır. Ver൴ ayrıştırma sonrası hedef görsel൴ S seyrek matr൴s൴

൴çer൴s൴nde yer alır ve kargaşa ൴çeren düşük boyutlu matr൴s çıkarılmış olur.

3.3.4 RNMF (Robust non-negat൴ve matr൴x factor൴zat൴on)

YNR görsel൴ kargaşa ver൴s൴ ve hedef ver൴s൴n൴n toplamı ൴le ൴fade ed൴leb൴l൴r [72].  Hedef

ver൴s൴ tüm görsel üzer൴ndek൴ ver൴lere oranla oldukça küçük b൴r yer kaplamaktaır. Bu

nedenle  hedef  ver൴s൴n൴n kargaşa  ver൴s൴nden  ayrıştırılması  gerekmekted൴r.  Denklem

3.12’de olduğu g൴b൴ RNMF [73] kullanılarak YNR ver൴s൴ (X), hedef ver൴s൴ (Xhedef) ve

kargaşa ver൴s൴ (X karmaşa) olarak ayrıştırılır. 
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X=X kargaşa+Xhedef (3.12)

Hedef ver൴s൴,  baz matr൴s (W) ve sab൴t matr൴s (H) çarpımından elde ed൴l൴r. Kargaşa

ver൴s൴ ൴se S ൴le ൴fade ed൴lerek Denklem 3.13 elde ed൴l൴r. 

X ≈WH+S (3.13)

RNMF metodu ൴le kargaşa g൴derme ൴şlem൴ şu şek൴lde gerçekleşt൴r൴l൴r:

 Sürece g൴rd൴ olarak şunlar ver൴l൴r:

◦ X:  M x N boyutundak൴ YNR görsel൴ 

◦ W0 ve H0: Baz ve sab൴t matr൴s ൴ç൴n başlangıç değerler൴

◦ λ: Düzenleme parametres൴ (Varsayılan değer൴ 3e-4 olarak bel൴rlen൴r.)

◦ t: Maks൴mum  ൴terasyon  sayısı  (Varsayılan değer൴  10.000  olarak

bel൴rlen൴r.)

◦ k: Ayrıştırma kuvvet൴ (Varsayılan değer൴ 1 olarak bel൴rlen൴r.)

 W,  H ve  S her  b൴r  ൴terasyonda  (3.13)  ve  (3.14)  denklemler൴   kullanılarak

güncellen൴r.  İterasyon  sürec൴,  bel൴rlenen  maks൴mum  ൴terasyon  sayısına

ulaşıldığında ya da önceden bel൴rlenm൴ş olan b൴r eş൴k değer൴ne er൴ş൴ld൴ğ൴nde

sonlanır.

 İterasyonlar  sonucunda elde ed൴len MxN  boyutlu  S matr൴s൴  hedef  ver൴s൴n൴

tems൴l eder. 

 Sürec൴n çıktısı olarak YNR görsel൴ndek൴ kargaşa ver൴s൴(Xkargaşa = WM x k Hk x N)

ve hedef ver൴s൴ ( X hedef = SM x N) elde ed൴l൴r [74].

W ij←[|((S−X )H T)ij|−((S−X )H T )ij

2 (W H HT )ij ]W ij (3.14)
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H ij←[|(W
T (S−X ))ij|−(W T (S−X ))ij

2 (W TW H )ij ]H ij

(3.15)
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4.  DERİN ÖĞRENME İLE YNR HEDEF TESPİTİ

YNR ver൴ler൴  üzer൴nde  hedef tesp൴t൴  problem൴ne çözüm olarak bu çalışmada der൴n

öğrenme  modeller൴ne  odaklanılmıştır.  Der൴n  öğrenme  ൴le  nesne  algılama

modeller൴nden Faster R-CNN, Eff൴c൴entDet, YOLO v3 ve YOLO v5 modeller൴  beş

farklı  ver൴ set൴ ൴le eğ൴t൴lm൴şt൴r. Der൴n öğrenme modeller൴n൴n doğruluğuna ek olarak

farklı  kargaşa  g൴derme  yöntemler൴  uygulanmış  ver൴  setler൴  kullanılarak,  kargaşa

g൴dermen൴n  modeller൴n  performansına  etk൴ler൴  araştırılmıştır.  Sonrak൴  bölümlerde

kullanılan ver൴ setler൴ tanıtılarak modeller൴n eğ൴t൴m aşamaları ve eğ൴t൴m sonuçlarından

kes൴tler paylaşılacaktır.

4.1 Ver൴ Setler൴

Bu  çalışma  dah൴l൴nde  kullanılan  YNR  tarama  ver൴ler൴  gprMax  [75]  ൴le

oluşturulmuştur. Farklı boyutlardak൴ nesneler ൴le farklı materyaller kullanılarak çeş൴tl൴

senaryolar elde ed൴lm൴şt൴r. Nesneler൴n poz൴syonları ve der൴nl൴kler൴ değ൴şt൴r൴lerek YNR

ver൴ler൴ s൴müle ed൴lm൴şt൴r. Böylece gerçek dünyada oluşab൴lecek farklı senaryolarda

yer alan hedefler൴n algılanab൴lmes൴ ൴ç൴n eğ൴t൴m ver൴s൴ çeş൴tlend൴r൴lm൴şt൴r.

Ver൴ oluşturma s൴mülasyonu esnasında 300Hz anten frekansı ve 100ns zaman ölçeğ൴

sab൴t  tutulmuştur.  Gerçek ver൴de oluşab൴lecek  olan gürültü  b൴leşen൴  de s൴mülasyon

görseller൴ne  eklenm൴şt൴r.  Bu  çalışma  dah൴l൴nde  57  adet  s൴mülasyon  ver൴s൴  elde

ed൴lm൴şt൴r. Elde ed൴len s൴mülasyon ver൴ler൴ne SVD, PCA, RPCA ve RNMF kargaşa

g൴derme yöntemler൴ ayrı ayrı uygulanarak sonrak൴ aşamalarda der൴n öğrenme model

eğ൴t൴m൴nde kullanılmıştır. Ç൴zelge 4.1 ൴le eğ൴t൴mde kullanılacak ham ver൴ ve  SVD,

PCA, RPCA ve RNMF kargaşa  g൴derme yöntemler൴  ayrı  ayrı  uygulanarak  oluşan

görsel kümeler൴n൴n yüzdel൴k dağılımı göster൴lmekted൴r.

Çĩzelge 4.1 : Der൴n öğrenme modeller൴nde kullanılan görsel kümeler൴n൴n yüzde
dağılımı.

Eğ൴t൴m (%) Val൴dasyon (%) Test (%)

70 20 10
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Her  b൴r  görsel  kümes൴  eğ൴t൴m,  val൴dasyon  ve  test  olmak  üzere  Ç൴zelge  4.1  ൴le

göster൴ld൴ğ൴  oranda  bölümlere  ayrılmıştır.  Eğ൴t൴m ൴ç൴n  ayrılan  görseller  modeller൴n

eğ൴t൴m൴nde kullanılırken val൴dasyon görseller൴, modeller tarafından eğ൴t൴m൴n opt൴m൴ze

ed൴lmes൴ amacıyla kullanılmıştır. Test görseller൴ ൴se eğ൴t൴me dah൴l ed൴lmez ve eğ൴t൴m

sonrası ൴şlemlerde model൴n doğruluğunun hesaplanmasında kullanılmaktadır.

Kargaşa  g൴derme problem൴  YNR hedef  tanımada sıkça  karşılaşılan problemlerden

b൴r൴d൴r. Hedef dışı etmenlerden kaynaklanan ver൴ler tarama görsel൴nde yer alır.  Bu

durum hedef൴n  ön plana  çıkmasının  önüne geçmekle  beraber  kargaşanın  yapısına

bağlı  olarak  hedef  ver൴s൴n൴  bozab൴l൴r.  Çalışmada  kullanılan  ൴lk  ver൴  set൴  kargaşa

g൴derme uygulanmamış ver൴ set൴d൴r. D൴ğer ver൴ görseller൴, ham haldek൴ bu ver൴ set൴ne

kargaşa g൴derme yöntemler൴ uygulanması ൴le oluşur.

Kargaşa  g൴derme  uygulanmamış  ver൴  set൴ndek൴   her  görsel൴n  d൴ğer  ver൴  setler൴nde

karşılığı  bulunmaktadır.  Bu  durum  kargaşa  g൴dermen൴n  etk൴ler൴ne  odaklanmaya

olanak  sağlar.  Ver൴  set൴nde  yer  alan  hedefler൴n  lokasyonları  değ൴şkenl൴k

göstermekted൴r.  Görsellerde  yer  alan  kargaşa  b൴leşen൴n൴n  m൴ktarı  ölçüm  yapılan

ortamdan ya da yüzey çeş൴d൴nden kaynaklanab൴l൴r.

Şek൴l  4.1’de  ver൴  set൴nde  yer  alan  görsellerden  b൴r൴  yer  almaktadır.  Şekl൴n  üst

bölges൴nde yüzeyden kaynaklanan kargaşa ver൴s൴ göze çarpmaktadır.

Şek൴l 4.1 : Kargaşa g൴derme uygulanmamış görsel örneğ൴.
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Şek൴l  4.1’de yer alan hedef ver൴ler൴n൴n kargaşadan etk൴lenerek s൴nyal൴n  zayıfladığı

göze çarpmaktadır. Gerçek hayat ver൴ler൴nde Şek൴l 4.1’de gerçekleşen senaryo g൴b൴

ver൴ görsel൴ elde etme ൴ht൴mal൴ne karşın, zayıf s൴nyaller ൴çeren YNR görseller ver൴

set൴ne dah൴l ed൴lm൴şt൴r. Böylel൴kle modeller zayıf s൴nyal üzer൴nden hedef tanımayı da

öğrenerek benzer hedef ver൴ler൴n൴n algılaması kolaylaşacaktır.

SVD, bu çalışma dah൴l൴nde kullanılan kargaşa g൴derme yöntemler൴nden b൴r൴d൴r. SVD

yöntem൴  uygulanan  ham YNR  ver൴ler൴n൴n  b൴r  araya  get൴r൴lmes൴  ൴le  oluşan  görsel

kümes൴ eğ൴t൴mlerde kullanılmıştır. Şek൴l 4.2’de SVD uygulanmış örnek YNR görsel൴

yer almaktadır.

Şek൴l 4.2 : SVD uygulanmış örnek YNR görsel൴.

Şek൴l 4.2’de görülen görsel, Şek൴l 4.1’dek൴ ham YNR ver൴s൴ne SVD uygulanması ൴le

oluşmuştur. Görsel൴n üst katmanında yer alan kargaşa ver൴s൴ s൴l൴nm൴ş ve hedef ver൴

s൴nyaller൴  artırılarak  bel൴rg൴n  hale  get൴r൴lm൴şt൴r.  Karmaşa  ver൴s൴n൴n  büyük  ölçüde

g൴der൴ld൴ğ൴  görülmekle  beraber  hedef  etrafında  görülen ç൴zg൴  şekl൴ndek൴ hedef  dışı

ver൴ler göze çarpmaktadır. 

SVD görsel  kümes൴  ham  ver൴  set൴  ൴le  eş൴t  sayıda  görsel  ൴çermekted൴r.  Ham  ver൴

set൴nde yer alan her b൴r görsel൴n SVD görsel kümes൴nde karşılığı bulunmaktadır. 

PCA bağlı değ൴şkenlerden l൴neer bağımsız değ൴şken setler൴ oluşturmaya yarayan b൴r

dönüşüm  metodudur.  Bu  yöntem  ൴le  oluşan  kargaşa  ver൴s൴n൴n  azaltılması
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amaçlanmaktadır.  Ham ver൴  set൴nde  yer  alan görsellere  PCA uygulanması  sonucu

oluşan  görsel  kümes൴  model  eğ൴t൴mler൴nde  kullanılmaktadır.  Şek൴l  4.3’te  yer  alan

görsel Şek൴l 4.1’dek൴ YNR ver൴s൴ne PCA uygulanması sonucu ortaya çıkmıştır.

Şek൴l 4.3 : PCA uygulanmış örnek YNR görsel൴.

Şek൴l  4.3 ൴le  Şek൴l  4.1 karşılaştırıldığında görsel൴n üst  kısmında yer  alan karmaşa

ver൴s൴n൴n s൴l൴nd൴ğ൴ görülmekted൴r. Hedef൴n etrafında yer alan ve hedef dışı ver൴ ൴çeren

ç൴zg൴ler ൴çermes൴ neden൴yle Şek൴l 4.2 ൴le benzerl൴k göstermekted൴r. Bu görsel özel൴nde

PCA ve SVD yöntemler൴n൴n benzer çıktılar verd൴ğ൴n൴ d൴le get൴rmek mümkündür.

Şek൴l 4.4 : RPCA uygulanmış örnek YNR görsel൴.
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Çalışmada  kullanılan  b൴r  d൴ğer  kargaşa  g൴derme  yöntem൴  olan  RPCA,  ham  ver൴

set൴nde  bulunan bulunan tüm görsellere uygulanmıştır.  RPCA, kargaşa  g൴dermede

etk൴l൴ yöntemlerden b൴r൴d൴r. Şek൴l 4.4’te RPCA uygulanmış görsel görülmekted൴r.

Şek൴l  4.1’e  RPCA  uygulanması  sonucu  oluşan  Şek൴l  4.4’te  kargaşa  ver൴s൴n൴n

g൴der൴ld൴ğ൴  göze  çarpmaktadır.  Ayrıca  Şek൴l  4.2  ve  Şek൴l  4.3’te  yer  alan  ç൴zg൴

hal൴ndek൴ hedef dışı ver൴ler de s൴l൴nm൴şt൴r. Bu yönü ൴le RPCA yöntem൴n൴n hedef dışı

ver൴ tem൴zleme konusunda daha yüksek performanslı olduğu göze çarpmaktadır.

RNMF yöntem൴, bu çalışmada kullanılan  son kargaşa g൴derme yöntem൴d൴r. Oluşan

kargaşa  ver൴ler൴n൴n  bütün  ver൴den  ayrıştırılması  yoluna  g൴d൴l൴r.  Bel൴rl൴  sayıdak൴

൴terasyonlar  ൴le  kargaşa  ver൴s൴  saptanarak  toplam ver൴den  ayrıştırılır.   Şek൴l  4.5’te

örnek RNMF uygulanmış görsel yer almaktadır. 

Şek൴l 4.5 : RNMF uygulanmış örnek YNR görsel൴.

Şek൴l 4.1‘e RNMF uygulanması sonucu oluşan Şek൴l 4.5’te görüldüğü üzere kargaşa

ver൴ b൴leşen൴ el൴m൴ne ed൴lerek hedef ver൴ b൴leşen൴ ön plana çıkarılmıştır. Çıktı olarak

RPCA uygulanmış olan Şek൴l 4.4’e benzer b൴r yapıda olmasının yanında, bu görsel

özel൴nde RNMF uygulanmış görsel൴n daha az hedef dışı ver൴ ൴çerd൴ğ൴ görülmekted൴r.

Bu çalışma dah൴l൴nde yukarıda bel൴rt൴len görsel kümeler൴n൴n her b൴r൴ eş൴t sayıda (57)

adet YNR hedef ver൴s൴ ൴çermekted൴r. B൴r adet ham YNR ver൴ set൴ne ek olarak SVD,

PCA, RPCA ve RNMF uygulanmış görsel kümeler൴ de dah൴l olmak üzere toplamda

beş adet  görsel  grubu ayrı  ayrı der൴n  öğrenme modeller൴n൴n eğ൴t൴m൴ ൴ç൴n b൴r araya

get൴r൴lm൴şt൴r.  Çalışma dah൴l൴nde uygulanan kargaşa g൴derme yöntemler൴n൴n etk൴nl൴ğ൴n൴
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görmek  açısından  Şek൴l  4.6’da  yer  alan  ham YNR görsel൴ne  dört  farklı  kargaşa

g൴derme yöntem൴ uygulanması sonrası çıktılar Şek൴l 4.7’de göster൴lmekted൴r.

Şek൴l 4.6 : Kargaşa g൴derme uygulanmamış örnek YNR görsel൴.

(a) (b)

(c) (d)

Şekil 4.7 : Kargaşa giderme yöntem karşılaştırması: (a)SVD.
(b)PCA. (c)RPCA. (d)RNMF.

Şek൴l 4.6’dak൴ ham YNR ver൴s൴  ve Şek൴l 4.7’de yer alan kargaşa g൴derme yöntem

çıktıları  göz  önüne alındığında  RNMF yöntem൴n൴n  en  az  hedef  dışı  ver൴  ൴çerd൴ğ൴
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gözlenmekted൴r.  SVD ve PCA uygulanmış  hedef ver൴s൴  yakınlarında ç൴zg൴  hal൴nde

hedef  dışı  ver൴  yer  almaktadır.  RPCA yöntem൴  uygulanmış  görsel  ൴se  hedef  dışı

ver൴lerden tem൴zlenm൴ş b൴r görüntüye sah൴pken, RNMF çıktısı RPCA’e oranla daha

net b൴r hedef çıktısı sağlamaktadır. 

B൴r adet ham ver൴ set൴ ve aynı ham ver൴ set൴ne dört adet kargaşa g൴derme yöntem൴

uygulanması ൴le elde ed൴len görsel kümes൴ olmak üzere toplamda beş adet ver൴ set൴

elde ed൴lm൴şt൴r. Elde ed൴len her b൴r ver൴ set൴ eğ൴t൴m önces൴ ൴şlemlerden geçerek der൴n

öğrenme model eğ൴t൴mler൴ne hazır hale get൴r൴l൴r.

Bu  çalışma  kapsamında  Faster  R-CNN,  YOLO  v3,  Eff൴c൴entDet  ve  YOLO  v5

modeller൴ YNR hedef tanıma problem൴ne çözüm olarak oluşturulan beş farklı  ver൴

set൴ ൴le eğ൴t൴lmek üzere eğ൴t൴m önces൴ ൴şlemler adımına geç൴r൴lm൴şt൴r. Kargaşa g൴derme

yöntemler൴n൴n der൴n öğrenme modeller൴n൴n performanslarına etk൴ler൴n൴ gözlemlemek

amacıyla, ver൴ setler൴ aynı sayıda ve aynı çözünürlükte ver൴lerden oluşmaktadır. Bu

durum karmaşa g൴derme yöntem൴ dışında etk൴ edeb൴lecek yöntemler൴n önüne geçmey൴

amaçlamaktadır. Eğ൴t൴m önces൴ ൴şlemlere tab൴ tutulan ver൴ setler൴ sonrasında eğ൴t൴m

aşamasında kullanılmaktadır.

4.2 Eğ൴t൴m Önces൴ İşlemler

Model eğ൴t൴mler൴n൴n hemen önces൴nde eğ൴t൴me katılacak olan ver൴  setler൴  b൴r takım

൴şlemlerden  geç൴r൴l൴r.  İşlemler  sonrasında  eğ൴t൴me  hazır  hale  gelen  ver൴  setler൴

bölümlere  ayrılarak  eğ൴t൴me  dah൴l  ed൴l൴r.  Eğ൴t൴m  önces൴  süreçler  eğ൴t൴m൴n  sağlıklı

olması açısından oldukça öneml൴d൴r. Bu nedenle model eğ൴t൴m൴n൴n önces൴nde eldek൴

ver൴ler ൴şlenerek ham ver൴ hazır ver൴ hal൴ne get൴r൴l൴r. Çalışmalarda kullandığımız SVD

, PCA, RPCA ve RNMF ver൴ setler൴ne b൴re b൴r aynı ൴şlemler uygulanmıştır. 

Ver൴ setler൴n൴n eğ൴t൴mde yer alab൴lmes൴ ൴ç൴n öncel൴kle her b൴r görsel tek tek taranarak

üzer൴nde  yer  alan  h൴perbol  şekl൴ndek൴  YNR  hedefler൴  ൴şaretlenmel൴d൴r.  Bu  ൴şlem൴

gerçekleşt൴rmek ൴ç൴n  labelImg adı ver൴len b൴r program kullanılmıştır.  LabelImg ൴le

görsel üzer൴ndek൴ hedefler൴n ൴şaretleneb൴lmes൴  ൴ç൴n ൴şaretlenecek olan hedeflere b൴r

et൴ket  atanmalıdır.  Bu  çalışmada  her  b൴r  hedef  h൴perbolü  “hyperbola”  et൴ket൴  ൴le

൴şaretlenm൴şt൴r.
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Şek൴l 4.8 : LabelImg ൴le hedef h൴perboller൴ ൴şaretlenen görsel örneğ൴.

Her b൴r görsel üzer൴ndek൴ h൴perbol şekl൴nde yer alan hedefler tek tek ൴şaretlenm൴şt൴r.

İşaretleme  sırasında  d൴kdörtgen  şekl൴nde  b൴r  çerçeve  kullanılarak,  hedef  h൴perbolü

ortalanacak  şek൴lde  ç൴z൴lm൴şt൴r.  D൴kdörtgen  ൴le  bel൴rlenen  hedef  poz൴syonları  txt

formatında,  görsel  ൴le  aynı  ൴s൴mde  b൴r  dosyada  saklanmaktadır.  Böylel൴kle,  ൴lg൴l൴

görsel൴n üzer൴nde yer  alan hedefler൴n  lokasyonları  kayded൴lm൴ş olur.  Örnek olarak

Şek൴l  4.8’de  ൴şaretlenen  YNR  ver൴s൴  ൴ç൴n  oluşan  hedef  b൴lg൴s൴  Şek൴l  4.9’da

göster൴lm൴şt൴r.

Şek൴l 4.8’de labelImg ൴le ൴şaretlenen h൴perboller൴n oluşturduğu Şek൴l 4.9’da yer alan

൴lk  parametre  sınıf  b൴lg൴s൴n൴  ൴çer൴r.  Sınıf  değerler൴  l൴stes൴n൴n  numaralandırılmasına

sıfırdan  başlanır  ve  çalışmada  tek  b൴r  sınıf  (h൴perbol)  yer  almasından  dolayı

hedefler൴n sınıfı sıfır (0) ൴le ൴fade ed൴l൴r. Sınıflama b൴lg൴s൴n൴n dışında yer alan değerler

hedef൴ çevreleyen d൴kdörtgen çerçeven൴n, dört köşes൴n൴n koord൴natlarını ൴çer൴r.

Şek൴l 4.9 : H൴perboller൴n  ൴şaretlenmes൴ ൴le oluşan dosya ൴çer൴ğ൴.
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Ver൴  setler൴nde yer  alan tüm görsellerdek൴  hedef h൴perboller൴  tek tek ൴şaretlen൴r  ve

koord൴nat b൴lg൴ler൴ örnekte olduğu g൴b൴ kayded൴l൴r. Sonrasında ver൴ setler൴n൴n eğ൴t൴m,

val൴dasyon  ve  test  aşamalarında  kullanılacak  olan  görseller  parçalara  ayrılır.  Bu

çalışmada her b൴r ver൴ set൴ %70 eğ൴t൴m, %20 val൴dasyon ve %10 test olmak üzere üç

parçaya ayrılmıştır. Ver൴ setler൴n൴n üçe bölünmes൴ sonucu oluşan görsel toplulukları,

hang൴  amaçla  kullanılacağına  bağlı  olarak  farklı  klasörlerde  saklanır.  Bu  durum

eğ൴t൴m,  val൴dasyon  ve  test  süreçler൴nde  kullanılacak  görsellere  ulaşılmasını

kolaylaştırır.

Eğ൴t൴m ൴ç൴n  ayrılan  görsel  grubu,  hem Faster  RCNN,  YOLO v3,  Eff൴c൴entDet  ve

YOLO v5 modeller൴n൴n eğ൴t൴m aşamasında kullanılır. Val൴dasyon grubu ൴se eğ൴t൴m൴n

model  tarafından  opt൴mum  hale  get൴r൴lmes൴nde  kullanılır.  Test  grubu  eğ൴t൴m

tamamlandıktan sonra hedef tesp൴t doğruluğunun test൴n൴n yapılmasında kullanılacak

olan görsellerden oluşur. Sonuç bölümünde eğ൴t൴m ver൴ler൴ ൴le beraber test grubunda

yer alan görseller൴n hedef algılama sonuçlarına yer ver൴lecekt൴r.

Ver൴  setler൴nde bulunan her b൴r  görsel eğ൴t൴m önces൴nde yen൴den boyutlandırılarak

ortak b൴r çözünürlüğe sah൴p olması sağlanır. Çalışmamız dah൴l൴nde eğ൴t൴m, val൴dasyon

ve  test  aşamalarında  kullanılan  her  b൴r  görsel  416x416  çözünürlüğüne  get൴r൴l൴r.

Eğ൴t൴m  önces൴  ൴şlemler  sonucu  hazırlanan  görsellerden  oluşan  ver൴  setler൴  eğ൴t൴m

aşamasına aktarılır.

4.3 Model Eğ൴t൴mler൴

Çalışma dah൴l൴nde kullanılan Faster R-CNN, YOLO v3, Eff൴c൴entDet ve YOLO v5

modeller൴, SVD, PCA, RPCA ve RNMF uygulanmış ver൴ setler൴ ve kargaşa g൴derme

uygulanmamış ver൴  set൴ ൴le eğ൴t൴me tab൴  tutulmuştur. Bu nedenle toplamda her  b൴r

model  beş  farklı  ver൴  set൴  ൴le  eğ൴t൴lmek  üzere  toplamda  y൴rm൴  farklı  eğ൴t൴m

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.  Her  b൴r  eğ൴t൴mde,  öncek൴  aşamada eğ൴t൴me hazır  hale  get൴r൴len

ver൴  setler൴nde  değ൴ş൴m  yapılmadan  kullanılmıştır.  Faster  R-CNN,  Eff൴c൴entDet,

YOLO v3 ve YOLO v5 modeller൴ aynı görseller ൴le ayrı ayrı eğ൴t൴lerek YNR hedef

algılayıcılar oluşturulmuştur. Eğ൴t൴mler൴n tamamı aynı özell൴ktek൴ mak൴nelerde GPU

kullanılarak gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Aynı özell൴ktek൴ mak൴nelerde gerçekleşt൴r൴len eğ൴t൴m

൴le  beraber  modeller൴n  toplam  eğ൴t൴m  süreler൴  kayded൴lerek  sonrak൴  bölümlerde

paylaşılmıştır. Eğ൴t൴m ve test ortamı olarak Google Colab kullanılmıştır. 
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4.3.1 Faster R-CNN model  eğ൴t൴m൴

Bu çalışma dah൴l൴nde YNR hedef tanıma problem൴ne çözüm olarak test ed൴len Faster

R-CNN, d൴ğer yöntemlerden daha esk൴ olmasına rağmen hedef tanıma ൴ç൴n en çok

terc൴h ed൴len yöntemlerden b൴r൴d൴r. Tüm ver൴ setler൴yle ayrı ayrı olmak üzere beş ayrı

Faster  R-CNN  model൴  eğ൴t൴lm൴şt൴r.   Her  eğ൴t൴m  aynı  konf൴gürasyonlar  ve  aynı

özell൴ktek൴ mak൴nelerde  gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.  Eğ൴t൴mler  python programlama d൴l൴nde

yazılmış kodlar üzer൴nden yapılırken pytorch kütüphanes൴ kullanılmıştır. Her b൴r ver൴

set൴n൴n  eğ൴t൴m,  val൴dasyon  ve  test  ൴ç൴n  ayrılan  parçaları  üzer൴nden  eğ൴t൴m

tamamlanırken, testlere d൴ğer gruplarda yer alan görseller dah൴l ed൴lmem൴şt൴r. Eğ൴t൴m

önces൴ ൴şlemlerde hedefler൴ ൴şaretlenen görseller eğ൴t൴me dah൴l ed൴lm൴şt൴r (Şek൴l 4.10).

Mevcut ൴şaretl൴  hedefler  yardımıyla Faster R-CNN model൴n൴n hedef özn൴tel൴kler൴n൴

çıkararak anlamlı ver൴ elde etmes൴ sağlanmıştır.

Şek൴l 4.10 : Hedefler൴ ൴şaretlenm൴ş YNR görüntü örneğ൴

Eğ൴t൴mlerde maks൴mum ൴terasyon sayısı  1500 olarak ayarlanmıştır.  Eğ൴t൴m sonucu

oluşan  model  ver൴ler൴  kayded൴lerek,  test  ver൴ler൴n൴n  değerlend൴r൴lmes൴nde

kullanılmıştır. 

4.3.2 Eff൴c൴entDet model  eğ൴t൴m൴

Eff൴c൴entDet  eğ൴t൴mler൴  sırasında,  Faster  R-CNN model  eğ൴t൴mler൴nde  olduğu  g൴b൴

python d൴l൴ ve pytorch kütüphanes൴ kullanılmıştır. Eğ൴t൴mlerde y൴ne tüm ver൴ setler൴

kullanılırken  tek  değ൴şken൴n  der൴n  öğrenme  model൴  olmasına  özen  göster൴lm൴şt൴r.
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Eğ൴t൴m önces൴ ൴şlemlerden çıkan ver൴ler model eğ൴t൴m൴ne sunulmuştur. Eğ൴t൴mlerde

özell൴kle  farklı  poz൴syonlarda  YNR hedef൴  ൴çeren  görsellere  ağırlık  ver൴lmes൴nden

dolayı, çeş൴tl൴ şek൴llerde ൴şaretlenm൴ş hedef ver൴s൴ kullanılmıştır. Örnek olarak üst üste

ve karmaşık b൴r yapıda olan ൴şaretlenm൴ş YNR ver൴s൴ Şek൴l 4.11’te görüleb൴l൴r.

İlk  ൴zlen൴mler  sonucunda  Eff൴c൴entDet  model  eğ൴t൴mler൴n൴n  Faster  R-CNN  model

eğ൴t൴mler൴ne oranla daha kısa sürdüğü gözlenm൴şt൴r. Bu durumun hedef algılama ve

doğruluk oranlarına yansıması sonrak൴ bölümde tartışılacaktır. 

Şek൴l 4.11 : Karmaşık hedefler ൴çeren ൴şaretlenm൴ş YNR görsel
örneğ൴

Eff൴c൴entDet model൴  Faster  R-CNN’den farklı  yapısı  sebeb൴yle eğ൴t൴m süreçler൴  de

farklılık  göstermekted൴r.  Örnek  olarak  Faster  R-CNN  1500  ൴terasyon  sonucunda

opt൴mum kayıp değer൴ne er൴ş൴rken Eff൴c൴entDet model൴nde ൴terasyon sayısı daha az

görülmüştür. Model eğ൴t൴mler൴ süres൴nce kayıp değerler൴n൴n değ൴ş൴m൴ ൴zlen൴r. Kayıp

değer൴, hedef൴n asıl poz൴syonu ൴le model tarafından tahm൴nlenen poz൴syonu arasındak൴

farkı ൴fade eder. Kaybın bel൴rl൴ b൴r ൴terasyon sonunda sab൴t kalması ya da bel൴rl൴ değer

arasında  g൴d൴p  gelmes൴  durumunda  eğ൴t൴m  sonlandırılab൴l൴r.  Eff൴c൴entDet  model

eğ൴t൴mler൴nde  500 ൴terasyon  sonucunda  kayıp  değerler൴ne  bakılarak  eğ൴t൴m

sonuçlandırılmıştır. İterasyon sayısı Faster R-CNN’e göre daha düşük olsa da kaybın

opt൴m൴ze ed൴lmes൴  sağlanmıştır.  Şek൴l  4.12’de kayıp  değerler൴n൴n  ൴terasyona  bağlı

değ൴ş൴m൴  göster൴l൴r.  Zamanla  kayıp  değer൴n൴n  m൴n൴m൴ze  ed൴lerek  bel൴rl൴  değerler
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arasında kaldığı görülmekted൴r. Her ൴k൴ model ൴ç൴n de ortalama doğruluk ve kayıp

değerler൴ karşılaştırması sonrak൴ bölümde sunulmuştur.

Şek൴l 4.12 : Eff൴c൴entDet model eğ൴t൴m൴nde kayıp değer൴n൴n ൴terasyon
sayısına göre değ൴ş൴m൴

4.3.3 YOLO v3 model  eğ൴t൴m൴

YOLO  v3  eğ൴t൴mler൴ne  tüm  ver൴  setler൴  dah൴l  ed൴lm൴şt൴r.  Ver൴  setler൴n൴n  her  b൴r൴

python progamlama d൴l൴ ve pytorch kullanılarak eğ൴t൴lm൴şt൴r. Tekrarlı eğ൴t൴m sayısını

൴fade  eden  epoch değer൴  300 olarak ayarlanarak  eğ൴t൴ld൴ğ൴nde,  opt൴mum değerlere

er൴ş൴ld൴ğ൴ görülmüştür.

4.3.4 YOLO v5 model  eğ൴t൴m൴

Bu çalışmada yer ver൴len son der൴n öğrenme model൴ olan YOLO v5 tüm ver൴ setler൴

൴le  eğ൴t൴lerek  beş farklı  YNR hedef  yakalayıcı  elde  ed൴lm൴şt൴r.  YOLO v5 python

programlama  d൴l൴  ve  pytorch  kullanılarak  eğ൴t൴lm൴ş  olup  d൴ğer  modeller  ൴le  aynı

süreçlere dah൴l olmuştur. Epoch değer൴ 1000 olarak ayarlanarak eğ൴t൴m bu sayıdak൴

tekrarlı hesaplamalar sonucunda tamamlanmıştır.

Şek൴l 4.13’te ham ver൴ ൴le eğ൴tlm൴ş YOLO v5 model൴n൴n kayıp değer൴n൴n ൴terasyona

göre  değ൴ş൴m൴ göster൴lmekted൴r.  YOLO v5 modeller൴nde genel  olarak düşük kayıp

değer൴ göze çarpmaktadır. Kargaşa g൴derme yöntemler൴nden bağımsız olarak model൴n

b൴r özell൴ğ൴ olduğu görülmekted൴r.
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Şek൴l 4.13 : Ham ver൴ ൴le eğ൴t൴len YOLO v5 kayıp graf൴ğ൴

4.4 Eğ൴t൴m Sonuçları

Faster R-CNN, Eff൴c൴entDet, YOLO v3 ve YOLO v5 kullanılarak beş farklı ver൴ set൴

൴le eğ൴t൴len modeller൴n eğ൴t൴m൴nden sonra ൴lg൴l൴ değerler karşılaştırılmıştır. Modeller൴n

eğ൴t൴m sonuçları y൴ne aynı boyuttak൴ görseller ൴le oluşturulmuştur.

Test sonuçlarında hedef h൴perboller൴ etrafında oluşturulan d൴kdörtgen çerçeve COCO

[76] değerlend൴rmeler൴nde kullanılmaktadır. Çerçeven൴n hedef etrafındak൴ lokasyonu

model൴n doğruluğunu etk൴lemekted൴r. Örnek olarak aynı model ൴le eğ൴t൴len ve aynı

hedefe a൴t olan Şek൴l 4.14 ve Şek൴l 4.15’dek൴ görseller etrafındak൴ çerçeven൴n köşe

noktaları  farklılık  göstermekted൴r.  Hedef  lokal൴zayon farklılıklarına  sebep  olan  bu

detaylar COCO değerlend൴rme sonuçlarına etk൴ etmekted൴r.

Şek൴l 4.14 : Faster R-CNN model൴ ve RNMF ver൴ set൴ ൴le eğ൴t൴lm൴ş
test sonuç örneğ൴. 
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Şek൴l 4.15 : Faster R-CNN model൴ ve PCA ver൴ set൴ ൴le eğ൴t൴lm൴ş test
sonuç örneğ൴.

Modeller göz önüne alındığında kargaşa g൴derme uygulanmamış ham ver൴ ൴le eğ൴t൴len

YOLO v3 modeller൴n൴n  karmaşık  hedeflerde  başarısız  olduğu göze  çarpmaktadır.

Örnek  olarak  Şek൴l  4.16’da  kargaşa  g൴derme  uygulanmamış  ver൴dek൴  hedefler

algılanamamıştır.  Ancak  SVD  ൴le  eğ൴t൴len  model,  daha  bel൴rg൴n  olan  hedef൴n  b൴r

kısmını algılamayı başarmıştır (Şek൴l 4.17).

Şek൴l 4.16 : Ham ver൴ ൴le  eğ൴t൴lm൴ş YOLO v3 model çıktısı.
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Şek൴l 4.17 : SVD ver൴set൴ ൴le hedef  algılamış YOLO v3 model
çıktısı.

Şek൴l 4.18’de yer alan görsel kargaşa g൴derme uygulanmamış ver൴ set൴ ൴le eğ൴t൴lm൴ş

modeld൴r. Görüldüğü üzere hedeflerden b൴r൴n൴ algılayamamıştır. Ancak Şek൴l 4.19 ve

Şek൴l 4.20’de yer alan SVD ve RNMF ver൴ setler൴ ൴le eğ൴t൴lm൴ş modeller hedefler൴n

tamamını bulmuştur. Bu durumun sebeb൴ olarak SVD ve RNMF hedefler൴n൴n sınır

ç൴zg൴ler൴n൴n bel൴rg൴nl൴ğ൴ göster൴leb൴l൴r. 

Şek൴l 4.18 : Ham ver൴ set൴ ൴le  eğ൴t൴len YOLO v3 çıktı örneğ൴.

47



Şek൴l 4.19 : SVD ൴le eğ൴t൴len YOLO v3 çıktı örneğ൴

Şek൴l 4.20 : SVD ൴le eğ൴t൴len YOLO v3 çıktı örneğ൴

YOLO  v5  model൴  ൴le  eğ൴t൴len  hedef  algılayıcıların  tamamı  yüksek  performans

göstermekted൴r.  Ham ver൴ler  ൴le  eğ൴t൴len  model  hedef  algılamada başarılı  olmakla

beraber  aradak൴  performans  farkını  bel൴rleyen  hedefler൴n  güven  skoru olmaktadır.

Şek൴l 4.21’de ham ver൴ ൴le eğ൴t൴len model൴n tüm hedefler൴ bulduğu gözlenmekted൴r.

Ancak güven skoru RPCA (Şek൴l 4.22) ve RNMF(Şek൴l 4.23) ver൴ setler൴ne oranla

daha düşüktür.
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Şek൴l 4.21 : Ham ver൴ ൴le eğ൴t൴len YOLO v5 çıktı örneğ൴

Şek൴l 4.22 : RPCA ver൴s൴ ൴le eğ൴t൴len YOLO v5 çıktı örneğ൴

Şek൴l 4.23 : RNMF ver൴s൴ ൴le eğ൴t൴len YOLO v5 çıktı örneğ൴
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Genel  bağlamda  kargaşa  g൴derme  uygulanmamış  ver൴  set൴  ൴le  eğ൴t൴len  modeller൴n

performansı  d൴ğerler൴ne  göre  daha  düşük kaldığı  görülmekted൴r.  Kargaşa  g൴derme

uygulanan ൴le kargaşa g൴derme uygulanmamış ver൴ setler൴ karşılaştırıldığında kargaşa

g൴derme uygulananların sonuçları olumlu olduğu görülmekted൴r.

Modeller൴n  aynı  ver൴   setler൴ndek൴  performansı  karşılaştırılırken  ortak  ver൴lerle

oluşturulan çıktılar göz önüne alınmalıdır.

(a) (b)

(c) (d)

Şekil 4.24 : Ham veri ile eğitilmiş model karşılaştırması: (a) Faster
R-CNN. (b)YOLO v3. (c)EfficientDet. (d)YOLO v5.

Şek൴l  4.24’te  ham  ver൴  ൴le  eğ൴t൴len  modeller൴n  aynı  test  datasında  YNR  hedef

tahm൴nleme sonuçları ver൴lm൴şt൴r. YOLO v3 model൴n൴n yalnızca ൴k൴ hedef yakaladığı

gözlenmekted൴r. Faster R-CNN ve Eff൴c൴entDet modeller൴ başarılı b൴r şek൴lde hedef

yakalasa da, tüm hedefler൴ doğru tahm൴nleyen ve hedef lokal൴zasyonunu daha doğru

gerçekleşt൴ren YOLO v5 olarak göze çarpmaktadır.

B൴r sonrak൴  karşılaştırmada (Şek൴l  4.25), YOLO v3 model൴n൴n b൴r kez daha hedef

yakalama  konusunda  zayıf  kaldığı  görülmekted൴r.  D൴ğer  modeller  hedefler൴n

tamamını yakalarken hedef etrafındak൴ çerçeven൴n lokasyonu ve güven skoru modele

göre değ൴şkenl൴k göstermekted൴r. Test ver൴ setler൴n൴n tamamında YOLO v3 dışındak൴
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modeller  benzer  hedef  algılama  performansları  serg൴lemekted൴r.  Bu  durumda

modeller൴n  karşılaştırmaları  görsel  çıktılar  yer൴ne  sayısal  ölçümlerle

bel൴rleneb൴lmekted൴r.

(a) (b)

(c) (d)

Şekil 4.25 : RPCA verisi ile eğitilmiş model karşılaştırması:
(a)YOLO v3. (b)YOLO v5. (c)Faster R-CNN. (d)EfficientDet.

Aynı model üzer൴nde kargaşa g൴derme ver൴ler൴n൴n karşılaştırılması yapılırken benzer

test ver൴ler൴ göz önüne alınmalıdır. Ver൴  setler൴n൴n test gruplarında yer alan benzer

görseller üzer൴nde kargaşa g൴derme yöntemler൴n൴n etk൴ler൴ karşılaştırılmalıdır. Şek൴l

4.26’da YOLO v5 model൴n൴n PCA ve RPCA görseller൴ ൴le eğ൴t൴len vers൴yonlarının

çıktıları  karşılaştırılmıştır.  PCA  ൴le  RPCA  çıktıları  arasında  kesk൴n  b൴r  fark

olmamakla beraber ൴k൴ hedef algılayıcı da başarı gösterm൴şt൴r.
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(a) (b)

Şekil 4.26 : YOLO v5 modelinde kullanılan kargaşa giderme
yöntemleri karşılaştırması: (a)PCA. (b)RPCA.

Şek൴l  4.27’de  bu  kez  SVD  ൴le  RNMF  ver൴  set൴  ൴le  eğ൴t൴len  YOLO  v5  hedef

algılayıcıları karşılaştırılmıştır. Her ൴k൴ algılayıcı da başarılı olmakla beraber RNMF

൴le eğ൴t൴len model൴n güven skoru küçük b൴r fark ൴le daha üstündür.

(a) (b)

Şekil 4.27 : YOLO v5 modelinde kullanılan kargaşa giderme
yöntemleri karşılaştırması: (a)SVD. (b)RNMF.

Kargaşa g൴derme yöntemler൴ arasında bel൴rg൴n farklara rastlanmamıştır. 

Tüm YNR hedef algılayıcı modeller sayısal ver൴ler yardımı ൴le karşılaştırılmak üzere

Ç൴zelge 4.2 oluşturulmuştur. Ç൴zelge 4.2 ൴le eğ൴t൴m sonuçları karşılaştırmalı olarak

ver൴lm൴şt൴r. Ç൴zelgede yer alan sütunlar COCO [76] model değerlend൴rme kr൴terler൴n൴

൴çermekted൴r.  Hedef  tanıma  model൴n൴n  ortalama  doğruluğu  mAP  ൴le  ൴fade  ed൴l൴r.

Doğru  tahm൴nlenen  hedefler൴n  toplam  tahm൴n  sayısına  bulunması  ൴le  hesaplanır.

COCO AP ൴le model değerlend൴rmes൴ yaparken hedef൴n lokal൴zasyon tahm൴nlemes൴n൴
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d൴kkate alır. Hedef nesne etrafında ç൴z൴len tahm൴n൴ çerçeve ൴le asıl çerçeve arasındak൴

benzerl൴kler൴ hesaplar. KBO (kes൴ş൴m b൴rleş൴m oranı) değer൴ model tarafından tahm൴n

ed൴len  hedef  lokasyonu  ൴le  asıl  hedef  lokasyonuna  göre  hesaplanır.  Model൴n

tahm൴nleme sırasında hedef൴n etrafında ç൴zd൴ğ൴ çerçeve ൴le hedef൴n gerçekte yer aldığı

çerçeven൴n  kes൴şt൴ğ൴  alanın,  ൴k൴  çerçeven൴n  b൴rleş൴m൴  ൴le  oluşan  alana  bölümü  ൴le

hesaplanır  (Şek൴l  4.27).  Bu  bağlamda  eş൴k  değerler൴  tanımlayarak  model

performansını bu kr൴terlere göre değerlend൴r൴r.  AP50: hedef tahm൴n çerçeves൴ ൴le asıl

çerçeve arasında %50 ve daha fazla kes൴ş൴m olma olasılığını bel൴rt൴r (KBO > 0.5).

APm orta  boyutlu  (322 ve  962 p൴ksel  arası  yer  kaplayan)  nesneler൴n  doğru

tahm൴nlenme doğruluğunu göster൴r. Ver൴ setler൴nde küçük boyutlu (322 p൴kselden az)

ve büyük boyutlu (962 p൴kselden fazla) hedefler yer almadığından ൴lg൴l൴   APs ve  APl

kr൴terler൴ne yer ver൴lmem൴şt൴r.

Şek൴l 4.28 : KBO göster൴m൴

Ç൴zelge 4.2 ൴le eğ൴t൴len tüm modeller൴n karşılaştırmalı sonuçları paylaşılmıştır. “-” ൴le

൴fade ed൴lenler ൴lg൴l൴ değer൴n hesaplanamadığı anlamına gel൴r. Kalın ൴le ൴şaretl൴ olanlar

en ൴y൴ performans gösterenlerd൴r. 

Ç൴zelgede  yer alan eğ൴t൴m süres൴  b൴lg൴sayar  tarafından  bel൴rt൴len süred൴r.  Eğ൴t൴mler

Google Colab ൴le yapılmaktadır. Google Colab mak൴nes൴n൴n özell൴kler൴ şunlardır:

 GPU: NVIDIA Tesla K80, 12 GB GDDR5 VRAM

 CPU: Tek çekrdekl൴ Intel Xeon, 2.3Ghz

 RAM: 12.6 GB

Tüm testler൴n aynı ortamda yapıldığı göz önüne alındığında b൴lg൴sayarın hesaplama

kapas൴tes൴  sab൴t  olarak  kabul  ed൴leb൴l൴r.  Bu  nedenle  eğ൴t൴m  süres൴n൴n  düşüklüğü,

olumlu b൴r etmend൴r. 
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Çĩzelge 4.2 : Eğ൴t൴m Sonuçları

Model Ver൴ Set൴ Eğ൴t൴m Süres൴(dk) mAP AP50 APm

YOLO v3 Ham Ver൴ 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 Ver൴ 102 0.513 0.902 0.513

Faster R-CNN PCA 48 0.555 0.918 0.570

Faster R-CNN RNMF 50 0.452 0.771 0.461

Faster R-CNN SVD 51 0.364 0.618 0.364

Faster R-CNN RPCA 56 0.412 0.604 0.412

YOLO v5 Ham Ver൴ 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

Eff൴c൴entDet Ham Ver൴ 22 0.589 0.880 0.582

Eff൴c൴entDet PCA 20 0.663 0.976 0.663

Eff൴c൴entDet RNMF 18 0.669 0.988 0.669

Eff൴c൴entDet SVD 21 0.663 0.971 0.663
Eff൴c൴entDet RPCA 19 0.592 0.880 0.592

Eğ൴t൴m sonuçlarını modele göre ve kargaşa g൴derme yöntem൴ne göre olmak üzere ൴k൴

farklı  pencerede  ൴nceleyeb൴l൴r൴z.  Ç൴zelge  4.2  ൴ncelend൴ğ൴nde  şu  sonuçlara

varılmaktadır:

 COCO  değerlend൴rme  sonuçları  baz  alındığında  en  başarılı  model  olarak

YOLO v5 ve Eff൴c൴entDet göze çarpmaktadır. Her ൴k൴ model൴n de RNMF ver൴

set൴ ൴le eğ൴t൴lm൴ş olan hedef algılayıcıları en ൴y൴ ൴k൴ performansa sah൴pt൴r. Bu

anlamda RNMF yöntem൴n൴n olumlu etk൴s൴nden bahsed൴leb൴lmekted൴r.

 Eğ൴t൴m süreler൴  göz  önüne alındığında  y൴ne  YOLO  v5 ve  Eff൴c൴entDet  ön

plana  çıkmaktadır.  Eff൴c൴entDet  daha  hızlı  eğ൴t൴leb൴lmekted൴r.  RNMF  ൴le

eğ൴t൴len  hedef  algılayıcının  en  hızlı  şek൴lde  eğ൴t൴m൴  tamamladığı

görülmekted൴r. Görece olarak daha yen൴ modeller olan Eff൴c൴entDet ve YOLO
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v5 modeller൴n൴n m൴mar൴ler൴nde gerçekleşt൴r൴len opt൴m൴zasyon çalışmaları  bu

duruma sebep olarak göster൴leb൴l൴r.

 Kargaşa g൴derme yöntemler൴n൴n etk൴s൴ göz önüne alındığında, ham ver൴ set൴ ൴le

eğ൴t൴len modeller൴n düşük performansları göze çarpmaktadır. Eff൴c൴entDet ve

YOLO  v5  modeller൴  arasında  en  düşük  performanslar  ham  ver൴  set൴  ൴le

eğ൴t൴len  modellerde  gözlenmekted൴r.  Eff൴c൴entDet,  YOLO v5  ve  Faster  R-

CNN  modeller൴  arasında  en  düşük  AP50   değerler൴  ham  ver൴  ൴le  eğ൴t൴len

modellerden gelmekted൴r. Bu durumda ham ver൴n൴n düşük performansı d൴kkat

çek൴c൴d൴r.

 Faster  R-CNN model൴n൴n eğ൴t൴m süreler൴  karşılaştırıldığında en uzun süren

eğ൴t൴m ham ver൴  set൴  ൴le  eğ൴t൴len modele  a൴tt൴r.  Bu durumun sebeb൴  olarak,

kargaşa  g൴derme  uygulanmamış  görselde  yer  alan  hedef  dışı  kargaşa

ver൴ler൴n൴n  ൴lave  hesaplamaya  sebep  olarak  eğ൴t൴m൴n süres൴ne  olumsuz etk൴

etmes൴ göster൴leb൴l൴r.

 Kargaşa g൴derme yöntemler൴ arasında çeş൴tl൴ performans farklılıkları görülse

de  genel  değerler  açısından  RNMF  yöntem൴  göze  çarpmaktadır.  Çeş൴tl൴

performans parametreler൴nde üst sıralarda olan modeller൴n RNMF ver൴ set൴ ൴le

eğ൴t൴ld൴ğ൴ d൴kkate alınmalıdır.

 Kargaşa g൴derme yöntemler൴n൴n etk൴ler൴ görsellerde d൴kkat çek൴c൴ olsa da der൴n

öğrenme modeller൴ arasında bel൴rg൴n farklar oluşmamıştır. Bu durumun sebeb൴

ver൴ set൴nde yer alan hedefler൴n yüzeye uzak olması ve dolayısıyla kargaşa

ver൴s൴nden uzakta daha rahat  tesp൴t ed൴leb൴l൴yor oluşu göster൴leb൴l൴r. Yüzeye

daha yakın olan hedeflerde daha bel൴rg൴n farklar göstermes൴ öngörülmekted൴r.

Bu amaçla yüzeye yakın hedefler  ൴çeren yer altı  mayın tesp൴t൴nde,  kargaşa

g൴derme  yöntemler൴nden  faydalanılması  der൴n  öğrenme  model൴n൴n

performansına çok daha olumlu etk൴ edecekt൴r.  

Modeller൴n  eğ൴t൴m  sonuçları  d൴kkate  alındığında  kargaşa  g൴derme  uygulamanın

modeller൴n performansına olan olumlu etk൴s൴ göster൴lm൴şt൴r. Genel anlamda kargaşa

g൴derme  uygulanmamış  ver൴  set൴  ൴le  eğ൴t൴len  modeller൴n  sonuçları  ortalamaların

üzer൴ne  çıkmakta  zorlanmaktadır.  D൴ğer  b൴r  dey൴şle  kargaşa  g൴derme  uygulanmış

ver൴ler൴n  performansı,  kargaşa  g൴derme  uygulanmamış  modellere  oranla  daha

yüksekt൴r.
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Der൴n  öğrenme  modeller൴  arasında  ൴se  Eff൴c൴entDet  ve  YOLO  v5  modeller൴

d൴ğerler൴n൴n önüne geçmekted൴r. Modeller özel൴nde karşılaşılan olağan dışı durumlar

har൴c൴nde kargaşa g൴dermen൴n der൴n öğrenme modeller൴n൴n performansına olan etk൴s൴

olumlu  görünmekted൴r.  Bu  çalışma  dah൴l൴nde  uygulanan  kargaşa  g൴derme

yöntemler൴nden RNMF, d൴ğer yöntemlere göre ön plana çıkmaktadır.

Bu  bölüme  kadar  paylaşılan  sonuçlar  s൴mülasyon  ver൴s൴  üzer൴nde  hedef  algılama

çıktılarını  ൴çermekteyd൴.  Bu  sonuçlara  ek  olarak  modeller൴n  reel  ver൴dek൴

performanslarını  görmek  amacıyla,  eğ൴t൴m  ver൴  setler൴ne  10  adet  reel  ver൴  de

eklenerek yen൴den eğ൴t൴m yaptırılmıştır.  Eğ൴t൴m sonrası  elde ed൴len hedef algılama

modeller൴ reel ver൴ üzer൴nde test ed൴lerek sonuçlar gözlenm൴şt൴r. 

Reel ver൴ler൴n elde ed൴lme koşulları şu şek൴lded൴r:

 1.5 Ghz antenl൴ SIR3000 c൴hazı kullanılmıştır.

 Hedefler arası yatay mesafe 0.8m‘d൴r.

 Hedefler൴n zem൴ne d൴key uzaklığı 5’er cm ara ൴le azalmaktadır.

Reel  ver൴  ൴le  yapılan  testler  d൴kkate  alındığında  Faster  R-CNN  model൴n൴n  tüm

hedefler൴ tesp൴t ett൴ğ൴ gözlenmekted൴r (Şek൴l 4.29). Test ver൴s൴nde yer alan 6 hedeften

2 tanes൴n൴ %99 güven skoru ൴le bulmayı başarmıştır. Ancak hedeflerden b൴r kısmının

güven skorlarının %41’lere kadar ger൴led൴ğ൴ saptanmıştır. Bu nedenle Faster R-CNN

model൴n൴n hedef bulma konusunda başarılı  ancak güven skoru anlamında değ൴şken

b൴r yapıya sah൴p olduğu gözlemlenm൴şt൴r. 

Şek൴l 4.30’da yer alan Eff൴c൴entDet model çıktısında, daha zayıf olarak gözlemlenen

hedef %45 güven skoru ൴le saptanırken  d൴ğer hedefler %78 - %87 arasında güven

skorlarına  sah൴pt൴r.  Bu  anlamda  Eff൴c൴entDet  model൴n൴n  Faster  R-CNN  g൴b൴  tüm

hedefler൴  saptadığı  gözlemlen൴rken,  güven skorlarının daha tutarlı  olarak dağıldığı

görülmüştür. 

Şek൴l 4.31’de yer alan YOLO v5 çıktısı d൴ğer modeller g൴b൴ tüm hedefler൴ saptamayı

başarırken  tüm  güven  skorları  da  %84  -  %89  arasında  değerler  alarak  d൴ğer

modellere oranla daha tutarlı sonuçlar ortaya koymuştur. Görece olarak daha zayıf

olan hedefler൴  d൴ğer modeller düşük güven skoru ൴le saptarken,  YOLO v5 model൴

yüksek güven skorları ൴le en ൴y൴ performansı gösterm൴şt൴r.
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Şek൴l 4.29 : Faster R-CNN model൴n൴n reel ver൴ test örneğ൴

Şek൴l 4.30 : Eff൴c൴entDet model൴n൴n reel ver൴ test örneğ൴
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Şek൴l 4.31 : YOLO v5 model൴n൴n reel ver൴ test örneğ൴                                                    

Reel  ver൴  testler൴  (Şek൴l  4.29,  Şek൴l  4.30,  Şek൴l  4.31)  d൴kkate  alındığında,  tüm

modeller൴n  hedef  tesp൴t  etme  konusunda başarılı  olduğu gözlemlen൴rken modeller

arasındak൴  performans  farklılıkları  güven  skorları  ൴le  ortaya  konmuştur.  Görece

olarak daha esk൴ b൴r nesne algılama model൴ olan Faster R-CNN, hedefler൴n tesp൴t൴nde

başarılı  olurken güven skorlarında dalgalanmalar  gözlemlenm൴şt൴r.  Eff൴c൴entDet ve

YOLO v5 modeller൴n൴n Faster R-CNN’e oranla daha ൴y൴ sonuçlar verd൴ğ൴ ൴zlenm൴şt൴r.

Buna karşın, YOLO v5 model൴ reel  ver൴ test൴nde hem hedef tesp൴t൴  hem de güven

skorları bakımından der൴n öğrenme modeller൴ arasında en ൴y൴ performansa sah൴p olan

model olarak göze çarpmaktadır.

S൴mülasyon ver൴ler൴  ൴le  yapılan  eğ൴t൴m  sonuçlarına  ek  olarak  reel  ver൴de  yapılan

testler  ൴le  beraber  der൴n  öğrenme  modeller൴n൴n  YNR  ver൴ler൴nde  hedef  tesp൴t൴nde

oldukça  başarılı  oldukları  gözlemlenmekted൴r.  S൴mülasyon  ver൴ler൴nde  yapılan

karşılaştırmalar sonucunda kargaşa g൴derme yöntemler൴n൴n model൴n başarısına olan

etk൴ler൴  göster൴lm൴şt൴r.  Kargaşa  g൴derme  yöntemler൴  arasında  en  başarılı  olan

yöntem൴n  RNMF olduğu göze  çarpmıştır.  S൴mülasyon ver൴ler൴nde  Eff൴c൴entDet  ve

YOLO  v5  en  başarılı  hedef  tesp൴t  modeller൴  olarak  gözlemlen൴rken  reel  ver൴de

yapılan testlerde YOLO v5 model൴n൴n daha başarılı olduğu saptanmıştır.
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5.  SONUÇ VE ÖNERİLER

Der൴n  öğrenme  modeller൴  b൴r  çok  alandak൴  problemlere  geleneksel  yöntemlere

alternat൴f olarak çözüm olmaktadır. Bu tez kapsamında der൴n öğrenme modeller൴nden

faydalanılarak  YNR  hedef  tanıma  çalışması  yapılmıştır.  YNR  çalışmalarının

sıkıntılarından  b൴r൴  olan  kargaşa  gürültüler൴ne  ve  kargaşa  g൴derme  yöntemler൴ne

değ൴n൴lerek bu yöntemler൴n der൴n öğrenme modeller൴ne olan katkısı da araştırılmıştır.

YNR  gömülü  hedef  tesp൴t൴,  engel  arkası  nesne  algılama  vb  b൴r  çok  alanda

kullanılmaktadır. Nesneler൴n elektr൴ksel farklılıklarından faydalanarak hedef tanıma

yoluna  g൴der.  Ölçümün  yapıldığı  çevre,  yüzey  alanının  yapısı  ve  hedef  dışı

nesnelerden de etk൴leneb൴l൴r  b൴r yapıdadır.  Bu nedenle YNR ver൴s൴  yalnızca hedef

ver൴s൴n൴  yansıtmaz.  Bu  durum  YNR  hedef  tanıma  problem൴n൴  daha  da

güçleşt൴rmekted൴r. YNR hedef tanıma önces൴nde, tarama ver൴s൴nde yer alan hedef dışı

çıktıların  ayrıştırılması  adına  kargaşa  g൴derme  yöntemler൴  uygulanmaktadır.  Hem

der൴n  öğrenme  modeller൴  ൴le  YNR hedef  tanıma gerçekleşt൴rmek  hem de  kargaşa

g൴derme  yöntemler൴n൴n  model  performansına  olan  etk൴s൴n൴  araştırmak  adına  ham

YNR  görseller൴ ൴çeren ver൴ set൴ne  SVD, PCA, RPCA ve RNMF  kargaşa g൴derme

yöntemler൴ uygulanmış ve toplamda beş farklı ver൴ set൴ oluşturulmuştur. 

Der൴n öğrenmen൴n çok çeş൴tl൴ alanlarda kullanılmasından dolayı modeller൴n yapıları

değ൴şkenl൴k göstermekted൴r. Bu çalışma nesne tanıma modeller൴nden olan YOLO v3,

Faster  R-CNN,  Eff൴c൴entDet  ve  YOLO  v5  kullanarak  YNR hedefler൴n൴  tanımaya

odaklanmıştır.  Eğ൴t൴m  sonuçları  d൴kkate  alındığında  s൴mülasyon  ver൴ler൴nde

Eff൴c൴entDet ve YOLO v5 modeller൴n൴n performanslarının d൴ğerler൴ne oranla daha ൴y൴

olduğu görülmekted൴r. Reel ver൴de yapılan testlerde ൴se YOLO v5 model൴n൴n der൴n

öğrenme modeller൴  arasında en ൴y൴  performansı  serg൴led൴ğ൴ görülmekted൴r.  Kargaşa

g൴derme  yöntemler൴nden  RNMF,  genel  anlamda  der൴n  öğrenme  modeller൴ne  en

olumlu katkıyı veren yöntem olarak d൴kkat çekm൴şt൴r.  Ancak bazı  modellere özgü

durumlarda  farklı  yöntemlerde  ൴st൴sna൴  olarak  ön  plana  çıkmaktadır.  Bu durumun

oluşmasında modeller൴n ağ yapılarının farklılıkları etk൴l൴ olab൴lmekted൴r.
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Bu çalışma dah൴l൴nde der൴n öğrenme ൴le toplamda y൴rm൴ farklı  YNR hedef tarama

model൴ oluşturulmuş olup nesne tanıma modeller൴nden Faster  R-CNN, YOLO v3,

Eff൴c൴entDet ve YOLO v5 karşılaştırıldığında Eff൴c൴entDet ve YOLO v5 modeller൴n൴n

d൴ğer modellerden daha yüksek performans serg൴led൴kler൴  gözlenm൴şt൴r.  Bu yüksek

performansa  ek  olarak d൴ğer  modellere  oranla  daha  kısa  sürede  eğ൴t൴mler൴

tamamlanmıştır. Hem hedef yakalama performansı hem de ൴şlem süres൴ göz önüne

alındığında  Eff൴c൴entDet  ve  YOLO v5  bu  çalışmada  öne  çıkmaktadır.  Ek  olarak

kargaşa  g൴derme  uygulanmış  ver൴  setler൴  ൴le  eğ൴t൴len  modeller൴n  kargaşa  g൴derme

uygulanmamış ver൴lerle eğ൴t൴len modellerden daha performanslı olduğu saptanmıştır.

Özell൴kle  RNMF yöntem൴  d൴ğerler൴n൴n  önüne  geçmekted൴r.  Bu  bağlamda  kargaşa

g൴dermen൴n  der൴n  öğrenme  modeller൴n൴n  performansına  olumlu  yönde  etk൴  ett൴ğ൴

ortaya konulmuştur.  Sonuç olarak bu çalışma ൴le  YNR hedef  tanıma problem൴n൴n

çözümünde  YOLO  v5  ve  Eff൴c൴entDet  modeller൴n൴n  daha  başarılı  performansları

olduğu görülmüş ve kargaşa g൴dermen൴n der൴n öğrenme modeller൴ne olumlu yönde

etk൴ ett൴ğ൴ saptanmıştır.

Bu çalışmanın devamında, eğ൴t൴m ver൴ set൴ndek൴ görsel sayısı artırılarak modeller൴n

performansı  artırılab൴l൴r.  Der൴n  öğrenme  modeller൴n൴n  ver൴  m൴ktarı  arttıkça  daha

yüksek  performans  gösterd൴kler൴  göz önüne alınarak  ver൴  sayısındak൴  artış  olumlu

etk൴ye sebep olacaktır. Ayrıca bu çalışmada kullanılan kargaşa g൴derme yöntemler൴ne

ek  olarak,  farklı  kargaşa  g൴derme  yöntemler൴  de  denenerek  modellere  olan  etk൴s൴

gözlemleneb൴l൴r.  Ver൴  set൴n൴n  kısıtlı  olduğu  durumlarda  ver൴  set൴  çeş൴tlend൴r൴lerek,

farklı  durum  ve  poz൴syonlardak൴  hedefler൴n  tesp൴t൴  kolaylaştırılab൴l൴r. Y൴ne  ver൴

set൴ndek൴ görsel sayısının yeters൴z olduğu durumlarda mevcut görseller döndürme,

kaydırma g൴b൴ ൴şlemlerle veya Generat൴ve Adversar൴al Network (GAN) kullanılarak

ver൴ set൴ gen൴şlet൴leb൴l൴r. Bunlara ek olarak, s൴mülasyon ver൴ler൴nden oluşan ver൴ set൴

gerçek  ver൴lerle  zeng൴nleşt൴r൴lerek  reel  ver൴ler  üzer൴nde  hedef  tesp൴t  performansı

artırılab൴l൴r.  Gerçek  ver൴ler൴n  yapısının  s൴mülasyon  ver൴ler൴ne  göre  farklılık

göstermes൴nden  dolayı  hedef  yakalama  performansları  s൴mülasyon  ver൴ler൴nde

değ൴şkenl൴k göstereb൴lmekted൴r.  Gerçek  radar  görseller൴n൴n ver൴  set൴nde yer  alması

model൴n farklı ver൴ler൴ tanıma kapas൴tes൴ artırılab൴l൴r. 
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