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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

GOMULU SISTEM UZERINDE MAKINE OGRENMESiI KULLANARAK
YERE NUFUZ EDEN RADAR VERISINDEN NESNE TESPIiTi

Hayri KILIC

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Hasan Erding KOCER
2023, 75 Sayfa
Jiiri
Prof. Dr. Hasan Erdin¢ KOCER

Do¢. Dr. Mehmet Akif SAHMAN
Dr. Ogr. Uyesi Sabri ALTUNKAYA

Giiniimiizde yere niifuz eden radar (YNR) sistemleri yer altinda bulunan nesnelerin tespiti i¢in en

popiiler ¢oziimdiir. Elektromanyetik bir enerjinin yer altina gonderilmesi ve yer altinda bulunan
hedeflerden gelen yansimalarin siirekli olarak alinmasi prensibine dayanan bu tespit isleminde farkli
nesnelerden yansimalar ve enerjinin dagilmasi gibi yaniltict bir¢ok etken bulunmaktadir. Bu etkileri
ortadan kaldirmak veya en aza indirmek i¢in gesitli teknikler gelistirilmeye calisilmaktadir.

Bu ¢aligmada makine 6grenmesi yontemlerinden Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Derin Ogrenme

modelleri kullanilarak radar verisinden nesne tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu amacla gelistirilen model
ti¢ farkli gémiilii karth sistem {izerinde uygulanmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Nesne Tespiti, Yere Niifuz Eden Radar, Makine Ogrenmesi



ABSTRACT

MS THESIS

Object Detection from Ground Penetrating Radar Data Using
Multilayer Artificial Neural Networks in Embedded Systems

Hayri KILIC

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
SELCUK UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE / DOCTOR OF PHILOSOPHY
IN MECHANICAL ENGINEERING

Advisor: Prof. Dr. Hasan Erding KOCER

2023, 75 Pages

Jury
Prof. Dr. Hasan Erdin¢ KOCER
Dog. Dr. Mehmet Akif SAHMAN
Dr. Ogr. Uyesi Sabri ALTUNKAYA

Today, ground penetrating radar (GNR) systems are the most popular solution for detecting

underground objects. In this detection process, which is based on the principle of sending electromagnetic
energy underground and continuously receiving reflections from underground targets, there are many
misleading factors such as reflections from different objects and dispersion of energy. Various techniques

are being developed to eliminate or minimize these effects.
In this study, it is aimed to detect objects from radar data by using Artificial Neural Networks

(ANN) and Deep Learning models, which are machine learning methods. The model developed for this

purpose was implemented on three different embedded card system and successful results were obtained.

Keywords: Object Detection, Ground Penetrating Radar, Machine Learning



ONSOZ

Caligmalarim esnasinda akademik bilgi ve tecriibelerinden fazlasiyla istifade
ettigim, benden hi¢bir zaman ilgi ve alakasini esirgemeyen, benim i¢in bir danismandan
daha fazlasi olan saygideger tez damigmanim Prof. Dr. Hasan Erding KOCER’e
tesekkiirlerimi sunarim.

Calismamm basindan sonuna kadar benden maddi manevi desteklerini
esirgemeyen, lizerimdeki haklarin1 asla 6deyemeyecegim anne ve babama ayrica
calismalarimda bana her zaman destek olan kardesim Enes KILIC a, bu siirecte sabirla
bana destek olan sevgili nisanhim Zeynep Buse GOKCINAR’a, degerli bilgilerini ve
tecriibesini benimle paylasan agabeyim gibi sevdigim Cagatay CANGULOGLU’na ve
su anda ¢aligmakta oldugum ailem gibi gordiigiim upu.io ¢alisanlarina tesekkiir ederim.

Hayri KILIC
KONYA-2023
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

B: Manyetik yogunluk

c: Isik Hiz1

D: Elektrik ak1 yogunlugu

ec - Kompleks izin verme

er: Relatif dielektrik sabit

€o: Dielektrik malzemelerin frekansa bagl dielektrik sabiti
eo: Dielektrik sabiti

€= : Dielektrik sabitlerin yiiksek frekansta yaklasik degeri
I(t): Tletken telin tasid1g1 akimin y ekseni boyunca yogunlugu
Je: Serbest yiizey akim yogunlugu

Js: Iletkenlik akim yogunlugu

La: Malzemenin Zayiflama Kayb1 (dB)

Le: Anten Etkinlik Kayiplar1 (dB)

Lm: Anten Uyum Kayiplari (dB)

Ls: Anten Sagilma Kayiplar1 (dB)

Lsc: Hedef Sagilma Kaybi (dB)’dr.

Lt1: Havadan Malzemeye Transmisyon Kayb1 (dB)

Lt2: Malzemeden Havaya Geri Transmisyon Kayiplari (dB)
R: Menzil

Vpeak: Giris Ust Deger

Vpeak,out: Cikis Ust Deger

Y: Cikis

qv: Bir noktada var olan elektrik yiikii

wr: Relatif manyetik permeabilite

to: Manyetik permeabilite

X: Girdi,

W: Agrrlik,

0 : Birlestirme Fonksiyonu,

Ax, Ay, Az: Aralikl Izgara Noktalar1

Kisaltmalar

ARR: Auto Reload Register (Otomatik Yeniden Yiikleme Kaydi)
ATD: Asenkron Tam Dalga

CNN: Convolutional Neural Network

CPU: Central Process Unit

DYNR: Darbeli Yere Niifuz Eden Radar

FASDR: Frekans Adimli (Modiileli) Siirekli Dalga Radar1
FDTD: Finite-Difference Time-Domain

FFT: Hizli Fourier Dontistimii

FPA: Kayan Nokta Birimi

GUI: Grafiksel Kullanic1 Arayiizii

GPR: Ground Penetrating Radar



HOG: Histogram of Oriented Gradients
HPC: Yiiksek Performansli Hesaplama
IBYNR: ileri Bakan Yere Niifuz Eden Radar
KNN: K-En Yakin Komsu

PM: Darbe Modiilasyonu

RNN: Recurrent Neural Network

VTK: Visualization Toolkit

TF: TensorFlow

YNR: Yere Niifuz Eden Radar

YSA: Yapay Sinir Aglar



1. GIRIS

Nesne algilama ve tanima, bir nesneyi gérmek ve onunla ilgili tahminlerde
bulunmak, farkli 6zelliklerini se¢cmek ve sonugta nesneyi anlamlandirmak i¢in gereken
siireclerdir. Insanlar bu siireci genellikle {i¢c asamali bir yaklasimla gergeklestirirler:
algilama, tanima ve tahmin. Ancak, bir makinenin bu siirecin hangi kismini
yapabilecegi ya da insanlarin ulasamayacagi bir bagarimla tiim siireci miikemmel bir
sekilde yapabilecegi konusunda hala belirsizlikler vardir. Oyle ki yer alt1 nesnelerini
tespit etmeyi istemek daha da giiclesmektedir. Bu alanda birden ¢ok metotlar ve
yontemler vardir. Glinlimiizde yer alt1 nesnelerinin tespiti i¢in en popliler ¢oziim yere
niifuz eden radarlar1 (YNR) kullanmaktir.

YNR sistemleri zemin alt1 6zelliklerinin yiiksek ¢oziiniirlikli goriintiilenmesi
icin kullanilan jeofiziksel bir ydontemdir. Toprak alt1 radar1 ya da Ingilizce olarak
Ground Penetrating Radar (GPR) olarak da bilinir. Elektromanyetik enerjinin
patlatilmast ve hedeflerden gelen yansimalarin almmasi stireci siirekli olarak
tekrarlanmadan 6nce bir salvo enerji verir. Hava yonlendirilmis radarla benzer sekilde
calisir, ancak genis bir frekans araliinda enerjiyi aninda ileterek, ¢ok kisa bir iletim
darbesi ve genis bant bir anten tasarimi kullanarak onemli Olgiide farklilik gosterir
(Griffin ve Pippett, 2002). Bu yontem ile yer altindan iki boyutlu ya da ii¢ boyutlu
gorlintiiler alarak ¢esitli veriler elde etmek miimkiindiir. Elde edilecek verilerin
islenmesi verinin ¢esidine ve verinin hangi platformlarda islenecegine gore degisiklik
gostermektedir. Islenen veriler ile saha c¢alismalarinda gercek zamanli tespitler
yapabilmek i¢in gdmiilii sistem {lizerinde ¢ikt1 almak oldukca 6nemli bir hale gelmistir.

GoOmiilii sistemlerin tasarimi ve optimizasyonu, giiniimiizde bir¢ok endiistriyel
ve akademik alanda yogun bir sekilde calisilmaktadir. Bu sistemlerin gomiilii olmasi,
genellikle smirl kaynaklarla ¢aligmalar1 anlamina gelir. Bu smirli kaynaklar arasinda
islemci giicli, bellek ve veri depolama kapasitesi yer alir. Gomiilii sistemlerdeki bu
kisitlamalar, genellikle karmasik gorevleri yerine getirmelerini zorlastirr ve bazi
uygulamalarda daha akilli algoritmalar gerektirir.

GoOmiili sistemlerde yer alan yere niifuz eden radar (YNR) cihazlari, nesne
tespiti gibi bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Ancak, YNR verilerinin elde edilmesi
ve analizi karmagik olabilir ve bu islem, smirli kaynaklar1 olan gomiilii sistemlerde

gerceklestirilebilirligi sinirlayabilir. Bu nedenle, bu tez ¢alismasi, makine &grenmesi



tekniklerinin YNR verileriyle nesne tespiti yapmak i¢in kullanilabilirligini arastirmay1
amaglamaktadir.

Bu caligma igin ti¢ farkli nesne ile senaryolar planlanmistir. Bu nesneler sirasiyla
dikdortgen, kiire ve kiip olacak sekilde tasarlanmistir. Bu tasarimlar gprMax-Designer

programi ile yapilmis olup; tasarima ait veriler gprMax programu ile elde edilmistir.

Bu tez calismasi, yere niifuz eden radar verileriyle nesne tespiti yapmak i¢in
makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanilabilirligini arastirmaktadir. Oncelikle, YNR
verilerinin ozellikleri tanimlanacak ve YNR verilerinin islenmesi i¢in kullanilan
algoritmalarin bir analizi yapilacaktir. Daha sonra, makine Ogrenmesi teknikleri
kullanilarak, nesne tespiti i¢in bir yontem gelistirilecektir. Bu amagla, klasik makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile derin 6grenme yontemleri karsilastirilacaktir. Calisma, YNR
verilerinden nesne tespiti yapmak i¢cin makine O&grenmesi tekniklerinin nasil
kullanilabilecegini arastiran O6ncii bir ¢alisma olacaktir. Bu ¢alisma, gomiilii sistemler
i¢in optimize edilmis algoritmalarin ve makine 6grenmesi tekniklerinin YNR verilerinin
islenmesinde kullanilabilirligini gosterecektir. Bu c¢alisma, ileri seviyede bir makine
O0grenmesi yontemlerinin, smirli kaynaklar1 olan gomiilii sistemlerde de basarili bir

sekilde kullanilabilecegini ortaya koyacaktir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Son yillarda, arastirmacilar tarafindan biiylik bir ilgiyle karsilanan bir alan,
nesne tespiti konusuyla YNR (Yere Niifus Eden Radar) verilerinin yapay zeka
kullanimiyla birlesmesidir. Bu gelisen teknoloji, yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiileme ve
son derece hassas nesne tespiti yetenegi sunmustur. Bu alanda 6ne ¢ikan bir ¢aligmada,
Yiiksel ve ekibi (2021), YNR verileriyle gercek zamanli nesne tespiti yapmanin derin
ogrenme yontemleriyle nasil gergeklestirilebilecegini incelemislerdir. YNR verileri, bu
platform tizerinde islem goren bir derin sinir ag1 kullanilarak analiz edilmis ve tespit
edilen nesneler aninda goriintiilenmistir. Kullanilan sinir agi, Convolutional Neural
Network (CNN) olarak adlandirilan bir derin 6grenme modelidir. Model, egitim
verileriyle Ogrenilir ve daha sonra gercek zamanli nesne tespiti i¢in uygulanir.
Aragtirmanin sonuglari, YNR verileriyle yapay zeka kullanarak gergek zamanli nesne
tespitinin basarili bir sekilde gerceklestirilebilecegini ortaya koymustur. Yapilan testler,
modelin yiiksek dogruluk ve hassasiyet seviyelerine sahip oldugunu agikca gdstermistir.
(Yiiksel ve ark., 2021).

Askeri personel veya sivil bireylerin ve askeri/kamu tesislerinin giivenligini
saglamak ve korumak amaciyla yeraltina gomilii sekilde bulunan El Yapim
Patlayicilarin (EYP) tespiti biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu arastirma, oncelikle YNR
(Yere Niifuz Eden Radar) sistemi igin genis bantli bir Vivaldi Anten (VA) tasarmmini
icerir. Bu anten tasarimi iiretilir ve sistem performansini etkileyen faktorler olan kazang,
giris yansima katsayisi1 ve 1s1ma Oriintiileri detayli bir sekilde incelenir. Gergeklenen bu
antende 0.4-4 GHz araliginda -10dB’ den daha diisiik bir geri doniis kaybi, 2° den daha
diisiik gerilim duran dalga oran1 ve yaklasik olarak 1.9-5.63 dBi araliginda bir kazang
elde edilmistir. Anten boyutunu kiiciiltmek ve kazanci artirmak i¢in altigen acikliklar ve
lineer yariklar eklenerek Modifiye Vivaldi Anteni (MVA) gelistirilmis ve tiretilmistir.
Bu anten daha sonra Frekans Modiilasyonlu Siirekli Dalga (FMCW) radar sistemiyle
entegre edilerek YNR sistemi olusturulmustur. Bu sistemin yardimiyla, ¢akil zeminde 1
cm, 15 cm, 30 cm ve 45 cm derinliklerde gomiilii olan 6 farkli EYP, EYP tetikleyici
kablolar ve metal mayinlarinin tespiti gerceklestirilmistir. Ayrica, EYP dis1 gomiilii
cisim tespiti igin 15 cm derinlikte kaya pargasi ile deneyler yapimustir. GOomiilii
hedeflerin tespiti, hem VA hem de MVA kullanilarak ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir.
(Yenikaya ve ark., 2023).
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Makine 6greniminin ilk giinlerinden bugiine kadar olan siiregte, yapay zekaya
olan ilgi siirekli olarak artmistir. Bu artan ilgi, giinlimiizde en popiiler yapay zeka
algoritmalar1 olan derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesine yol agmistir. Derin
O0grenme mimarileri ile birlikte, cesitli yapay zeka problemlerini ¢6zmek i¢in pek ¢ok
yaklagim gelistirilmistir. Endiistri, tip, robotik, goriintii isleme, bilgisayar goriisii, nesne
tespiti, ses isleme ve tanima, ¢eviri, gelecek tahmini, finans gibi bir¢ok alanda akilli
¢oziimler ortaya c¢ikmistir. Dogan ve arkadaslari bu ¢alismada, derin Ogrenme
mimarilerini ve algoritmalarini inceleyerek, literatiirde yapilan arastirmalar1 g6z 6niinde
bulundurarak, farkli uygulama alanlarinda elde edilen basarilar1 degerlendirmistir. Derin
O0grenme mimarilerinin yani sira, kullanilan kiitiiphanelere de deginilmistir. Ayrica,
cesitli problem tiplerine yonelik olarak gelistirilen derin 6grenme yaklagimlart da bu
calismada ele alinmistir. (Dogan ve ark.,2018)

Nesne tanima, goriintii igleme, tahmin etme gibi bir¢ok konuya ev sahipligi
yapan derin 68renme giin gectikce insanoglunun ihtiyact haline gelmeye baslamstir.
Yilmaz ve arkadaslar1 bu ¢alismada derin 6grenme teknikleri kullanilarak nesne tanima
islemi yaptirilmaktadir. Faster R-CNN (Faster Region Based Convolutional Networks)
ag1 kullanilarak gelistirilen ve calisma icerisinde 502 adet goriintii bulunan “Bardak”
veri seti olusturulmustur. Object Detection API kullanilarak gergeklestirilen bu
caligmada, farkli epok degerleri ile modeli egitip, en dogru oranla tahmin yapan epok
degeri bulunmaya calisilmistir. Gergeklestirilen 18 ayr1 deney iizerinde olusturulan veri
seti tizerinde derin 6grenme ve Faster R-CNN kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim
stirecinde en basarili tahmin oraninin bulunmasi igin ise farkli epok sayilariyla deneyler
gerceklestirilmistir. (Yilmaz ve ark.,2020)

Kara mayimni tespiti i¢in hizli ve dogru bir yontemin olmasi hayati onem
tasimaktadir. Online tespitlerde daha da zor hale gelir. Daha iyi CPU performansi igin
hizlh ve diisik giic tiiketen bir algoritma gelistirilmelidir. Bu makale, GprMax
programimdan sentetik veriler kullanarak yeralt1 nesnelerini yerlestirip ayirt etmek icin
¢ adimlh bir yontem Onermektedir: n satirlik ortalama kullanarak 6n igleme, goriintii
dlceklendirme ve Ilgi Bolgesini bir 6zellik vektoriine doniistiirme. Onerilen yontem, 7
yontem, 2 siniflandirma algoritmas: ve 3 farkli goriintii 6lgegi kullanilarak test
edilmistir. Onerilen yontem, K = 5 icin K-En Yakin Komsu (KNN) i¢in Genel
Performans: %80.4'ten %90.3'e yiikseltmistir ve Histogramlar Yonlii Gradyanlar %
91.8'e sahiptir. Bununla birlikte, KNN kullanildiginda Onerilen yontemin tespit

performans1 Histogram of oriented gradients (Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami,
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HOG)'a kiyasla biraz daha disiiktiir, ancak Onerilen yontemin ¢alisma siiresi
performansi ve kiiciik temsil kapasitesi ile iyi bir potansiyele sahiptir (Mesecan ve ark.,
2020).

Son yillarda elektromanyetik sayisal modellerle ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu
calismalarda, birgok modelleme teknigi kullanilmakta olup, bu tekniklerden biri olan
Finite-Difference Time-Domain (Sonlu-Fark Zaman-Alani, FDTD) yontemi oldukga
poptlerdir. FDTD yontemi, hesaplama elektromanyetigi alaninda yaygm olarak
kullanilan bir sayisal modellenme teknigidir. FDTD yontemi genellikle, 6zellikle YNR
gibi uygulamalarda, islem zamani ve bellek agisindan oldukca maliyetli olmaktadir. Bu
uygulamalarda, YNR vericisi, alt yap1/ yap1 ve hedeflerin hepsi modele dahil edilmeli
ve yeterli bir sekilde ayristirilmalidir. Bunun yami sira, YNR'nin ileri dogru
¢ozlimlenmesi yiizlerce farkli geometri modelinin (A-scan) ¢oziimlenmesini gerektirir.
Bu durum, ters YNR probleminin ¢6ziimlenmesinde veya makine Ogrenme
algoritmalarmi egitirken ileri modellerin kullanilmasi gerektiginde daha da artar.
Warren ve arkadaslariin yapmis oldugu bir ¢alismada, YNR modelleme amaciyla 6zel
olarak tasarlanmis agik kaynakli bir GPU hizlandirilmis FDTD c¢oziiciisii gelistirilmistir.
NVIDIA'nin CUDA g¢ergevesini kullanarak GPU i¢in optimize edilmis kernel tasarimi
yapilmistir. GPU ¢oziiciisii, NVIDIA Kepler ve Pascal mimarilerinde sirasiyla 1194
Mcells/s ve 3405 Mcells/s performans elde etmistir. Bu, kullanilan bir masaiistii
bilgisayarmn (Intel Core i7-4790K) paralellestirilmis (OpenMP) CPU ¢oziiciisiiniin elde
edebilecegi performansin yaklasik 30 katidir. NVIDIA GeForce serisi Pascal tabanli
GPU'larin maliyet-performans faydalari, 0Ozellikle bir¢ok kisinin yaygin olarak
kullanabilecegi ortak ¢aligma istasyonlar1 sayesinde 6nemli olabilir. Ayrica, yiiksek bant
genisligi bellek kullanimi nedeniyle Tesla serisi P100 GPU'nun 6nemli performans
avantajlar1 sundugunu da belirtmek gerekir. GPU-hizlandirmali ¢oziicii performans
avantajlari, gercekci bir GPR senaryosunun biiyiik 6lgekli, (dagilmis ortamlar, engebeli
yiizey topografyasi ve detayli anten modeli dahil) simiilasyonuyla gosterilmistir. Sonug
olarak, bu calisma, GPU tabanli bir FDTD c¢oziiciisti gelistirerek GPR modellemesi
yapmak i¢in daha hizli ve verimli bir yontem sunmaktadir. NVIDIA'nin CUDA
cercevesi kullanilarak en uygun gekirdekleri tasarlayarak GPU islemcileri igin optimize
edilmigtir. Kepler ve Pascal mimarilerinde sirasiyla 1194 Mcells/s ve 3405 Mcells/s
performans oranlar1 elde edilmistir. Bu, yaygin olarak kullanilan bir masaiistii
CPU'sunda (Intel Core i7-4790K) paralellestirilmis (OpenMP) CPU ¢oziicliniin elde

edebilecegi performans oranlarindan 30 kat daha hizhidir. Bu ¢alisma ayrica, oyunculara
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yonelik olan NVIDIA GeForce serisi Pascal tabanli GPU'larin maliyet-performans
avantajlarinin 6zellikle dikkate deger oldugunu belirtmektedir. Yiiksek bant genisligi
bellek kullanimi nedeniyle esdeger Tesla serisi P100 GPU ise genel performans
avantajlar1  gdstermektedir. GPU tabanli FDTD ¢oziiciisin GPR ortaminda
gerceklestirilen bir anti-personel mayin senaryosunun biiyiik 6lgekli ve gergekgi bir
simiilasyonunda performans avantajlarmi gostermistir. Bu ¢alisma, GPR modellemesi
icin verimli bir yontem sunmaktadir ve daha ileri arastirmalarin yapilmasina olanak
tanir (Warren ve ark., 2019).

Literatirde GPR ile gOmiili nesne tespiti lizerine yapilan c¢aligmalara
bakildiginda GPR sistemlerinde bir¢ok farkli teknik kullanilmistir. Bu tekniklerin her
biri farkli kosullarda avantajlar sunmaktadir. Razali ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 bir
calisgmada diisiik frekanslarda galisan bir GPR sistemini kullanarak yer alti gomiilii
nesnelerin yiiksek frekanstan daha derinde yer yiizeyinden tespit edilmesini
saglamiglardir. Bununla birlikte, darbe modiilasyonu (PM) teknigi ve yiiksek frekans
tastyicisi kullanilarak sistemden iiretilen ¢ikis sinyalinin, ¢ok sayida yiiksek dalgalanma
sinyaline sahip oldugunu gérmiis ve sonug olarak bulanik bir goriintiiye neden oldugunu
tespit etmislerdir. Bununla birlikte, bir zarf detektorii yontemiyle sinyali yeniden
isleyerek bu dalgalanmay1 en aza indirmislerdir. Yapmus olduklar1 ¢alismada, GPR
sisteminde ArJED©O asenkron tam dalga (ATD) adi verilen bir algilama teknigi
kullanmis ve 0,06 ila 0,08 GHz frekans araliginda test etmislerdir. YNR sisteminin
gomiilii nesne algilama sensorii olarak bir dipol anten kullanmiglardir. Caligmis
olduklari algilama sistemi, 2 cm, 5 cm, 7 cm ve 20 c¢m ile baslayan dort derinligi igerir.
GOmiilii nesne goriintiilerinin zarf algilama tekniginin uygulanmasindan 6nceki ve
sonraki karsilagtirmasi yapilmis ve Onermis olduklar1 zarf algilama tekniginin YNR
sisteminin daha net bir radargram goriintiisiinii irettigini kanitlamiglardir (Razali ve
ark., 2022).

Gozde Altin tarafindan yapilan bir calismada, GPR B Tarama goriintiilerini
etkin, hizli ve tam otomatik olarak boéliitlenebilen bir goriintii isleme algoritmasi
Onerilmistir. Bu algoritma, segmentasyon ve Hough doniisiimii temel almarak
tasarlanmigtir. Algoritmanin temel amaci, GPR B tarama goriintiilerinde hiperbol olarak
goriinen gomilii cisimlerin daha belirgin hale getirilebilmesi i¢in goriintiilerdeki
giirliltiiyli azaltmaktir. Bu islem denetimsiz olarak gerceklestirilirken, toprak diizlemi ile
gdémiilii cisim hiperbollerini birbirinden ayirmak gerekmektedir. Onerilen algoritma, 15

adet simiilasyon ve 11 adet gercek GPR B Tarama goriintiileri iizerinde test edilmistir
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ve gosterdigi yiiksek performans sayesinde birgok GPR B Tarama goriintiileri i¢inde
kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Algoritmanin performans zamani, literatiirdeki
diger caligmalarla direkt olarak kiyaslanamasa da kendi igerisinde yiiksek performans
gostermistir. Bu nedenle, Onerilen goriintii isleme algoritmasmin gergek zamanli
sistemlere uygulanabilecegi belirtilmektedir. Ayrica, daha kapsamli ¢aligmalar yapmak
icin farkli senaryolar iceren ve daha fazla sayida GPR B Taramasi goriintiileri
kullanilarak derin 6grenme ve denetimli goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak daha
gelismis algoritmalar gelistirilebilir. Bu algoritma kullanilarak, GPR B Tarama
goriintiileri iizerinden gomiilii nesne sekil ve malzeme tespiti yapilabilecegi sonucuna

varilmastir.
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3. YERE NUFUZ EDEN RADAR

Yere niifuz eden radar (YNR) sistemleri, son zamanlarda arkeoloji, jeoloji,
ingaat miihendisligi ve savunma alanlarinda elektromanyetik dalgalar1 kullanarak
toprak, beton, tugla, agac gibi engellerin arkasina gizlenmis hedeflerin uzaktan tespitini
saglayabilen bir radar ¢esididir (Colak, 2018). Miihendislik uygulamalar1 arasinda
gomiilii yapilarin, tiinellerin, ¢opliiklerin ve kirletici bulutlarin bulunmasi ve test
edilmesi yer alir. YNR ayrica arkeolojide ve maymn tespitinde de kullanilir (Saleh,
2011).

3.1. Yere Niifuz Eden Radarlara Genel Bakis

Elektromanyetik sinyallerin uzaktaki karasal metal nesnelerin varligini
belirlemek i¢in ilk kullanim1 genellikle 1904°te Hiilsmeyer’e atfedilir. Ancak gomiilii
nesnelerin konumu igin kullanimlarmin ilk agiklamasi alti y1l sonra Leimbach ve
Lowy’nin bir Alman patentinde ortaya ¢ikti. Teknikleri, dipol antenlerini bir dizi dikey
sondaj deligine goémmekten ve ardisik ciftler iletmek ve almak i¢in kullanildiginda
alinan sinyallerin biiyiikligiinii karsilastirmaktan olusuyordu. Bu sekilde, c¢evreleyen
ortama gore daha yliksek iletkenligi sayesinde tercihen radyasyonu emen dizi i¢indeki
herhangi bir bdlgenin kaba bir goriintiisiinii olusturmaktaydi. Yapilan ¢alismalarin ana
ozellikleri, yeralt1 6zelliklerinden dolay1 perdeleme veya kirinim etkilerinin kullanilmasi
ve sacilma iiretmek i¢in iletkenlik varyasyonlarmma giivenmekti. Bu 6zellikler madenler
icin tamamen gerceklesmeyecek uygulamalara yonelik olanlar da dahil olmak {izere bir
dizi baska patent aciklamalarinda da mevcuttu (Daniels, 2004). 1926°da Hiilsenbeck’in
calismasi, gomiilii 6zelliklerin yapisini belirlemek i¢in darbeli tekniklerin ilk kullanimi
gibi goriinmektedir. Yapmis oldugu caligmada, iletkenligi igermesi gerekmeyen
herhangi bir dielektrik varyasyonun da yansimalar iiretecegini ve yonlii kaynaklarmn
daha kolay gerceklestirilmesi yoluyla teknigin sismik yoOntemlere gore avantajlari

oldugunu kaydetti (Anderson ve ark., 2001).
3.2. Yere Niifuz Eden Radarlarin Calisma Prensipleri
YNR, gezegen arastirmalarindan gomiilii madenlerin tespitine kadar ¢ok genis

bir uygulama alanina sahiptir. Bir dizi frekans isleminin se¢imi, belirli bir modiilasyon

semasl, anten tipi ve polarizasyonu, hedefin boyutu ve sekli, araya giren ortamin iletim
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ozellikleri ve operasyonel gereksinimleri dahil olmak tizere bir dizi faktére baghdir (Lo
ve Inderwiesen, 1994). Yapilabilecek caligmalar belirli bir sistem tipinin 6zellikleri,
algilama ve ¢Ozlintrligi etkileyen cesitli faktorlerin incelenmesiyle hazirlanabilir.
Sistemin basarili bir sekilde ¢aligmasi i¢in, yere niifuz eden radarm asagidaki unsurlari
saglamasi gerekmektedir:

1) yeterli bir sinyal / dagmniklik orani

2) yeterli bir sinyal / giirtiltii oran1

3) hedefin yeterli bir uzaysal ¢oziintirligi

4) hedefin yeterli bir derinlik ¢ozliniirligi.

Kuyu tomografik radar goriintiilemede ileri iletim yontemleri kullanilmasina ragmen,

cogu YNR sistemi hedeften geri sagilan sinyali algilar. Sekil 1.1°de bu ¢alisma mantigi

gosterilmistir.
Alici / Anten Verici / Anten
RX I LR Yuzey
N\ Direkt Kuplaj
-
Génderilen Yansiyan
Darbe Sinyali Darbe Sinyali
Hedef/ M;ayln
Toprak

Sekil 1.1. YNR Sistemi Basit Calisma Gosterimi

Yere niifuz eden radarlar i¢in temel elektromanyetik prensipleri anlamak ve
aciklamak olduk¢a 6nemlidir. Bu prensipler, radar teknolojisinin temelini olusturur ve
yere niifuz eden radar sistemlerinin ¢aligmasmin anlasilmasini saglamaktadir. Bu
prensipleri anlamak, radar sistemlerinin etkili ve dogru caligmasini saglamak igin

gereklidir.

Faraday Kanunu (Faraday’s Law)

i p.at=— [[5.as an

Manyetik aki, yiizeyin sinirl integrali ile ilgilidir ve elektromotor kuvvet yaratur.
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Bir miknatis boyunca bobini hareket ettirdigimizde ve elektromotor kuvveti

yarattigimizda bu formiil kullanilir.

dB
VXE= ——
at (3.2)

Bir kapali devredeki manyetik aki yogunlugunda meydana gelen degisim, bu
devre iginde bir elektrik alanin donmesine neden olur. Yani, manyetik alanin degisimi
elektrik alanin olusmasma neden olur. Bu prensip elektromanyetik indiiksiyon olarak

adlandirilir ve elektrik jeneratorlerinin ¢alisma prensibini agiklar.

Ampere-Maxwell Kanunu (Ampere-Maxwell Law)

§ i [[Lacs [[raes [ -

Eger iletken tizerinden gecen bir akim varsa, manyetik alanin1 ve donme yonii

elde edilir (sag el kurali).

daD
VXH=—4] +].

at (3.4)
Bu denklem elektromanyetizmanin temel yasalarindan biridir ve manyetik alanin
(H) donmesini manyetik aki yogunlugunun (D) zaman tiirevi, serbest yiizey akim

yogunlugu (J¢) ve iletkenlik akim yogunlugu (Js) ile iliskilendirir.

Gauss Elektrik Kanunu (Gauss’ Electric Law)

ﬁg p.ds= fff aav a5

Kapali bir yiizey hacminde elektrik akis1 vardir. Higbir yiikiin olmadig1 ve higbir

kaynagin olmadig1 yerlerde sifir olur.

V.D = gq, (3.6)
Elektrik akisinin yiizdesi bir noktadaki yiike esittir veya sifirdir, eger ylikiim
yoksa manyetik yogunluk sifirdir.

Elektrik Yiikiiniin Siirekliligi (Continuity of Electric Charge)
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dq
F 1.as - f v
s ot (3.7)

Akimin kaybedilmeyecegini veya yaratilamayacagini sdyleyen sey, elektrik

haritalarinin siirekliligini veren bu denklemdir.

Stoke ve Diverjans Teoremleri (Stoke’s and Diverengence Theorems)
§ A.dl = J (Vi A)ds
5

ﬁ A.d5=ﬂ (V.4)dv (3.8)

Bir vektor miktarinin kapali integralini yiizey boyunca rotasyoneliyle ve kapali

ylizey yiizey etrafindaki integral araciligiyla iligkilendilir.

Alanlar i¢in Durumsal iliskiler (Constitutive Relations for fields)

D =exFE (3.9)
:Elektriksel alandaki (E) elektrik aki yogunlugunu (D) ile iligkilendiren

denklemdir. € birincil dielektrik sabit, E elektriksel alani temsil eder.

E=u+*H (3.10)
Manyetik alandaki (H) manyetik aki yogunlugunu (B) ile iliskilendiren

denklemdir. p manyetik permeabilite, H manyetik alani temsil eder.

Je=0*E (3.11)
[letken malzemelerdeki akim yogunlugu (Jc) elektriksel alana (E) orantihdir. o

iletkenlik katsayisidir.

= H
E- — L, =—

= Ho (3.12)
Relatif dielektrik sabit (€r) ve relatif manyetik permeabilite (pr) terimleri, bosluk

veya serbest uzaydaki dielektrik sabiti (e0) ve manyetik permeabilite (o) ile orantilidir.

Smir Kosullar1 (Boundary Condotions)

dD
— tl.t1

VXH=
at (3.13)
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Manyetik alanin (H) donmesi, elektrik aki yogunlugunun (D) zaman tiirevi ve

akim yogunlugu terimleri ile iligkilidir.

L (t)Ay

¥ AxAz (3.14)
Bu denklem, bir iletken telin tasidigi akimin (Is(t)) y ekseni boyunca

yogunlugunu ifade eder. Ax ve Az, x ve z ekseni boyunca alan yogunlugunu temsil eder.
Bu denklemler, elektromanyetik olaylarin temel kurallarin1 ve alanlarin
davranisini anlamada kullanilir. Elektromanyetizma alaninda 6nemli bilgiler sunar ve

bircok farkli uygulama alaninda kullanilir.

3.2.1. Yere Niifuz Eden Radar Sistemlerinde Karsilasilan Kayiplar

Radarin menzil performansinin ilk tahmini, bazi faktorleri dikkate alarak elde
edilebilir. Bu faktorler; yoldaki kayiplar, hedef yansimasi, dagmiklik ve sistemin
dinamik menzil mesafesidir. Radarin uzaysal ¢6zliniirliigii, derinlik ve plan ¢6ztiniirligii
ayr1 ayri dikkate alinarak belirlenebilir. YNR sistemlerinin ¢ogu bir darbe zaman alani
dalga bi¢imi kullanir ve yansiyan sinyali bir 6rnekleme alicisinda alir. Bununla birlikte,
son yillarda Frekans Modiileli (Admmli) Siirekli Dalga Radar1 (FASDR) ve kademeli
frekans radar modiilasyon semalarindan daha fazla yararlanilmistir (Daniels, 2004).
Bilesenlerin maliyeti azaldik¢a, dinamik araliklar1 olacak sekilde tasarlanabileceginden

bu sistemlerin daha fazla kullanilmas1 beklenmektedir.

3.2.1.1. Yol Kayiplan

Yukarida bahsedildigi iizere YNR menzil performanst yol kaybi, hedef
yansimasi, daginiklik ve sistemin dinamik menzil mesafesine baglidir. Yol kaybi belirli

mesafeler igin asagidaki esitlik ile verilir.

LT=Le+Lm+Ltl+Lt2+Ls+La+Lsc (3.15)

Burada;
Le= anten etkinlik kayiplar1 (dB)
Lm = anten uyum kayiplari (dB)

Ltl = havadan malzemeye transmisyon kayb1 (dB)
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Lt2 = malzemeden havaya geri transmisyon kayiplar1 (dB)
Ls = anten sacilma kayiplar1 (dB)
La = malzemenin zayiflama kayb1 (dB)

Lsc = hedef sagilma kaybi1 (dB)’dur.

3.2.1.2. Hedef Yansimasi

Hedefin sagilma karakteristiginden bagimsiz olarak YNR goriintiisiinii etkileyen
sinyallere hedef yansimasi (clutter) denir. Klasik radarlarda olan kargasalardan farklidir.
Klasik radarlarda, hareketli hedef gostergesi ile filtrelenir. Ancak bu ¢oziim YNR’ye
uygulanabilir degildir. Antenden gelen sinyalin yer ylizeyindeki kirilmalar1 cevre
yankisina sebep olabilir. Cevre yankisi da anten konfigiirasyonuna gore degisir. Kirilma
seviyesinin daha sabit oldugu paralel diizlemsel dipol anten ¢evre yankisina karsi tercih

edilir (Daniles, 2004).

3.2.1.3. Dagimkhk

Toprak ve zemin yansima kaynaklarmin karakteristik empedansindaki kismi
degisiklikler daginikhiga neden olabilir. Ote yandan, antenin yan kulak¢iginda, ¢ogu
zaman ylizeyin tizerindeki hedeflerden yansimalar sorunlara neden olabilir. Bu problem,

antenin yan ve arka hiizme 1s1masini zayiflatarak agilabilir (Sengiil 2018).

3.3. Yere Niifuz Eden Radar Sistemlerinde Kullanilan Teknikler

3.3.1. Frekans Adimh Siirekli Dalga Radar

Frekans Adimli Siirekli Dalga Radar (FASDR), yeraltina belirli bir frekans
araliginda elektromanyetik dalgalar yayar. Bu sayede yansiyan sinyalin faz farkmi ve
hedefin yansima katsayisin1 Olgerek goriintiileme gergeklestirir. Frekans alaninda
calisan sistemlerin yiliksek sinyal-giiriiltii oranlarina ulagsmas1 daha kolay olsa da, darbe
dalgasi tiretiminin siire alaninda ¢alisan sistemlerden daha pahali ve tasarim agisindan
daha karmasiktirlar (Tuncer, 2011; Orhan, 2016).

FASDR radar sistemi siirekli degisen tasiyici dalgay:r gerilim kontrollii osilator
tizerinden secilen frekansla gonderir. Alinan sinyal, gonderilen dalga sekliyle karistirilir

ve alman sinyalin faziyla iligkili farkli bir frekansla sonug¢lanir. FASDR’inda verici
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zamanin bir fonksiyonu olarak degisir. Eger degisim dogrusal ise ve hedeften Td
zamaninda dondiigii kabul edilirse;
IR

Te= — (3.16)

&

olarak elde edilir. Burada, R: menzil, c: 151k hizidir (Alper, 2011).

3.3.2. Darbeli Yere Niifuz Eden Radar

Gomiilii nesnelerin arastirilmasinda, ilk olarak darbeli radarin (pulsed radar)
kullanim1 Hiilsenbeck tarafindan gergeklestirilmistir (Anderson ve ark., 2001). Darbeli
yere niifuz eden radar (DYNR) sistemi, yaklasik genligi olan degisken genislikte
(yaklasik 1,5ns - 6ns) darbeler iireten bir calisma sergiler. Darbe sinyalinin sekli bant
genisligini belirler. Hedef, aliciya gelen sinyalin genligi ve zaman gecikmesi ile tespit
edilir

Vieak = 20V (Vpeaicout = 10l0gs0 =22 = 39dBm) (3.17)

olacak sekilde, bir verici antenini (Tx) besler. Genellikle bir¢ok ¢alismada alic1 kisim,
alict anten (Rx) vasitasiyla yakalanan sinyalleri 6rnekleyen, kayit {initesi olarak
kullanilan bir dijital osiloskop igerir. Osiloskobun farkli tam 6lgekli dikey ayarlar1 igin
DYNR sisteminin algilama yetenegi hakkinda daha genel bilgiler elde etmek ve aym
zamanda elde edilecek orneklemeden Once birden fazla tekrarlanan A-Taramasi ve

sinyal amplifikasyonu tizerinden ortalama alinir (Seyfried ve Schoebel, 2015).

3.3.3. ileri Bakan Yere Niifuz Eden Radar

Gomiili ve karaya yerlestirilmis tanksavar maymlarinin verimli bir sekilde tespit
edilmesi i¢cin gereken optimal radar parametrelerinin tanimlanmasma yardimci olmak
icin yiiksek ¢oziiniirliiklii ileri bakan yere niifuz eden radar (IBYNR) gémiilii sistemleri
tasarlanmigtir. Bu radar ileriye doniik oldugundan, bir araca ihtiyag duyar ve sentetik
aciklik, anten elemanlarinin hareket yoniine dik hareket etmesiyle olusturulur. Cogu
zaman gonderme ve alma antenlerinin her biri igin iki adet 1 m, ¢ift dogrusal
polarizasyon, dort kenarli horn kullanilir. Her bir anten ¢ifti, veri toplama sirasinda
sentetik aciklik dizisini iiretmek i¢cin anten boynuzlar1 mekanik olarak yana dogru
hareket ettiren bilgisayar kontrollii dogrusal bir siiriiciiye monte edilir. Antenler, radar
minibiisiiniin 6n st kismia st tiste monte edilir (Kositsky ve Milanfar, 1999). Tespit

ve yanlis alarm istatistiklerini iyilestiren algoritmalar kullanarak dagmiklig1 bastirma ve
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hedef tanima konusunda diger radar ¢esitlerine gore daha avantajlidir (Kositsky ve ark.,

2002; Ozakin ve ark., 2015).
3.4. Yere Niifuz Eden Radar Veri Tipleri

YNR verileri farkli formatta toplanip, goriintiilenebilir. Bu veriler A, B ve C-
tarama olmak tlizere 3 farkli sekilde islenmekte ve goriintiilenebilmektedir. YNR
verilerinin gosterimi i¢in kullanilan tarama ¢esitleri sistemin ihtiyacina, tarama

amacinin ¢esidine ve tarama alanma gore degismektedir.
3.4.1. A-Tarama

Antenlerle sabit bir tarama konumunda (xi, yj ) kaydedilen tek bir veri dalga
bigimi d (xi, yj, t), bir A-taramas1 olarak adlandirilir. YNR i¢in bir 6rnek A-taramasi
Sekil 3.2'de gosterilmistir. Tarama pozisyonu sabit bir A-taramasi oldugundan, bu
sadece zamanin bir fonksiyonudur ve zaman gecikmesi hedefin derinligi ile ilgilidir. A-
taramalar1 ve enerjileri genellikle ilgili tarama pozisyonlarinda hedef tespit testleri igin

kullanilir (Gurbuz ve Duman, 2015).

Antenler

/L /t x A Hava Sahas1
o Nesne
Genlik /\ w
YRR

t

Sekil 3.2. YNR A-tarama verilerinin gésterimi

3.4.2. B-Tarama

YNR B-tarama goriintiilerinde, gomiilii nesneler elektromanyetik dalgalar
araciligiyla ortaya ¢ikarilir ve radagram adi verilen iki boyutlu bir grafikte hiperbolik
modeller olarak gorsellestirilir. ' YNR igin bir Ornek B-taramasi Sekil 3.3'de
gosterilmistir (Merkle ve ark., 2021). Radagramlarin yorumlanmasi genellikle zordur ve
toprak altindaki gomiilii nesneleri dogru bir sekilde tanimlamak igin bu alandaki

uzmanlarin yardimi zorunludur (Ozkaya ve ark., 2020). Son yillarda, YNR B-tarama
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goriintiilerinde hiperbolik paternlerin analizi i¢in bir¢ok denetimli ve denetimsiz yontem
kullanilmistir. Ozellikle, YNR B-tarama goriintiileri analizi, gémiilii nesnelerin tespiti

ve tanimlanmasi i¢in bir¢ok yaklagim sunar. (Parillo ve ark., 2005).

B-Tarama

AT

£

Sekil 3.3. YNR B-tarama verilerinin gosterimi

3.4.3. C-Tarama

Pratik olarak, C-tarama goriintiileme modu, belirli bir toplama zamaninda bir
genlik haritas1 saglar. Bir alan, 6rnegin diizenli bir 1zgara boyunca veri toplayarak
arastirildiginda, C-tarama gorsellestirme modu, sinyal genlikleri agisindan yiiksek bir
yansitma ile karakterize edilen homojen olmayan noktalarin saptanmasinda diger tarama
yontemlerine gore ¢ok yararli olabilir. YNR i¢in bir 6rnek C-taramasi Sekil 3.4'de
gosterilmistir. C-tarama gorsellestirmesi, islem yalnizca uzayda c¢alisacak sekilde
tanimlanmis bir zamansal an ile ilgilidir. Yollarm 6nemli 6l¢iide genislemesi ve bunun
sonucunda gerekli olan biiylik miktarda veri isleme nedeniyle, C-tarama gorsellestirme

modu genis ¢apli uygulamalarda nadiren kullanilir (Benedetto ve ark., 2016).

¥
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Sekil 3.4. YNR C-tarama verilerinin gosterimi
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3.5. Yere Niifuz Eden Radarin Bilimsel Gosterimi ve Veri Seti

3.5.1. GprMax

GprMax, YNR'nin sayisal modellemesi i¢in elektromanyetik dalga yayilimini
simiile eden agik kaynakli bir yazilimdir ve http://www.gprmax.com adresinden temin
edilebilir. Bu yazilim YNR simiilasyonu i¢in tasarlanmis olup miihendislik, jeofizik,
arkeoloji ve tip gibi alanlarda elektromanyetik dalga yayilimini modellemek i¢in
kullanilabilir. Kopriiler, yollar gibi kritik altyapilarin degerlendirilmesi, gomiili
hizmetlerin bulunmasi, buzullarin haritalanmasi, anti-personel mayinlarin bulunmasi ve
insan viicudundaki tiimorlerin tespiti gibi genig bir uygulama yelpazesi vardir. GprMax,
Python dilinde yazilmis komut satir1 tabanli bir yazilimdir ve performans agisindan
kritik olan boliimleri Python ile yazilmistir. Su anda grafiksel bir kullanic1 arayiizii
(GUI) bulunmamaktadir, bu da esnek ve betiklenebilir bir yazilim olmasimni saglar ve
yliksek performanslhi hesaplama (HPC) ortamlarinda, yani siiper bilgisayarlarda
caligabilir. GprMax, Maxwell denklemlerini, sonlu farklar zaman alan1 (Finite-
Difference Time-Domain, FDTD) yontemini kullanarak 3D'de ¢dzmek i¢in kullanir.

FDTD yontemi, gibi bircok yayinda agiklanan bir diferansiyel denklem tabanli bir

¢Oziictdiir.
: » Ey
A ’/,‘ _’
, Ex Mz Ex
¢ / / £z
-—

- QV
I I
g Ez .
2 ¥y
2

Mx Ey /[‘
Z1 L k)
4'x vy

Sekil 3.5. FDTD Hiicre Boyutu Ax, Ay, Az. (Yee, 1966)

FDTD yontemi, Maxwell denklemlerini bir ag {izerinde ¢6zer. E ve H'yi Ax, Ay
ve Az aralikli 1zgara noktalarinda, E ve H ii¢c uzamsal boyutun hepsinde i¢ i¢e gecmis
olarak hesaplar ve sagilma, iletim, yansima, absorpsiyon vb. etkileri igerir (Sekil 3.5).
FDTD, zaman alanl bir ¢oziimdiir, ancak Hizli Fourier Doniigiimii (FFT) ve Ayrik

Fourier Doniisiimii (DFT) kullanilarak frekans analizi de miimkiindiir (Berenger, 1994).
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Ozetlemek gerekirse, FDTD ydnteminin avantajlar1 basit, tamamen agik, genel
ve saglam bir teknik olmasidir. Temel zayiflik ise tiim hesaplama alaninin
ayriklastirilmas1  gerektiginden ~ dolayr  kapsamli  hesaplama  kaynaklari
gerektirebilmesidir. FDTD yonteminin zamanda alan dogasi, tek bir simiilasyonda genis
bir frekans araligmin modellenebilmesini saglar. Bu, genellikle ultra genis bant (UWB)
olan YNR sistemlerinin simiilasyonu i¢in ¢ok uygundur. Bununla birlikte, hesaplama
alani yine de ilgi duyulan en yiiksek frekansa gore ayriklastirilmalidir (Warren ve ark.,
2019). GprMax, CPU veya GPU iizerinde ¢alistirilabilir. CPU ¢oziiciisii, ¢ok ¢ekirdekli
CPU'lar iizerinde ¢alismasini saglayan OpenMP ile paralellestirilmistir. GPU ¢dziiciist,
NVIDIA CUDA programlama modeli kullanilarak gelistirilmistir. GprMax ayrica, CPU
diigiimleri veya ¢oklu GPU'larla calisabilen bir Mesaj Iletisim Arayiizii (Messaging
Passing Interface, MPI) gorev ¢iftligi 6zelligine sahiptir (Anonim, 2023).

3.5.2. Paraview Programi
Tez c¢alismasinda bilimsel verilerin gorsellestirilmesi bu program iizerinden

saglanmis olup programa ait arayiiz asagidaki Sekil 3.6’daki gibidir.

I pacdiien 501
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Sekil 3.6. Paraview Programinin Arayiizii
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ParaView, popiiler bir acik kaynakli genel amacgl bilimsel veri kiimelerini
gorsellestirmek i¢in tasarlanmis bir uygulamadir. ParaView, donanim hizlandirmali
paralel gorsellestirme destegi saglar ve seviye detay: teknikleri araciligryla etkilesimli
gorsellestirme performansi elde eder. ParaView, dagitik ve paylagimli bellekli paralel
makinelerin yan1 sira tek islemcili PC {izerinde ¢alisir ve Windows, Mac OS X, Linux
ve cesitli Unix istasyonlari, kiimeleme sistemleri ve siiper bilgisayarlar {izerinde
basariyla test edilmistir. ParaView, veri isleme ve gorsellestirme motoru olarak
Gorsellestirme Arag Kiti (Visualization Toolkit, VTK) kullanir ve kullanic1 araytizii Qt
kullanilarak yazilmistir. ParaView, katmanli bir mimari olarak tasarlanmistir. Temel
katman VTK'dir ve veri temsilleri, gorsellestirme algoritmalar1 ve bu temsilleri ve
algoritmalar1 birlestirerek calisan bir program olusturmak i¢cin bir mekanizma saglar.
Ikinci katman, VTK'ya paralel uzantilardir. Bu katman, veri akis1 ve paralel hesaplama
destegini saglamak i¢in VTK'y1 genisletmistir. Bu uzantilar su anda ara¢ kitinin bir
parcasidir. ParaView, lic katmanli bir istemci-sunucu mimarisi olarak tasarlanmistir.
Veri Sunucusu, veri okuma, filtreleme ve yazma islemlerinden sorumlu bir birimdir.
Pipeline tarayicisinda goriilen tiim pipeline nesneleri veri sunucusunda bulunur. Render
Sunucusu, gorsellestirmelerden sorumlu bir birimdir. Istemci, gdrsellestirmenin
kurulmasmdan sorumlu bir birimdir. Istemci, GUI kullanarak nesne olusturma, yiiriitme
ve yok etme islemlerini kontrol eder. Bu mantiksal birimlerin fiziksel olarak ayrilmis
olmasi1 gerekli degildir. En yaygin istemci-sunucu modunda, pvserver programi paralel
bir makinede ¢alistirilir. Pvserver programinda veri sunucusu ve render sunucusu bir
araya getirilmistir. Istemci ve sunucu bir soket iizerinden baglanir ve iletisim igin
goreceli olarak yavas bir mod oldugu varsayildigindan, bu soket iizerinden veri aktarimi
minimize edilir (Kaceniauskas ve ark., 2010). ParaView i¢inde mevcut olan
gorsellestirme aracindan biri, dilizensiz orgiilerin hacim gorsellestirmesidir. Hacim
gorsellestirme, bir Orgiiyii yar1 saydam bir kat1 olarak gorsellestirerek kullanicinin ii¢
boyutlu uzayda her noktayr ayni anda gérmesine olanak tanir. Hacim gorsellestirme
hesaplama agisindan yogun oldugundan, ParaView programi, siiregleri hizlandirmak
icin bir paralel gorsellestirme algoritmas: kullanmaktadir. Paralel gorsellestirme
algoritmasi ¢cok esnek bir yapiya sahiptir (Peterka ve ark., 2009). Hem hacimler hem de
yiizeyler icin ayni derecede iyi g¢alisir ve bir hacim ile opak c¢okgen yiizeylerin
kesisimini dogru bir sekilde gorsellestirebilir. Paralel gorsellestirme algoritmasi ayrica

dosemeli ekranlar igin goriintiiler olusturabilir. (Moreland ve ark., 2007).
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4. GOMULU SISTEMLER

GoOmiili sistem, genellikle donanim ve mekanik bilesenleri de iceren daha biiytik
bir sisteme bilesen olarak gomiilmiis olan, belirli bir gérev veya amag i¢in tasarlanmisg
ozel bir bilgisayar sistemidir. Gomilii sistemler terimi, genellikle daha biiyiik
sistemlerin bir pargasi oldugu i¢in kullanilir. Bir anlamda, daha biiyiik sistemin igine
yerlestirilmis kii¢iik bir sistemdir. Gomiilii sistemler cogu durumda tamamen entegredir,
yani sistemlerin i¢inde yer alan sistemlerdir. Genellikle kendi baslarina ¢alisamazlar.
Cep telefonlarindan navigasyon araglarina, video kameralardan arabalara ve ev
aletlerine kadar bir¢ok farkli uygulama alani vardir. Gomiilii sistemlerin islevselligi ve
karmagikligi onemli 6l¢lide artmustir, bu da gémiilii sistem iiriinlerini verimli bir sekilde
gelistirmeyi giderek zorlastirmaktadir. Benzer bir egilim yazilim miihendisliginde de
goriilmekte olup, geleneksel plana dayali metodolojilerin bu artan karmasiklik ve
ongoriilemezlikle basa ¢ikamadigi ve buna tepki olarak hafif ve esnek yontemlerin
yazilim {riin gelistirmede genis popiilarite kazandig1r goriilmektedir (Kaisti ve ark.;
Barr, 2019).

GoOmiilii sistemler, geleneksel yazilim uygulama gelistirmeden bir¢ok farkl
sekilde ayrilsa da, gomiilii alanda esnek yontemlere iligkin giderek artan bir farkindalik
vardir. Bununla birlikte, bu bilgi ¢esitli forumlarda daginik bir sekilde bulunmakta ve
ayrica oldukca tutarsiz olmaktadir. Gomiilii sistemlerin gelistirilmesi, genellikle daha
biiyiik bir sistemin veya cihazin bir pargasi olan yazilim ve donanimin gelistirilmesini

icerir (Kaisti ve ark., 2013).

4.1. STM32F407VGT6

STM32F407xx ailesine ait mikrodenetleyiciler diisiikk gii¢ tiikketimi ve yiiksek
performans hedeflemektedir. 168 MHz'e kadar frekansta calisan yiiksek performansh
ARM (Advanced RISC Machines) Cortex-M4 32-bit RISC ¢ekirdegini temel alir.
Cortex-M4 ¢ekirdegi, tiim ARM tek duyarlikli veri isleme talimatlarini ve veri tiirlerini
destekleyen bir Kayan nokta birimi (FPU) tek duyarlik 6zelligine sahiptir. Ayrica,
uygulama giivenligini artiran eksiksiz bir DSP (digital signal processing) yonergesi seti

ve bir bellek koruma birimi (MPU) uygular.
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Sekil 4.1. STM32F407VGT6 Mikroislemcisi

Bu mikrodenetleyici ii¢ adet 12-bit ADC, iki DAC, bir diisiik giiglii RTC, motor
kontrolii i¢in iki PWM zamanlayici, iki genel amagl 32-bit zamanlayict dahil olmak
iizere on iki genel amacli 16-bit zamanlayici sunar. Ayrica standart ve gelismis iletisim
araylizlerine sahiptirler (STMicroelectronics, 2016). Bu c¢alismada STM32F407VGT6
mikroiglemcisi barindiran STM32F407G-DISC1 gelistirme kart1 kullanilmistir (Sekil

4.1). Bu gelistirme kartina ait 6zellikler asagidaki gibi listelenmistir.

e LQFP100 paketinde bulunan 32-bit Arm® Cortex®-M4 ve FPU
cekirdekli 1-MB  Flash bellege ve 192-KB RAM'e sahip
STM32F407VGT6 mikrodenetleyici

e USBOTGFS

e ST MEMS 3 eksenli ivmedlcer

e ST-MEMS ses sensorii, ¢evresel dijital mikrofon

e Entegre sinif D hoparlor siirticiilii ses DAC"

e Kullanici ve reset diigmeleri

e Sekiz adet LED

e USB iletisimi icin LD1 (kirmizi/yesil)

e 3.3V gii¢c acik oldugunda LD2 (kirmizi)

e Dort kullanict LED'i, LD3 (turuncu), LD4 (yesil), LD5 (kirmizi) ve LD6
(mavi)

e Iki USB OTG LED'i, LD7 (yesil) VBUS ve LDS8 (kirmizi) asir1 akim

e Micro-AB ile USB Stereo kulaklik ¢ikis jaki

e Prototipleme kartma hizli baglanti ve kolay sondalama i¢in tiim

LQFP100 I/O'lar1 igin 2.54 mm pitch uzatma bashgi
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e ST-LINK, USB VBUS veya harici kaynaklar Harici uygulama gii¢

kaynagi: 3 Vve5V
e STM32CubeF4 MCU Paketi'nin bir pargasi olan ¢esitli 6rnekleri igeren
kapsamli Tiicretsiz yazilim veya geleneksel standart kiitiiphaneleri
kullanmak i¢in STSW-STM32068 USB yeniden numaralandirma
yetenekli ST-LINK/V2-A hata ayiklayici/programlayici ile donatilmis

yerlesik

Bu gelistirme kart1 lizerinde yerlesik olarak ST-LINK/V2-A bulundugundan
direkt olarak bilgisayar ile haberlesmesi saglanabilmektedir. Boylece ¢alisma igerisinde

harici bir programlayici kullanilmasina gerek goriilmemistir.

4.2. ESP32-WROOM-32DA

ESP32-WROOM-DA, iki yonli PCB antenlere sahip giiclii bir Wi-Fi +
Bluetooth + Bluetooth LE MCU modiiliidiir. Bu modiil, ESP32-WROOM-32E ile aynmi
pin diizenine sahiptir, ancak bazi pinler kullanilmamustir (Sekil 4.2). Bu da bu iki modiil
arasinda hizli ve kolay bir gecisi kolaylastirir. Tek bir modiilde iki benzersiz anten
tasarimma sahip olan ESP32-WROOM-DA, genis bir spektrum iizerinde istikrarli
baglantiya ihtiya¢ duyan IoT uygulamalariim gelistirilmesi i¢cin kullanilabilir veya zorlu
ve tehlikeli ortamlarda Wi-Fi dagitimi yapilabilir veya Wi-Fi kapsama alaninda iletisim
sorunlarinin iistesinden gelinmesine yardimci olabilir. Bu modiil, akilli ev, endiistriyel
kontrol, tiiketici elektronigi vb. i¢in i¢ mekan ve dis mekan cihazlar1 i¢in ideal bir

se¢imdir.
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Sekil 4.2. ESP32-WROOM-DA Mikroislemcisi



30

Modiiliin ¢ekirdeginde ESP32-DOWD-V3 ¢ipi bulunur. Gomiili ¢ip
dlceklenebilir ve uyarlanabilir olarak tasarlanmustir. ki adet ayri olarak kontrol
edilebilen CPU c¢ekirdegi bulunmakta ve CPU saat frekanst 80 MHz ila 240 MHz
arasinda ayarlanabilir. Cip ayrica, ¢evre birimlerinin izlenmesi gibi yiiksek hesaplama
giicli gerektirmeyen gorevleri yerine getirirken gii¢ tasarrufu saglamak i¢in CPU yerine
kullanilabilen diisiik giighii bir yardimci islemciye de sahiptir. ESP32-DOWD-V3,
kapasitif dokunmatik sensorlerden SD kart arayiiziine, Ethernet'e, yiiksek hizli SPI,
UART, 12S ve I2C gibi zengin bir yelpazede birlesik bir c¢evre birimlerini igerir
(Espressif, 2023).

4.3. NVIDIA Jetson Nano

Jetson Nano, modern yapay zeka teknolojisinin giiclinii her yerde kullanima
sunan bir platformdur. Goriintii smiflandirma, nesne algilama, segmentasyon ve
konugsma isleme gibi uygulamalar i¢in birden fazla ndral ag1 paralel olarak
calistirabilme yetenegi ile kiigiik ve giiglii bir bilgisayardir (Sekil 4.3). Bu platform,
yalnizca 5 watt gibi diisiik bir gii¢ tiiketimiyle calisirken kullanic1 dostu bir arayiiz

sunar.

Sekil 4.3. Nvidia Jetson Nano Gelistirme Kart1 (Nvidia, 2022).

Gili¢ smirli ortamlarda kullanim igin tasarlanan Jetson Nano, endiistri lideri
hesaplama yeteneklerini, 64-bit isletme yeteneklerini ve entegre gelismis ¢ok islevli ses,
video ve goriintli isleme hatlarmi 260 pinli bir SODIMM'e sikistirir. Maxwell GPU
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mimarisi, tiiketilen her watt bagina maksimum performans elde etmek amaciyla birkag

mimari iyilestirme igerir. Jetson Nano serisi modiiliin temel bilesenleri sunlardir:

e NVIDIA® Tegra® X1 series SoC
- NVIDIA Maxwell GPU
- ARM® quad-core Cortex®-A57 CPU Complex

e 4GB LPDDR4 bellek

e 16GB eMMC 5.1 hafiza

e Gigabit Ethernet (10/100/1000 Mbps)

e PMIC, regiilatorler, gii¢ ve voltaj monitorleri

e 260-pin anahtarli konektor (hem yiiksek hizli hem de diisiik hizli endiistri
standardini gosterir 1/O)

e Cip Ustii sicaklik sensorleri (Nvidia, 2022).
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5. GOMULU SISTEM UZERINDE NESNE TESPIiTi

GoOmiilii sistem tizerinde nesne tespiti yapabilmek gercek zamanli iglem
saglanabilmesi adina olduk¢a onemlidir (lguernaissi ve ark., 2019). Bu yiizdendir ki
gomiili bir nesne tespit sistemi tasarlarken dikkate alinmasi gereken iki 6nemli faktor,
algoritmalarin gergek zamanli performans: ve saglamligidir. Senaryo karmasikligi
nedeniyle, nesne takip algoritmalar1 hala gesitli zorluklarla kars1 karsiyadir (Zhang ve
ark., 1987; Wu ve ark., 2015).

GOmiilii sistemin nesne tespiti gorevi, algoritmanin gergek zamanli ve saglam
olmasmi gerektirir. Ogrenme ve karmasik senaryolardaki tespit algoritmasmin diisiik
saglamlig1 gibi sorunlar1 ¢6zmek amaciyla, gomiilii sistemler i¢in hizli ve dogru bir
gercek zamanli tespit algoritmas: uygulamak gerekmektedir. (Ji ve ark., 2021).

Tez ¢alismasinda gomiilii sistem iizerinde yapilacak olan islemlerin blok semasi

asagidaki Sekil 5.1°de gosterilmistir.
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Sekil 5.1. Uygulamanin Gomiilil Sisteme Dayali Blok Semast
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5.1. Derin Ogrenmeye Genel Bakis

Yapay zeka, ozellikle derin 6grenme, son zamanlarda algilama gorevlerinde
onemli adimlar atarak makinelerin karmagik verileri daha iyi temsil etmesine ve
yorumlamasina olanak tanimaktadr (Kalmet ve ark., 2020). Derin Ogrenme, girdiyi
ciktiya eslemek igin matematiksel iglevleri kullanan makine 6greniminin daha da genis
bakarsak yapay zeka alanmin bir alt kiimesidir. Bu islevler, girdi ve ¢ikt1 arasinda bir
iligki olusturmalarmi1 saglayan verilerden gereksiz olmayan bilgi veya kaliplari
cikarabilir. Bu 6grenme olarak bilinir ve 6grenme siirecine egitim denir.

Geleneksel bilgisayar programlamada, istenen ¢iktiy1 elde etmek icin girdi ve bir
dizi kural bir araya getirilir. Makine 6greniminde ve derin 6grenmede, girdi ve ¢ikti
kurallarla iligskilendirilir (Sekil 5.2). Bu kurallar yeni girdilerle birlestirildiginde istenen
sonuglar1 verir (Barla, 2021).

Kurallar

KLASIK

PROGRAMLAMA = Cevaplar

Veri

Veri MAKINE

OGRENMESI

Cevaplar

Sekil 5.2. Klasik Programlama / Derin Ogrenme

5.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA), bilgisayar sistemleri olarak gelistirilmistir ve insan
beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yoluyla yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri otomatik olarak ger¢eklestirmek icin
tasarlanmiglardir. Beyindeki biyolojik sinir aglarinin yapismi, 6grenme, hatirlama ve
genelleme kabiliyetlerini taklit eder (Sengdz, 2017). Yapay sinir aglarinda dgrenme
islemi ornekler kullanilarak gerceklestirilir. Ogrenme esnasinda giris ¢ikis bilgileri
verilerek, kurallar koyulur. Bu sistemler, insan miidahalesine ihtiyag duymadan,

bagimsiz bir sekilde bu yetenekleri kullanabilmeyi hedeflemektedir (Kilig, 2021).
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Sinir agmimn insan viicudunda 6nemli ve anahtar bir rol oynadigi biyoloji
konusundan tanitilmistir. Insan viicudunda calisma, sinir ag1 yardimiyla yapilir. Sinir
Ag1, sayilar1 milyonlarca olan birbirine bagl néronlardan olusan bir agdir. Bu birbirine
bagli noéronlarin yardimiyla insan viicudunda tiim paralel islemler yapilir ve insan
viicudu Paralel Islemenin en iyi &rnegidir. Bir ndron, bazi elektriksel ve kimyasal

degisimlerin yardimiyla bir ndrondan digerine bilgi isleyen 6zel bir biyolojik hiicredir.

Yapay sinir hiicreleri de biyolojik sinir hiicrelerine benzer yapidadir. Yapay
ndronlar da aralarinda bag kurarak yapay sinir aglarmi olustururlar. Bu yap1 sekil 5.4°te
gosterilmistir. Ayni biyolojik noronlarda oldugu gibi yapay noronlarm da giris
sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri toplayip isledikleri ve ¢iktilar1 ilettikleri boliimleri

bulunmaktadir.

Sekil 5.3. Yapay sinir hiicresinin yapisal gosterimi

Burada; X: Girdi, W: Agirlik, 0 : Birlestirme Fonksiyonu, Y: Cikis olarak alinir.
Yapay sinir aglari, tespit, smiflandirma, tahmin, kontrol, veri iliskilendirme, veri
filtreleme ve yorumlama gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Hangi problemin hangi
agla daha iyi ¢Oziilebilecegini belirlemek i¢in aglarin 6zelliklerini ve problemlerin

ozelliklerini karsilastirmak gerekmektedir (Y1ldirim, 2020).

5.3. Derin Ogrenme Algoritmalar

Veri tahmini modellemesi ve istatistik altinda veri odakli tekniklere dayali bir
veri bilimi unsuru olan ¢ok onemli bir alandir. Boyle bir uyum saglama, 6grenme ve
buna uygun sekilde islev gosterme gibi insan benzeri bir yetenek i¢in, popiiler olarak
algoritma olarak adlandirdigimiz bazi gii¢lii unsurlar olmalidir.

Derin 6grenme algoritmalari, dnceden egitilmis bir gorevi yerine getirmek iizere

egitilen bir dizi karar verme agmnin birka¢ katmanindan gegirilerek dinamik olarak
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olusturulur. Daha sonra, her biri basit katmanli temsillerden gegirilir ve bir sonraki
katmana gecer. Ancak, ¢ogu makine 0grenimi, ylizlerce 0zellik veya siitunla ugrasan

veri kiimeleri {izerinde oldukea iyi calismak iizere egitilmistir (Ulker ve Inik, 2017).

5.3.1. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN - Convolutional neural networks), girdi olarak bir
goriintli alarak, derin 6grenme algoritmasi olarak goriintiideki farkli goriiniigleri veya
nesneleri birbirinden ayirabilen bir yapidir. Bu tiir sinir aglari, temel olarak gortintiilerin
smiflandirilmas: (6rnegin, gordiiklerinin adlandirilmasi), benzerliklere gore kiimeleme
(fotograf arama) ve bazi senaryolarda nesneleri tanimlama gibi gorevler i¢in kullanilan

derin yapay sinir aglaridir (Okumus, 2019).

Katman 1 Katman 2

Girdi
Katman

Sekil 5.4. Evrisimli Sinir Ag1 modeli

Derin 6grenme algoritmalari, 6nceden egitilmis bir gorevi yerine getirmek iizere
egitilen bir dizi karar verme agmnin birka¢ katmanindan gegirilerek dinamik olarak
olusturulur. Daha sonra, her biri basit katmanl temsillerden gegirilir ve bir sonraki
katmana geger. Ancak, cogu makine 6grenimi, yiizlerce dzellik veya siitunla ugrasan
veri kiimeleri {izerinde oldukea iyi calismak iizere egitilmistir (Karakus, 2018). Ornek
olarak Hopfield ag1 modeli ve Kohonen 6zellik haritas1 verilebilir. Hopfield modeli, her
biri birbirine bagl sinir hiicrelerinden olusan bir kiimeyi igerir. Girdi ve ¢ikt1 hiicreleri

arasinda fark gozetilmez (Sezgin ve ark., 2012).
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Sekil 5.5. Bir Hopfield ag modelini giincelleme adimmin semalart
5.3.2. Tekrarlayan Sinir Aglan

Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network, RNN), yapay sinir aglari
smifinda diigiimler arasinda yonlendirilmis bir dongii olusturan bir modeldir. Bu sayede
dinamik zamansal davranislar1 sergileyebilirler. Ileri beslemeli sinir aglarindan farkl
olarak, RNN'ler girdilerin ardisik dizilerini islemek i¢in kendi dahili belleklerini
kullanabilirler (Schmidhuber, 1992). Tekrarlayan sinir aglarinin temel amaci ardisik
bilgileri islemektir. Geleneksel sinir aglarinda tiim girislerin ve ¢iktilarin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayilir. RNN'ler "tekrarlayan" olarak adlandirilir, ¢ilinkii her bir
dizinin 6gesi i¢cin ayni gorevi tekrarlarlar ve ¢iktilar onceki hesaplamalara baghdir.
RNN'leri diisinmenin bagka bir yolu, bugiine kadar hesaplanan bilgilerle ilgili "bellek"
tagidiklaridir. Teorik olarak, RNN'ler keyfi uzunluktaki dizilerdeki bilgileri
kullanabilirler, ancak pratikte geriye sadece birka¢ adim donme yetenekleri vardir

(Seker ve ark., 2017).
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Sekil 5.6. Tipik Bir RNN Ornegi
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Tekrarlayan sinir aglari, genellikle dil ¢evirisi gibi arka arkaya gelen bir dizi
yapida, bir sonraki noktanin tahmin edilmesi islemini gerceklestirmek i¢in kullanilir. Bu

yap1 asagidaki sekil 5.8’da gosterilmistir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

Tekrarlayan Ag

Giris Katmani Y
Gizli Katmanlar

Sekil 5.7. Tekrarlayan Ag Yapisi (Dogan ve Tiirkoglu, 2018)

5.4. GprMax ile Yere Niifuz Eden Radar Verisinin Elde Edilmesi

GprMax verilerinin elde edilmesi igin agik kaynak koda sahip GprMax Designer
programi ile model tasarlanmistir. Bu program, Krakéw'daki AGH Bilim ve Teknoloji
Universitesi, Jeoloji, Jeofizik ve Cevre Koruma Fakiiltesi'nde bir yiiksek lisans tezi
olarak gelistirilmektedir (Siwek, 2019). Uygulamanin kurulumuna
https://github.com/tomsiwek/gprMax-Designer, adresinden ulasilabilir.  Uygulama
Python tabanli olup Anaconda ortaminda ¢alisabilmektedir. Gerekli kurulumlar
yapildiktan sonra Anaconda Prompt iizerinden ‘“conda activate gprMaxDesigner”
Komutu ile uygulama calistirilmaktadir. Asagidaki sekil 5.8’da uygulamanin arayiizii
gosterilmistir.

Uygulama iizerinde model icin c¢izilecek dort sekil bulunmaktadir. Bunlar;
Kutular, silindirler, silindirik sektorler ve ¢okgenlerdir. Asagidaki sekil 5.9’da

tasarlanmig model gosterilmektedir.
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File Edit View Seitings

O0GAEINSN I +=F % X ‘TRentang\e‘(lﬂi,3.14),(80,77&)

2. Cylinder: (4.64, 4.86), 059

0

Open
# gpMax Designer

a fdomain: 10.0 10.0 0.01
#dx_dy dz: 0.01 0.01 0.01
#time window: 0.0

fwaveforn: gaussian 1.0 0.0 mysource
$nertzian dipole: z 0.0 0.0 0.0 mysource
$rz: 0.0 0.0 0.0

$bow: 2.05 3.14 0.0 £.0 7.78 0.01 pec
toylinder: 4.84 4.86 0.0 4.84 4.96 0.01 0,5948102943185223 pec

e

Discord  Telegran|

Save Cancel
Sekil 5.8. gprMax Designer’de model tasarimi

# gprMax Designer - O X
File Edit View Settings

oo NdNI+—1F " > X ‘lelinSE(tnr: (5.79, 4.24), 1.34, 00, 120.0

2. Rectangle: (197, 0.81), (.34, 8.21)
3. Cylinder: (5.83, 2.24), 0.68

10
s L
s L
7k
-]
. L Open Save |
4 L
3 L
2 |
MName
e
[ a
pr
] L L L L L L L L L a*
0 2 3 4 5 & 7 3 E]
X v Change | Delete Add

Sekil 5.9. gprMax Designer’de model tasarimi-2

Settings ana meniideki 0ge, tarama tarama parametrelerinin yani1 sira eksen
cizgileri araligi, model boyutu, alan ayriklastirmasi gibi ekran ve model ayarlarmin

yapilmasina olanak tanir. Yine settings meniisiinden kararlilik faktorii, dalga formu ve
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genlik degerlerini ayarlamak, A ve B tarama segenegi i¢in olanaklar verilmistir. Bu

ayarlar Sekil 5.10 ve 5.11°de gosterilmistir.

# gprMax Designer >
time stablity factor: 'I.CI time window [s]: 6.67e-08 fn
waveform: |gau55ian V| !
amplitude: 1.0 frequency [Hz]: 9.99e+03
SOUrce: |hertzian_dipo|e V|

dx [m]: 0.0 y [m]: 0.0
receiver
x [m]: 0.0 y [m]: 0.0
survey type: * Azcan " rx array (" Bscan
src step
Loc [m]: 0.0 Ay [m]: 0.0
no step
Lo [m): 0.0 Moy [m]: 0.0
¢ array
max x [m]: 0.0 max y [m]: 0.0
messages: yes ~
geometry view: no |tk file:
snapshot: no ~ | snapshot time: 0.0
7 snapshot file:
oK | Cancel

Sekil 5.10. gprMax Designer Uzerinde Modelin Ayar Arayiizii (A-Tarama)

t? gprivax Designer: B-scan from a metal cylinder buried in a dielectric half-space *
time stablity factor: 1.0 time window [s]: Je-0%
_waveform: |ricker ~ |
amplitude: 1.0 freguency [Hz]: 1.5e+09
SOUrCE: |hertzian_dipn|e V|
% [m]: 0.0 y [ml: 0.0
receiver
% [m]: 0.08 y [ml: 0.17 1
survey type: " Ascan " e array {+ Bscan 1
src step
Ax [m]: 0.002 Ay [m]: 0.0 1
e step
Qe [m]: 0.002 Ly [m]: 0.0
¢ array
max x [m]: 0.0 max y [ml: 0.0
messages: yes ~
geometry view: no ~ | vtk file:
snapshot: no ~ | snapshot time: 0.0

snapshot file:

0K | Cancel 1

Sekil 5.11. gprMax Designer Uzerinde Modelin Ayar Arayiizii (B-Tarama)

Olusturulan modeli ayristirmak i¢in, sonug dosyasini kaydetmek gerekmektedir.

Parse to gprMax arag gubugundaki diigmesine tiklanarak ya da File\Parse to gprMax
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ana meniiden 6gesini Kullanarak dosya gprMax simiilasyonu i¢in ¢ikt1 saglanmaktadir.
Sonrasinda gprMax simiilasyonunu g¢alistirilir. Bir A-taramasi i¢in modelin iglenmesi

asagidaki Sekil 5.12°de gosterilmistir.

B Anaconda Prompt (anaconda3) - conda env create -f conda_envyml - conda deactivate - O X

: formulation: HORIPML der: 1, thickness: x@8: 18, y@: 10, z0: 8, xmax: 10, ymax: !
ing PML bounda

Building main grid: 10 |, | 2/2 [00:00<p0:60,

Materials:

builtin
builtin

cethalf_space | dielect

Writing geomet

Output file: C:\

Sekil 5.12. gprMax ile A Tarama Modelinin islenmesi

Modelin gprMax programi {izerinden taninmasi iizerine plot komutu ile ¢izdirilip
simiile edilmesi gerekmektedir. Bu komut:
“m  tools.plot_Ascan_user_models/cylinder_Ascan_2D.out”  seklindedir. Islenen

modele ait simiilasyon asagidaki Sekil 5.13’te gdsterilmistir.
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Sekil 5.13. gprMax ile A-Tarama verilerinin Simiilasyonu

B-taramada yapilacak islemler, ayn1 sekilde A-taramadaki gibi yapilir. Sekil
5.16’da B-tarama verisinin simiilasyonu gosterilmistir (Ez alan bileseni). Yine, sinyalin
ilk kismi (~0.5-1.5 ns), vericiden alictya dogrudan dalgayir temsil eder. Ardindan,

hiperbolik sekli olusturan metal silindirden yansiyan dalga (~2-3 ns) gelir.

1000

0.5

£
2
y £
z £
o
g ° 5
F i
=
3
2
-500
—1000

3.0 + T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60
Trace number

Sekil 5.16. gprMax ile B-Tarama Verilerinin Simiilasyonu
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Bu c¢iktilarin gprMax {izerinde olusmasini saglayan girdi dosyasina ait

parametreler asagidaki gibidir.

#title: B-scan from Thesis_Model_cylinder in a dielectric half-space
#domain: 0.240 0.210 0.002

#dx_dy_dz: 0.002 0.002 0.002

#time_window: 3e-9

#material: 6 0 1 0 half_space

#waveform: ricker 1 1.5e9 my_ricker
#hertzian_dipole: 2 0.040 0.170 0 my_ricker

10#rx: 0.080 0.170 0

11#src_steps: 0.00200

12#rx_steps: 0.00200

13

14#box: 0 00 0.240 0.170 0.002 half_space
15#cylinder: 0.120 0.080 0 0.120 0.080 0.002 0.010 pec

O©oo~No ol wN -

#title: B-scan from a metal cylinder buried in a dielectric half-space
#domain: 0.24 0.21 0.002

#dx_dy_dz: 0.002 0.002 0.002

#time_window: 3e-09

#waveform: ricker 1.0 1500000000.0 mysource
#hertzian_dipole: z 0.0 0.0 0.0 mysource

#rx: 0.08 0.17 0.0

#src_steps: 0.002 0.0 0.0

10#rx_steps: 0.002 0.0 0.0

11

12 #material: 6.0 0.0 1.0 0.0 half_space

13

14#box: 0.0 0.0 0.0 0.24 0.17 0.002 half_space
15#cylinder: 0.118 0.04 0.0 0.118 0.04 0.002 0.01 pec
16#cylindrical_sector: z 0.118 0.086 0.0 0.002 0.044 0.0 180.0 pec

O©oOo~No ol WwnN -

Olgiimlerde kullanilan Maxwell’s Denklemleri asagida verilmistir.

ar
VXH=0E+ e+—
gt

VxE= ——
at

V.D=p D=cE
V.BE=0 B=uH (5.1)
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Olgiimlerde kullanilan Zaman Alan1 Denklemleri asagida verilmistir.

dE
VxH=0FE+ e%—
at (5.2)

Bu denklem Faraday Kanunu'nu temsil eder ve manyetik alanin (H) donmesini

elektrik alanla (E) ve elektrik alaninin zaman igindeki degisim oranmi (JE/ot) ile

iliskilendirir.
db
VXE=——
at (5.3)

Bu denklemler, frekans etkilerini g6z oniinde bulundurmadan zaman alaninda
alan davranisini agiklar. Bu denklem Faraday Kanunu'nun bir formudur ve elektrik

alanin donmesini negatif zaman degisim oraniyla (B) iliskilendirir.

Olgiimlerde kullanilan Frekans Alam1 Denklemleri asagida verilmistir. Bu
denklemler, frekans alaninda alanlar1 analiz etmek ve farkli frekansta elektromanyetik
cevaplari incelemek icin kullanilir. Bu denklem Faraday Kanunu'nu frekans alanina
genisletir, iletkenlik (o) ve kompleks izin verme (€,) etkilerini hesaba katar. Frekans
alaninda bu denklem, elektrik alanin donmesini negatif agisal frekans (o) ile manyetik

alan (B) carpimina baglar.

VxH,=0oE_ + e, ,jwE,_

VxE= —ijw (54)

Olgiimlerde kullanilan Kompleks Dielektrik Ozellikleri asagidaki gibidir.
J— T GI_ J— +
EE - Eu.l _.i' I‘.',L]Eu = Ee xu.l (55)
Bu denklemler, malzemelerin kompleks dielektrik 6zelliklerini agiklar ve
elektromanyetik alanlara nasil tepki verdiklerini belirler.

Olgiimlerde kullanilan Coklu Debye (Multi Debye) denklemi asagida

verilmistir.
D
X, = I.‘rs.laJ — Eog
= 1+ jwty,

(5.6)

Burada X., gevseme siirelerinin (top) toplammi ve statik ile arka plan izin
verme degerleri arasindaki farki igeren bir toplam olarak hesaplanir. Olgiimlerde

kullanilan Coklu Lorentz (Multi Lorentz) asagidaki gibidir.
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B . a
(€sp— Em}m5

Xy = E 5 — >
= wy + 2jwd, —w

(5.7)

Burada X, birden ¢ok Lorentzian gevseme siirecinin rezonans frekanslarini

(wp) ve sdniim faktdrlerini (8p) icerir. Olgiimlerde kullanilan Havriliak-Negami:

£ Eon

E-

et (wtoy ))? (5.8)

Burada X., gevseme siirelerine (top) ve dayali genellestirilmis bir gevseme
siirecini temsil eder. Olgiimlerde kullanilan Coklu Drude (Multi Drude) denklemi

asagida verilmistir.
el

. . P
:Z{-mﬂf%-u}'_l__i Wy

ot

Ve = P7H 7 (5.9)

(21

Burada X, her gevseme siireci i¢in Drude benzeri terimleri igerir, rezonans
frekanslar1 (wp) ve carpisma frekanslar1 (vep) igerir. Olgiimlerde kullanilan Jonscher

denklemi asagida verilmistir.
o
x, = Z Ay (- —ymt
— mp
p=1

Burada X, iletkenligi tanimlamak i¢in parametreler (Ap, ®p, Np) Kullanarak

(5.10)

hesaplanir. Olgiimlerde kullanilan Debye Gevsemesi (debye Relaxation) denklemi

asagida verilmistir.
€: — €u

1 +_}'mt.} (511)

E=€E, +

Burada €, gevseme davranigi sergileyen bir malzemenin kompleks izin
vermesini temsil eder, statik (€x) ve doygunluk (es) izin verme degerleri ve gevseme
siiresi (to) ile karakterizedir.

Bu denklemler, elektromanyetik olaylar1 anlamada ve 6zellikle malzemelerin

farkl frekansta elektrik ve manyetik alanlara tepkilerini incelemekte temel bir rol oynar.

5.5. GprMax Ciktisinin Paraview Program Uzerinde Goriintiilenmesi

Paraview, bilimsel veri gorsellestirme ve analizinde kullanilan bir programdir.

GprMax tarafindan iiretilen sonuglar, Paraview araciligiyla 2D-3D gorsellestirme,
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kesitler, renklendirme ve diger gorsel analiz teknikleri ile gosterilmistir. Bu, GprMax
tarafindan simiile edilen elektromanyetik dalga yayilimmin, ger¢ek¢i ve anlasilir bir
gorsellestirmesini saglar.

Ayrica, Paraview'un sundugu ¢oklu goriintilleme 6zellikleri sayesinde, GprMax
ciktisinin farkli perspektiflerden incelenmesi ve analiz edilmesi miimkiindiir (Savita ve
Pallavi, 2022).

Tez ¢aligmasinda GprMax tarafindan iretilen sonuglarin Paraview programi
tizerinde gorsellestirilerek nasil analiz edildigi detayli bir sekilde adim adim
gosterilmistir. ik adim olarak gprMax ciktis1 paraview programu iizerinden almip

asagidaki sekil 5.17°deki gibi goriintiilenmistir.

W Pien 3101 - o X

file EdR View Sources Fites Edadors Teols Catalst Moows Help
eted LS : B g @ s B Al - = o
HELEe BRI wa dLT HKAPDPME = oRFL LY
o q . Yy & of b oo oaf 42 ol N el
iﬂﬁfc—;’e t G Fomm - T e - X:’;ol'»éléh;cﬁmqg BEEGC owa atn

BEAPRRDOE000L LEL2UERU ¢

Sekil 5.17. gprMax ile B-Tarama Verilerinin Simiilasyonu

Bu goriiniimden veri alinabilmesi igin pec goriintiisiine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Boylelikle alanin yalnizca pec goriintiisii se¢ilmistir. Bu durum asagidaki sekil 5.18°de

gosterilmigtir.
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Sekil 5.18. gprMax ile B-Tarama Verilerinin Simiilasyonu

Program {izerinde verilerin hiicreler halinde se¢ilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in

program iizerinde “Select Cell Through” meniisii ile tiim tabla se¢ilmistir. Bu se¢im

5%
e CAXOW AR LLALCD POBQ o phm

EVOEPOGLal LGRIRMER]Y £

Sekil 5.19. gprMax ile B-Tarama Verilerinin Simiilasyonu

Bu islem sonrasinda segilen boliime ait degerler icin ekstra bir alan olusturulur

bu alan uygulamada ExtractSelectionl olarak adlandirilmistir. Bu alana ait degerler ise
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ekranim sol kisminda yer alan kisimda yer almaktadir. Bu kisim asagidaki sekil 5.20°de

gosterilmigtir.

R

A ddte o BEese
dbkbRdBBth Y FOOG o= o

Sekil 5.20. gprMax ile B-Tarama Verilerinin Simiilasyonu

Programm sunmus oldugu e tablo goriiniimii ile bu degerleri

.csv, .xlIs c¢iktis1

olarak almak miimkiindiir. Boylelikle veriler bir csv formatinda bulunacaktir. Verilerin

tablo halinde c¢ekilmesini gosteren gorsel asagidaki sekil 5.21°de gosterilmistir.

Boylelikle makine 6grenmesi i¢in gerekli veriler elde edilmistir.
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Sekil 5.21. gprMax ile B-Tarama Verilerinin Simiilasyonu
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5.6. MATLAB Uzerinden Bilgisayar Tabanh YNR ile Nesne Tespiti

YNR ile nesne tespitini gomiilii sisteme tagimadan énce MATLAB ortaminda
test yapilmasi tez ¢alismasi i¢in daha verimli olacagi diisliniilmiistiir. Buna dayanarak
Dr. Iraklis Giannakis’in yapmis oldugu MATLAB iizerinde nesne tespiti ¢alismasindan
esinlenerek caligma saglanmistir. Calisma 11.nesil intel 17-11800H islemcisi, 16GB
RAM, NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti ekran kartina sahip MSI marka notebook
tizerinde yapilmistir. Bu ¢aligmaya ait blok diyagram asagidaki Sekil 5.22°deki gibidir.

GPR Sisteminden

OKkunan Veri

\

G E SNSRI SIS R

||| Makine Ogrenmesi,
| "F Derin Sinir Aglan

: . . Biiyiik Veri Egitim Seti

Otomatik Konum
Tespiti

Sekil 5.22. gprMax ile Makine Ogrenmesi Kullanarak Nesne Tespiti Diyagrami (Giannakis ve ark., 2021)

Uzman Sistem

Diyagrama bagli kalarak gprMax ile elde edilen veriler MATLAB iizerine
cekilmistir. Bu veri setine ait kolonlar segilerek o kolondaki sinyal ¢izdirilmistir
Toplamda 300 siitun ve 1993 satirdan olugmaktadir. Bir siituna ait veriye ait grafigin

gosterimi Sekil 5.23’te verilmistir.

0 50 100 150 200 250 00

Sekil 5.23. MATLAB Uzerinde Elde Edilen Veri Setine Ait Kolonun Cizdirilmesi
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Bu veriler 1s18iInda MATLAB iizerinde ileri beslemeli ag kurulmustur. Bu ag
input (giris), ouput (¢ikis) ve gizli katmanlardan olusmaktadir. Gizli katmanlar ise 25 ve
15 diigimden olusan iki yapidadir. Egitim ylizdesi %75 olarak belirlenmistir. Validation
(dogrulama) orami %10 olarak, test orami %15 ve epok sayist 10000 olarak
belirlenmistir. Kullanilan egitim algoritmasi ise MATLAB derin 6grenme araci
icerisinde yer alan Olgekli eslenik gradyan geri yayilimi (trainscg) algoritmasidir.
Algoritmaya iliskin parametre degerleri asagidaki gibi se¢ilmistir.
net.trainParam.epoks=10000;
net.divideParam.trainRatio=75/100;
net.divideParam.valRatio=10/100;
net.divideParam. testRatio=15/100;
net.trainFcn = 'trainscg’;

MATLAB’da olusturulan yazilim A-Tarama ve B-Tarama i¢in ayr1 ayr1
calistirilmis ve egitim/test sonuglari elde edilmistir. Egitimde 2000 epok kullanilmis ve
0,9875 olarak elde edilen egitim yiizdesi epok sayisma gore grafik olarak verilmistir
(Sekil 5.24).

Egitim Yuzdesinin Degisimi

1.0 A

0.9 ~

0.8 A

0.7 A

Egitim Yuzdesi

0.6

0.5 A

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Epoch

Sekil 5.24. Egitim Yiizdesinin Epoklara Gore Degisimi

Tez caligmasinda bilgisayar tabanli bir sistem {izerinden YNR verisinin elde

etmis oldugu sonuclarm goriilmesi gomiilii sistem iizerinde elde edilen sonuglar ile
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karsilastirilmasi agisindan 6nemlidir. A-Tarama ve B-Tarama verisinden elde edilen
egitim ve test sonuglar1 asagidaki Sekil 5.24 ve Sekil 5.25’de gosterilmistir. Sekillerden
de goriilecegi tizere B-Tarama verileri ile elde edilen egitim (%92,82) ve test sonucu
(%92,13), A-Tarama verileri ile elde edilen egitim (%87,33) ve test sonucundan
(%88,84) yiiksektir. Bu durum B-Tarama tekniginin yere niifuz eden radar sistemlerinde

daha iyi sonug verdiginin gostergesidir.

Training: R=0.87339 - Training: R=0.92827
03 O Data Q ‘ C Data
Ft Ft
8 Y¥=T g 10 s ¥YaT
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Sekil 5.24. MATLAB Uzerinde Elde Edilen Egitim Sonucu a) A-Tarama b) B-Tarama
Jook: R=0.50041 Test: R=0.92136
003 °
© Data & o
g 0.025 g -
b= e
< 002 i
& E
& 0015 E
a °
" '
5 001 -
Boo| 3
-3
" 8
0 0005 001 0015 002 0025 003 0 2 ‘. 5 e 10
Target Target
(@ (b)

Sekil 5.25. MATLAB Uzerinde Elde Edilen Test Sonucu a) A-Tarama b) B-Tarama
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5.7. Python ile Elde Edilen Verilerin Egitimi

gprMax ile elde edilen verileri egitmek igin Oncelikle sinir agi yapisi
kurulmustur. Bu yap1 i¢in iki farkli ag modeline yer verilmistir. Bunlar, Evrisimli Sinir
Ag1 ve Tekrarlayan Sinir Agidir. Bu islemleri yapmak igin giiniimiizde popiiler olarak
kullanilan tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak Google Colab platformu {izerinde
gerceklestirilmistir. Bu senaryoyu gosteren blok sema yapisi agsagidaki Sekil 5.26’da

gosterilmistir.

'Verinin Okunmasi
ve Islenmesi

U

TensorFlow Hub

N

Kayith TensorFlow Lite
1 Model

[ Dagitim Stratejisi ]

cPU GPU TPU

Sekil 5.26. Veri Egitim Modelinin Genel Blok Semasi

TensorFlow (TF), Google tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir makine
Ogrenimi kiitiiphanesidir ve sinir aglariin olusturulmasi ve egitilmesi i¢in kaliplar1 ve
korelasyonlar1 tespit etme yetenegine sahiptir. Google Colab ise Google Research
tarafindan gelistirilen bir Grlindiir ve tarayici araciligiyla rastgele Python kodunun
yazilmasma ve galistirilmasina olanak tanir. Ozellikle makine 6grenimi, veri analizi ve
egitim i¢in son derece uygundur. Google Colab, makine 6grenimi gelistiricilerine GPU
ve CPU'ya iicretsiz erisim imkani sunan bir platform olup, hem bir defter arayiizii hem
de bir komut dosyasi araylizii saglar. TensorFlow'un resmi kaynaklar1 ayrica Colab
iizerinde ¢aligan bir¢ok yardimci materyal sunmaktadir. Colab ayrica gelistiricilere
zaman kazandirmak igin ¢esitli yardime1 programlar ve 6nceden yazilmig fonksiyonlar
saglar (Khekare ve Solanki, 2022). TF gomiilii sistem kaynak kisitlamalarinin dayattigi
verimlilik gereksinimlerini ve platformlar arasi birlikte c¢aligabilirligi neredeyse

imkansiz hale getiren pargalanma zorluklarini ele alir. (David ve ark., 2021). Her iki
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yontem ile de egitim tamamlandiktan sonra gdmiilii sistemde kullanilmaya hazir hale

getirilmistir.

5.7.1. Egitim Ciktisim1 Gomiilii Sistem Icin Almak

Egitilen model mevcut oldugu i¢in, TF kitapliginda saglanan TF Lite
doniistiriciiytl kullanarak modelin doniisiimiinii ve optimizasyonu test edilebilmektedir.
Makine 6grenmesi modelinin TF'ye doniistiiriilmesi i¢in TF Lite doniistiiriicii kullanildi.
Bu islem iki adim ile gergeklestirilmektedir. Oncelikle TF Lite doniistiiriiciiniin
nesnesini baglatilir, sonrasinda baslatilan nesne bir convert isleviyle cagirilir. Bu
islemler asagidaki kod satirlartyla tamamlanmaktadir.
#Initializing the object of the TFLite converter
TFLiteConverter = tf.lite. TFLiteConverter.from_keras_model(thesisModel)
#Calling initialized object with a convert function

tflite_model= TFLiteConverter.convert()

STM32 gibi islemciler icin modelin doniisiim islemini yaparken asagidaki kod
satirmin eklenmesinde fayda vardir. Bu kod satir1 boyutu ve gecikmeyi iyilestirmek igin
elinden gelenin en iyisini yapacaktir. Bu segenek girdi ve c¢iktiyr degil yalnizca

agirliklar1 nicellestirecektir.

Converter.optimizations = [tf.lite.Optimize. DEFAULT]

Sonrasinda TF Lite, TF Lite modelini C kaynak ve baslik dosyalarma
doniistiirmek icin bir Python ydntemine sahiptir. Bu yontem ile baslik ve kaynak

dosyalari ¢ikt1 olarak alinacaktir. Yontem asagidaki gibidir.

from tensorflow.lite.python.util import convert_bytes to _c_source

source text, header text = convert_bytes to_c_source(tflite_model, “thesisModel”)
with open (‘thesisModel.h’, ‘w’) as file:

file.write(header_text)

with open(‘thesisModel.cc’, ‘w’) as file:

file.write(source_text)
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Boylelikle mikrodenetleyicide kullanilmak tizere C baslik dosyasit ve kaynak
dosyast olusturulmus olur. Sonrasinda bu dosyalar indirilir ve gomiilii sistem igerisinde

ilgili dosya yoluna kaydedilir.

5.8. Gomiilii Sistem Uzerinde Test Uygulamalar1
Bu boliimde, diisiik gliclii gomiilii sistemlere YSA yerlestirme sorunlarini
¢6zmek icin optimizasyona odaklanilacaktir. Ug farkh islemciler i¢in testler yapilacak

olup bu test sonuclar1 karsilastirilacaktir.

5.8.1. STM32F407VGT6 ile A-Tarama Verilerinin islenmesi

STM32F407VGT6 islemcisi ile A-Tarama modelinin isleme alinmasi o6n
goriilmiistiir. Bunun sebebi mevcut islemcinin RAM ve ROM kapasitesinin kisith
olmasidir. Ancak ST firmasi islemcilerinin lizerinde yapay zeka algoritmalarinin daha
iyi kosturulabilmesi i¢in X-Cube-AI eklentisini ¢ikarmustir. Bu ¢alismada
STM32F407VGT6 islemcisine sahip STM32F407g-discl Discovery gelistirme karti
kullanilmistir.  STM32CubelDE {izerinden programlama islemleri yeni proje ve

islemci/denetleyici se¢imiyle asagidaki Sekil 5.28”de gosterilmistir.

5TM32 Project a X
e

Target Selection

Select STM32 target or STM32Cube example

MCU/MPU Selector | Bo

¢MCU/MPU Filters

*Y B E O Features Block Diagram Docs & Resources [ patashest [ Buy
STM32F4 Series:
STM32F407VG High-performance foundation line, Arm Cortex-M4 core with DSP and FPU, 1 l
Core v Mbyte of Flash memory, 168 MHz CPU, ART Accelerator, Ethernet, FSMC
Check/Uncheck All Unit Price for 10kU (USS): 6.804
e | e %

[ Am Cortex-A7 + Arm Cortex-M4 Productis in mass production Board: STM32F407G-DISC1 LQFP100

[ Arm Cortex-M0

O Arm Cortex-M0+ The STM32F405xx and STM32F407xx family is based on the high-performance Am® Cortex®-M4 32-bit RISC core operating at a
frequency of up to 168 MHz The Cortex-M4 core features a Floating point unit (FPU) single precision which supports all Arm

[0 Arm Cortex-M4 single-precision data-processing instructions and data types.

[ Arm Cortex-M4 + Arm Cortex-M0+ It also implements & full set of DSP instructions and a memory protection unit (MPU) which enhances application security.

[0 Arm Cortex-MT7 ‘Al Summary

[0 Arm Cortex-M7 + Arm Cortex-\d
[0 Arm Cortex-M33

Minimum Flash: undefined

Minimum Ram: undefined

Series >
MCUS/MPUS List: 1612 items Display similar tsms £ty Export
Line ? |- | Partho | Reference |Marketing.. X]Unit Price f.X] _Board _X] Packsge X] Fash X mam ] o
S IIS£r A« D IVIZE 4. ACUYE 0,992 CUrTIou 1024 RDyies 192 ROYIES 0L 100 Wi
Package 5 tr  STM32F405  STM3ZF405_ Active 6.907 LQFP144 1024 kBytes 192 kBytes 114 168 MHz
% sTuaaranmE STHIZF407 .. Active 6.547 UFBGA1T6 512 kBytes 192 kBytes 140 188 MHz @
Other > % STM32F407... Active 6.547 LQFP176 512 kByles 192 kBytes 140 168 MHz
% sTvazranTic STMIZFA07 .. Active 7577 sTuzza0c eV UFBGAITE 1024 kBytes 192 kBytes 140 168 MHz
Actificial Intelligence ~ % STM32F407.. Active 7577 LQFP176 1024 kBytes 192 kBytes 140 168 MHz
% STM32F407... STM32F407... Active 5.774 LQFP100 512 kByles 192 kBytes 62 168 MHz
Enable % STM32F407. STM32F407.. Active 6.804 LQFP100 1024 kBytes 192 kBytes 82 168 MHz
Model i STM32F407... STM3IZFAOT... Active 6.289 LOFP144  512kBytes 192kBytes 114 168 MHz
i STM32F407. STM3ZF407. Active 732 LQFP144 1024 kBytes 192 kBytes 114 168 MHz
Runtime Yt STM32F410. STM32F410. Active 1671 UFQFPNAS 64 kBytes 32 kBytes 36 100 MHz
Model r sTvszratg, STMIZFAT0.. Active 1.903 LQFP43 128 kBytes 32kBytes 35 100 MHz
% STM32F410... Active 1903 UFQFPN48 128 kBytes 32 kBytes 36 100 MHz
Browse % STM32F410. STM3ZF410. Active 18 LQFP64  G4kButes  32kButes 50 100 MHz

Sekil 5.28. STM32CubelDE Uzerinden Islemci/Denetleyici Secimi
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Islemci ve proje se¢imi yapildiktan sonra islemcinin config ayarlarmi yapmak
iizere .ioc uzantili dosya acilmistir. Bu dosya iizerinde islemcinin timer ayarlari
yapilmistir. Bu timerm kullanilmasidaki sebep ise mevcut sistemin performansini
Olemektir. Bu timer ayar1 saat (clock) konfigiirasyonuna bagli olarak hesaplanmistir. Bu

hesabin mantig1 asagidaki gibidir.

Timer hizi = Bus hizi / (prescaler + 1) 2 (prescaler, on dlgekleyici)
Periyot = Timer hizi / (ARR +1) - (ARR, Auto Reload Register, Otomatik yeniden
yiikleme kayd)

Yine .ioc uzantili dosya iizerinde ayarlamalar yapilirken yapay zeka (artificial
intelligence) etkinlestirilmeli ve gerekli konfigiirasyonlar saglanmalidir. Bunun igin
yazilim paketleri sekmesinden STMicroelectronics {ireticisine ait X-Cube-Al ve
versiyon segilir (Sekil 5.29). Ardindan ¢ekirdek segilir ve .ioc uzantili konfiglirasyon

meniisiinde goriintiilenebilir hale gelir. Sonrasinda bu menii iizerinden makine

ogrenmesi i¢cin TFLite secilir. Ardindan model ¢agrilarak bu islemler bitirilir.

[ Software Packs Component Selector

Packs

= % 06 >

Paok/ Gunde | Conponeri | Sias | Varsan | Seeeion |

> RoweBots. -CUBE-UNISONRTOS 550486
5 SEGGER ICUBE-emb0S
> 5T FPATRASTRA g o0ew
> ST B so0en
v STMicroelectronics X-CUBE-Al [¢]

v Arificial Inteligence X-CUBE-AI © 80

Core ©

> Device Application 8.01
> STMicroelectronics X-CUBE-ALGOBULD
> STMicroelectronics X-CUBE-ALS 10114
> STMicroelectranics X CUBE-AZRTOS-F4 I
> & |ooow v
>3 g oo -/EETN
> STMicroelectronics. - CUBE-BLET 22t v
> STMicroslectronics }-CUBE-BLE2 3226 v
> STMicroelectranics X CUBE-BLEMGR 20000
> STMicroelectronics. - CUBE-DISPLAY 2008 v |
> STMicroslectronics X-CUBE-EEPRMAT 3108 v

o . PR — e |

Sekil 5.29. Stm32CubelDE Uzerinde Yapay Zeka Eklentisinin Etkinlestirilmesi 1
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Bu islemler tamamlandiktan sonra main.c dosyasi lizerinde gerekli kiitiiphaneler
cagirilmalidir. Bu Kkiitliphaneler proje dosyasi ile ayni dizinde olup asagidaki Sekil
5.30°daki gibidir.

Sekil 5.30. main.c Dosyas1 Uzerinden Cagirilan Kiitiiphaneler

Kiitiiphaneler tanimlandiktan sonra gerekli parametrelerin ayarlanmasi icin
degiskenler tanimlanmistir. Daha sonrasinda Sinir ag1 i¢in, ara degerleri tutmak icin
kullanilan bellek pargasi tanimlanir. Giris ve ¢ikis tensorlerini depolamak i¢in kullanilan
arabellekler tanimlanmistir. Bu asamadan sonra ¢alisma bellegi ayarlanir ve modelden
agrrhiklar ve bias degerleri almir. Giris ve ¢ikis pointerlar1 belirlendikten sonra
uygulamaya hazir hale getirilir. Buradaki islemleri anlatan yap1 asagidaki Sekil 5.31°de

gosterilmistir.
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nction[AI_THESIS MODEL_DATA ACTIVATIONS SIZE];

AI_ALIGNED(4) AI THESIS MODEL_IN 1
AI_ALIGNED(4) AI_THESIS MODEL_OUT

AI HANDLE_NULL;

arams = {

_DATA_WEIGHTS(ai_thesis_model ights_get()),
MODEL_DATA_ACTIVVATIONS(ac

ai input[@].n_batches = 1;
ai_input[@].data = R(in_data);
ai_output[@].n_batches =

]
ai_output[@].data = AI_PTR(out_data);

Sekil 5.31. Parametrelerin Ayarlanmas I¢in Kullanilan Degiskenlerin ve Ara Degerleri Tutmak icin

Kullanilan Bellek Pargasinin Tanimlandigi Kod Blogu

Sonrasinda uygulama hem X-Cube-Al hem de TF Lite ile tamamlanmis olup,
test sonuglar1 ve siireleri asagidaki Sekil 5.32 ve 5.33’deki gibidir. Bu uygulamaya
dayanarak acgik kaynak bir yazilim olan TF Lite, X-Cube-Al’a gore daha fazla flash

kullanmakta oldugu goriilmiistiir. Bu sebepledir ki sonu¢ ¢ikarim zamani X-Cube-

Al’dan daha fazladir.
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Sekil 5.33. X-Cube-Al ile Yapilan Calismanin Sonuglari

5.8.2. ESP32-WROOM-32DA ile B-Tarama Verilerinin Islenmesi
STM32F407VGT6 islemcisi iizerinde B-Tarama verisi ile islem yapamama
durumunun sebebi mevcut hafizanin yetersiz olmasi idi. Bu sebeple ile 8MB flash

hafizasma sahip ESP32-WROOM-DA islemcisi kullanarak bu islemlerin yapilmasina



58

karar verilmistir. Hafizanin zorlanmasi durumuna karsi external flash eklenmistir. EK
olarak bir kullanict butonu konulmus islemcinin sikigmasi gibi durumlar i¢in kullanici
tarafindan miidahale imkan1 verilmistir. Islemcinin sikismas1 dedigimiz durum islemci
cekirdeginin paniklemesi durumudur. Sekil 5.34 - 5.37°de ilgili ¢alisma kartinin gergek

gorseli, sematik, pch ve ti¢ boyutlu gorseli gosterilmistir.
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Sekil 5.34. Calisma Kartinin Gergek Gorseli
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Sekil 5.35. Calisma Kartinin Sematik Cizimi

c1gg14

2

t]sm2d
cTeR29

2

Sekil 5.36. Calisma Kartinin PCB Cizimi
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Sekil 5.37. Calisma Kartinin Ug Boyutlu Gérseli

ESP32-WROOM-DA  islemcisi ram  bakimindan  STM32F407VGT6
islemcisinden daha istiindiir. Bu sebep ile B-Tarama verileri ile elde edilen model bu
islemci lizerinde kullanilmak istenmistir. Ancak external flash kullanilmasina ragmen
tagmalar ile karsilasilmustir. Bu sebep ile external flash yerine sd kart kullanilmasi daha
dogru goriilmiigtiir. Bu uygulama i¢in yapilan tasarim sematik, pcb ve {i¢ boyutlu

gorselleri Sekil 5.38 — 5.40°da gosterilmigtir.
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Sekil 5.38. SD Kart ve ESP32 Tasarimin Sematik Cizimi

Sekil 5.39. SD Kartli Tasarimin PCB Cizimi
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Sekil 5.40. SD Kartli Tasarimin Ug Boyutlu Gériintiisii

Gerekli donanim altyapisi saglandiktan sonra egitilmis model ESP32-WROOM-
DA islemcisine yiiklenir. Sonrasinda kod icerisinde model ¢ikarilir. Bu model tensorleri
icin bellek atanir. Giris tensorleri ve model ekrani etkinlestirilir. Bu islemler asagidaki

Sekil 5.41°de yer alan kod blogu ile saglanmistir.
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atatic tflite::MicroErrorReporter micro_ error reporter;
€rror_reporter = &Micro_error reporter;

model = tflite::GetModel (mi data);
static tflite::ops::micro::RAl110psResclver resoclver;
static tflite::Microlnterpreter atatic_interpreter({ model,
resclver,
Lensor_arena,
kTensorhirenaSize,
€LrOr_reporter):
interpreter = &static interpreter;

TfliteStatus allocate status = interpreter-:AllocateTensors();

input = interpreter-rinput(0);
output = interpreter->output (0);

Sekil 5.41. Tensor Ayarlari Kod Blogu

Sonrasinda uygulama TensorflowLite kiitiiphanesi ile tamamlanmis olup, test

sonuglari ve siireleri asagidaki 5.42°deki gibidir.

£5% Hercules SETUP utility by HW-group.com - m} X
UDP Setup Seial | TCP Client | TCP Sewer | UDP | Test Mode | About |

Received/Sent data .
Serial
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1e7 115200

-
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g :l
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X Close
[t |

.91423
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Modem lines

@co @R @0sR @CTs [T DIR [ RTS

Sekil 5.42. TensorflowLite Kiitiiphanesi ile Tamamlanan Uygulamanin Test Sonuglari ve Siireleri
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5.8.3. NVIDIA Jetson Nano ile B-Tarama Verilerinin Islenmesi

Nvidia Jetson Nano ile B-Tarama modelinin isleme alinmasi1 6n gériilmiistiir. Bu
calismada Nvidia Jetson Nano Gelistirici Kiti kullanilmistir. Bu kite ait gorsel asagidaki
Sekil 5.43°de gosterilmistir. Bu kit genel olarak; goriintli siniflandirma, nesne algilama,
segmentasyon ve konugsma isleme gibi uygulamalar i¢in birden ¢ok noral agi paralel
olarak calistirmaya imkan taniyan kiigiik, giiclii bir bilgisayardir. Bu bilgisayar tizerinde
Colab tarafindan egitilmis verinin test ve dogrulama islemleri gergeklestirilmistir.
Ayrica bu kit ile egitim islemi de yapilmaktadir ancak diger iki islemci ilizerinde

egitilmis veri ile test yapildigi i¢in ayni1 islemler bu kit ile de saglanarak kiyaslanmistir.

b ——
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Sekil 5.43. Jetson Nano Gelistirme Karti

Uygulama bu kit tizerinde jupyter notebook kullanilarak yapilmistir. Boylece
bircok ekstra imkan saglanmistir. Ornegin asagidaki Sekil 5.44°de epoklardaki degisime
dogrulama kaybi grafigi ¢izdirilmistir.
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Sekil 5.44. Epok Degisimine Gore Dogruluktaki Kayiplar

Jetson Nano gelistirme kiti iizerindeki ¢alisma Jupyter Notebook ile yapilmis
olup iki farkli model i¢in islem yapilmistir. CNN modeli RNN modeline gére daha
karmagik bir model olup performans ve dogruluk bakimindan daha yiiksek sonuglar

vermistir.

5.9. Uygulama Sonuclan

STM32F407VGT6, ESP32-WROOM-DA ve Jetson Nano gomiilii sistem
tizerinde RNN ve CNN derin 6grenme modelleri ile alinan test sonuglar1 Cizelge 5.1°de
verilmistir. STM32F407VGT6 gomiilii donanimi B-Tarama verilerini isleyebilecek

kapasitede olmadigindan sadece A-Tarama verilerinin sonuglar1 alinmis ve ¢izelgeye

eklenmistir.
Cizelge 5.1. Gomiilii Sistem Uzerinde Uygulama Sonuglar
TARAMA YONTEMLERI
RNN CNN
Islemci A-Tarama B-Tarama A-Tarama B-Tarama
STM32F407VGT6 0,694317 - 0,883744 -
ESP32-WROOM-DA - 0,734864 - 0,914377
Jetson Nano - 0,754065 - 0,925740

UYGULAMA SURELERI (ms)

Islemci A-Tarama B-Tarama
STM32F407VGT6 204 -
ESP32-WROOM-DA - 166

Jetson Nano - 59
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Cizelgeden de goriilldigi tizere genel anlamda B-Tarama ile alinan veriler
iizerinde yapilan tespit iglemi A-Tarama ile alinan verilere gore ¢cok daha basarili sonug
vermistir. Yine CNN modelinden alinan sonuglar RNN modelinden alman sonuglara
gore daha iyi sonug vermistir.

Testlere gore en iyi sonug Jetson Nano iizerinde B-Tarama verilerinin CNN
modeli ile c¢alistirilmasit sonucu elde edilmistir (% 92,574). En koétii sonucu ise
STM32F407VGT6 gomiilii donanimu tizerinde A-Tarama verilerinin RNN modeli ile
calistirilmast sonucu elde edilmistir (% 69,43). Uygulama siirelerine baktigimizda ise
yine Jetson Nano gomiilii sisteminin diger (STM32 ve ESP32) gémiilii kartlara gore cok

daha hizli sonug verdigini gormekteyiz.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Bu ¢alismada yer altinda bulunan nesnelerin tespitine yonelik gémiilii donanim
tabanli yere niifuz eden radar verisi analiz sistemi gelistirilmistir. Sistem A-Tarama ve
B-Tarama teknigi ile elde edilen radar verilerini isleyerek yer altindaki nesnenin tespit
edilmesini saglamaktadir.

Uygulamanim simule edilmesinde elektromanyetik dalga yayilimmi simiile eden
acik kaynak kodlu GprMax yazilimi kullanilmistir. Veri gorsellestirme amaciyla ise
yine ag¢ik kaynak kodlu Paraview uygulamasi tercih edilmistir.

Calismanin yazilim kisminda ise makine 6grenmesi tekniklerinden Yapay Sinir
Aglar1 ve Derin Ogrenme metotlar1 (Evrisimli sinir ag1 ve Tekrarlayan sinir agi)
kullanilarak nesnenin tespit edilmesi saglanmustir. Oncelikle Matlab yaziliminda yer
alan YSA arac¢ kutusu kullanilarak A-Tarama ve B-Tarama verileri smiflandirilmaya
calisilmistir. Daha sonra Google Colab platformu iizerinde Tensorflow derin 6grenme
modeli olusturulmus ve olusturulan model gémiilii donanimlar (STM32, ESP32 ve
Jetson Nano) iizerinde egitilerek test edilmistir.

Calismada alinan sonuglara baktigimizda genel anlamda B-Tarama ile alinan
radar verilerinin A-Tarama ile alinanlara gore olduk¢a yiiksek basar1 ile nesne tespiti
yaptig1 goriilmiistiir.

Matlab platformunda YSA ara¢ kutusu ile ileri beslemeli geri yayilimli model
iizerinde yapilan uygulamada B-Tarama verileri ile elde edilen egitim (%92,82) ve test
sonucu (%92,13), A-Tarama verileri ile elde edilen egitim (%87,33) ve test sonucundan
(%88,84) yiiksektir. Bu durum B-Tarama tekniginin yere niifuz eden radar sistemlerinde
daha iyi sonug¢ verdiginin gdstergesidir.

Diger bir uygulamada ise GprMax ile elde edilen veriler Evrisimli sinir ag1
(CNN) ve Tekrarlayan sinir agi (RNN) modelleri lizerinde test edilmistir. Testler 3
farkli gémiilii donanim {izerinde yapilmustir. ilk donanim olan STM32F407VGT6
islemcili kart B-Tarama verilerini isleyecek kapasiteye sahip olmadigindan yalnizca A-
Tarama verilerinde test edilmistir. Diger 2 gomiilii donanimda ise (ESP32-WROOM-
DA ve Jetson Nano) B-Tarama verileri kullanilmistir.

GOmiilii donanimlarda alinan sonuglara baktigimizda genel anlamda B-Tarama
radar verilerinin analizinden elde edilen sonuglar A-Tarama verilerine gore ¢ok daha

yiiksektir. Benzer sekilde CNN modelinden alinan sonuglar RNN modeline gore daha
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basarilidir. Testlere gore en iyi sonug Jetson Nano iizerinde B-Tarama verilerinin CNN
modeli ile calistirilmasi sonucu elde edilmistir (% 92,574). En kotii sonucu ise
STM32F407VGT6 gomiilii donanimi tlizerinde A-Tarama verilerinin RNN modeli ile
calistirilmast sonucu elde edilmistir (% 69,43). Uygulama siirelerine baktigimizda ise
yine Jetson Nano gomiilii sisteminin diger (STM32 ve ESP32) gomiilii kartlara gore ¢ok

daha hizli sonug verdigini gormekteyiz.

6.2 Oneriler

Bu c¢alismada YNR verileri (A-Tarama ve B-Tarama) iizerinde makine
o0grenmesi tabanli modeller (YSA, CNN ve RNN) uygulanmis ve gomiilii sistemde test
edilmistir.

GOmiilii donanimlarm yeterli kapasitede olmamasi nedeniyle C-Tarama verileri
islenememistir. Yeterli giice sahip gomiili donanim {izerinde C-Tarama verilerinin
analizinin yapilmasi literatiire katki saglayacaktir.

Bununla birlikte farkli derin 6grenme metotlarmin kullanilmasi da nesne
tespitinde basar1 oranini yiikseltebilir. Ayrica simiilasyon araglar1 ile olusturulan YNR
verileri yerine sahada gergek veriler tizerinde testler yapilmasi da literatiire 6nemli katki

saglayacaktir.
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