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Bu tez calismasinda, GPR B tarama goriintiilerinin derin 6grenme yontemleri kullanilarak
gomiilii yapilar1 verimli bir sekilde analiz eden mimariler sunulmaktadir. Bu kapsamda GPR B tarama
gorintilleri elde etmek amaciyla GprMax programindan faydalanilmistir. Simiilasyon programi
kullanilarak farkli 6zelliklere sahip dort veri seti olusturulmustur. Birinci veri setinde toplamda 180 adet
GPR B tarama goriintiisii bulunmaktadir. Bu veri setindeki goriintiilerde farkli sekil ve malzemeye sahip
gomiilii yapilar bulunmaktadir. Goériintiilerde malzeme kalinhigindan ve gomiilii yapilarin birbirine
yakinhigindan kaynaklanan yanlis alarm durumunun olusmasima neden olan driintiiler meveuttur. fkinci
veri setinde ise veri artirim yontemleri kullanilarak toplamda 4280 adet GPR B tarama goriintiileri elde
edilmistir. Bu goriintiilerin olusturulmasinda farkl elektriksel 6zelliklere sahip bazi toprak ve malzemeler
kullanilmistir. Aym1 zamanda farkli sekilsel 6zelliklerden de faydalanilmistir. Uciincii veri setinde ise
toplamda 8505 adet GPR cihazindan alinan gercek GPR B tarama goriintiileri kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir. Bu analiz kapsaminda GPR B tarama goriintiilerinden tarama isleminin hangi tiir
GPR cihazi ile gergeklestirildigi, tarama frekanslari ve tarama yapilan sahanin toprak cesidi tespit
edilmeye ¢aligilmistir. Dordiincii veri setinde 39 adet gergek GPR B tarama goriintiileri bulunmaktadir.
Bu goriintiiler igerisinde oyuklar bulunan farkli beton bloklarindan elde edilmitsir. Veri setlerinin
analizinde veri seti yapisi gbz oniine alinarak farkli analiz yontemleri kullanilmistir. Birinci veri setindeki
veri sayisinin azligi nedeniyle ve analizini daha etkin bir sekilde ger¢eklestirmek amaciyla derin sozlitk
O0grenme yapist kullanilmistir. Ayni zamanda karsilastirmali bir analiz gerceklestirmek amaciyla farkl
katman sayis1 ve siniflandiricilarla egitim ve test islemi yapilmustir. Tkinci veri seti iizerine veri artirmi
yapilarak Konvoliisyonel Sinir Aglarmin (KSA) egitimi gergeklestirilmistir. KSA yapilar1 olarak
AlexNet, VGG-16, GoogloeNet, ResNet-50 ve SquezeeNet kullanilmistir. Egitim asamasinda bu
modellerin rastgele, 6n egitimli ve transfer O6grenmesi kullanilmis yapilar1 iizerinde egitimler
gerceklestirilmigtir. Aynit zamanda egitim veri sayisinin model iizerindeki hassasiyeti test edilmistir.
Bununla birlikte Konvoliisyonel Desktek Vektor Makineleri yapilar egitilmistir. Bu yapilar kiigiik, orta
ve genig modeller olmak iizere ii¢ farkli modelden olugmaktadir. Egitimi tamamlanmus ag yapilari hem
simiilasyon verileri ile hem de gergek veriler ile test edilmistir. Ugiincii veri setinde ise transfer 6grenmesi
kullanilarak farkli KSA modellerinin egitimi gergeklestirilmistir. Ayn1 zamanda iki adet farkli KSA
mimarisi tasarlanarak 6n egitimli KSA yapilarinin performans: ile karsilagtirmalar yapilnustir. Belirtilen
veri seti i¢in On egitimli aglar olarak AlexNet, VGG-19, GoogloeNet, ResNet-50, InceptionNet ve
DenseNet modelleri kullamilmistir. Dordiincii veri setinde ise GPR B tarama goriintiilerindeki oyuk



bolgelerin tespit i¢in YOLO, Hizli Bolgesel tabanli Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Hizli B-KSA) ve Daha
Hizli Bolgesel tabanli Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Daha Hizli B-KSA) yontemleri kullanilmigtir. Elde
edilen sonuclar degerlendirildiginde derin 6grenme ydntemlerinin GPR B tarama goriintiilerinin
analizinde oldukga basarili oldugu gériilmustiir.

Anahtar Kelimeler: Yere Niifuz Eden Radar, GPR B Tarama, Derin Ogrenme,
Konvoliisyonel Sinir Aglari, Siniflandirma.
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In this thesis, GPR B scan images are presented with architectures that efficiently analyze buried
structures using deep learning methods. GprMax program was used to obtain two-dimensional GPR B
scan images. Two data sets with different characteristics were generated by using simulation programs. A
total of 180 GPR B Scan images are available in the first data set. These images in this data set have
buried structures with different shapes and materials. There are patterns in the images that cause a false
alarm condition due to the thickness of the material and the proximity of buried structures to each other.
In the second data set, there are 4280 GPR B scan images in total by using data augmentation methods.
Soil and materials with different electrical properties were used in the generation of these images. At the
same time, different types of shape were used. Thirdly, a total of 9000 GPR B-G images obtained from
GPR devices were analyzed. Within the scope of this analysis, it has been tried to determine type of GPR
device, scanning frequencies and soil type in the surveyed area. The fourth data set contains 39 real GPR
B scan images. These images were obtained from different concrete blocks with cavities. In the analysis
of the data sets, several methods were used by considering the data set structure. Deep dictionary learning
structure was used in order to realize the less number of data and analysis in the first data set. At the same
time, different number of layers and classifiers were used to perform a comparative analysis. Training on
Convolutional Neural Network (CNN) was carried out by performing on the second data set. CNN
structures were used as AlexNet, VGG-16, GoogloeNet, ResNet-50 and SquezeeNet. During the training
phase, trainings were carried out by using scratch, pre-trained and transfer learning structures of these
models. At the same time, the sensitivity of training data on the model has been tested. In addition,
Convolutional Support Vector Machines structures were trained. These structures are composed of three
different models as small, medium and large type. Trained network structures have been tested with both
simulation data and real data. In the third data set, different CNN pre-trained models were trained by
using transfer learning. In the context of the proposed method for the specified data set, AlexNet, VGG-
19, GoogloeNet, ResNet-50 and InceptionNet models were used. At the same time, two different CNN
architectures were designed and comparisons were made with the performance of pre-trained
CNNstructures. In the fourth data set, YOLO, Fast Regional-based Convolutional Neural Networks (Fast
R-CNN) and Faster Regional-based Convolutional Neural Networks (Faster R-CNN) methods were used
to detect cavities regions in the GPR B scan images. The obtained results were found to be very
successful.



Keywords: Ground Penetrating Radar, GPR B Scan, Deep Learning, Convolutional Neural
Network, Classification.
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1. GIRIS

Yere Niifuz eden Radar (YNR) ingilizce adiyla Ground Penetrating Radar
(GPR) jeofizik inceleme igin kullanilan tahribatsiz bir test cihazidir. Bununla birlikte,
yer alt1 goriintiilemede GPR kullanimi 6nemli 6l¢iide ilerlemistir. GPR, yer altinin iki
boyutlu ve ii¢ boyutlu goriintiilerini elde ederek yer altindaki mayin, ingaat demiri, boru,
catlak ve bosluklarin tespiti saglanabilmektedir.

Yeraltindaki yapilarin Ozelliklerini elde etmek i¢in GPR verilerinin analizi
gerekmektedir. Tahribatsiz uzaktan algilama yontemleri yap1 ve malzeme miihendisligi
alaninda popiiler hale geldiginden, arastirmacilar daha ¢ok GPR verilerinin islenmesi
tizerine yogunlagmiglardir (Muvhiiwa ve ark.). Her yil mevcut yapilarin, 6zellikle
otoyollarin ve kopriilerin onarim1 i¢in milyarlarca dolar harcanmaktadir. Amerika’da
altyapr iyilestirme ¢aligmalar1 kapsaminda mevcut kopriilerin dokuzda birinde yapisal
eksiklikler oldugu tespit edilmistir. Bu kapsamda ABD’de kopriilerin onarimi ve bakimi
icin her yil 12.8 milyar dolar harcanmaktadir. Mevcut bir yapmin onarim planini
belirlemek i¢in dogru durum degerlendirmesinin yapilmasi gerekmektedir. Onarim
maliyeti biiyiikk 6lgiide azaltmak ve yapida var olan hasar veya ariza tehdidini ortaya
cikarmak icin uzaktan algilama yontemlerinden biri olan GPR’in kullanimi gerekli
olabilir.

GPR, koprii ve yol bozulmalarini haritalamak i¢in de kullanilan yaygm bir
yontemdir. Bununla birlikte GPR insaat sektériinde ve mayin tarama faaliyetlerinde de
siklikla kullanilir. Radar dalgalar1 tarama yapilan alanin nem durumuna oldukca
duyarhidir. Bu nedenle GPR gomiilii yapilar igerisindeki yiiksek nem igerikli alanin
yerini bulmak i¢in de kullanilabilir. Simdiye kadar, GPR kullanimlar ile farkli amaglar
icin birgok sahada veriler iiretmistir. Giiniimiizde ise arastirmacilar elde edilen GPR
verilerinin analizine odaklanmistir. Bu kapsamda arastirmacilar ¢ogunlukla sinyal ve
goriintii  isleme  tekniklerini  kullanarak GPR  veriler {izerinde analizler
gerceklestirmektedirler (Ozdemir 2014 ).

Tez kapsaminda GprMax programi kullanilarak birbirinden farkli ozellikler
tasiyan iki adet GPR B tarama goriintii veri seti iretilmistir. Birinci veri setinde
toplamda 180 adet goriintii bulunmaktadir. Veri setindeki GPR B tarama goriintiilerinde
tek ya da coklu gomiilii nesnelerin olusturdugu oriintiiler bulunmaktadir. Bu Oriintiiler
malzemenin yapisal ve elektriksel Ozelliklerine bagli olarak harici yansimalara

sebebiyet verir. Bu tip istenmeyen Oriintiiler veri analizinde karsilagilan zorluklardir.



Ikinci veri setinde toplamda 4280 adet GPR B tarama goriintiisii iiretilmistir. Bu veri
seti olusturulurken farkli toprak sahasinda ve derinliklerde bes adet malzeme ve ii¢ adet
farkli sekilde yapi1 kullanilmistir. Bu goriintiilerde farkli yapilarin igerisinde bulunan
farkli derinlikteki gesitli malzemeler ayni riintiiye sahip olabilir. Bu durum veri setinin
analizinin zorlugunu gostermektedir. Gercek GPR B tarama goriintiilerinde harici
yansimalar ve giriiltiller mevcuttur. Tez kapsaminda kullanilan {igiincii veri seti
tamamiyla ger¢cek GPR B tarama goriintiilerinden olusmaktadir. Veri setinin 6zellikleri
incelendiginde dort farkli toprak sahasinda ti¢ farkli markadaki GPR cihaziyla dokuz
farkli frekansta tarama yapildigir goriilmektedir. Bu veri setinde toplamda 8505 adet
GPR B tarama goriintiisii bulunmaktadir. Tez kapsaminda kullanilan dordiincii veri
setinde ise 39 adet gergek GPR B tarama goriintiisii bulunmaktadir. Bu goriintiiler farkli
beton blok yapilarindan elde edilmis olup igerisinde ¢esitli derinliklerde oyuklar
bulunmaktadir. Tez kapsaminda belirtilen problemlerin ¢6ziimii i¢in farkli derin
o6grenme modelleri kullanilmistir.

Bu tez calismasinda giiniimiizde bir¢cok alanda kullanimi bulunan yere niifuz
eden radardan elde edilen GPR B tarama goriintiileri etkin bir sekilde kullanilarak
mayin tarama sahasi veya arkeolojik sahalarda gomiilii cisimlerin 6zellikleri hakkinda
On bilgi saglanmasi amaglanmaktadir. Ayn1 zamanda GPR B tarama goriintiilerindeki
ozellikler derin 6grenme yontemleriyle Ogrenilip yanlis alarm durumlarimin en az
seviyeye indirilmesi amaglanmaktadir. Boylece gomiilii nesnenin ve tarama yapilan
toprak ¢esidinin tespitinde dogruluk oraninin daha da artirilmasi planlanmaktadir.
Yapilan literatiir arastirmasinda, kurulan sistemlerin yiiksek dogruluk oranlarinin
olmadig1 ve On isleme algoritmalarina ihtiyag duydugu saptanmistir. Ayrica gegmiste
yapilan caligmalarda 6n isleme algoritmalarinin bulunmas: sistemi yavaslattigindan
dolay1 gergek zamanli bir tasarim yapilamamistir. Bu tez kapsaminda, bilgisayardan
bagimsiz bir gomiilii sistem tasarlanmistir. Diger bir ifadeyle GPR B tarama
gorlntiilerini isleyip anlik karar verebilen bir donanim olusturulmustur. Bu donanim
ileride gergek bir GPR sistemine entegre edilmeye hazir olacak sekilde tasarlanmaigstir.

Gergeklestirilen tez calismasi toplamda bes boliimden olusmaktadir. Tezin
birinci bolimii giris kismi olup ikinci boliimde kaynak arastirmasi adi altinda GPR
iizerine yapilan calismalar sunulmustur. Ugiincii boliimde tez kapsaminda kullanilan
materyal ve yontemden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde ise gergeklestirilen
caligmalar ve elde edilen bulgular anlatilmistir. Besinci boliim, son boliim olup sonuglar

ve Oneriler kismindan olugmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Al-Nuaimy ve ark. gomiilii cisimlerin konumlarinin belirlenmesi tizerine bir
gorlntii isleme yontemi onermislerdir. Gelistirilen yontem, 6n isleme, goriintii isleme,
Ozellik ¢ikarma algoritmasi ve siniflandirict olarak da yapay sinir aglarini igermektedir.
Radar verilerinde otomatik olarak alanlarin se¢ilmesi islemi, kullanilan algoritmanin
hesaplama siiresini  azaltmaktadir. Gomiilii cisimlerden yansiyan sinyallerin
birlesiminden meydana gelen goriintiilerdeki farkli alanlarin Welch Gii¢ Spektral
yogunlugu hesaplanarak elde edilen veriler geri yayilim algoritmasinin egitimi i¢in
kullanilmistir. Gomiili cisimlerin konumunu ve derinligini tespit etmek icin hiperbolik
desenlere Hough doniisiimii uygulanmistir. Bu islem sayesinde daha yiiksek
¢cozlinirliklii goriintillerin  elde edilmesi ve hesaplama siiresinin  azaltilmasi
saglanmustir. Onerilen yontem yer altindaki borulari, kablolar1, kara maymlarin1 gergek
zamanli olarak tespit edebilmektedir (Al-Nuaimy ve ark., 2000).

Gader ve ark.’nin gergeklestirdikleri ¢alismada kara mayinlarinin tespitinde yere
niifuz eden radar goriintiilerindeki hiperbolleri analiz edebilmek i¢in Gizli Markov
Modeli (GMM) kullanmislardir. Onerilen ydntem gergevesinde GPR cihazi ile ii¢ farkli
cografi bolgeden alman gercek zamanli radargram verileri islenmistir. GPR cihazinin
hareketine bagli olarak degisen gomiilii cisim hiperbollerinin giiriiltilerden
temizlenmesi amaciyla etkin bir GMM gelistirilmistir. Modelin degiskenleri Baum-
Welch algoritmasi ile optimize edilmis ve kara maymlarinin tespiti i¢in egitilmistir.
Modelin test edilmesi icin kullanilan veriler 6000 m? ¢akilli araziden temin edilmistir.
Bu arazide 300 adetten fazla plastik ve metal olmayan kara maymlari bulunmaktadir
(Gader ve ark., 2001).

J. Groenenboom ve ark. tasarladiklart model; sistem tasarimi, veri toplama ve
veri isleme olmak {izere lic asamadan olusmaktadir. Elde edilen veriler metalik olmayan
bir GPR cihaz1 tarafindan temin edilmistir. Taramanin yapildig: test sahasinda plastik,
ahsap ve metalden yapilmis anti tank ve anti personel kara mayinlar1 bulunmaktadir.
Pratik Ol¢limlerde bazi sinirlamalardan otiirii veriler diizensiz bir hat lizerinde elde
edilmistir. Bu diizensizlik durumu, veri 6n isleme ve goriintii isleme yontemleri ile
giderilmistir. Kullanilan bu teknikler sayesinde sig yiizeyde bulunan gomiilii kara
mayinlarimin radar goriintiilerinden tespiti saglanmistir (Groenenboom, 2002).

P. Gader ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada kural tabanli 6zellik ¢ikarim iglemi

ve adaptif beyazlatma islemi uygulamistir. Bu islemler, farkli derinliklerde beyazlasma



istatistiklerinin bagimsiz olarak uyarlanmasina ve kural tabanli o6zellik ¢ikarimi
yontemlerinin birlestirilmesine dayanan anormal durumlarin tespiti i¢in kullanilir. Sabit
yanlis alarm orani1 (Constant False Alarm Rate - CFAR) detektorleri, derinlige bagh
uyarlamali beyazlatilmis verilerde anormal durum tespiti yapabilmektedir. CFAR
belirlenmesinde istatistiksel maliyet fonksiyonu kullanilmaktadir. CFAR orani
yiikseldik¢e toprak altinda anormal durumlarin varligi ortaya ¢ikabilir. Bu durumda
derinlige baglh ozelliklerin ¢ikarimi gergeklestirilir. Bu ¢alisma kapsaminda CFAR ve
kural tabanli 6zellik ¢ikarim yontemlerinin birlestirilmesinin sagladigi faydalar analiz
edilmistir. Onerilen algoritma ve analiz ydntemleri, GPR ile agik test alanindan elde
edilen veriler iizerine uygulanmistir (Gader ve ark., 2004).

Shihab ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada gomiilii silindirik nesnelerin ¢apinin
belirlenmesinde yeni bir matematiksel denklem modeli sunmuslardir. Ayrica orta
derinliklerde bulunan gdmiilii nesnelerin bagil gecirgenligini daha dogru bir sekilde
tahmin etmislerdir. Bu ¢alisma kapsaminda radargram verilerine bir dizi goriintii isleme
yontemleri uygulandiktan sonra gOriintli icerisindeki hiperbolik  desenlerin
belirlenmesinde egri uydurma ydntemi kullanilmistir. Onerilen bu ydntem sayesinde
gomiilii silindirik nesnelerin yarigapt ve bulundugu derinlik mesafesi %1 hata orani ile
dogru bir sekilde tahmin edilmistir (Shihab ve ark., 2004).

Benedetto ve ark. asfalt yol yiizeyindeki bozukluklar1 ve gatlaklar1 tespit etmek
amactyla GPR verileri iizerinde isaret isleme algoritmasi Onermislerdir. Kullanilan
algoritma sayesinde otomatik bir sekilde GPR verilerinin analizi gergeklestirilerek asfalt
yollardaki bozukluklar ve ¢atlaklar siniflandirilmistir. Asfalt yolun bozukluk seviyesinin
belirlenmesinde c¢oklu esikleme islemi yapilmistir. Belirlenen ilk esik seviyesi yol
bozuklugunun tespitinde kullanilirken, ikinci esik seviyesi ise yol bozuklugunun
seklinin belirlenmesinde kullanilmistir. Uzaktan algilamanin istenen diizeyde
yapilabilmesi i¢in Neyman-Pearson radar testi ile deneyler gergeklestirilmistir.
Deneysel ol¢iimler ile birlikte gerekli ayarlamalar gergeklestirilmistir. Sistemin ¢aligma
performansi alic1 anten caligma karakteristigi goz Oniline alinarak degerlendirilmistir.
Elde edilen isaretlerin Ozellikleri, korelasyon islemine tabi tutularak performans
uygunlugu test edilmistir (Benedetto ve ark., 2005).

Caorsi ve ark. gerceklestirdikleri ¢alismada yapay sinir aglarini, gomiili silindir
nesnelerin geometrik ve dielektrik o6zelliklerini belirlemede kullanmislardir. Hedef
gomiilii nesneden sagilan elektrik alanlarindan elde edilen veriler yapay sinir agina giris

olarak verilmistir. Caligma kapsaminda basit bir simiilasyon igerisinde yere niifuz eden



radardan alinan verilerin farkli yapay sinir agi modellerinden elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Son olarak ise onerilen algoritmanin degisken ve giiriiltiilii ortamlara
kars1 uyumlulugu test edilmistir (Caorsi ve Cevini, 2005).

Roth ve ark. onerdikleri konvoliisyon modelleri ile GPR sagilma alanlarimi
frekans ve zaman ortaminda analiz etmislerdir. Olusan sagilma problemini Born veya
fiziksel optik yontemi ile diizgiinlestirerek uzak alan ters sagilma probleminin ve GPR
sistemindeki alici/verici antenlerin modellenmesi saglanmistir. Olgiim verilerinin
tizerine ii¢ boyutlu zaman ortaminda sonlu farklar (Finite-Difference Time-Domain-
FDTD) yontemi kullanilarak konvoliisyon modellerinin testi gergeklestirilmistir.
GOmiilii hedeflerin boyutlar1 ve bulundugu derinligin hesabi, darbe cevap yaklasim
modelini kullanan ters konvoliisyon islemi ile belirlenmistir. Bu islemler sonucu elde
edilen bulgular ile deney ortamindan elde edilen bulgular karsilastirilarak yiiksek bir
dogruluk orani tespit edilmistir (Roth ve ark., 2005).

Windsor ve ark. gergeklestirdikleri ¢calismada yer altindaki gomiilii silindirik
borularin ¢apinin belirlenmesinde genellestirilmis Hough doniisiimii uygulamislardir.
Gergeklestirilen uygulamada 600 MHz merkez frekansina sahip GPR cihazi ile 1 m
veya daha derinde bulunan silindirik borularin goriintiillenmesi saglanmigtir. Tarama
goriintiilerinde gomiilii nesneleri temsil eden hiperbollerin belirginlestirilmesi amaciyla
genellestirilmis Hough doniistimii uygulanmistir. Bu yontem, 1 m derinlikte bulunan
0.18 m yarigapli gdmiilii beton borunun bulundugu ortamda denenmis ve boru yarigap1
0.174 m olarak belirlenmistir (C. G. Windsor, 2005).

Hichem Frigui ve ark. kara maymlarinin tespitinde gercek zamanli bir sistem
tasarimi1 gerceklestirmiglerdir. Sistemde adaptif 6n isleme birimi, GMM tabanli bir
algilayic, diizeltici egitim bileseni ve arka plan model tanimlayicist bulunmaktadir. On
isleme, frekans ortamindaki sinyal islemeye dayanir. Ayni zamanda 6n isleme, yer
seviyesinde hizalama ve arka plan kaldirmayi1 gergeklestirir. GMM detektorii daha
onceden oOnerilen bir sistemin gelismis versiyonudur. Zaman verimliligini artirmak ve
gercek zamanli uygulamalara imkan saglanabilmesi i¢in bir dizi 6n ve son isleme
algoritmalar1 kullanilir. Onerilen sistemde kullanilan diizeltici egitim bileseni yanlis
siniflandirmay1 en aza indirgemek ve egitim asamasi oncesi baslangic parametrelerine
en iyi degerleri atamak icin kullanilir. Diizeltici egitim bileseni on-line veya off-line
modunda kullanilabilir. Arka plan model parametrelerini ayarlayabilmek icin arka plan
giincelleme bileseni uygulanir. Onerilen yazilim sistemi GPR cihazina entegre bir

sekilde ii¢ farkli cografi konumdan alinan veriler ile test edilmistir. ilk konumdan alinan



veriler algoritmanin egitimi i¢in kullanilmis geri kalan iki konumdan alinan veriler test
icin kullanilmistir. Elde edilen sonuglar sistem performansinin %10-50 arasinda artigini
gostermektedir (Frigui ve ark., 2005).

Lambot ve ark. GPR cihaz1 6l¢timlerinden toprak yapisinin dilelektrik sabitin ve
icerisindeki su miktarinin analizini, ortak ylizey yansimasi ve tam dalga evirmesi
yontemiyle gerceklestirmistir. Tam dalga yaklasiminda anten etkileri frekans ortaminda
filtrelenirken, tam dalga evirimi zaman ortaminda ylizey yansimalarina odaklanir.
Uygulanan sentetik deneyler topragin elektrik iletkenligini ithmal edilebilir etkilerini
arastirmak i¢in gerceklestirilmistir. Sonu¢ olarak, gercek Ol¢iim ve modelleme
hatalarina iligkin tahminlerin kararliligini analiz etmek igin laboratuvar ortaminda bir
dizi deneme gergeklestirilmistir. Su iceriginin belirlenmesinde ortak yiizey yansimasi
yonteminin kullanilmasi uygun olmakla birlikte, tam dalga evrimi yontemi kullanilarak
daha iyi sonuglar elde edilmistir (Lambot ve ark., 2006).

Kovalenko ve ark. ger¢ek zamanli GPR uygulamalarinda plastik kapli kara
mayinlarinin tespiti iizerine ¢aligma gerceklestirmislerdir. Onerilen algoritmada GPR
cihaz1 tarafindan alinan bir boyutlu geri doniis sinyallerinde referans dalga formunun
varhigimi arastiran dogrusal olmayan bir sinyal islemcisi kullanilmaktadir. Referans
dalga bi¢imi, belirli bir ortamdaki gomiilii hedeflerin sinifin1 temsil eder. Farkli dalga
bicimi cevaplar ile sinyaldeki giiriiltii ve dagmikliklar bastirilir. Referans dalga bi¢imi
ve diger algoritma parametreleri, kontrollii bir ortamdan elde edilen veri kiimeleri
tarafindan egitildikten sonra belirlenir. Egitim islemi tamamlandiktan sonra algoritma,
egitim sahalarindan farkli olarak test sahalarinda da basarili bir gekilde
uygulanabilmektedir. Onerilen algoritma, deneysel veriler iizerinde test edilmistir.
Sistem performansi, arka planin kaldirilmasi ve bir referans dalgacik formu ile gapraz
korelasyon yoluyla daginikliklarin bastirildigi semalarla degerlendirilmistir. Performans
karsilastirmasi, alici sistemine ait karakteristik egrileri agisindan yapilmustir. Onerilen
algoritmanin, c¢apraz korelasyon temelli dagimiklik bastirma yontemi ile
karsilastirildiginda yaklasik iki bucuk kat yanlis alarm oranini disiirdiigi tespit
edilmistir (Kovalenko ve ark., 2007).

Pasolli ve ark. GPR B tarama goriintiilerinin otomatik olarak analizinin
gerceklestirilmesi icin driintii tanima algoritmas: gelistirmislerdir. Onerilen algoritma 6n
isleme, boliitleme, nesne tanima ve malzeme tanima asamalarindan olusmaktadir. Nesne
tanima isleminde denetimsiz Ogrenme yontemlerinden biri olan genetik algoritma

kullanilarak  dogrusal/hiperbolik desenler tespit edilmistir. GOmiilii nesnelerin



malzemelerinin tespitinde ise Destek Vektor Makinesi (DVM) ile siniflandirma
yapilmistir. Sentetik goriintiiler kullanilarak nesne ve malzeme tanima iizerine oldukca
iyi sonuglar elde edilmistir (Edoardo Pasolli ve Redha Attoui, 2008).

Pasolli ve ark. gerceklestirdikleri diger bir calismada GPR goriintiilerindeki
gomiilii nesne oOzelliklerinin c¢ikarilmasi {lizerine yeni bir yontem gelistirmislerdir.
Genetik algoritma ile gOmiilii nesnelerin olusturduklart desenlerin 6zellikleri
cikarildiktan sonra gomiilii nesnenin boyutlarini tahmin edebilmek i¢in Gaussian
regresyon analizi gerceklestirilmistir. Onerilen yontem sonucunda tahmin edilen
gomiilii nesnelerin boyutlar1 ile gercek boyutlarin birbirine olduk¢a yakin oldugu
gozlemlenmistir (Pasolli ve ark., 2009).

Porsani ve ark. yapmis olduklari ¢aligmada yer altindaki beton borular ve ¢elik
tanklarin tespit edilmesini ve konumunun belirlenmesini amaglamislardir. Kullanilan
antenlerin merkez frekanslar1 degistirilerek karsilastirmali bir analiz yapilmistir.
Brezilya’nin Sao Paulo sehrindeki test sahasinda, 2 metre derinlige kadar gomiilii olan
boru ve tanklarin tespiti yapilmaya calisilmistir. 100 ve 200 MHz merkez frekansi
kullanilarak gomiilii celik tanklar ve beton borularin tespiti basariyla saglanmistir.
Kullanilan bu iki farkli merkez frekans ile ylizey alti goriinti kalitesini iyilestirme ve
farkl1 gomiilii hedefleri ayirt etme potansiyelinin ortaya ¢iktig1 ifade edilmistir. Onerilen
yontemin jeoteknik calismalarda uygulanabilirlige sahip oldugu yargisina varilmistir
(Porsani ve ark., 2010).

Liu ve Benedetto yapmis olduklari ¢alismada homojen olmayan ortam
kosullarimin etkilerini ve elektromanyetik dalganin yayilimindan kaynaklanan sorunlari
en aza indirgemislerdir. Calisma kapsaminda gomiilii hiperbolik desenlerin tespitinde
egri uydurma yontemine dayali bir metot gelistirmislerdir. Elde edilen deneysel
sonuglar, tim hedeflerin dogru bir sekilde tespit edildigini géstermektedir (Yayu Liu,
2010).

Benedetto ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada GPR verilerini kullanarak toprak
icerigindeki nem  oraninin  hesaplanmasinda  frekans ortaminda  analizler
gerceklestirmislerdir. Nemlilik oraninin hesabinda GPR spektrumunda yiiksek mertebeli
Ozelliklerin ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Elde edilen deneysel sonuclar teorik
beklentileri dogrulamakta ve toprak nem igerigini tahmin etmek icin Onerilen
yaklagimin etkinligini gostermektedir (Benedetto ve Benedetto, 2011).

El-Mahallawy ve Hashim GPR goriintiileme sistemleri ile yer altindaki gémiilii

cisimlerin belirlenmesinde ayrik kosiniis doniisiimii katsayilarin1 ve DVM algoritmasini



kullanarak gomiilii cisimlerin malzemelerini belirlemislerdir. Farkl: tiplerdeki 6zellikler
ile yansiyan sinyalin genligi ve istatistiksel bazi 6zellikler giris matrisi olarak DVM
algoritmasina aktarilmistir. Elde edilen smiflama sonuglar ayrik kosiniis doniisiimii
tabanli yaklagim kullanilarak elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Algoritmalarda
kullanilan veriler FDTD tabanli bir GPR simiilatorii ile tiretilmistir. Veri tiretiminde
gomiilii nesnelerin malzemeleri, konumlari ve diger boyut parametreleri degistirilmistir.
Onerilen algoritma speckle (benek) giiriiltiisii eklenmis GPR verilerine de
uygulanmistir. On isleme teknikleri olarak 2 boyutlu Medyan ve Adaptif Weiner filtresi
kullanilmistir. Adaptif Weiner filtresinin 6n islem olarak kullanilmasi diger tekniklere
gore daha basarili performans gostermistir (EI-Mahallawy ve Hashim, 2013).

Singh ve Nene patlayici nitelikli gomiilii nesnelerin konumunu ve malzemesini
gercek zamanli tespit eden bir tasarim gerceklestirmislerdir. Yer alti goriintiileme
uygulamalari i¢in kullanilan GPR cihazi maden ve borularin tespitinin yani sira kara
mayinlarinin tespitinde kullanilmaktadir. GPR goriintiilemede, analizi zorlastiran
giiriiltii ve daginiklar bulunmaktadir. Onerilen &n isleme algoritmalar1 ile bu sorunun
etkileri en aza indirilmistir. GPR goriintiilerinde bulunan hiperbolik desenler iizerinde
egri uydurma ve yapay sinir aglart kullanilarak gomiilii nesnelerin konumu tahmin
edilmistir (Singh ve Nene, 2013).

Williams ve ark. buz katmanlarindaki ¢atlak ve yariklarin tespitinde GPR B
tarama goriintiilerini kullanmigslardir. Gergek zamanli bir analizin yapilabilmesi icin alt
orneklemeli GMM ve DVM kombinasyonlu bir algoritma kullanmiglardir. 2012°de
Greenland bolgesinden elde edilen 129 adet GPR goriintiisii ¢capraz dogrulama igin
ayrilmistir. Yanhis pozitif durumunu en aza indirgemek i¢in 6nerilen GMM+DVM
algoritmasinin egitimi gerceklestirilmis ve ¢apraz dogrulama ile elde edilen sonuclar
degerlendirilmistir. Kullanilan yontem sayesinde yanlis pozitif oran1 0.0007 oranina
disiiriilmustiir. Ayrica kullanilan yontem sayesinde hesaplama yiiki azaltilmigtir
(Williams ve ark., 2014).

Gonzalez-Huici ve ark. GPR verileri ile kara maymlarmin tespitinde Stolt
Migration (SM), Back Projection (BP) ve Mikrodalga Tomografik Inversiyon (MTI)
yontemlerini kullanmistir. Kullanilan algoritmalardan elde edilen sonuglar genel olarak
kullanilan GPR veri filtreleme sonuglar1 ile karsilastirilmistir.  Analizlerin
gerceklestirilmesi amaciyla, homojen olmayan topraklarda farkli hedeflerin s1g
derinliklerde gomiildiigl, 6zel olarak hazirlanmis bir test alanindan elde edilen deneysel

veriler kullanilmistir. Onerilen yaklasimlarin performansi, tek bir piksel tabanli ve



ortalama enerji algilama algoritmasi kullanilarak elde edilen dogruluklar (ROC egrileri)
acisindan nicel olarak degerlendirilmistir. Bu analize dayanarak, MTI ydnteminin, tespit
edilmesi ¢ok zor olan kiigliik mayinlar i¢in diger algoritmalardan daha iyi performans
gosterdigi goriilmiistiir. Ote yandan, MTI ve BP teknikleri orta biiyiikliikteki maymlarmn
tespitinde benzer performanslar elde ettigi ve filtreleme yaklagimlarina gore daha biiyiik
boyutlardaki mayinlarin bulundugu ortam igin sonuglarin iyilestirilemedigi gorilmistiir.
Ayrica, SM hem orta hem de kii¢iik mayinlar i¢in en diisiik performansi sergilemistir
(Gonzalez-Huici ve ark., 2014).

Manandhar ve ark. gergeklestirdikleri ¢alismada kullandiklart yontemi sirali bir
GMM dizisi coklu-6rmek 6grenme cercevesi kullanarak gelistirmislerdir. Onerilen
algoritmanin  egitimi, gomiilii hedef ve gomiili hedef dis1 olmak iizere
gerceklestirilmistir. Kullanilan modelin parametreleri degisken tabanli Bayes teoremine
gore cikarilmis ve sayisal olarak verimli hale getirilmistir. Kara mayinlarinin bulundugu
iki sentetik ve iki gergek veri seti lizerinde yapilan deneysel sonuglar, Onerilen
yaklasimin standart bir GMM'den daha 1yi performans verdigini gostermistir
(Manandhar ve ark., 2015).

Liu ve ark. yaptiklari ¢alismada GPR polarizasyon duyarliligini artirmak ve iki
dogrusal polarizasyonun alinmasi i¢in dairesel polarize spiral anten ve iki ortogonal
yonelimli Vivaldi anteni iceren basit bir hibrid ¢ift polarizasyona sahip GPR sistemi
onermiglerdir. Dogrusal bir nesneyi tespit etmek i¢in GPR cihazinin iki Vivaldi anteni
olan bir spiral antenin hibrid kombinasyonunun, bir ultra genis bant i¢inde ¢alistig1 ve
kiiciik anten dispersiyonuna sahip oldugu godzlemlenmistir. Ayrica, uygun anten
izolasyonuna sahip oldugu anlasilmistir. Onerilen GPR sisteminin, dogrusal yeralti
nesnelerini tespit etmede geleneksel tek kutuplu bir cihaz iizerinde gelistirilmis
performansi, laboratuvar ortaminda bir kum havuzu igerisinde test edilmistir. Onerilen
sistem ile tek bir wverici ile tamamen uyumlu ¢ift polarizasyon Olg¢iimleri
gergeklestirmenin de miimkiin oldugu bildirilmistir (Liu ve ark., 2015).

Krueger ve ark. onerdikleri modelde GPR verileri iizerinde farkli sozlikk
stratejilerini  kullanarak ve so6zlik boyutunu artirip azaltarak son derece pratik
hesaplama yapabilen hizli Fourier doniistimiiniin kullanilabilecegini goéstermislerdir
(Krueger ve ark., 2015).

Feng ve ark. gerceklestirdikleri ¢alismada polarimetrik 6zellikleri elde etmek
icin H- o ayrismasini kullanmiglardir. H- o ayrigsmasini ve migrasyonunu birlestirerek,

gomiilii nesnelerin geometrik bilgileri elde edilebilmektedir. Bu teknik kullanilarak
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laboratuvar ortaminda 3 boyutlu tam polarimetrik GPR veri seti elde edilmistir. Ayrica,
bir yiizey alt1 H-alfa renk kodlu yeniden yapilandirilmis hedef goriintiisii elde edilmis ve
laboratuvar ortaminda gomiilii dort hedef belirlenebilmistir (Feng ve ark., 2015).

Yu ve ark. yaptiklar1 calisma kapsaminda geleneksel dokuz bolgeli H-a
simiflandirma semasinin, giiriiltii ve daginikligin varligi nedeniyle GPR hedeflerini
simiflandirmada etkili olmasi i¢in degistirilmesinin gerekli oldugunu gostermislerdir.
Beyaz giiriiltii ve daginikligin tamamen polarimetrik sagilma verisinden elde edilen H-a
Ozellikleri iizerindeki etkileri arastirilmis ve yeni bir dort bolgeli H-a siniflandirma
semas1 gelistirilmistir. Bu yeni sema kullanilarak dogrusal olarak polarize olmus ve
olmamis hedefler siniflandirilmis ve dis mekan olglim Ornekleri {izerine uygulanmigtir
(Yuve ark., 2017).

Zhou ve ark. yaptiklar1 ¢calismada GPR verilerini tam otomatik goriintli isleme
algoritmalar ile degerlendirmislerdir. GPR B tarama goriintiileri iizerinde 6n isleme
yontemi olarak ag¢ik tarama kiimeleme algoritmasi metodu olan parabolik egri uydurma
teknigi ile ikili esikleme gergeklestirilmistir. Bu sayede hiperbolik desenlerin
boliitlenmesi gerceklestirilmistir. Simiilasyon ve gercek diinyadaki veri setleri lizerinde
yapilan deneyler, 6nerilen modelin etkinligini gostermektedir (Zhou ve ark., 2018).

Lei ve ark. gerceklestirdikleri ¢alismada gomiilii nesnelerin tespiti ve
cergevelendirilmesi icin otomatik bir yontem sunmaktadir. Nesne tespit algoritmasi
olarak hizli bdlgesel tabanli konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilmistir. Onerilen yéntem
otomatik ve verimli bir sekilde GPR B tarama goriintiilerinden bilgi ¢ikararak sentetik
ve gercek GPR veri setlerinin analizinde 6nemli performans gostermistir (Lei ve ark.,
2019).

Zhou ve ark. c¢alismalarinda GPR verileri kullanilarak verimli bir plastik boru
algilama modeli &nerilmislerdir. Onerilen model, elektrik alan yerlestirme modeli ve
GPR B tarama goriintii yorumlama modelinden olusmaktadir. Elektrik alan yerlestirme
modeli yeralt1 plastik borularin elektrik alan verilerinden yaklasik konumlarini hizli bir
sekilde tahmin eder. Sonrasinda GPR B tarama goriintii yorumlama modeli ise gomiilii
borunun derinligini ve yarigapini yorumlar. Onerilen modelde gémiilii borularin
derinligi ve yarigapt verimli bir sekilde tespit edildigi kanitlanmistir (Zhou ve ark.,
2019).

Kim ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada ii¢ boyutlu C tarama goriintiilerinden
olusan GPR goriintiilerini kullanarak derin O6grenme tabanli bir yer alti nesne

simiflandirma teknigi oOnermektedir. Otomatik yer alti nesne simiflandirmasinda
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kullanilmak tizere 3-B GPR verilerinin islenmesinde kullanim i¢in derin konvoliisyonel
sinir ag1 teknigi kullanilmistir. Onerilen ydntemin performans: Giiney Kore'nin Seul
kentindeki kentsel yollardan elde edilen 3-B GPR yol tarama verileri kullanilarak
deneysel olarak dogrulanmistir. Yontemin siniflandirma performansi, sadece B tarama
goriintiilerini kullanan geleneksel bir yontemle karsilastirilmistir (Kim ve ark., 2019).

Zhang ve ark. gergeklestirdikleri ¢calismada GPR verilerinin islenmesi igin yar1
uyarlamali daldirma filtresi olusturarak f-x diizleminde ampirik mod ayrigsmasinin
genisletilmis versiyonu kullanilmistir. Onerilen ydntem ile GPR B taramalarinda
daldirma yapilarini, alt yatay katmanlar1 ve rastgele giiriiltiiniin ¢ogunu ayirabilmektedir
(Zhang ve ark., 2019).

Jiao ve ark. calismalarinda yansima sinyalinin kutuplanmasi ve goriintii
oOrtintiilerini karakterize ederek, delaminasyon, hava boslugu ve nem dahil olmak iizere
beton yapidaki li¢ biiyiilk hatayr tespit etmeye calismislardir. Kutuplanma 6zelligini
incelemek i¢in histogram esitleme ve binarizasyon olmak iizere bir dizi on isleme
algoritmalar1 kullanilmistir. Oriintii analizi i¢in F-K gecisi, goriintii esikleme ve ana
sinyal ¢ikarma iglemi gerceklestirilir. Algoritmalarin performansin1 degerlendirmek i¢in
900 MHz tarama frekansina sahip GPR ile hem simiilasyon verileri hem de alan testi
verileri kullanilmistir. Deneysel sonuglar, beton yapidaki {i¢ ana kusuru tanimlamak ve
karakterize etmek i¢in yiiksek performans gostermektedir (Jiao ve ark., 2020).

Bestagini ve ark. onerdikleri yontemde farkli kutuplanmalart kullanarak GPR ile
elde edilen hacimsel verileri analiz etmek icin otomatik kodlayict olarak bilinen bir tiir
konvoliisyonel sinir agindan yararlanir. Gergcek veriler ilizerinde yapilan deneyler
dikkate alindiginda Onerilen teknigin ¢ok az egitim gerektirdigini ve zorlu veri
setlerinde % 93'den daha yiiksek dogruluk elde etmek i¢in veri Onisleme algoritmalari
gerektirmedigini gostermektedir (Bestagini, 2020).

Mesecan ve ark. gerceklestirdikleri calismada GprMax programindan elde
ettikleri simiilasyon verilerini kullanarak gomiilii nesneleri bulmak icin {i¢ asamal1 bir
yontem ile dzellik vektdrleri olusturulmustur. Ozellik vektorii elde etmek icin n-satir
ortalama kullanarak 6n isleme, goriinti Olgeklendirme ve ilgi alanini bir &zellik
vektoriine dontistiirme algoritmalar1 kullanilir. Siniflandirma algoritmasi olarak K En
Yakin Komsuluk (K-EYK) kiimeleme yontemi kullamilarak 990.3’liik bir tespit

performansi elde edilmistir (Mesecan ve ark., 2020).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yere Niifuz Eden Radar (GPR) ve Elektromanyetik Teori

GoOmiilii nesneleri algilamak ve tespit etmek i¢in birka¢c yontem mevcuttur.
Yiizey alt1 algilama teknikleri olarak kullanilan yontemler sismik, elektriksel direng,
niikleonik, yer ¢ekimi yiizey arastirmasi, termografik ve GPR olarak siralanabilir. Bu
yontemler arasinda GPR, miihendisler ve bilim adamlar1 arasinda kullanimi en ¢ok
olanidir. GPR cihazi, yer altini arastirmak amaciyla tasarlanmis bir tekniktir. GPR’m
uygulama alanm1 ¢ok ¢esitlidir. Ayrica, gelismis sinyal isleme teknikleri, 6zel sistem
tasarimi ve isletim uygulamalari ile birlikte bu teknigin kalitesi artmaktadir.

GPR, dielektrik siireksizlige sahip olan yer alt1 katmanlarin1 ve farkli geometrik
yapidaki nesneleri tespit edebilir. GPR sistemi tercihen belirli bir hedef tipini tespit
etmek icin tasarlanabilir. Sinyal zayiflamas1 ve calisma frekansi, belirli bir uygulama
icin GPR sistem tasariminda iki ana faktordiir. Yiiksek iletkenlige sahip ortamlar daha
yiiksek oranda sinyal zayiflamasina sahiptirler. Bu ortamlarda sinyal zayiflamasi daha
diisiik bir ¢alisma frekans: kullanilarak azaltilabilir ancak bu durum elde edilen goriintii
¢ozinlrligliinii azaltmaktadir. GPR’nin basarili bir sekilde c¢alismasi asagidaki
faktorlere baghdir:

e GPR sinyalinin yer diizlemi ile olusturdugu kuplaj,

e GPR sinyalinin en az zayiflama ile hedefe yeterli miktarda niifuz
edebilmesi,

e Hedeften yansiyan sinyaller,

e lyi ¢oziiniirliik ve diisiik giiriiltii seviyeleri elde edilebilmesi igin tespit
edilen sinyalin yeterli bir bant genisligine sahip olmasi.

Uygulamada kullanilan ¢alisma frekans1 ve bant genisligine gore niifuz etme
derinligi ve tarama goriintlisii ¢ozlintirligii degismektedir. GPR’in basarili bir sekilde
faaliyet gosterebilmesi icin yeterli miktarda sinyal/daginiklik oranina, uzamsal ve

derinlik ¢oziintirliigiine sahip olmas1 gerekir.
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3.1.1. Yalitkan malzemelerde elektromanyetik 6zellikler

Farkli fiziksel ortamlarda EM dalgalarin birbirleri ile etkilesimi karmasik
olabilir. Kuantum fizigi bu etkilesimleri tanimlayabilmek amaciyla kesin modeller
kullanir. Bu modeller Maxwell tarafindan 6ne siiriilen, yayilan ve yansiyan elektrik (E)
ve manyetik (H) alan vektor denklemleri tarafindan tanimlanir (Yu ve ark., 2016).

Bir malzemenin manyetik gegirgenligi (), EM alan igerisinde malzemenin
manyetize olmasimi saglar. Birimi Henry/metre (H/m) olarak olgiilen manyetik
gecirgenlik, malzemenin manyetik o6zelligini gosteren bir Olgiittiir. Bagil manyetik

gecirgenlik u ile temsil edilir ve Esitlik 3.1°de gosterildigi gibi hesaplanir.

He=pl (3.1)

Ferromanyetik malzemelerin  (u>>1) frekansa bagli olarak manyetik
gecirgenligi degismektedir (Ma ve ark., 2018). Ferromanyetik 6zellik gostermeyen
malzemelerin bagil manyetik gegirgenligi (u~1) yaklasik 1 olarak kabul edilir. Boylece
bu tip malzemelerin manyetik gegirgenligi boslugun manyetik gecirgenligine es deger
varsayilir.

Elektrik gecirgenlik (g), malzemenin elektriksel kutuplanabilirliginin bir dl¢iitii
olarak tanimlanir. EM dalganin malzeme igerisinde ilerleme hiz1 elektrik gegirgenligine
bagli olarak degisir. Dielektrik sabitinin yiiksek oldugu malzemelerde EM dalgalar daha
yavas ilerler. Bundan dolay1 radar dalgalar1 malzeme igerisinde 151k hizindan yavas
ilerler. Fakat bazi malzemeler radar tarafindan gonderilen enerjiyi sogurarak EM
dalgay1 daha da yavaglatir.

Malzemenin bagil elektrik gecirgenlik hesabir Esitlik 3.2°deki formiil ile

hesaplanir.

g =¢lg, (3.2)

Radar uygulamalarinda elektriksel iletkenlik, malzemenin iletim kabiliyetini

gbsteren bir dzelliktir. o sembolii ile gosterilir ve birimi S/m’dir. Iletkenligi yiiksek olan
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malzemeler EM dalganin iletimini zorlagtirir. Bu nedenle iletkenligi yiiksek ortamda
ilerleyen EM dalgada zayiflama ve dagilma gergekleserek sadece sig kesimlere niifuz
edebilir. Tletkenligi diisiik malzemelerde ise EM dalganin ilerleyisi kolaylasacagindan
EM dalga daha derinlere niifuz edebilir (Sun ve ark., 2003).

GPR, EM dalganmn iletimi ile ¢alistigindan diisiik iletkenlige sahip kuru kum,
buz ve kuru beton gibi ortamlarda daha derinleri arastirabilirken iletkenligi yiiksek olan
tuzlu su ve 1slak beton gibi ortamlarda ise daha si1g alanlari arastirabilir.

Tanimlanan mesafe igerisinde kendini tekrarlayan dalgalarin kat ettigi mesafeye
dalga boyu (A) ad1 verilir (Belli ve ark., 2011). Dalga boyunun hesabi Esitlik 3.3’¢ gore
yapilir.

A= oY Y (3.3)

p o f

GPR antenleri arasinda dalga boyunun yarisindan fazla bir mesafe bulunuyorsa
tarama yOniine dik olarak hizalanmis yapilar1 kolayca tespit edebilir. Eger antenler
arasinda c¢eyrek dalga boyundan daha fazla fakat yarim dalga boyundan daha az bir
mesafe bulunuyorsa sadece birbiri ilizerine yi1gilmis yapilarin tespiti gergeklestirilebilir.

GPR’nin menzili ortamdaki kayiplar dikkate alinarak belirlenir. Bu kayiplar
yayllma kayiplari, yansima kayiplari ve malzeme nedenli kayiplar olmak {izere
siiflandirilir.

GPR sinyali verici antenden ¢ikip alici antene geri gelene kadar gesitli kayip
asamalarindan gecer. Antenden hedefe olan belirli bir mesafe i¢in, toplam yol kaybinin

Lt hesab1 Esitlik 3.4’de gosterilmistir (Daniels, 2004).

L, =L +L,+L,+L,+L, +L +L (3.4)

Esitlik 3.4’de bulunan degiskenler sirasiyla L. anten verimi kaybi, L, anten
uyumsuzlugu kaybi, Ly havadan malzemeye iletim kaybi, L, malzemeden havaya
yeniden aktarim kaybi, L, malzemeden kaynaklanan zayiflama kaybi, Ls anten yayilma

kaybi1 ve L hedeften sagilma kaybidir.

EM dalganin agisal frekansi @ olarak tanimlanirsa Esitlik 3.5’deki gibi

hesaplanir.
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w=2rf (3.5)

Faz sabiti (f), ortam ozellikleri ve agisal frekansa baglh olarak Esitlik 3.6’daki
gibi ifade edilir (Salon ve Dangelo, 1988):

0.5

2
=0 /ﬂ—g 1+[£} +1 (3.6)
2 e

Elektriksel iletkenligi ¢ok diisiik olan malzemeler icin faz sabiti yaklasik olarak
Esitlik 3.7°deki gibi kabul edilir.

B =wJue 3.7)

EM dalgalarin yayilma sabiti ve yansima katsayisinin hesabinda 6z empedans

(n) oldukca 6nem arz eder. Esitlik 3.8’de 6z empedansin formiilii verilmektedir.
n=.|% (3.8)
&

Snell kirllma yasasindan faydalanilarak yansima (I°) ve iletim katsayilari (z)

Esitlik 3.9 ve Esitlik 3.10°daki gibi hesaplanir.

1—:772003@—771005@ (3.9)

1, C0S 6. +n, COS 6, '

L 27, oS 6,
17,C0S 6, +1,C0S6,

(3.10)

Esitlik 3.9 ve Esitlik 3.10°daki #1 ve #2 birinci ve ikinci ortamdaki 6z

empedanslar temsil eder. 8; ve 6; gelis ve kirilma agilari olarak ifade edilir.
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Bir dalganin malzeme igerisinde ilerleme hizi, m/s biriminde Esitlik 3.11 ile

hesaplanir.

(3.11)

SRS

Bos uzayda EM dalganin hizi, 151k hizina esit olup Esitlik 3.12°deki gibi ifade
edilebilir:

@ @

1
w _ — ~3x10®m/s 3.12
By oJug, Jus, o

C=

Elektromanyetik dalganin yayilma hiz bilgisinin bilinmesi durumunda gémilii
nesnenin bulundugu derinligi hesaplayabilmek miimkiindir. Malzeme homojen ve
izotropik bir yapiya sahip olup iletkenligi oldukga diisikkse yayilma hiz1 Esitlik 3.13’e

gore hesaplanir.

V= ﬁ (3.13)

GOmiilii nesnenin bulundugu derinlik mesafesi d ile sembolize edilirse Esitlik

3.14’e gore hesaplamak miimkiindiir.

t
d=v—
Vs (3.14)

Esitlik 3.12°de bulunan ¢ 1s1k hizini, &, ortamin bagil elektriksel gegirgenligini ve
Esitlik 3.14°deki v dalganin ortamdaki hizini, t ise EM dalganin hedefe gidis gelis
stiresini belirtir. Yayilma hizi, bagil elektriksel gecirgenligin artmasiyla azalir. EM
dalga ortamda farkli bir malzeme icine girdiginde hizinda ve dalga boyunda

degisiklikler meydana gelir.
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GPR taramalarinda dagmniklik, gercek gomiilii hedefe benzer sagilma
ozelliklerine sahip istenmeyen sinyaller olarak tanimlanir. Daginiklik, verici ve alici
anten arasinda meydana gelebilecek uyumsuzluklardan da kaynaklanabilir. Zemin
yiizeyi ile anten arasinda ¢oklu yansimalar da dagmiklik olusturur. Daginiklik miktari

anten tiirtine gore degismektedir.

3.1.2. Frekans ve coziiniirliik arasindaki iliski

GPR tarama goriintiileri kismi olarak sinyal dalga boyu veya calisma frekansi ile
iligkilidir. Yiiksek frekans (kisa dalga boyu) ile ¢alisan GPR ile elde edilen tarama
goriintlilerinin ¢oziiniirliikleri oldukg¢a yiiksektir. Kisa dalga boylu EM dalgalar1 daha
dar alanlara odaklanarak detaylar1 ortaya ¢ikarabilmektedir. Diisiik frekansl radarlarin
trettigi uzun dalga boyuna sahip EM dalgalar daha disiik ¢6ziiniirlikli tarama
goriintiileri olusturur. Bunula beraber diisiik frekansli EM dalgalar daha derinlere niifuz
edebilecektir (Schroedl, 2006).

Derinlik ¢oziiniirliigli, GPR 1ile belirli bir derinlikte birka¢ farkli tiirde gomiilii
nesnenin bulundugu durumlarda énemlidir. Farkli gomiilii nesne tiirlerini ayirt etmek
icin daha genis bant genisligine sahip bir sinyal gerekir. Alinan sinyalin bant genisligi,
iletilen sinyalden daha 6nemlidir. Alict bant genisligi, alinan sinyalin gii¢ spektrumu ile

belirlenebilir.

3.2. Yere Niifuz Eden Radar

Yer alti goriintiileme ve mikrodalga goriintiileme uygulamalarinda sik¢a
kullanilan yere niifuz eden radarlar, glinlimiizde en popiiler arastirma konular1 arasinda
yer almaktadir. Mikrodalga yayilimi prensibine gore calisan bu radar tipleri yer altinda
veya insan yapimi olan yapilarin altinda bulunan gomiilii cisimlerin algilanmasinda
kullanilir. Gomiilii cisimlerin tespitiyle beraber toprak katmanlarmin belirlenmesi,
gomilii cisimlerin bulundugu derinligin algilanmas1 gibi yer alti goriintiileme
uygulamalarinda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Literatiirde bu radar tipi genis bantl
yiizey alt1 goriintiileme radar1 veya yer alt1 radar1 olarak da adlandirilir (Daniels, 2004).

Genis arazi alanlarinda kullanilan yere niifuz eden radarlarin olusturdugu
taramalar, gomiilii nesnenin cinsi, malzemesi ve nesnenin bulundugu ortama gore

farklilik gosterir. Yer alt1 goriintiileme teknikleri daha ¢ok niikleer silah tespiti, mayin
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tespiti, yer alt1 sigmaklarin tespiti ve duvar arkasindaki nesnelerin tespitinde oldukga
yaygin bir uygulama alanina sahiptir.

Savunma sanayisinde ve arama kurtarma operasyonlarinda duvar arkasindaki
nesnelerin algilanmasi olduk¢a onemlidir. Genellikle S bandi igerisinde ¢alisan radarlar
duvar arkasi nesnelerin algilanmasinda daha ¢ok tercih edilir. Bu radar ¢esitleri 20-30
cm kalinliginda bir duvarin arkasindaki nesneyi 15-20 m mesafeden tespit edebilme
kabiliyetine sahiptir. Ayn1 zamanda bu radarlar seyyar bir araca monte edilerek gerilla
savaglarinda 6nemli avantajlar saglayabilir. Bunun yan1 sira deprem nedeniyle olusan
gociiklerin altinda gergeklestirilen arama-kurtarma operasyonlarinda bu radar tipleri
olduk¢a katki saglamaktadir. Bu cihazlar gogiik altinda bulunan insanin konumunu
belirlerken aralarda bulunan duvar sayisi hakkinda da bilgi verebilmektedir (Xu ve ark.,
2002).

Teroriin kiiresellestigi diinyada kara maymlarmin varligi her toplumu etkileyen
onemli bir problemdir. Giiniimiize kadar alinan bir takim 6nlemler ile mayimlarin tespiti
ve temizlenmesi c¢ergevesinde calismalar siirmektedir. Fakat giliniimiizde birgok farkli
tipte mayinlarin bulunmasi hassas bir tespit isleminin yapilabilmesine engel olmaktadir.
GOmiilii nesnelerin arastirilmasi adina kullanilan teknikler olarak metal detektorleri,
optik algilayicilar, kimyasal tespit, sonar teknolojiler ve yere niifuz eden radarlar yer
almaktadir. Kara maymlarinin tespitinde uygulanabilirlik acisindan kullanilan teknikler
arasinda yere niifuz eden radarlar 6n plana ¢ikmaktadir (Wang ve ark., 2005).

Sekil 3.1°de goriildiigi iizere yere niifuz eden radarlar, zemin diizlemine
gonderdigi elektromanyetik dalgalardan geri sacilmis dalganin analizini gercgeklestirir.
GPR cihazi gomiili malzemelerin elektriksel oOzelliklerinden meydana gelen
slireksizlikleri algilayabilmesinin yani sira metal olmayan nesnelerin tespitini de
saglamaktadir. Genellikle yere niifuz eden radarlar 0.5-3 GHz bant araliginda ¢aligirlar.
Dizi anten yapilarinin kullanilmasiyla yere niifuz eden radarlardan daha yiiksek

¢Oziiniirliikte iki boyutlu ve ti¢ boyutlu goriintiileme yapilabilmektedir.
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Yere niifuz eden radarlar nano saniye mertebesinde darbe sinyali iiretebilme
ozelligine sahiptirler. Yapisinda bulunan verici anten sayesinde darbe sinyalini ortama
gonderirler. Bu sinyal herhangi bir hedef ile karsilastiginda yansiyarak alic1 antene gelir.
Yere niifuz eden radardaki alict ve verici antenler birbiri ile aym1 yapidadir. Alici
antenden elde edilen bilgiler 6rnekleme, filtreleme ve goriintiileme gibi siireclerle
devam ettirilir. Yere niifuz eden radarin i¢ yapist Sekil 3.2°’de blok diyagram ile
gosterilmistir. Yere niifuz eden radar sabit bir hiz ile tarama gergeklestirdiginde gomiilii
hedeflerin kesit alan1 goriintiilerini elde eder. Eger bu tarama iglemi enine ve boyuna

olacak sekilde gergeklestirilirse tarama islemi yapilmis alanin ti¢ boyutlu modeli elde
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Yere niifuz eden radarlarin kullandig1 sinyal tipine gore diirtii ve frekans adimli
modelleri mevcuttur. Ozellikle arkeolojik calismalarda ve maym tespitinde yiiksek
frekansa sahip elektromanyetik dalga diirtiileri kullanan diirtii yere niifuz eden radarlar
tercih edilir. Bu radarlarin 6rnekleme frekansi ve tarama kabiliyeti olduk¢a yiiksektir.
Diger bir model olan frekans adimli yere niifuz eden radarlarin frekans bandi tarama
platformuna gore belirlenmesi gerekir. Ayrica siirekli dalga formunu kullanan bu radar
tiplerinde sinyal olduk¢a karmasik bir sekilde islenir.

Yere niifuz eden radarlarin verici anteninden gonderilen elektromanyetik
dalganin iletilmesiyle ve alic1 anten tarafindan alinmasi arasindaki gegen siireye gore
gomiilii nesnenin derinligi tespit edilir. Tarama islemi gerceklestirilen platformun
elektriksel ozellikleri ortamda ilerleyen elektromanyetik dalganin hizin1 degistirebilir.
Bunun yani sira gomiilii nesneler farkli malzemelere sahip olabilir. Gomiilii nesnelerden
yansiyan radar sinyalleri, ortamin ve nesnenin fiziksel ve elektriksel 6zelliklerine gore
farklilik gosterebilir. Yere niifuz eden radarlar belirli adimlarda taramalar
gerceklestirerek yansimalari kaydeder.

Yere niifuz eden radarlar {i¢ farkli tarama islemi gergeklestirirler. Bu taramalar
sirasiyla A-tarama, B-tarama ve C-tarama teknikleridir. A-tarama islemi sabit bir
konumdan 6l¢lim yapilarak gerceklestirilir. Sekil 3.3’de gosterildigi gibi tek boyutlu A-
tarama sinyali zaman ve genlik eksenlerinden olusur. Bu sinyaller gomiilii nesnelerden

yansiyan elektromanyetik dalganin alici anten tarafindan toplanmasi ile elde edilir.

Genlik

A

Zaman (t)

Sekil 3.3. A tarama sinyali
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B-tarama goriintiisti, bir hat boyunca elde edilen A-tarama sinyallerinin
birlestirilmesi ile elde edilir. Sekil 3.4’de goriilen B tarama goriintiisii iki boyutlu veriye

sahiptir.

Tarama Mesafesi (cm)

Sekil 3.4. B tarama sinyali

C-tarama goriintiisii birden fazla hat boyunca elde edilen B-tarama
goriintlilerinin birlestirilmesinden meydana gelir. Sekil 3.5’deki C-tarama goriintiisii ti¢

boyutlu olup gémiilii nesne hakkinda daha fazla bilgi igermektedir.

Kaya Pargas1

Sekil 3.5. C tarama goriintiisii
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3.2.1. Darbeli yere niifuz eden radar

Yiiksek frekansli ve nano saniye mertebesinde ayrik darbeler tireten darbeli yere
niifuz eden radarlar, ayn1 6rnekleme frekansi ile verileri kaydetmektedir. Yere niifuz
eden radarin igerisindeki darbe lireteci ile liretilen darbe verici antene ulasir. Antenin
ozelliklerine gore 300 MHz-22.4 GHz arasinda genis bantta piko saniye seviyelerinde
darbe sinyalleri ortama iletilir (Unal ve ark., 2013).

1970’11 yillarda ticari amaclar i¢in tretilen darbeli yere niifuz eden radarlar
bir¢ok jeofizik uygulamalarinda aktif olarak kullanilmistir. Yiiksek tarama kabiliyeti ve
yiksek Ornekleme hiz1 ile bu radar cesidi gomiilii maymn ve hedefleri tespit
edebilmektedir. Ayrica sinyal isleme biriminin diger radar tiplerine gore oldukg¢a basit
olmasi tespit ve uyari sistemlerinde biiyiik katki saglamaktadir.

Sekil 3.6’da goriildiigii lizere darbeli yere niifuz eden radarda ADC, verici
elektrolitleri, anten, saat, zamanlayict ve kontrol birimi bulunmaktadir. Zamanlayici

birim ile verici antene kisa DC darbeler gonderilir.

Zamanlayic1 ve Kontrol N
Birimi

P ADC Alic1 Anten

Sekil 3.6. Darbeli yere niifuz eden radarin i¢ yapisi (Kaur ve ark., 2016)

Alict anten ile alinan yansima sinyalleri kaydedilerek cesitli sayisallastirma ve
alt ornekleme islemlerinden gecirilirler. Darbeli yere niifuz eden radarin tasariminda

baz1 degiskenlerin belirlenmesi gerekir. Agisal ¢oziiniirliik, 6rnekleme frekansi ve darbe
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genisligine bagli olan degiskenlerdendir. Acisal ¢Oziiniirlik birden fazla gomiilii
nesnenin algilanmasinda 6nemli bir degiskendir. Acisal ¢oziiniirliigiin hesabinda

kullanilan Esitlik 3.15°de v dalganin hizini temsil ederken, 7 ise darbe siiresini gosterir.

v.T
Agisal Coziiniirliik = 7 (3.15)

En derin mesafede (Rmax) bulunan gomiilii nesnelerin algilanmasina etki eden
diger bir degisken de Tr darbe tekrarlama araligidir. Darbe tekrarlama araligina bagl

olarak Rpyax degerinin hesaplanmasi Esitlik 3.16°da verilmistir.

v,
max 2

(3.16)

3.2.2. Frekans adimh yere niifuz eden radar

Belirli bir frekans bandi igerisinde siirekli dalga modu ile tarama gerceklestiren
frekans adimli yere niifuz eden radarlarda elektromanyetik dalga sagilma
denklemlerinin ¢oziimii frekans ortaminda gergeklestirilir. Tarama ortamindaki hedef
bilgileri, geri yansiyan dalga isaretinin frekans ortamindaki genlik ve faz bilgilerinden
olusur. Niifuz etme derinliginin fazla oldugu ve hizli tarama uygulamalari i¢in isaret
isleme kolaylig1 saglayan darbeli yere niifuz eden radarlar tercih edilir. Yiizeye yakin
olarak konumlanmis goémiilii cisimlerin goriintiilenmesinde ¢oziiniirliigli ve dinamik
aralig1 oldukca yiiksek frekans adimli yere niifuz eden radar sistemleri kullanilir.
Taranmas1 planlanan ortamin niteligine ve kullanici isteklerine bagli olarak frekans
band1 genis ve darbe giicii yiiksek yere niifuz eden radarlar tercih edilir.

Frekans adimli siirekli dalga radarlari yer altina belirli frekans araliginda
gondermis oldugu elektromanyetik dalgalarin hedef cisimlere carparak yansiyan
sinyalleri alic1 anten ile geri toplar. Goriintiileme islemi, geri yansiyan sinyallerin faz
farkina ve gomiilii nesnenin elektrik gegirgenlige bagh olarak gergeklestirilir. Frekans
adimh siirekli dalga radarlar1 farkli derinlik seviyelerine gore frekans bandinin

ayarlanabilmesi, hassas Olglimler gergeklestirilebilmesi, yiiksek giicte sinyaller
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tiretebilmesi, dinamik araliginin yiiksek olmasi ve alman sinyallerdeki giirtiltiileri
azaltabilmesi sagladig1 avantajlar arasinda yer almaktadir.

Frekans adimli siirekli dalga radarlar iistlin 6zelliklerine ragmen piyasada pek
fazla kullanilmaz. Veri toplama siiresinin uzun olmasi bunun baslica nedenidir. Her
tarama adiminda harcanan siire, anahtarlama zamani, gomiilii nesnelerin bulundugu
derinlik mesafesi ve gereken sinyal giiriiltii oraninin elde edilmesi i¢in gereken siire gibi
faktorlere baghdir (Wang ve ark., 2020).

Frekans adimli siirekli dalga radarlar1 dalga frekansini gerilim kontrollii osilator
sayesinde belirler. Alinan ve gonderilen sinyal zamana bagli bir fonksiyondur.
Gergeklesen degisim dogrusal bir yapida ve dalganin geri doniis zaman1 T4 olarak kabul

edilirse;

Ty=— (3.17)

Esitlik 3.17°de R menzil mesafesini temsil eder.

Sekil 3.7°de goriildiigii gibi gonderilen sinyal yapisi incelendiginde dalga sekli
yiikselen adim frekanslarindan olugmaktadir. Sinyalin her adimdaki faz ve genlik
bilgileri dlgiilerek analizler gerceklestirilir. Ol¢iimdeki karmasik diziye sahip faz bilgisi
ayn1 zamanda hedef hakkinda bilgiler saglar.

Frekans
A
n. Frekans
r R -
4 | ..
r— — N. Ol¢tim
7 1. Frekans i
g // /'{' Y
@] .
S
m !—i —_—
 J j},: i L -
< >« = » Zaman
1. Olgtim 2. Olgiim

Sekil 3.7. Siirekli dalga radarinda frekans adimlarinin gosterimi
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Sekil 3.7°de gosterilen dalganin baslangi¢ frekansi f; ve dalganin sabit bir
sekilde yilikselme birim frekanst Af olarak ifade edilmistir. Herhangi bir n. 6rnek
sinyalin frekansi Esitlik 3.18’de gére hesaplanir.

f. = f, + nAf n=01.....M -1 (3.18)

Uzay boslugunda R menzil mesafesine sahip noktasal bir verici-alict anten igin

geri yansiyan dalganin elektrik alan bilesenin ifadesi Esitlik 3.19 ile temsil edilir.

fn

E(M=pe v n=0L..M-1 (3.19)

v dalganin ortama gore degisen hizini belirtirken p hedefin yansitma 6zelligini gosterir.

d ise uzaklig1 temsil eder. Herhangi bir kayipsiz ve homojen ortam i¢in hiz ifadesi;

V= ? (3.20)

Ayn1 zamanda elektrik alanin dalga sayis1i gore ifadesi Esitlik 3.21°de

gosterilmistir.

E, (k) = pe @9 (3.21)

k dalga sayisi1 Esitlik 3.23’e gore elde edilir.

k=27—" (3.22)
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3.2.3. ileri bakan yere niifuz eden radar

Genel kullanim amacina uygun olarak yere niifuz eden radarlar ile gomiilii ve
tehlike arz eden cisimler tespit edilmeye calisilir. Patlayici 6zellikli gomiilii maddelerin
tespitinde bir arag iizerine yerlestirilen yere niifuz eden radarin antenleri ileri bakacak
sekilde konumlandirilir. Bu tip tasarima ileri bakan yere niifuz eden radar adi verilir.
Mayinlarin ve patlayici 6zellikli maddelerin tespitinde radar aracinin giivenli mesafede
bulunmasi gerekir. Boylece gomiilii mayinlar daha dnceden tespit edilir ve herhangi bir
can kaybima neden olunmaz. Ileri bakan yere niifuz eden radarlarda dizi anten yapilari
bulunur. Antenler vasitasiyla EM dalga belirli bir agiyla topraga dogru yonlendirilir. Bu
sayede radar belirli mesafeleri anlik olarak tarayabilir. Ayrica bu islem radarin giivenli
bir menzilde tarama yapabilmesine izin verir.

Literatiirde ileri bakan yere niifuz eden radarlar ile ilgili farki iilkeler tarafindan
yiriitilen birgok proje bulunmaktadir. ALARIC adiyla bilinen ve ABD tarafindan
tasarlanan genis banda sahip ileri bakan yere niifuz eden radar, 0.3-3.0 GHz arasinda
yer alt1 goriintiilemesi yapabilmektedir. Gelistirilen bu sistem askeri uygulamalar i¢in
olup elde edilen bulgular paylasilmis ve ger¢ek zamanli olarak gdmiilii nesneleri tespit
edebilecegi belirtilmistir (Wong, 2010; Youn, 2010). Hawaii Universitesi biinyesinde
tasarlanan yere niifuz eden radar sistemi rezonans frekansi ve polarizasyon 6zelliklerini
kullanarak patlayict gomiilii malzeme tespitini gerceklestirebilmektedir. Elde edilen
sonuglarin umut vadettigi belirtilmis ve ileri bakan yere niifuz eden radarlarin tehlikeli
gomiilii maddelerin tespitinde etkin bir sekilde kullanilacag: ifade edilmistir.

Askeri uygulamalar ve kara maymlarmin tespitinde kullanilan yere niifuz eden
radarlar ileri bakan ve tepe goriislii radarlar olmak tizere temelde iki kategoriye ayrilir.
Tepe goriislii yere niifuz eden radar sistemlerindeki antenler yere oldukca yakin sekilde
konumlandirilmistir. Radar kesit alaninin oldukga biiyiik olmasi sebebiyle tepe goriislii
yere niifuz eden radarlarin tespit etme kabiliyetleri yliksektir. Bu radar tipleri
kullanilarak elde edilen goriintiilerde zemin yiizeyinden gelen gii¢lii yansimalarin
azaltilmasi gerekir. Ayrica tepe goriislii yere niifuz eden radarlarin tarama islemi icin
gereken siire oldukga fazladir. ileri bakan yere niifuz eden radarlarin radar kesit alanlar1
tepe goriislii radarlara gore daha kiigiiktiir. Bu durum her ne kadar dezavantaj olarak
goriinse de birgok avantaja sahiptir. Ileri bakan yere niifuz eden radarlar zeminden
yansityan EM dalgalardan pek etkilenmez. Ileri hareket edebilme yetenegi sayesinde

ayni nokta i¢in birden fazla analiz gerceklestirebilir. Gliniimiizde ileri bakan yere niifuz
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eden radarlarin kara mayinlarin1 yiiksek bir oranla tespit edebilme yetenegi dikkate
alindiginda elde edilen tarama goriintiilerinin yiiksek ¢oziintirliige sahip olmasi gerekir

(Rodes ve ark., 2020).

3.3. GprMax

GprMax goémiilii nesnelerin tespitinde elektromanyetik dalga yayilimini simiile
etmek icin kullanilan popiiler bir agik kaynakli yazilimdir. ik kez 1996 yilinda
gelistirilen GprMax programi siirekli olarak giincellenerek kullanima sunulmustur.
Oncelikle yere niifuz eden radar simiilatdrii olarak tasarlanmistir. Bununla birlikte,
farkli uygulamalar i¢in elektromanyetik dalga yayilimi modellenerek yararlanilabilir.
GprMax, yere niifuz eden radarin sayisal modellemesi icin Maxwell denklemini zaman
ortaminda sonlu farklar (FDTD) yontemi ile ii¢ boyutlu ¢ozmek i¢in Yee'nin
algoritmasimi kullanir (Warren ve ark., 2016). GprMax'da kullanilan yazilim Pyhton'da
veya Cython'da yazilmis performans acisindan kritik bazi kisimlardan olugmaktadir.
GprMax simiilasyon aracinin kurulumu ve giincelleme islemi oldukca basittir
(Giannakis ve ark., 2016). GprMax simiilasyon programinin giincel 2020 siiriimiinde,
yeni Ozellikler asagidaki gibi sunulmustur;

e Anizotropik malzeme modelleme

Ahsap ve fiber takviyeli kompozitler gibi malzemelerin dogru bir sekilde
modellemesinin yapilabilmesi i¢in GprMax programinda nesnelerin diyagonal
anizotropisi belirtilmesi gerekir. Izotropik malzemeler, x, y ve z yonlerinde ayni
degerlere sahip oldugu anlamina gelir. Bu yeni 6zellik ile x, y ve z'deki tiim yonlerde
ayr1 ayr1 degerler tanimlanabilir.

e Dispersif malzeme modelleme

GprMax simiilasyon yazilimi kullanilarak dispersif malzemeler, tek kutuplu
Debye modeli kullanilarak temsil edilebilir. GPR'da kullanilan ortak frekans araligi ile
bu yaklagimi kullanarak birgok malzemeyi modellemek miimkiindiir. Bununla birlikte,
su, insan dokusu, altin, soguk plazma ve toprak gibi malzemeler i¢in ¢ok kutuplu
Debye, Drude ve Lorentz islevleri siklikla kullanilir. GprMax'in 2020 siirimiinde bu
islevler kullanilabilmektedir.

e Toprak zeminin gercek¢i geometrik ozelliklere ve dielektrik sabitlerine goére

modellenmesi
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GprMax'in yeni siirimiinde daha gergek¢i geometrik 6zelliklere ve dielektrik
sabitlerine sahip toprak yapilari olusturulabilir. Bu 6zellik ile birlikte toprak zeminin
dielektrik 6zellikleri, daginik malzeme islevselligi kullanilarak tanimlanabilir.

e Heterojen cisimlerin ve toprak tiplerinin olusturulmasi

Deneysel model igerisinde heterojen toprak zeminin dielektrik o6zelliklerini
tanimlamak icin kullanilir. Bu modelde, topragin kiitle yogunlugu, toprak tipini
yapilandirmak i¢in kullanilan kum pargacik yogunlugu, kum, kil ve su hacimsel miktari
gibi degiskenler belirtilebilir.

e Yiizey plriizliligi

GprMax’in bu ozelligi pilriizli yiizeyler iceren gercekei toprak ozelliklerine
sahip heterojen yapilar olusturmak igin kullanilir.

e Toprak zemin yiizeyinin nemliliginin ve gercekciliginin artirtlmasi

Toprak zemininin nemlilik oranini degistirmek amaciyla elektriksel 6zellikleri
degistirilebilir. Ayrica, ¢im yiiksekligi ve kok sayisi gibi bazi ozellikleri dahi
tanimlamak miimkiindiir.

e Ticari anten modellerinin olusturulabilmesi

GprMax yaziliminda Geophysical Survey Systems, Inc. (GSSI) 1.5 GHz (Model
5100) anten ve MALA Geoscience 1.2 GHz anten gibi onceden tanimlanmig anten

¢esitleri bulunmaktadir.

3.3.1. Gomiilii nesnelerin simiilasyonu icin gereken parametreler

GOmiilii nesneyi GprMax simiilasyon programinda simiile etmek i¢in .in uzantil
komut dosyasinin olusturulmasi gerekir. Bu komut dosyast Not Defteri veya Matlab
programi ortaminda hazirlanabilir. GprMax simiilasyon yaziliminda kullanilan komutlar
farkli bashiklar halinde incelenmistir. Simiilasyon programi ile {iretilen veri setinde

kullanilan komutlarin listesi ve s6zdizimi asagidaki basliklar altinda verilebilir:

o #Htitle: strl

Bu komut, "strl" sdzdiziminin bosluk karakteri icerebildigi ve basligin tek bir

satir olmasi gereken model igin bir isim atamasi yapar.
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e #fdomain: f1 f2 f3

Modeli boyutlandirmak igin kullanilan bu komut ve "fl f2 f3" s6zdizimi,
modelin x, y ve z yonlerindeki boyutudur. Ornegin, 500 x 1000 x 1000 mm'lik bir

model tanimlamak i¢in "#domain: 0.5 1.0 1.0" komutu kullanilabilir.

o #dx_dy dz: f1f2 {3

Bu komut, x, y ve z yonlerinde olan "fl f2 3" degiskenleri ile alanin
ayriklastirilmasim belirlemek icin kullanilir. Ornegin, modelin dx = dy = dz = 10 mm

parametreleriyle ayriklastirma alani "#dx _dy dz: 0.01 0.01 0.01" olarak tanimlanabilir.

o #time_window: il

Bu komut kullanicinin toplam gerekli simiilasyon siiresini veya gerekli sayida
iterasyonu belirlemesini saglar. "#time_window: 1000" komutu, pencereleme siiresinin

1000 adet olacagi anlamina gelir.

e #material: f1 f2 3 f4 strl

Bu komut, yapisal parametreler ile simiilasyonda kullanilacak malzemeyi
tanitmaya yardimci olur. "f1", elektriksel gegirgenlige karsilik gelir, "f2" iletkenliktir,
"f3", manyetik gecirgenlige karsilik gelir, "f4", manyetik kayiptir ve "strl",

simiilasyonda kullanilacak malzemenin bir tanimlayicisidir.

o #fractal_box: f1 2 f3 f4 5 f6 7 8 O f10 i1 strl str2 [i2] [c1]

Bu komut, fraktal dagitilmig 6zelliklere sahip ortogonal paralel montaja sahip
modelde normal malzemeye karsilik gelir. "fl1 f2 3", paralel borunun sol alt
koordinatin1 ve "f4 f5 {6", paralel borunun sag {ist koordinatlarini (x, y, z) belirtir. "f7"
malzeme kalinligina karsilik gelir. "f8 {9 f10", fraktal kutuyu x, y ve z yonlerinde
agirliklandirmak i¢in kullanilir. "i1", fraktal dagilim i¢in kullanilacak malzemelerin
sayistyla ilgilidir, "strl", materyali tanimlamak i¢in kullanilir ve "str2", fraktal
kutusunun kendisinin tanimlayicisidir. "[i2]", fraktallerin olusturulmasi sirasinda
rastgele istege bagli parametredir ve "[c1]", sadece y ve n degerlerini alan dielektrik

ortam parametresidir.
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o #waveform: strl f1 f2 str2

Olusturulan modelde kullanilmasi planlanan dalga formlarinin olusturmasini
saglar. “strl”, dalga seklini gosteren degiskendir. Gaussian dalga formu, Ricker dalga
formu ve siirekli siniis dalga formu modelde kullanilan bazi1 dalga sekillerindendir. "f1"
parametresi kullanilan dalga formunun genliginin OJlgeklenmesini saglar. "f2"
parametresi kullanilan dalga formunun merkez frekansini gosterir. Birimi Hertz’dir.
"str2" parametresi kullanilan kaynagin senaryo igerisinde tanimlayicisidir. "#waveform:
gaussiandotnorm 1 1.2e9 my gauss_pulse” normalize edilmis tirevli Gauss dalga

formuna sahip ve 1.2 GHz'lik bir merkez frekansl dalgay: belirtir.

e #hertzian_dipole: c1 f1 f2 £3 strl [f4 f5]

Bu komutta "c1" kaynagin polarizasyonunu belirtir. Antenin konumu X, y veya z
eksenlerinde bulunabilir. "f1 f2 3" modelde bulunan kaynagin koordinatlarini belirtir.
"f4 5" istege bagli kullanilan parametrelerdir. "f4" kullanilan kaynagin gecikme
stiresini gosterir. "f5" kaynagin senaryodan kaldirma zamanimi belirtir. Eger zaman
penceresi kaynagin senaryodan kaldirilma zamanindan daha uzunsa, kaynak kaldirma
zamani1 tamamlanmadan 6nce kaynak durdurulur. Senaryodan kaynak kaldirma siiresi
zaman penceresinden daha uzun olmasi durumunda kaynak zaman penceresi igerisinde
aktif olarak c¢alisacaktir. "f4 f5" kullanilmadigi durumda kaynak zaman penceresi
icerisinde aktif olarak calisir. "strl", senaryo icerisinde kaynakla beraber kullanilan
dalga formunun tanmimlayicisidir. "#waveform: ricker 1 600e6 my_ricker_pulse” ve
"#hertzian_dipole: x 0.05 0.05 0.05 my_ricker_pulse” komutlarinda 600 MHz merkez
frekansina sahip Ricker dalga formu ile x yoniinde polarize olan Hertzian dipol antenin

kullanilacag: belirtilmektedir.

o #rx: f1 f2 3 [strl str2]

Bu komut sayesinde senaryo igerisinde taramanin gerceklestirilecegi baslangic
ve bitis noktalarinin pozisyonlarinin eklenmesini saglar. "f1 f2 3" modelde bulunan
alict antenin x, y ve z eksenlerindeki koordinatlaridir. "strl" alici antenin
tanimlayicisidir. "str2" alici antenin degiskenini gosterir. Ex, Ey, Ez, HX, Hy, Hz, Ix, ly

ve Iz biiytikliiklerinden biri segilebilir.
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o #src_steps: f1 2 3 ve #rx_steps: f1 f2 f3

Senaryo igerisindeki tiim basit kaynaklarin (#src_steps) veya tiim alici antenlerin
(#rx_steps) konumunun degisme miktarin1 gosterir. "fl f2 f3" model igerisindeki tiim

basit kaynaklarin (x, y, z) eksenlerinde adim miktarlarin1 gostermektedir.

o #cylinder: f1 2 £3 f4 5 16 17 strl [c1]

Bu komut modele silindir yapilar eklemek igin kullanilir. Silindirin yonii
degistirilebilir. Komutun sozdizimi soyledir: "fl {2 3", silindirin bir yiiziiniin
koordinatlar (X, y, z) merkezidir ve "f4 {5 16" diger yiizliniin merkez koordinatlarini
belirtir. "f7", silindirin yaricapt ve "strl" daha Once tanimlanmis olan malzeme
tanimlayicisidir. "[c1]", sadece y ve n degerlerini alan dielektrik diizgiinlestirme
parametresidir. Ornegin, #cylinder: 0.5 0.1 0.5 0.5 0.8 0.5 0.1 pec, silindirin 0.7 m
uzunlugunda ve miikemmel elektrik iletkeni olan 100 mm yarigcapli y yoniinde oldugu

anlamina gelir.

o #box: f1 2 £3 f4 5 16 strl [c1]

Bu komut ile model igerisinde belirli 6zelliklere sahip dikdortgen kesitli yapilar
yerlestirmeye imkan taninir. "f1 f2 3", (X, y, z) eksenlerinde dikdortgen kesitin sol alt
koordinatlaridir. "f4 f5 6", (X, Yy, z) eksenlerinde dikdortgen kesitin sag st
koordinatlaridir. "strl", model dosyasinda onceden tanimlanmis olan malzemenin
tanimlayicisidir. "cl", dielektrik diizglinlestirmesinin agilmasin1 ve kapatilmasini
saglayan istege bagh parametredir. "#box: 0.5 0.5 0.5 0.7 0.8 0.5 pec” komutunda

miikemmel iletken yap1 X-y diizlemine yerlestirilmistir.

o #triangle: f1 f2 £3 f4 f5 f6 f7 f8 f9 10 strl [c1]

Bu komut model igerisinde belirli oOzelliklere sahip tiggen Kkesitli yapi
eklenmesini saglar. "f1 f2 3", (X, y, z) eksenlerinde tiggen kesitin ilk kose koordinatlari,
"f4 f5 6" ikinci kose koordinatlari, "f7 f8 f9" iiclincii kose koordinatlaridir. "f10",
ticgen prizmanin kalmhigimi gosterir. Kalinligin sifir olmast durumunda tiggen kesitli
yamayt olusturur. "strl", girdi model dosyasi icerisinde Onceden tanimlanmis olan
malzemenin tamimlayicisidir. "c1", dielektrik diizgiinlestirmesinin agilmasini  ve

kapatilmasini saglayan istege bagli parametredir. "#triangle: 0.5 0.5 0.5 0.6 0.4 0.5 0.7
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0.9 0.5 0.0 pec", miikemmel bir elektrik iletken malzemeye sahip olan xy diizleminde

ticgen kesitli bir yapidir.

3.3.2. GprMax yazilim icin simiilasyon ornegi

Bu 6rnek, toprak icerisinde gomiilii metal bir silindir i¢in olusturulmustur. GPR
B tarama goriintisiinii  GprMax'ta olusturmak icin  model giris dosyasi
"cylinder_Bscan_2D.in" adiyla Sekil 3.8'de gosterilmistir. Bu model dosyasi Not
Defteri ile olusturulabilir.

[ Editor - C:\Users\umut\Desktop'gprax\user_models\cylinder Bscan 2D.in

cylinder_Bscan_2D.in +
1 #title: B-scan from a metal cylinder buried in a dielectric half-space
2 #domain: 0.240 0.210 0.002
3 #dx dy dz: 0.002 0.002 0.002
4 #time window: 3e-9
3
o
7
g
k]

€ #material: € 0 1 0 half space

8  #waveform: ricker 1 1.5e9 my ricker
#hertzian_dipale: 2 0.040 0.170 0 my ricker

10 #rx: 0.080 0,170 0

11 #src steps: 0.002 0 0

12 #rx steps: 0.002 0 0

14 $box: 0 0 0 0.240 0.170 0.002 half space
15  #cylinder: 0.120 0.080 0 0.120 0,080 0,002 0.010 pec

Sekil 3.8. GprMax i¢in 6rnek giris model dosyast

Bu giris dosyasinda "rx_steps", kaynagi calistirmak i¢in modelde tarama adimini
gosterir. Bu sayede her ¢alismada modelde bulunan alict ve verici antenlerin 2 mm
hareket ettigi anlamina gelir. A-taramasi tek bir adimda gergeklestirilirken B-taramasini
olusturmak icin anten alanin biiyiikliigii icinde hareket ettirilmelidir. Ornek olarak, 120
mm'lik bir mesafeden B taramasi goriintiisii elde etmek i¢in, tarama adim boyutu 2 mm
oldugundan 60 adet A taramasmin elde edilmesi gerekir. Modeli ¢alistirmak igin

gereken komutlar Sekil 3.9'da GprMax simiilasyon programindan ekran goriintiisii
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alinarak gosterilmistir. Programi ¢alistirmak i¢in, GprMax komut penceresinden
etkinlestirilmelidir.

A Komut Istemi o X

n_2D.in -n 66,

Sekil 3.9. Antenlerin 2 mm adimla 60 kez hareket ettirilmesi

Komut GprMax simiilasyon programinda calistiginda, A taramalarina karsilik
gelen 60 adet ¢ikis tiretirr. GPR B taramasmi olusturmak i¢in bu A taramalarinin

birlestirilmesi gerekir. Tiim A taramalarini tek bir dosyada birlestirme komutu Sekil
3.10'da verilmistir.

&Y Komut Istemi - O X

(]
)
0
(% True

material 'half_space

Sekil 3.10. GPR B taramasini olusturmak i¢in 60 adet a taramasini birlestirme komutu
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GPR A taramasinin tek bir dosyada birlestirilmesinden sonra, B-taramasi sonucu

Sekil 3.11'deki komut kullanilarak goriilebilir. Komutun gorsel ¢iktisi, Sekil 3.12'de

verilmistir.

B8 Komut Istemi - o X

Sekil 3.11. GPR B taramasini goriintii olarak gdsterme komutu

1000

0.5

500

Time [s]
°
Field strength [V/m]

-500

-1000

3.0

T
0 10 20 30 40 50 60
Trace number

Sekil 3.12. Elde edilen GPR B taramasinin goriintiisii
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3.3.3. Tez cahsymasi kapsaminda yaralanilan simiilasyon ve gercek veri setleri

GPR performansini etkileyebilecek en 6nemli parametreler gomiilii nesneni
dielektrik sabiti ve elektriksel iletkenligidir. Ayn1 zamanda, toprak tipi GPR
performansini etkileyen ana unsurlardan biridir. Ciinkii daha iletken bir toprak (daha
1slak veya daha fazla kil igerigine sahip olan), kuru kum gibi diisiik iletken bir toprakla
karsilastirildiginda daha fazla enerji sogurur. Gomiilii malzemenin yiiksek iletkenligi
GPR sinyalinin zayiflamasina neden olur. Bir diger énemli faktér de gomiilii hedefin

bulundugu derinliktir.

3.3.3.1. Birinci veri seti

Tez calismasinda kullanilmak tizere GprMax programini kullanarak birbirinden
farkli oOzelliklerde iki ayr1 veri seti tretilmistir. Birinci veri seti 2630 x 1437
boyutlarinda 180 adet GPR B-tarama goriintillerinden olusmaktadir. Veri seti
olusturulurken iki farkli malzeme cesidi ve iKi farkli sekil kullanilmistir. Malzeme
olarak miikemmel iletken ve naylon; sekil ¢esidi olarak ise dikdortgen ve dairesel
geometriler kullanilmistir. Malzemelerin elektriksel ozellikleri Cizelge 3.2°de
verilmektedir.

GprMax’dan elde edilen senaryo ¢iktilari Matlab programi kullanilarak
tekrardan c¢izdirilmigtir. Sekil 3.13'deki GPR B-tarama goriintiileri incelendiginde,
gomiili malzemelerin sekillerine bagl olarak farkli desenler goriilmektedir. Bu
orlintiiler bilgisayar tarafindan gesitli algoritmalar ile degerlendirilebilir ve gomiilil
nesnelerin ozellikleri yorumlanabilir. Ancak, gomiilii olan her cismin kendine 6zgi

ozellikleri bulundugundan GPR B-tarama goriintiisiinde farkli yansimalar olusabilir.

|
/

Sekil 3.13. GprMax programu kullanilarak elde edilen GPR B tarama goriintiileri
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Gomiilii nesneler sekil bakimindan degerlendirildiginde senaryolar icerisinde
dikdortgen, silindirik ve tiggen Kesitli yapilar kullanilmistir. Aynt zamanda gomiimii
nesneler naylon, silikon, miikemmel iletken, tahta ve aliiminia olmak tizere 5 farkli
malzemeden olusmaktadir. Genel olarak, GPR B-tarama goriintiileri incelendiginde
zemin diizlemi ve farkli yansimalar goriilebilir. Bu yansimalardan dolayi, farkli
nesnelerin algilanmasi veya yanlig alarm durumu ortaya ¢ikabilir. Bu yansimalarin
olusumu gémilii malzemelerin kalinligindan kaynaklanir. Ayrica, birden fazla gomiilii
nesne tarafindan olusturulan Orintilerin  kesismesi, yanlis alarm durumunun

olusmasinda diger bir faktordiir.

Yanlis Alarm —_————————— \

a) b)

Sekil 3.14. Yanhs alarm igeren GPR B tarama goriintiileri a) Malzemenin et kalinhigindan kaynaklanan
yansimalar b) Gomiilii cisimlerin olusturdugu desenlerin birbiri ile karigmasi

3.3.3.2. ikinci veri seti

Olusturulan ikinci veri setinde toplamda 1070 adet GPR B tarama goriintiisti
uretilmistir. Bu goriintiiler lizerine veri artirim yontemleri uygulanmistir. Veri artirim
yontemleri sonucunda toplamda 4280 adet GPR B tarama goriintiisii elde edilmistir. Bu
veri setindeki GPR B tarama goriintiilerinde, tek bir gomiilii ¢isim bulunmaktadir. Veri
seti olusturulurken ii¢ farkli toprak c¢esidi, bes farkli malzeme ¢esidi ve ti¢ farklr sekil
kullanilmistir. Toprak ¢esidi olarak 1slak, nemli ve kuru toprak kullanilarak topragin
elektriksel oOzellikleri degistirilmistir. Malzeme olarak aliiminia, naylon, miikemmel
iletken, tahta ve silikon kullanilmigtir. Sekil olarak dikdortgen, liggen ve dairesel
kesitlere sahip gomiilii nesneler olusturulan ortam igerisinde bulunmaktadir. Gomiili
malzemler toprak tiiriiniie gore secilmistir. Malzeme ve toprak ortaminin elektriksel

ozellikleri olabildigince farklilastirilarak GPR B tarama goriintiilerinde hiperbolik
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desenlerin olusmas1 saglanmistir. Kullanilan toprak ve malzeme ¢esitlerinin elektriksel

ozellikleri sirasiyla Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Senaryoda kullanilan toprak nesnelerin elektriksel 6zellikleri

Toprak Cinsi Dielektrik Katsayisi (g;) iletkenlik (o)
Islak Toprak 20 0.1
Kuru Toprak 3 0.001
Nemli Toprak 8 0.01

Cizelge 3.2. Senaryoda kullanilan gémiilii nesnelerin elektriksel dzellikleri

Malzeme Cinsi Dielektrik Katsayisi (g,) iletkenlik (o)
Aliiminia 9.3 0.27
Naylon 5 0.01
Miikemmel Iletken 1 10°
Silikon 11 0.0015
Tahta 2.2 0.01

Bu veri setinin olusturdugu zorluklardan biri farkli toprak ortamlarinda farkli
derinlikte bulunan farkli malzemelerin ayni Oriintiilere sahip olabilmesidir. Ayni
zamanda topragin nemlilik durumu degistiginde GPR cihazinin algilama derinligi
diiseceginden dolayr bazi malzemeler farkli oriintiilere sahip olabilmektedir. Bu veri

setine ait B-tarama goriintiiler Sekil 3.15’de verilmistir.
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e)

Sekil 3.15. a) Toprak Tiirii: Nemli Toprak, Malzeme Tiirii: Miikemmel iletken, Sekil Tiirii: Dikdortgen
Kesitli b) Toprak Tiirii: Kuru Toprak, Malzeme Tiirii: Tahta, Sekil Tiirii: Dairesel Kesitli ¢) Toprak Tiirti:
Islak Toprak, Malzeme Tiirii: Naylon, Sekil Tiirii: Dairesel Kesitli d) Toprak Tiirli: Kuru Toprak,
Malzeme Tiirii: Silikon, Sekil Tiirii: Uggen Kesitli e) Toprak Tiirii: Kuru Toprak, Malzeme Tiirii:
Aliiminia, Sekil Tiirii: Dairesel Kesitli

3.3.3.3. Ugiincii veri seti

Tez kapsaminda kullanilan iigiincii veri seti Trento Universitesi, Bilgisayar ve
Bilgi Teknolojileri Boliimiinde gorev alan Dog. Dr. Farid Melgani ve Dog¢. Dr. Massimo
Donelli tarafindan temin edilmistir. Veri seti tamamiyla ger¢ek GPR B tarama

goriintlilerinden olugmaktadir. Veri seti, ii¢ adet birbirinden farkli markalara sahip GPR
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cihazlan ile sahada tarama yapilmasiyla elde edilmistir. GPR cihazlarmi birbirinden
ayirmak adima GPR 1, GPR 2 ve GPR 3 olarak adlandirilmistir. GPR 1 cihazi ABD
yapimi olup Geophysical Survey Systems, Inc (GSSI) firmasi tarafindan tretilmistir.
GPR 2 cihaz1 Isve¢ yapimi olup MALA firmasi iiretimini yapmustir. Son olarak ise GPR
3 cihazi Italyan yapimi olup Ingegneria Dei Sistemi (IDS) firmasi tarafindan kullanima
sunulmustur. Bu cihazlarin tarama frekanslar1 dikkate alindiginda 200 MHz, 250 MHz,
270 MHz, 350 MHz, 400 MHz, 500 MHz, 600 MHz, 800 MHz ve 900 MHz frekanslar1
kullanilmistir. Tarama isleminin yapildigir dort farkli saha belirlenmistir. Bu sahalarda
alivyon (Silt), kiregli (Limestone), Gneiss 14/20 ve Gneiss 0/20 toprak yapilar
bulunmaktadir. Bu toprak c¢esitleri birbirinden farkli elektriksel 6zelliklere sahiptirler.
Aliivyonlu topragin sahip oldugu dielektrik sabiti =13 olarak tespit edilmistir. Sahada
kullanilan EM dalga zayiflamasinin 15 ile 45 dB/m arasinda oldugu belirlenmistir. GPR
cihazinin alt frekansinda niifuz derinligi 1.5 m iken iist frekansinda iken niifuz derinligi
1 m’ye kadar diismektedir. Kirecli toprak yapisinin tespit edilen dielektrik sabiti
g=6’dir. EM dalganin zayiflamasi 6 ile 20 dB/m arasindadir. Alt frekans i¢in GPR
cihazinin niifuz etme derinligi 1.5 m iken ist frekans i¢in 1 m’dir. Gneiss 14/20
sahasinda belirlenen dielektrik sabiti &=3’tiir. EM dalga zayiflamas1 1.5 ile 4.5 dB/m
arasinda gerceklesmektedir. Bu sahada mevcut GPR cihazlari en az 4.5 m niifuz etme
derinligine sahiptir. Gneiss 14/20 test sahasinda elde edilen dielektrik sabiti €=>5.5tir.
Sinyal zayiflamasi 9 ile 27 dB/m arasinda olusur. Alt frekans i¢in GPR cihazinin niifuz
etme derinligi 2.5 m iken ist frekansta bu deger 1.5 m’ye kadar diismektedir (Derobert
ve Pajewski, 2018). Tanimlanan bu veri setinde toplamda 8505 adet GPR B tarama
goriintiisti bulunmaktadir. Cizelge 3.3 ‘de GPR cihazlarmin tarama yapabilecegi
frekanslar verilmistir. Veri setindeki bazi GPR B tarama gorintiileri 6zellikleri ile

beraber Sekil 3.16°da gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Tarama islemi i¢in kullanilan GPR cihazlarinin Frekans 6zellikleri

GPR Cesidi Tarama Frekanslar1 (MHz)
GPR1 200, 270, 350, 400, 500, 900
GPR 2 250, 500, 800

GPR 3 200, 600, 900
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e)

Sekil 3.16. a) Cihaz Tiirii: YNR 3 Cihazi, Tarama Frekansi: 200 MHz, Toprak Cesidi: Kiregli Toprak b)
Cihaz Tiirli: YNR 2 Cihazi, Tarama Frekansi: 250 MHz, Toprak Cesidi: Kiregli Toprak ¢) Cihaz Tiirii:
YNR 2 Cihazi, Tarama Frekansi: 250 MHz, Toprak Cesidi: Aliivyonlu Toprak d) Cihaz Tiirii: YNR 2

Cihazi, Tarama Frekansi: 250 MHz, Toprak Cesidi: Gneiss 14 20 e) Cihaz Tiirii: YNR 1 Cihazi, Tarama
Frekansi: 400 MHz, Toprak Cesidi: Gneiss 0_20 f) Cihaz Tiiri: YNR 1 Cihazi, Tarama Frekansi: 270

MHz, Toprak Cesidi: Gneiss 0_20
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3.3.3.4. Dordiinci veri seti

Tez kapsaminda kullanilan dordiincii veri seti Konya Teknik Universitesi,
Maden Miihendisligi Boliimiinde gorev alan Ars. Gor. Mehmet Uzbag tarafindan temin
edilmistir. Veri setinde toplamda 39 adet GPR B tarama goriintiisii mevcuttur. Beton
bloklarin GPR cihazi ile taranmasi sonucunda goriintiiler olusturulmustur. Bu tarama
islemi beton bloklar igerisindeki oyuk yerlerin tespiti icin gergeklestirilmistir. Mevcut
goriintii sayisina gore 31 adet GPR B tarama goriintiisii egitim i¢in 8 adet GPR B tarama
goriintiisti de test islemi ic¢in ayrilmistir (Uzbas, 2016). Sekil 3.17°de kullanilan

dordiincii veri setinden 6rnek verilmistir.

Oyuk Oyuk

Oyuk

Sekil 3.17. igerisinde oyuklar bulunan beton bloklardan elde edilen GPR B tarama goriintii 6rnegi

Tez kaspaminda kullanilan veri setlerinde farkli problemlere derin 6grenme
yontemleri ile ¢6ziim bulunmaya calisilmistir. Birinci veri setinde ¢oziilmesi gereken iki
temel problem mevcuttur. Bu problemler, malzeme kalinligindan kaynaklanan harici
yansimalar ve birbirine yakin c¢oklu gomiilii nesnelerin tarama desenlerinin
cakismasidir. Bu problemler goriintii i¢inde yanlis alarm durumuna sebep olmaktadir.
Ikinci veri setinde ise temel problem farkli gémiilii nesneler farkli toprak sahalarinda
ayni hiperbolik desene sahip olabilmektedir. Ayni1 zamanda gOmiilii nesnelerin
algilanamamasi1 sdz konusudur. Ugiincii veri setinde farkli GPR cihazi ve farkl
frekanslarda tarama yapilan farkli toprak sahalar1 ayni 6zellikler sergileyebilmektedir.
Bu problem toprak ¢esidinin dogru bir sekilde belirlenmesini etkilemektedir. Dérdiincii
veri setinde ise beton bloklar icerisinde meydana gelen oyuk veya c¢atlaklarin
belirlenmesi oldukca zor bir problemdir. Veri setlerinde bulunan farkli problemlerin

¢Oziimii i¢in derin 6grenme yontemlerinden faydalanilmistir.
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3.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insanlarin merkezi sinir sistemlerindeki biyolojik
sinir aglarindan esinlenen bir modeldir. YSA regresyon ve siiflandirma problemlerinde
olduk¢a yaygin olarak kullanilir. Bu kisimda YSA Kkavramlarinin genel bir
degerlendirmesi sunulmakta ve giiniimiizde en yaygin kullanilan teknikler ve terimler

vurgulanmaktadir.
3.4.1. Yapay sinir

Yapay bir sinir, yapisinda girdiler, bias ve ¢ikti degerinden olusur. Cikis
degerleri lizerinde aktivasyon fonksiyonu uygulanarak agda gergeklesebilecek
dogrusallik durumu giderilebilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle sigmoid
cikist veya Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim (REDB) tercih edilir. Sekil 3.18 yapay bir

sinir modelini ve baglantilarin1 géstermektedir.

O

Sekil 3.18. Bir yapay sinir modeli

Bir yapay sinirin ¢ikisi, agirlikli girdilerin ve bias degerinin toplam bir
fonksiyonu olarak hesaplanir. Eger agirlikli toplam z = ) wj.x; + b ve yapay sinir
degerlendirme fonksiyonu ¢ olarak tanimlanirsa, o zaman o = ¢ (z) ifadesi ilgili yapay

sinirin ¢iktisidir.
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3.4.2. Cok katmanh yapay sinir aglari

Cok katmanli aglar, katmanl bir sekilde bir araya gelen birgok yapay sinirden
olusur. Ik katmana girdi katmani, son katmana ise ¢ikti katmam adi verilir. Ara
katmanlar ise gizli katmanlar olarak tanimlanir. Gizli katmanlar1 sayesinde dogrusal
olarak ayrilamayan verilerin ayirt edilebilmesi miimkiindiir. Sekil 3.19’da ii¢ katmanl

yapay sinir aginin genel goriinlimii bulunmaktadir.

QOO0 OO
OO OO
OO

Sekil 3.19. Ug katmanli yapay sinir ag1 yapisi

Gizli katmanlarin sayisi ve gizli katmanlardaki diigiim sayis1 ¢ok katmanli yapay
sinir ag1 tasariminda Onemli sorunlardandir. Literatiirde, gizli katmanlarin sayisini
belirlemek icin genel bir formiil bulunmamaktadir. Elde edilen tecriibeler gizli
katmanlarin sayisinin arttirilmasinin egitim hatasini azaltabilecegini, ancak algoritmanin
karmagikligini arttirdigin1i ve sistemin genelleme yeteneginin azalmasina neden
oldugunu gostermektedir. Ayrica, gizli katmanlarin sayisi arttik¢a, sistemin agirliklarini
giincelleyemedigi ve daha fazla yerel minimum noktalarina takildig1 gbzlemlenmistir.
Ote yandan, bu katmanlardaki gizli katman ve diigiimlerin sayis1 sistem igin yeterli
degilse, modelin diizglin ¢calismadig1 goriilmiistiir. Gizli katman sayisinda oldugu gibi
gizli katmandaki diigiim sayisinin belirlenmesi de baska bir tasarim konusudur. Cok
fazla sayida diigiimiin olmasi yapay sinir aginin egitim siiresini daha uzun hale
getirecek ve agm genelleme yeteneginin kaybolmasma sebep olacaktir. Digim

sayisinin az oldugu durumda ise yapay sinir ag1 ¢ok az sayida bilgi kullanmasindan
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dolay1 karmagik modelleri ¢dzemeyecektir. Bu parametreler, egitim sonuclarina gore
egitim siirecinde belirlenir.

Cok katmanli yapay sinir aglarinda diigiimlerdeki aktivasyon fonksiyonlari
genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlardan segilir. Yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, tanh ve rektifiye edilmis dogrusal birimidir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu literatiirde log-sigmoid veya lojistik fonksiyon
olarak da bilinir. Sigmoid fonksiyonu Esitlik 3.23’de gosterilmistir.

1
1+e™*

f(x)= (3.23)

Sekil 3.20°de sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafiksel olarak gdsterimi

bulunmaktadir.

09f /

0.8
0.7 1
06
0.5
04r
031

0.2

0.1 F /

Sekil 3.20. Sigmoid fonksiyonu

REDB aktivasyon fonksiyonu Esitlik 3.24’de matematiksel olarak ifade

edilmistir.
o (x) =max(0, x) (3.24)

Sekil 3.21'de goriildiigii tizere REDB aktivasyon isleminden gegen yapay sinirler
herhangi bir doygunluga sahip olmamaktadir.



Sekil 3.21. REDB fonksiyonu

10
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Tanh dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun formilii Esitlik 3.25°de

verilmistir.

2
f(X)=———-1
(x) 1+ e

(3.25)

Sekil 3.22'de Tanh aktivasyon fonksiyonunun grafiksel gosterimi verilmistir. Bu

gosterimde Tanh aktivasyon fonksiyonu negatif ve pozitif bolgelerde doyuma

ulasabilmektedir.

0.8r

0.6

0.4 r

0.2r

02

-04r

06

-0.8

-10

Sekil 3.22. Tanh fonksiyonu
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3.4.3. Geri yayilim algoritmasi

Cok katmanli yapay sinir aginin egitim siirecinde ileri besleme ve geri yayilim
olmak iizere iki temel islem bulunmaktadir. Yapay sinir agmin egitim siirecinde ilk
olarak yapay sinir ag1 icerisinde bulunan agirlik ve bias degiskenlerine baslangig
degerleri atanir. Sonrasinda her Ornek ig¢in ileri besleme adimi uygulanarak agda
bulunan digiim c¢ikiglart hesaplanir. Bu hesaplamalar tamamlandiktan sonra geri
yayllim algoritmasi ile agirlik ve bias degerleri gilincellenir. Bu islemler optimum

¢Oziimii yakinsayincaya kadar birbirini takip eder.

3.4.3.1. ileri besleme adimi

Ileri besleme adiminda Sekil 3.23’de goriildiigii lizere diigiimler, kendilerine
karsilik gelen agirliklar ile carpilir ve sonuglar toplanarak bias degeri eklemesi yapilir.
Elde edilen sonug toplami, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonunda islenir.
Aktivasyon fonksiyonunun c¢ikisi bu diigiimiin degeri haline gelir. Bu islem giris
diigimlerinden baslayarak cikis katmanindaki diigiim degerleri hesaplanana kadar tiim

diigiimlere uygulanir.

X

e=x;W;Tx;w,tb, : y=f(e)

Aktivasyon
Fonksiyonu

Toplama
Islemi

Sekil 3.23. ileri Besleme Adim

3.4.3.2. Geri yayihm adinm

Ileri besleme adim1 tamamlandiginda, gergek ¢ikt1 degerleri ile hesaplanan ¢ikt1
degerleri arasinda bir fark vardir. Bu iki ¢ikti degeri arasindaki farki hesaplayarak
ongoriilen hata, ¢ikt1 katmaninda kolayca hesaplanabilir. Ancak, i¢ katmanlardaki hatay1
hesaplamak olduk¢a zordur. I¢ katmanlardaki hata hesaplanamiyorsa, agirhiklarin

giincellenmesi miimkiin degildir. Uzun yillar boyunca, i¢c diiglimlerdeki hatay:
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hesaplamak i¢in etkili bir yontem gelistirilememisti. Pantic ve ark. geri yayilim adimini
kullanarak gercek ¢ikis degeri ile hesaplanan ¢ikis degeri arasindaki hatayr en aza
indirmek amaciyla agdaki baglantilarin agirliklarin1 tekrar tekrar ayarlayan yeni bir
algoritma onerdiler (Pantic ve Rothkrantz, 2004). Bu islem sirasinda, i¢ katmanlardaki
digtimlerin belirli kaliplart 6grenebilmesi miimkiin olabilmektedir.

Bu algoritma ayn1 zamanda herhangi bir agirligin toplam hata iizerine etkisini de
arastirtr. Hata bazen kayip veya maliyet olarak da adlandirilir. Bu bilgiyi elde etmek
amaciyla yapay sinir agindaki agirliklari ile ilgili toplam hatanin tiirevi hesaplanmali ve
agirliklar bu bilgilere gore giincellenmelidir. Gradyan Azalig algoritmasinda Esitlik 3.26

ile basit bir sekilde agirliklarin giincellenmesi gergeklestirilir.

j =W —a Ev (3.26)

Esitlik 3.26’da E ifadesi hatayr belirtirken, wjj mevcut agirligr gosterir. o
dgrenme orani katsayisi ve Wi giincellenen yeni aguhiktir. Hata minimum degere
ulasana kadar algoritma tarafindan agirliklar giincellenir. Bu denklemdeki en zor islem
ise tlirev igleminin hesabidir. Diiglimlerde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu ve ¢ikis diigiimiindeki karesel hatanin kullanildig: ii¢ katmanl bir sinir ag

yapist diistintildiiglinde Esitlik 3.27 kullanilir.

1
E=2(t- y)* (3.27)

E karesel hatay: gosterirken, t egitim Orneginin gercek ¢iktisini ifade eder. y mevcut

agirliklara gore hesaplanan ¢ikis degeridir.

oE
EWENGE (3.28)

ij
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5 _OE 00
I 7 AN Aas (3.29)
00; 0ag;
(0, -t;)o;(1-0)) Eger j yapay sinirin ¢ikisi ise
0;= (Zé’lel)oj (1-0)) Eger j yapay sinirin girisi ise (3.30)

ieL

Esitliklerdeki 0; ve 0 degiskenleri ¢ikislar1 belirtirken agj yapay sinirlerin giris
degeridir.

Esitlik 3.24°de bir c¢iktt agirliginin  gilincellemesi ig¢in gereken iglemler
gorsellestirilmistir. Algoritmada ana diistince zincir kuralin1 kullanarak agirliklara bagl

olarak hatanin tiirevini elde etmektir.

O

W, '3
Q 4 - E=0.5(t-y)°

()

Sekil 3.24. Zincir kurali

3.4.3.3. Geri yayihm algoritmasinin 6zellikleri

Geri yayilim algoritmasi, kiiresel minimuma yakinsamayi1 her zaman garanti
etmez. Egitim siirecinde c¢esitli yerel minimumlar olabilir ve bu alanlarda egitim
stirecinde takilmalar yasanabilir.

Yakinsamay1 optimize etmenin yollarindan biri de uyarlamali 6grenme oranini
kullanmaktir. Baslangiclardaki salinimlardan kaginmak amaciyla 6grenme orani yiiksek
bir degerle baglatilir ve siire¢ boyunca kademeli olarak azaltilir. Uygulanan
uyarlanabilir 6grenme hizi teknikleri ile algoritmanin kiiresel minimuma yakinsama

ihtimali artirilabilir.
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Yaygin olarak kullanilan daha ileri bir yontem ise momentum sabiti
kullanmaktir. Bu yontem dagdan asagi yuvarlanan top fikrinden esinlenmistir. Topun
mevcut hiz1 da kendi momentumuyla belirlenir. Ornegin, bir dagdan asag1 yuvarlanan
bir top yerel minimum noktasina takilmaz. Ciinkii hiz1 yalnizca bulundugu noktanin
egimine bagh degildir. Topun Oniinde bir tepe olsa da elde ettigi hiz nedeniyle tepeyi
asabilir.

Momentum sabiti, Esitlik 3.31’de oldugu gibi 6grenme siirecine eklenebilir.

ok

]

(3.31)

y momentum oraninin etkisi bir Onceki iterasyondaki agirliklara Awi(t-1)
yansitilir. Esitlikte momentum sabitinin kullanilmasi ile yerel minimumlara takilma
olasiliginin 6niine ge¢ilmis olunur.

Hofmann ve ark. tarafindan 6nerilen Adaptif Gradyan algoritmasinda uyarlamali
bir dgrenme orant kullanmislardir (Hofmann ve ark., 2008). Bu strateji genellikle
standart Gradyan Azalig algoritmasi tizerindeki kiiresel minimuma yakinsamay1
gelistirir.

t iterasyonu anindaki wj; agirliklarinin tiirevi Esitlik 3.32°daki gibi tanimlanir.

oE
ow (3.32)

ti,j

gt,i,j =

Adaptive Gradient Algoritmasinda 6grenme katsayisi a, G katsayisi ile modifiye

edilmistir.

]
G=> 0, (3.33)
t=1

b a
Wi =W; _ﬁ Otij (3.34)
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G degiskeni t zaman adimlarinda agirliklara bagli olarak gradyanlarin karelerinin
toplamina esittir. Adaptif Gradyan Algoritmasinin saglamis oldugu temel katki 6grenme
oraninin otomatik bir sekilde giincellenmesidir. Ayni1 zamanda bu algoritma agirliklarin
etkilerini dikkate alarak gilincellemeyi biliylik ya da kiiciik miktarda gercgeklestirir.
Dezavantaji ise egitim siiresi boyunca karesel gradyanin giderek artmasidir. Bu durum
O0grenme oraninin diigmesine neden olur.

Adaptif Gradyan algoritmasinda kullanilan K6k Ortalama Karesel Hata Olasiligi
(Root Mean Squared Error Probability — RMSProb) yaklasimi agirliklarin dogru bir
sekilde giincellenmesinde ¢ok etkili bir yontemdir. Chen ve ark. tarafindan 6ne siiriilen
bu yaklagim uyarlamali bir 6grenme orani uygular (Chen ve ark., 2012). RMSProb
yontemi ile Adaptif Gradyan algoritmasinda 6grenme oraninin monoton bir sekilde
azalmamas1 saglanir. Yontemdeki temel fikir, 6grenme oranini sabit ve iissel olarak

azalan karesel gradyanlarinin ortalamasina bolmektir.

M(t)=9M(t-1) + (L- HGC (3.35)

. o

Wi =W \/WQ (3.36)

Esitlik 3.35’de kullanilan 9 degiskeni bozulma oranini belirtir. Kingma ve ark.
tarafindan Onerilen Adaptive Moment Estimation (Adam) adi verilen uyarlamali
ogrenme algoritmasi RMSProb ve momentum yaklagiminin birlesiminden olugsmaktadir

(van der Walt ve ark., 2011).

m@) = Am(t - + (- )= 60

I

v(t) =Byt -1)+(1- ﬂﬁ(%} (3.38)

1
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oW — 121

Wij ij \/\ﬁ

m(t) (3.39)

Esitlik 3.37 ve 3.38°de bulunan f; ve f, 6grenme degiskenleridir. Literatiirde onerilen
degerleri sirasiyla 0.9 ve 0.999'dur. Giiniimiizde Adam yontemi en popiiler ve en ¢ok
kullanilan uyarlamali 6grenme algoritmasidir.

Yapay sinir aglart modeli egitilirken, stokastik ve toplu 6grenme olmak tizere iKi
O0grenme yontemi bulunmaktadir. Stokastik 6grenmede yalnizca bir ornek iiretilir ve
bunu geri yayilim izler. Bu nedenle, her islemde icerisinde bir agirlik giincellemesi
yapilir. Toplu 6grenmede ise tiim veri kiimeleri ve tim veri kiimelerinin kiimiilatif
toplamina gore agirliklar giincellenir Stochastic Gradient Descent algoritmasi arama
uzayimda bir¢ok yerel minimum ve maksimum bulundugu ortamda daha iyi calistig
gozlemlenmistir. Buna karsin, toplu 6grenme, yerel minimum noktalara daha hizli
yakinsama saglamistir. Algoritmalarin kullanimlari, egitim setine bagli olarak degisir.
Genelde tiim veri kiimelerinden rastgele olarak segilen kiigiik 6rnek kiimeleri seklinde
modern uygulamalarda kullanilir.

Ogrenme hiz1 sabitini segmek bir diger énemli tasarim problemidir. Diisiik
Ogrenme oranlari ile yapilan egitimler dogrusal bir sekilde gergeklesir. Yiiksek 6grenme
oranlar1 kullanilmas1 durumunda kayip fonksiyonunu daha hizli bir sekilde azaltacaktir.
Fakat yerel minimumlara takilma ihtimali artacaktir. Egitim siirecindeki kayip
grafiklerini analiz ederek optimum bir degere karar verilebilir. Yiiksek bir dgrenme
oran1 genellikle hizla diiser ve bir siire sonra sabit kalir. Ote yandan, diisiik 6grenme
oranlart yerel minimumlardan dolay: kiiresel minimuma ulasamayabilir (Tasoulis ve
ark., 2003). Cesitli 6grenme oranlari ile gergeklestirilen egitim grafikleri Sekil 3.25'de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.25. Farkli 6grenme oranlar1 performanslari

Yapay sinir aglar1 egitimine baglamadan Once egitim verileri mini yigm adi
verilen kiiclik veri kiimelerine ayrilir. Egitim verileri mini y1gin yapilarina ayrilarak tiim
egitim verisi kapsanacak sekilde egitim asamasinda kullanilir. Mini yigin yapilar ile
biitiin egitim verisini temsil edecek sekilde bir kez egitim asamasinda kullanilmasi
stiresince elde edilen iterasyon sayisina epok adi verilir. Sinir aglarini egitirken, eger
birkag epok kullanilirsa, model uygun bir sekilde egitilmemis olabilir. Cok fazla epok
kullanilmast durumunda model asir1 egitim islemine maruz kalir ve egitim drneklerini
ezberler. Asirt uyum problemi egitimi tamamlanmis agmn egitim verilerinde
hassasiyetinin ¢ok iyi olmasina ragmen test verilerinde diisiik hassasiyete sahip olmasi
durumudur (Song ve ark., 2019). Yapay sinir aglari baglaminda dogruluk, dogru
siiflandirilmig 6rneklerin sayisinin tiim 6rneklere oranini ifade eder.

Yapay sinir aglarinin test verilerindeki diisiik hassasiyetini gidermek amaciyla
egitim siirecinde belirli epok zamanlarinda egitim ve test verilerinin dogrulugu kontrol
edilir. Bu analiz Sekil 3.26°da gosterildigi gibi kullaniciya egitim siirecini ne zaman
durdurabilecegini gosterebilir. Model egitim seti iizerinde egitildigi icin, egitim seti
dogrulugu ile test seti dogrulugu arasinda her zaman kii¢iik bir fark olacaktir. Bu fark,

egitim siirecinde artmaya basladiginda egitimin sonlandirilmasi gerekir.
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Sekil 3.26. Egitim siirecinde egitim ve test verileri arasindaki iligki

Veriler lizerinde 6n isleme yapilmasi durumunda yapay sinir aginin daha hizl
ogrendigi ve daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Verilerden ortalamanin
cikarilmasi, en yaygin 6n isleme yontemlerinden biridir. Bu islem sayesinde veriler
belirli bir nokta etrafinda toplanmasi saglanir. Diger 6n isleme tekniklerinden biri olan
yigin normalizasyon islemi veri boyutunun ayni Olgekte kalmasini saglar.
Normalizasyonun bir diger yolu her boyutu standart sapmaya boélmektir. Verileri
normalize etmenin bir yolu ise verinin minimum ve maksimum degerlerini bulmak ve
verileri -1 ile 1 arasinda olacak sekilde yeniden 6l¢eklendirmektir.

Yapay sinir aglarinin egitimi baslatilirken agirliklarin degerlerine bazi baglangic
degerlerinin atanmasi gerekir. Tiim agirliklarin sifir olarak ayarlanmasi tiim yapay sinir
cikiglarinin ayni degeri almasini saglar. Bu islem ayn1 zamanda geri yayilma sirasinda
ayni gradyan hesaplanmasina ve ayni parametre giincellemelerine neden olur. Bu
nedenle agirlik degerlerinde simetri olmamalidir. Genellikle, agin baslatilmasinda sifira
cok yakin ancak sifir olmayan agirliklar tercih edilir. Agirliklar: rasgele sifir ortalama
ve birim standart sapma ile Gaussian dagilimi seklinde baslatilmasi tercih edilen
baslangi¢ agirlik atamalarindan biridir. Ancak, kiiciik degerlerdeki agirliklar her sinir
ag1 i¢in uygun olmayabilir. Bunun sebebi ise kiigiik agirlik degerlerinde giincelleme ¢ok
kiiglik miktarlarda gergeklesir. Ciinkii elde edilen gradyan miktar1 agirliklarla dogrudan
iligkilidir (Yang ve ark., 2018).

Egitim siireci boyunca asir1 uyum probleminin 6niine gegmek amaciyla kacinma

teknigi kullanilabilir. Srivastava ve ark. tarafindan 6nerilen son derece etkili ve basit bir
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tekniktir. Kaginma rastgele secilen yapay sinirlerin egitim sirasinda goz ardi edildigi bir
tekniktir. Kaginma igsleminde bir p (0<p<1) degiskeni belirlenir. Her egitim asamasinda,
bireysel diigimler olasiliksal p orani ile ag baglantis1 kontrol edilir. Egitim adimindan
sonra, goz ardi edilen diigiimler aga tekrar orijinal agirliklar1 p ile ¢arpilarak yeniden
yerlestirilir. Sekil 3.27°de standart yapay sinir ag1 yapisi ve kaginma islemi uygulanmis

ag yapisi bulunmaktadir.
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Sekil 3.27. a) Standart ag b) Kaginma uygulanmis ag

3.5. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel sinir agi (KSA) ileri beslemeli bir yapay sinir agi 6rnegidir. KSA
yapilarinda normal sinir ag1 modellerine kiyasla ¢ok az 6n isleme kullanilir. KSA'daki
ag modeli, makine 6grenmesindeki algoritmalarin yansira 6zellikleri kendisi 6grenir ve
yapay sinirler arasindaki iligkileri kurar. Cok katmanli yapar sinir aglarinda goriintii
siniflandirilmas: yapilirken, her piksel ayri ayri alinarak bir vektor olusturur. Bu islem
sonucunda bitisik pikseller arasindaki bilgiler dikkate alinmamis olur. Ayrica pikseller
arasindaki uzamsal iliskide goz ardi edilmis olur. Bu durumun istesinden gelmek
amaciyla verilere genellikle 6n isleme adimi uygulanir.

KSA'da goriintii igerisinde uzamsal bilgi bir konvoliisyon operatorii ile isleme
girer. Konvoliisyon filtreleri, egitim sirasinda degerlerini otomatik olarak &grenir ve
verilerdeki belirli desenleri ortaya ¢ikarir. KSA yapilar1 genel olarak konvoliisyon,
havuzlama (pooling) ve tam bagli katmanlardan olugur. KSA yapilarinda konvoliisyon

filtreleri kullanilarak belirli desenler ¢ikarilir. Daha sonrasinda havuzlama katmanlari
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ile model igerisindeki gereksiz verilerin gormezden gelinmesi saglanir. Bu islemeler
sonucunda goriintii verilerinde yaygin olarak bulunan belirli desenler elde edilmis olur.
Son adim olarak, elde edilen veriler vektore doniistiiriiliir ve smiflama islemi yapilir.
KSA yapisinda ham veriler 6zellikleri ¢ikarilarak tek bir vektor olarak temsil edilir. Bu
vektorel gdsterim gorilintlinlin gri veya renkli olmasina gore degismektedir. Gri seviyeli
goriintlilerde tek bir vektor gosterimi bulunurken renkli goriintillerde ise renk

kanallarindan dolayi ii¢ vektor gosterimi mevcuttur.

3.5.1. Konvoliisyon katmam

Bir konvoliisyon katmanin temel islevi, girdi verilerinden 6zellikler elde
etmektir. Konvoliisyon, iki fonksiyonun matematiksel bir isleminden olusur. KSA
yapisinda konvoliisyon iglemi, eleman bazinda ¢arpim islemi gergeklestirerek ana
veriler iizerinde filtre denilen bir cekirdek fonksiyonunun basitce kaydirilmasi ile
gerceklestirilir. Kaydirma islemindeki her pencere icin, ilgili elemanlarin ¢arpimi 0
pencerenin sonucunu verir. Tim goriintii boyunca pencereler kaydirilarak, 6zellik
haritas1 ad1 verilen konvoliisyon isleminin ¢iktisi tiretilir.

Sekil 3.28'de, 5x5 boyutunda goriintii matrisi ile 3x3 boyutunda bir konvoliisyon
filtresi kullanilarak islem yapilmustir. Sol iist kdseden baslayarak, filtre tiim goriintiiyii
taramaya baglar. Bu sayede goriintiiniin 6zellik haritasi ¢ikarilmis olur. Filtre ve giris
gorlintiisii arasinda bir korelasyon oldugunda, sonugta ortaya ¢ikan 6zellik haritasinin
bu alanlarda daha yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Benzerlik olmadiginda
ise ortaya ¢ikan Ozellik haritasinin bu bolgelerde daha diisiik degerleri vardir. Bu
yiizden filtrelere 6zellik dedektorleri adi da verilir. Konvoliisyon katmaninda, orijinal
veriler lizerinde birgok filtre kullanilir. Bu filtrelerin her biri girdi verilerinin farkli
desenlerini ve ozelliklerini 6grenir. Ozellikle kenarlari, egrileri, lekeleri ve piiriizsiiz

alanlar1 algilamay1 6grenebilirler.
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Sekil 3.28. Konvoliisyon iglemi
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KSA vyapilarinda konvoliisyon islemi goz Oniine alindiginda, diigiiniilmesi

gereken li¢ tasarim sorunu bulunmaktadir. Bu sorunlar filtre boyutu, filtre sayis1 ve

kayma adimidir. Bu parametrelerin, ¢ikti verilerinin olusumunda ve bellek kullanimi

uzerinde etkisi mevcuttur.

Filtre boyutu, konvoliisyon katmaninin ¢iktisin1 belirleyen bir degiskendir.

Filtrenin degerleri modelin agirliklarim temsil eder. Ornegin, filtrenin boyutu 3x3 ise,

ciktisinin giris katmanindaki 9 farkli diigiimle baglantisi vardir. Giriste tek kanalli gri

tonlamal1 bir goriintii var ise, filtre de tek kanalli olur. Giris ti¢ kanalli bir RGB goriintii

ise, filtre ii¢ boyutlu bir yap1 olarak secilir. Eger filtre bliylikligii ¢cok kiigiikse, yeterli

ozellik elde edilmesi miimkiin olmaz. Kiigiik boyuttaki filtreler biiyiik karmasik

goriintiilerden yeterli 6zellik 6grenemez. Bununla birlikte, kiigiik boyuttaki filtreler ard
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arda konvoliisyon islemi igin kullanilirsa, yeterli 6zellik dgrenilebilir. Filtre boyutunun
daha biiyiik oldugu durumda ise hesaplama karmasikligi artmaktadir. Genel olarak,
KSA yapisinin egitiminde 3x3 veya 5x5 gibi kiigiik filtre boyutlar1 kullanilir. Bununla
birlikte, son yayinlarda agdaki boyutu azaltmak i¢in bazi durumlarda 1x1 boyutunda
filtrelerin yararli olabilecegi belirtilmektedir (Szegedy ve ark., 2015).

Konvoliisyon katmaninda filtre sayisinin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir. Cilinkii
belirlenen filtre sayisina gore 6grenilen 6zellik sayis1 artmaktadir. Filtre sayisi1 yeterli
olmazsa 6grenilmesi gereken bazi 6zellikler goz ardi edilebilir. Ote yandan, filtre sayis1
fazla olmas1 durumunda ise ayn1 6zelliklerin 6grenilme olasilig1 vardir. Ayn1 6zellikleri
ogrenen filtre sayisinin ¢ok olmasi bellek sorunlari meydana getirir.

Her bir filtre giris goriintiisii lizerinde kaydirildiginda, bir 6zellik haritasi elde
edilir. Bu ¢ikt1 gortntiileri tim filtrelerden elde edilen ¢iktilarin birlestirilmesinden
olusur. Girig goriintiisii iki boyutlu olmas1 durumunda ¢iktilar {i¢ boyutlu olacaktir. Giris
gorilintlisii i¢ boyutlu hacimsel veri ise, ¢iktilar1 dort boyutlu olacaktir. Fazladan
boyutlarin elde edilmesi birgok filtre kullanmaktan kaynaklanir. Goriintiiniin derinligi
ve filtrenin derinligi ayn1 olmalidir. 30x30 boyutunda bir giris goriintiisii ve 3x3
boyutunda bir filtre disiiniildiigiinde elde edilen konvoliisyon katman sonucu 28x28
boyutunda olacaktir. Ancak, giris goriintiisiine uygulanan birden fazla filtre vardir. Bu
sebeple ¢ikti veri boyutu Kx28x28 olur. Bir sonraki konvoliisyon islemi igin filtre
boyutu KxNxM olur. KSA model temsillerinde, bu boyut genellikle K @ NxM olarak
temsil edilir.

Kaydirma islemi, filtrenin giris hacminin etrafinda nasil hareket edecegi
hakkinda bilgi verir. Genellikle, filtre bir kerede giris goriintiisiinii belirli adim
miktarina gore konvoliisyon igleminden gegirir. Bununla birlikte, ¢ikti matrisinin
boyutunu kontrol etmek i¢in adim miktar1 degistirilebilir. Adim miktar1 2 olarak
atanirsa filtre 2 birim kayarak islem yapar.

Konvoliisyon isleminde, cikis verisinin boyutunu giris hacmiyle ayni tutmak
amaciyla giris goriintiisine dolgu eklenebilir. Dolgu boyutu genellikle filtrenin
boyutuna gore belirlenir. Filtrenin boyutu 3x3 ise, goriintiiniin etrafinda 1 piksellik
dolgu yeterlidir. Filtrenin boyutu 5x5 ise, goriintiiniin etrafinda 2 piksellik dolgu
kullanilabilir. Sekil 3.29°da goriildiigi lizere dolgu degerleri genellikle sifir veya kenar

pikselleriyle ayni deger olarak segilebilir.
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Sekil 3.29. Sifir dolgulu goériintii matrisi

Herhangi bir konvoliisyon katmaninda ¢iktt boyutunu hesaplamak i¢in Esitlik
3.40 kullanilir.

O:(VV_§+2P)+1

(3.40)

Esitlik 3.40’da O c¢ikis katmanin boyutunu belirtirken, W giris katmanin boyutunu

gosterir. Ayn1 zamanda K filtre boyutu, P dolgu boyutu ve S kayma adimudir.

3.5.2. Havuzlama katmam

Alt 6rnekleme katmani olarak da adlandirilan havuzlama katmani, agdaki
parametre sayisint ve hesaplama sayisini azaltarak konvoliisyon katmani ¢iktist olarak
elde edilen 6zellik haritalarindan en 6nemli 6zellikleri seger. Bunun yani sira havuzlama
katmani asir1 uyum probleminin oniline ge¢gmek amact da vardir. Havuzlama katmani
genellikle iki konvoliisyon katmani veya konvoliisyon katmani ile tam bagli katmanlar
arasina yerlestirilir.

Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama, en ¢ok kullanilan havuzlama
yontemlerinden ikisidir. Belirli bir pencere i¢in, maksimum havuzlama bu penceredeki
maksimum degeri alir ve ortalama havuzlama penceredeki degerlerin ortalama degerini
alir. Havuzlama isleminde, pencere boyutu ve adim degeri olmak iizere iki 6nemli

parametre bulunur. Pencere boyutu, goriintiide taranacak alanin genisligini belirler. Ote
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yandan, adim degeri havuzlama penceresinin adim boyutunu belirler. Sekil 3.30°da

maksimum ve ortalama havuzlama iglemleri gosterilmistir.

1, 0/1]0

2x2 Havuzlama Boyutu
0 2 4 0 2 Kayma Adirm 2 4
2 1|13 3
0|0 |00

a)

11013

2x2 Havuzlama Boyutu
112 |4|0 2 Kayma Admu 1| 2
21|33 2
312 |51

b)

Sekil 3.30. a) Maksimum havuzlama b) Ortalama havuzlama

3.5.3. Tam bagh katman

Konvoliisyon ve havuzlama katmanmi dikdortgen bicimli ciktilar {retir. Bu
ciktilar, vektor formatina doniistiiriilerek agirlik matrisi ile carpilabilirler. Her biri
5x5x3 matris boyutunda olan 64 6zellik haritasi katmanlari varsa, tam bagli katman i¢in
bu veriler 5x5x3x64 = 4800x1 vektoriine doniistiiriilir. Tam bagh katmandan 6nceki
katman, iist diizey Ozellikleri temsil eder. Tam bagl bir katman yardimiyla, bu st
diizey ozellikler, gizli katmanlarin agirliklar ile carpilabilir. Sistemin geri kalan kismi

cok katmanli yapay sinir ag1 gibi caligir.
3.5.4. SoftMax

SoftMax fonksiyonu, g¢oklu smiflar icin genel lojistik regresyon cesididir.

Regresyon isleminde gercek sayilarin bir giris vektorii alinir ve N olasiliktan olusan bir
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olasilik dagilimi ¢ikarilir. Hesaplanan tiim olasilik degerleri (0,1) araligindadir ve bu
olasilik degerlerinin toplami 1'e esittir (Bishop, 2006). Daha yiiksek girdi degerleri daha
yiiksek olasilik degerlerine neden olur. KSA yapilarinda smiflandirma amaciyla bir

SoftMax katmani kullanilir. Esitlik 3.41'de Softmax fonksiyonu tanimlanmustir.

B > exp(sf,) (3.41)

swnify ¢ikis degerini, sf;, softmax aktivasyon fonksiyonuna j. girig degeridir. sfy,

SoftMax katmanindaki her bir yapay siniri gosterir.
3.5.5. Destek vektor makinesi

Softmax regresyonunun simiflandirici olarak uygulanmasiin yani sira, Destek
Vektor Makineleri (DVM) siniflandirma i¢in kullanilabilir. Konvoliisyon katmanlari
ozellik ¢ikarma islemini gergeklestirir. Siniflandirma katmaninda DVM algoritmasi
yerlestirilir.

DVM, verileri girdi olarak almak ve istenen formata doniistiirmek igin
igerisindeki ¢ekirdekleri kullanir. Cekirdekler girdi verilerini uygun bir 6zellik alaninda
iki nokta arasinda dondiiriir. Boylece, ¢ok yiiksek boyutlu alanlarda bile hesaplama
maliyeti diisiik olur. DVM, Radyal Temel Fonksiyon (RTF), polinom veya sigmoid gibi
farkli g¢ekirdek fonksiyonlarina sahiptir. RTF ¢ekirdeginin formiilii Esitlik 3.42°de
verilmistir.

oyl 2
K(x,Xx") :expi—%j (3.41)

Baz1 giris uzaylarindaki 6zellik vektorlerini temsil eden x ve X' 6rnegindeki RTF
cekirdegi, iki Ozellik vektorii arasindaki karesel 6klid mesafesi olarak tanimlanir. o ise
ornekler arasindaki varyansi gosterir.

DVM siniflandirmasi igin RTF ¢ekirdegini uygularken, g ve C olmak iizere iki

parametre vardir. Sezgisel olarak, g parametresi, tek bir egitim Orneginin etkisinin
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“uzak” anlamia gelen diislik degerlere ve “yakin” anlamina gelen yiiksek degerlere ne
kadar ulagtigini tanimlar. C parametresi, karar fonksiyonunun biiyiikliigiinii maksimize
etmeye karsi egitim Orneklerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasini saglar. Dogruluk
i¢in en iyi parametreleri bulmak amaciyla, hem g hem de C parametrelerinde grid arama
yontemi uygulanir. g parametresi 0.01 ile 1 arasinda, C parametresi ise 0.1 ve 10
arasinda deger alabilir. Optimal degerler, sirasiyla 0.1 ve 1’dir (Cherkassky ve Ma,
2004).

3.5.6. Uzun kiasa siireli bellek

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) sirali verileri islemek icin tasarlanmistir. Ancak
uzun boyutlara sahip dizileri 6grenmekte basarisiz olmuslardir. Bu sorunu 6nlemek igin,
Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) Hochreiter ve ark. tarafindan tanitilmistir (Hochreiter,
1997). Klasik TSA'larin yani sira, UKSB tekrarlanan baglantiya sahip bir hafiza
blogunda kendinden gizli bir liniteye ve iki giris iinitesine sahiptir. Bu birimler, 6nceki
igerige gore bilgilerin bellek hiicresine erisimini kontrol eder. Sekil 3.31 sirali UKSB

hafiza hiicrelerini gostermektedir.

z
| |

Sekil 3.31. Seri UKSB yapist

Son yillarda, UKSB aglari, ¢evrimdisi el yazisi tanima ve konugsma tanima gibi
sira etiketini iceren birgok soruna basariyla uygulanmstir.

Bir UKSB bellek blogu, bir giris kapisi i, bir unutma kapisi f ve o sirada bellek
hiicresindeki ¢ hafizanin {izerine yazilan, saklayan veya alan bir ¢ikis kapisi 0 olmak
tizere ti¢ kap1 igerir.

[lk olarak giris kapisi i ve unutma kapilari f; su sekilde hesaplanur:
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i, =sigm(W,x, + H;h_, +Cic,; +b) (3.42)

f, =sigmW,.x, +H,;.h_, +C,.c_, +b;) (3.43)

Daha sonra, mevcut bellek hiicresi ¢; unutmak igin onceki igerikler .1 dahil
olmak iizere yeni bellegin ¢’ bir miktariyla giincellenir. Asagidaki esitliklere gore

hesaplamalar yapilabilir.

¢, =tanh(W,_.x, + H_.h_, +b) (3.44)

¢, =fJcy+ilc (3.45)

Son olarak mevcut pozisyondaki h; nihai aktivasyon, ¢ikacak bilgi miktarini

diizenleyen ¢ikis kapisi o ile hesaplanir.

0, =sigm(W,.x, + H,.h , +Cy.c +D,) (3.46)

h =0, tanh(c,) (3.47)

W, H ve C, giris kapilari, tekrarlayan baglantilar ve hiicre kapilar1 i¢in agirlik

matrisleridir.
3.5.7. K-En yakin komsu algoritmasi

K-En Yakin Komsu (K-EYK) Algoritmas1 verilerin birbiri arasindaki
komsuluklar1 dikkate alarak kiimeleme islemini gerceklestirir. Veri igerisindeki
komsuluk miktar1 tasarimer tarafinda belirlenir. Birbirine benzerlik gosteren verilerde
komsuluk derecesi yiiksek olup benzer olmayan verilerde komsuluk derecesi diisiiktiir.
Veriler arasindaki uzaklik miktarina gore komsuluklar degismektedir. Belirlenen
komsuluk sayisina goére K-EYK algoritmasi siniflama islemini yapar.

K-EYK algoritmas1 kiimeleme isleminde Ozellikler iizerinde agirliklandirma

gerceklestirebilir. Esitlik 3.48°de agirliklarin tersi ya da tersinin karesinden yararlanilir.



63

Giincel agirhik degerlerine gore siniflama islemi yapilir. X; egitim verilerini, Xy test
verilerini gosterir. Esitlik 3.48’de atanan agirlik degerlerine gore veriler en yakin

komsuluk formuna doniistiiriilebilir.

1
- d(Xq’Xi 2 (3.48)

K-EYK kiimeleme algoritmasinda veri boyutu dikkate alinarak en yakin
komsuluklar degerlendirilir. K ifadesi se¢ilmesi istenen komsuluk sayisin1 gosterir. K=1
oldugu durumda en yakin komsu veri degerlendirilerek kiimeleme islemi yapilir. Diger
bir ifadeyle K degeri ka¢ adet komsulugun kiimeleme islemine dahil edilecegini temsil

eder. Sekil 3.32’de K=4 i¢in K-EYK algoritma siniflandirmasi yer almaktadir.

01
0 00

Sekil 3.32. K=4 igin K-EYK algoritma siniflamasi

3.6. On Egitimli KSA yapilar1 ve Transfer Ogrenmesi

Bu boliimde iyi bilinen derin sinir aglari ayrintili olarak aciklanmaktadir.
Literatirde ¢ok sayida on egitimli konvolisyonel sinir aglari mevcuttur. Bu tez
calismasinda AlexNet, VGGNet, GoogleNet, ResNet-50, InceptionNet ve SqueezeNet
modelleri transfer 6grenimi i¢in kullanilmistir. Bu ag yapilar1 birbirinden oldukga

farklidir ve ayrica her biri belirli problemlerin ¢6ziimii i¢in tasarlanmistir.



64

3.6.1. On egitimli ksa yapilar1
3.6.1.1. AlexNet

AlexNet mimarisi, Krizhevsky ve ark. tarafindan nesne tanima i¢in gelistirilen
konvoliisyonel sinir ag1 yapisidir (Krizhevsky ve ark., 2017). Bu KSA yapisi, 1.2
milyon goriintii bulunan ILSVRC 2012 ImageNet ad1 verilen veri seti tizerinde egitildi
(Deng ve ark., 2009). AlexNet yapisi, basit tanima goérevlerinin kii¢iik boyutlu veri
kiimeleriyle oldukca iyi ¢oziilebilecegini gosterdi. Ancak, gergek diinya kosullarinda
yikksek dogruluk oranlar1 elde etmek icin daha biiylik egitim setleri kullanmak
gereklidir. AlexNet mimarisi Sekil 3.33'de gosterilmektedir.

Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon Konvoliisyon Havuzlama Katmam Tam Bagh Katmanlar
Katmam Katmant Katmam Katmant KGImant  jicassesessensassssasvereresassissiney .

d39 99 1|

13x13x 384 13x 13 x 384 13x 13 X 256§

27% 27 x 256 @ — Smiflayict

Sekil 3.33. AlexNet Mimarisi (Krizhevsky ve ark., 2017)

Girig Goriintiisii

y

55X 55 x 96

227% 227 x 3 4096 4096

AlexNet mimarisi toplamda sekiz katman igerir. Bu katmanlarin ilk besi
konvoliisyon katmani olup sonrasinda havuzlama katmani ve iki adet tam bagli katman
bulunmaktadir. Son kisimda ise siniflayici kullanilmistir. 1000 sinif etiketlerin tizerinde
bir dagitim tireten 1000 yollu softmax katmani, son tam bagli katmanin ¢iktisini besler.
Sekil 3.33'de gosterildigi gibi konvoliisyon katmanlari sadece dnceki katmandaki filtre
taramasindan olusan &6zellik haritalarina baglanir. Konvoliisyona ve birbirine bagli her
katmandan sonra, REDB islevi ag boyunca uygulanir. Ayrica, filtrelerin sayisi ve
biiyiikliikleri Sekil 3.31'de gosterilmektedir. Birinci konvoliisyon katman filtreleri, 4
piksellik bir adimla 11x11x3 ebadinda 96 filtre sayis1 ile 224x224x3 girig goriintiisiinii
girdi olarak alir. ikinci konvoliisyon katmani, birinci konvoliisyon katmanindan elde
edilen ¢ikt1 verisini girdi olarak alir. Herhangi bir havuzlama veya normalizasyon
katmani olmadan, tgiincii, dordiincii ve besinci konvoliisyon katmanlari birbirlerine
sirasiyla baglanir. Bu tabakalar birbirlerinden farkli sayida ve boyutta filtrelere sahiptir.

Ucgiincii konvoliisyon katmani1 3x3x256 ebadinda 384 adet filtreye sahiptir. Dordiincii
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konvoliisyon katmaninda 3x3x192 boyutunda 384 adet filtre ve besinci konvoliisyon
katmaninda 256x3x192 boyutunda filtrelere sahiptir. Son olarak, her bir tam bagh
katmanda 4096 yapay sinirler bulunur (Krizhevsky ve ark., 2017).

AlexNet mimarisi yaklasik 60 milyon parametreye sahiptir ve 650.000 yapay
sinir igerir. Son katman 1000 farkli sinif dagilim olasiligina sahiptir. Bir¢ok parametre
g0z Oniine alindiginda, asir1 uyum ¢oziilmesi gereken ciddi bir problem haline gelir.
Asirt uyum probleminin ¢dziimii igin iki temel yOntem mevcuttur. Onerilen
yontemlerden birincisi veri artirimi saglamak digeri ise kaginma teknigi uygulamaktir.
Bunun yani sira, konvoliisyonel sinir aglarinin derinliginin artirilmasi siiflandirma

performansini etkileyen 6nemli faktorlerdendir.

3.6.1.2. VGGNet

Pfister ve ark.’nin 6nerdigi VGG mimarisi, goriintii tanima problemi i¢in gok
derin konvoliisyonel sinir agidir (Pfister ve ark., 2015). Tasarimcilarin bu mimarinin
olusturulmasinda ana katkilar1 agin derinligini ve siniflandirma dogrulugunu artirmaktir.
Bunun igin ¢ok kiigiik boyutlara sahip (3x3) konvoliisyonel filtreler kullanmiglardir.
VGG mimarisi, AlexNet mimarisi gibi ILSVRC 2012 ImageNet veri kiimesi {izerinde
egitilmistir. Elde edilen siniflama sonuglari ile ImageNet ILSVRC-2014 siralamasinda
ikinci sirada yer almaktadir. Agm 16 ve 19 kat olmak fiizere iki farkli modeli

bulunmaktadir. VGG-16 modelinin mimarisi sekil 3.34’de gosterilmistir.
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Sekil 3.34. VGG-16 Mimarisi

VGG-16 mimarisinin girisinde 224x224x3 RGB goriintiiler i¢in giris katmani
bulunur. VGG modelinin 16 katmanl versiyonunda 3x3 filtre boyutuna sahip 13 adet
konvoliisyon katmani bulunmaktadir. Konvoliisyon katmanlarinin bir kismindan sonra

maksimum havuzlama islemi uygulanmigtir. Havuzlama islemi 2x2 boyutunda olup 2
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kayma adimina sahiptir. Farkli derinlige sahip birka¢ konvoliisyon katmanindan sonra 3
adet tam bagl katman bulunur. Tam bagli katmanlarin ilk ikisinde 4096 diigiim var iken
ticiinciistinde 1000 diigiim bulunur. Clinkii tiglincti tam bagli katmanda 1000 yollu bir
smiflandirma islemi yapilmaktadir. Son katmanda softmax siniflandiricisi bulunur.

Ayrica, tim gizli katmanlarda REDB aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir.

3.6.1.3. GoogleNet

GoogleNet yapis1 goriintii tanima gorevi i¢in gelistirilmis ve AlexNet'den 12 kat
daha az parametre kullanilarak tasarlanmis bir konvolsiiyonel sinir agidir (Szegedy ve
ark., 2015). Derin sinir aglarinin performansini arttirmanin en basit yolu derinligi
artirmaktir. Agm derinligi iki farkli yontem ile artirilabilir. ilk olarak agdaki katman
sayisi artirilarak derinligi artirilir. Ikinci olarak ise filtre sayis1 artirilarak agm genisligi
artirtlir. Aslinda bu islemler, yiiksek kaliteli modelleri egitmenin kolay ve giivenli bir
yoludur. Fakat bu gibi diizenlemeler bir takim dezavantajlar getirmektedir. Birincisi,
daha biiyiik ag yapilarini asir1 yiiklenmeye daha yatkin hale getiren daha fazla sayida
parametre anlamina gelir. Ikincisi, ag boyutu arttiginda hesaplama siiresi ve kaynaklarin
kullanimi da artar.

GoogleNet mimarisinin baglangict 224x224 RGB renkli goriintii alan giris
katmana ile baslar. Boyut kii¢iiltme icin, 1x1 filtrelere sahip konvoliisyon katmanlarinda
REDB aktivasyon fonksiyonlari kullanilmistir. Ayrica agda birkag kaginma katmani
vardir ve bunlarin %70 oraninda ¢iktt oranina sahiptir. Siniflandirict olarak softmax
yapist kullanilmistir. Siiflandiricidan 6nce ortalama havuzlamanin kullanimi bu agda

da farklidir, ¢iinkii ekstra bir REDB katmani kullanilir.

3.6.1.4. ResNet-50

Daha derin KSA modelinin tasarimi gergeklesmeden Once egitim siirecini ¢ok
zorlagtirdig1 gorilmiistiir. Artik blok yapilari bu sorunun ¢6ziimii igin kullanilir. Artik
blok yapilar1 basitge Oonceki katmanin ¢iktisini bir sonraki katmanin girisine baglayan
kisa bir yoldur. Bu sayede KSA modeli derinlestik¢e diisikk dogruluk oranlarinin elde
edilmesinin Oniine gecilir. Artik bloklar1 iceren uygulamalarindan biri olan ResNet
mimarisinde, kisayol baglantilar1 konvoliisyon katmanlarini atlamak i¢in kullanilir.

Konvoliisyon katmanlari, 2x2 adimina sahip olan ve her konvoliisyondan sonra
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REDB'nun aktivasyonun kullanildigi alt 6rnekleme islemi olarak calisir. Kisayol
baglantisi i¢in giris ve ¢ikis ayni boyutta olmalidir. Boyut genisletme uygulandiginda,
projeksiyon eksenleri 1x1 boyutunda olmasi gerekir. Her iki durumda da, kisayollar iki
boyutlu haritalara girdiginde 2x2 adimla gergeklestirilirler. A§ sonunda 1000 tam bagh
bir katmanla Softmax smiflandiricis1 bulunur. ResNet, 50, 101 ve 152 katmandan

olusan ti¢ farkl1 versiyona sahiptir (He ve ark., 2016).

3.6.1.5. SquezeeNet

Squezeenet, N. Forrest tarafindan gelistirilen bir KSA yapisidir. Daha kii¢iik bir
konvoliisyon filtreleri ile toplamda giincellenmesi gereken gereken parametreyi
azaltmak i¢in kullanilabilecek az sayida kanal kullanimi ile Squezeenet KSA yapisi
tasarlanmistir. Squezeenet yapist bagimsiz bir konvoliisyon yapisi ile baslamis ve daha
sonra 8 fire modilii kullanilmistir. Bu modiller bir ¢esit uyum yapisidir. Fire
modiillerinde, tasarlanan agin son katmanlarina dogru filtre sayist artirilmistir. Bu
islemden sonra, ag bir konvoliisyon katmani ile sonlandirilir. Bu katmanin ardindan,
maksimum havuzlama ile 6zellik ¢ikarimi saglanir. Ayrica aktivasyon ve kaginma

katmanlari, agir1 uyum problemini 6nlemek i¢in kullanilmistir (Verma ve ark., 2017).

3.6.1.5. InceptionNet

InceptionNet icerisindeki filtrelerin boyutlar1 1x1, 3x3 ve 5x5 sgeklinde
ayarlanmigtir. Konvoliisyon isleminden sonra elde edilen 0Ozellik haritalarina 3x3
maksimum havuzlama islemi uygulanir. KSA yapilarindaki temel sorunlar arasinda yap1
icerisindeki islemlerin olduk¢a karmasik olmasi ve hesaplanmasi gereken parametre
sayisinin fazla olmasi1 gosterilebilir. Bu problemler konvoliisyon katmani 6ncesine
paralel olarak konvoliisyon katmanlar1 eklenerek ¢oziilmiistiir. Son katmanlara bagh
olan tam bagli katmanlar 6ncesinde ortalama havuzlama islemi yapilir. Bu islem ile
parametre sayisinin azalmasi saglanir.

InceptionNet yapisinda 9 adet inception katmani olup toplam katman sayisi
100’den fazladir. Nesne tanima problemleri icin kullanilan Bolgesel tabanl

Konvoliisyonel Sinir Aglari i¢erisinde Inception v1 modelini kullanmaktadir.
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3.6.1.6. DenseNet

DenseNet mimarisinde ii¢ farkli 6lgekte yogun bloklar mevcuttur. Model i¢in
giris gOriintl  boyutlar1t 224x224x3  olmalidir. Model yapis1 belirtilen goriintii
boyutlarima uygun bir sekilde filtre ozellikleri atanmistir. Yogun bloklardan once
goriintiiye ilk olarak 3x3 ve 1x1 filtre boyutlarina sahip bir dizi konvoliisyon islemleri
uygulanir. Konvoliisyon islemleri ile birlikte 6zellik indirgemesi i¢in 2x2 boyutunda
pencerelere sahip havuzlama islemi kullanilir. En son olarak ise ortalama havuzlama
islemi gergeklestirilir. Sonrasinda yogun bloklardan elde edilen 6zellik haritalar1 32x32,
16x16 ve 8x8 boyutlarina sahiptir. DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201 ve
DenseNet-264 modelleri DenseNet yapisinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Huang,
2017).

3.6.2. Transfer 6grenmesi

Transfer Ogrenmesi, bir gorev igin daha Onceden Ogrenilmis bir bilgiyi
kullanarak elde edilen bilgilerin yeni bir gorev ic¢in baslangi¢ parametreleri olarak
kullanilmasidir (Torrey ve ark., 2008). Genel olarak, bu teknik makine 6grenme
algoritmalarinda belirli problemler igin tasarlanmistir. Transfer 6grenmesindeki temel
ama¢ farkli alanlardan veya dagitimlardan gelen egitim ve test verileri iizerindeki
siiflama basarisint artirmaktir. Bircok gercek uygulamada gerekli egitim verilerinin
elde edilmesi ve modellerin olusturulmasi oldukg¢a zordur. Transfer 6grenmesi basarili
bir sekilde yapilirsa, pahali veri etiketleme ¢alismalarina gerek kalmayabilir ve 6grenme
performansi da artabilir.

Sekil 3.35'de geleneksel ve transfer Ogrenme teknikleri arasindaki farklar
goriilmektedir. Ik modelde her gorev icin model sifirdan 6grenmeye calisir. Ikinci
modelde ise onceki gorevlerde 6grenilmis bilgiler hedef goreve aktarilmaya calisilir.
Ikinci modelde, sahip olunan egitim veri sayis1 birincisinden daha az olabilir. Bu
nedenle, bilgi olarak egitim verileri yerine onceki gorevlerden elde edilen bilgiler

kullanilir.
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Farklr Gorevier

Ogrenme Sistemi Ogrenme Sistemi Ogrenme Sistemi

Kavnak Gdorevler Hedef Gorevier

Elde Edilen Bilgi — Ogrenme Sistemi

b)

Sekil 3.35. a) Klasik makine 6grenmesi b) Transfer 6grenmesi

Transfer 6grenmesinde kullanilan gesitli ayarlar mevcuttur. Bu ayarlar endiiktif,
transdiiktif ve denetimsiz transfer ayarlar olmak iizere ii¢ gruba ayrilir. Bu ayarlar
arasindaki farklar gorev alani ve egitim verilerinin etiketlenip etiketlenmediginden
kaynaklanir (Pan ve Yang, 2010). Endiiktif transfer ayarlarinda, hedef ve kaynak
gorevleri birbirinden farklidir. Ayn1 yapi igerisinde kullanilan verilerin ayni veya farkl
alanlardan gelmeleri onemli degildir. Transdiiktif transfer 6grenmesinde, kaynak ve
hedef gorevler aymidir fakat veri alanlar1 farklidir. Son olarak, denetimsiz transfer
O0grenme ortaminda, hedef ve kaynak gorevleri birbirinden farklidir. Yalniz
gerceklestirilen gorevler birbirleri ile iliskilidir.

Bu tez kapsaminda endiiktif transfer 6grenme ayar1 kullanmilmigtir. Bu ayar
kapsaminda konvoliisyonel sinir aglari, 6nce farkli bir goriintii tanima gorevi igin

egitilmistir. Egitilen bu aglar1 kullanmak amaciyla elde edilen bilgileri kullanicinin
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kendi modeline aktarmasi gerekir. Bu noktada, kisinin yeniden tanimlamasi gereken
hedef gorev, kaynak gorevden farkli olabilir. KSA yapilarinda transfer 6grenmesi
sadece konvoliisyonel sinir aginin yeni egitim verileriyle tekrar egitilmesi degil, ayni
zamanda geri yayillma siireci devam ederken O6nceden belirlenmis agin agirliklarinin
ince ayarlanmasi anlaminada gelir.

Bir¢ok sorunun ¢oziimii igin, yeterli miktarda egitim verisi bulmak oldukca
zordur. Konvoliisyonel sinir aglarinda asirt uyum problemini ortadan kaldirmak igin
bliyiik miktarda egitim verisine ihtiya¢ vardir. Bu nedenle, bir agin tamamini sifirdan
egitmek yerine, dnceden egitilmis aglara yeni egitim setleriyle ince ayar yapilabilir. Bu
teknik, konvoliisyonel sinir aglarinin kiigiik egitim setleri ile ilgili problemlere basariyla
uygulanmasini saglar.

Ince ayar, konvoliisyonel sinir aglarinda kullamlan transfer 6grenme
stratejilerinden biridir. Tiim katmanlara ince ayar yapabilir veya yalnizca agin bazi
katmanlarma ince ayar gergeklestirilebilir. Genellikle asir1 uyum probleminden
kacinmak i¢in 6nceki katmanlarin ayni tutuldugu, sadece bazi yiiksek katmanlarin ince
ayarlandigr kabul edilir. Modeldeki ilk katmanlar daha ¢ok kenar ve kabarcik
Ozelliklerini barindirir. Sonraki katmanlar ise problem alaniyla ilgili daha spesifik
ozellikler igerir. Diger Onemli konu ise probleme ince ayar isleminin nasil
kullanilacagina karar vermektir. Temel olarak iki 6nemli parametre vardir. Bunlar,

kullanilmasi planlanan veri setinin bilyiikliigii ve orijinal veri setine benzerligidir.

3.6.3. Kiitiiphaneler

Derin 6grenme algoritmalarinin calistirilabilmesi ve gelistirilebilmesi birtakim
yazilimsal ve donanimsal maliyetler gerektirir. Egitim asamasinda sistem kaynaklar
olusturulan modelin performansini etkiler. Egitim siirecinin daha hizli bir sekilde
gergeklestirilebilmesi icin Merkezi Islem Birimi (MIB) yerine Grafiksel islem Biriminin
(GIB) kullamlmas1 gerekir. Bu donanimsal yapilarin kullanilmas: kullanici bilgisi ve
belirli bir zaman gerektirir. Derin 6grenme kiitiiphaneleri birgok farkli donanimsal
yapilart kullanmaya imkan saglamakta ve modellerin gelistirilmesinin Oniinii

acmaktadir. Literatiirde bir¢cok derin 6grenme kiitiiphanesi bulunmaktadir.
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3.6.3.1. TensorFlow

TensorFlow matematiksel hesaplamalar1 kolayca gergeklestirebilen ve agik
kaynak yazilimina sahip bir kiitiiphanedir. Google tarafindan desteklenen arastirmacilar
tarafindan olusturulmus bir kiitiiphanedir. Kiitiiphane tarafindan otomatik bir sekilde
olusturulan ¢izelgeler ile hesaplama sistemi gorsellestirilmektedir. Python basta olmak
lizere bircok programlama dillerinde kullanicilarin yararlanabilecegi arayiizii bulunur.
Mevcut arayiizler arasinda kullanimi en kolay olan python tabanli versiyonudur (Li ve
ark., 2017).

TensorFlow kiitiiphanesi MIB ve GIB destegi saglayan tiim cihazlarda
calisabilecek sekilde tasarlanmistir. Kiitiiphanenin sagladigi esneklik ile derin 6grenme
modelleri iizerinde ¢ok az degisiklik yapilarak veya degisiklik yapilmadan
calistirilabilmektedir. Goriintli isleme ve Orilintli tanima problemleri basta olmak tizere
bir¢ok alanda etkin bigimde kullanilmaktadir. Gergeklestirilecek hesaplamalar tek bir
MIB ile yapilabilecegi gibi birden fazla GiB iizerinde de yapilabilmektedir (Mo ve ark.,
2017). Paralel hesaplama yapilabilmesi i¢in CUDA platformunun destegi
gerekmektedir.

3.6.3.2. Theano

Theano kiitiiphanesi Montreal Universite tarafindan desteklenen bir grup
arastirmact tarafindan gelistirilmistir. Python tabanli ac¢ik kaynak koduna sahip
kiitiphanedir. Matematiksel hesaplamalari etkin ve hizli bir sekilde gergeklestirebilen
Numpy kiitiiphanesi ile biitiinlesik olarak ¢alisabilmektedir.

Numpy kiitliphanesi veri islemlerini diziler {iizerinden ger¢eklestirerek
boyutlandirma ve indeksleme gibi fonksiyonlara sahiptir. C programlama dilinde bu
fonksiyonlar hazirlanarak python programi igerisinde kullanimi saglanmistir.
Kiitiiphane igerisinde MIB ve GIB kullamimi icin CUDA destegi saglanmistir. GIB
tizerinde paralel islem yapilacagi zaman Theano matematiksel denklemleri CUDA
koduna ¢evirir. Python kiitliphanesinde bulunan modiiller sayesinde derleme islemi
gerceklestirilir (Boufenar ve Batouche, 2017). Ayni zamanda optimizasyon tekniklerini
kullanarak gereksiz hesaplamalarin yapilmasina izin vermez.

Theano igerisinde makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme modellerinin

gelistirilebilecegi  bircok  kiitiiphane bulunmaktadir. On egitimli modellerin
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kullanilabilmesi ve yeni aglarin olusturulabilmesi i¢in Pylearn2 ve Keras kiitiiphaneleri
bulunmaktadir. Hazir 6n egitimli modelleri ic¢in bir¢ok kiitliphane icerisinde egitim
sirasindaki hesaplamalar gergeklestirilmis ve hesaplama siiresi agisindan performanslari
karsilastirilmistir. Sekil 3.36°da Theano kiitiiphanesinin diger kiitliphanelere gore
hesaplama siiresi performanslar1 karsilagtirllmistir. Performans karsilagtirilmasi Tesla

P100 donanimi iizerinde gerceklestirilmistir.

iterasyon basina Hesaplama Siiresi(ms)

2000 [ VGG
[ GoogleNer
I AlexNet

1500

1000

500

Kiitiiphane

Theano |
Tensorflow |:|
Theano
Tensorflow |:|
Torch |:|
Theano -
Tensorflow I

Sekil 3.36. Kiitiiphanelerin performans karsilagtirilmasi

3.6.3.3. Torch

Torch kiitliphanesi derin 6grenme modellerinde ileri geri matematiksel islemleri
hizli bir sekilde gergeklestiren agik kaynakli bir kiitiiphanedir. Derin 6grenme
uygulamalarinda siklikla tercih edilmektedir. Torch kiitiiphanesi hem MIB hem de GIB
tizerinden islemler gerceklestirebilmektedir. Diger kiitiiphanelerden farkli olarak Torch
kiitiphanesinde Lua dili ile gelistirilme yapilmaktadir. Torch kiitiiphanesi kullanicilara
esneklik ve hizli egitim kolaylig1 saglamaktadir.

Lua dili C dili ile kolayca entegre bir sekilde ¢alisabilmektedir. islemler C
dilinde gerceklestirerek kullaniciya C dili tabanli arayiiz sunar. Lua dili igerisindeki
veriler tablolar halinde iglem goriir. Tablolar igerisinde say1 degerlerinin yan1 sira metin
degerleri de yer almaktadir. Veriler {izerinde tekrardan boyutlandirma islemi
yapilabilmektedir. Lua dili derin 6grenmeden daha fazla oyun tasarimlarinda kullanilir.

Python diline gore daha az kiitiiphaneye sahip olan Lua dili, C ve C++ dillerinin
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kiitiiphanelerini  kullanabilmektedir. LualIT derleyicisi sayesinde yiiksek hizda
caligabilmektedir. Diger bir avantaji ise Lua dilinin gercek zamanli sistemler {izerine

kolayca uygulanabilmesidir (Shen ve ark., 2013).

3.6.3.4. Caffe

Berkeley Gorii ve Ogrenme Merkezi tarafindan gelistirilen Caffe, C++ tabanli
acik kaynakli bir kiitliphanedir. Bu sayede tasarimcilar i¢in degisiklik yapmaya ve
algoritma gelistirmeye yonelik ortam sunmaktadir. Arayiizi sayesinde Python ve
Matlab programlari ile uyumlu galisabilmektedir. GIB donanimni kullanarak paralel bir
sekilde  hesaplamalar1  gergeklestirebilir. ~ Caffe  kiitiiphanelerini  kullanarak
konvoliisyonel  sinir  aglart  modelleri  olusturulabilmekte  ve  egitimleri
geceklestirilebilmektedir. Ayrica, goriintii siniflandirma ve oriintii tanima tizerine bir¢ok
ornekler sunarak tasarimcilarin kendi problemleri igin egitim ve test islemlerini
gerceklestirmesine katki saglar. Caffe kiitiiphaneleri kullanilmasi ile modellerin

gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in fazla kod yazimina ihtiya¢ duyulmaz

3.6.3.5. Keras

Francgois Chollet ve ark. tarafindan gelistirilen Keras, Python tabanli olup yiiksek
seviyeli yapay sinir aglart ve derin Ogrenme algoritmalarinin egitimi ig¢in
kullanilmaktadir. TensorFlow, Torch ve Theano kiitliphanelerinin iizerinde caligsma
kabiliyeti mevcuttur. Keras sayesinde derin 6grenme yapilarinda kolayca tanimlama
yapilabilmektedir. ~ Aym1  zamanda MIB ve GIB iizerinde islemler
gergeklestirebilmektedir. Egitim agsamasinda dogruluk grafiklerini ve regularizasyon
semalarim1 bagimsiz olarak ¢izdirebilmektedir. Bununla birlikte kullanim i¢in
hazirlanmis olan belgeler ve Python paket destegi ile tasarimcilara kolayca gelistirme

yapmalarina imkan vermektedir.
3.6.3.6. Jupyter Notebook
Jupyter Notebook, Python tabanli olup TensorFlow, Torch, Theano ve Keras

kiitiiphanelerini es zamanli olarak c¢alistirabilme kabiliyetine sahiptir.  Alt

kiitliphanelerin en istiin Ozellikli yapilarimi kullanarak islemleri hizli bir sekilde
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gerceklestirebilmektedir. Aym zamanda MIB ve GIB donanimlarini etkin bir sekilde
kullanabilir. Web tabanli kullanici arayiiziine sahip Jupyter Notebook, karmagsik yapida
ve agir hesaplama gerektiren modeller i¢in kullanicilara Onemli avantajlar
saglamaktadir. Jupyter Notebook uygulamalarini Colab adi verilen uzaktan hizmet
saglayan platformda calistirmak miimkiindiir. Colab, Google tarafinda hazirlanmis bir
uzaktan erisim platformu olup 15 GB Google Drive hafizasi ile kullanicilara hizmet
sunmaktadir. Bunun yani sira Google laboratuvarlarinda bulunan yiiksek hizli
bilgisayarlara eriserek islemlerinizi online olarak yapip sonuglar1 alabilme firsati saglar.
Jupyter Notebook saglamis oldugu bu hizmetle tasarimcilarin yiiksek maliyetli GIB
donanimlar1 satin almasina gerek kalmamistir. Bu tez kapsaminda olusturulan bazi

derin 6grenme modellerinin egitiminde Jupyter Notebook kullanilmistir.

3.7. Konvoliisyonel Destek Vektor Makineleri

Desktek Vektor Makineleri (DVM), literatiirde bulunan en popiiler denetimli
smiflandiricilar arasindadir. Asirt uyum problemini maksimum mesafe prensibini
kullanarak ¢oziimleyen bir yontemdir. DVM algoritmasi, ¢esitli tanima problemlerini
cozmek amaciyla tasarimcilar tarafindan belirlenen oOzelliklerle birlikte yogun bir
sekilde kullanilmaktadir. Konvoliisyonel Destek Vektér Makineleri (KDVM),
siniflandirma gorevini yerine getirmek igin genellikle bir KSA 6zellik ¢ikaricisi ile
beraber c¢alismaktadir (Bazi ve Melgani, 2018). Bu algoritmada, denetimli &zellik
haritalarin1 olusturmak igin konvoliisyonel filtrelerden yararlanilmigtir. Standart KSA
yapilarina kiyasla, KDVM algoritmast DVM yontemine dayanan derin Ogrenme
teknigidir. Egitim agamasinda geri yayilim algoritmasini kullanmamaktadir.

KDVM agi, bir simiflandirma katmani tarafindan takip edilen ¢esitli alternatif
konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarina dayanmaktadir. Her bir konvoliisyon
katmani, yeni bir 6zellik haritas1 tiretmek igin dnceki katman tarafindan tiretilen 6zellik
haritalarin1 islemek amaciyla bir dizi dogrusal DVM filtre banklari kullanir. Ilk
konvoliisyonel katman i¢in, DVM filtreleri orijinal girig goriintiileri {izerinde islem
yapar. Her bir konvoliisyon tabakasinin DVM agirliklari, ilgilenilen nesneleri temsil
eden gorintiler tizerinde c¢alisilarak dogrudan denetimli bir sekilde hesaplanir.
Konvoliisyonel katmanlar tarafindan iiretilen 6zellik haritalar1 daha sonra REDB gibi
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonunda islenir. KDVM’de havuzlama katmani,

KSA vyapilarindaki havuzlama katmanina benzer sekilde calisir. Konvoliisyonel
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katmandan kiigiik dikdortgen yamalar alir ve her yamadan tek bir ¢ikti diretir. Son
olarak, ag tarafindan elde edilen iist diizey temsil vektorleri, siniflandirma gorevini

yerine getirmek i¢in tekrar dogrusal bir DVM siniflandiricisina girdi olarak verilir.
3.7.1. Konvoliisyonel DVM katmam

Konvoliisyonel DVM katmani, KDVM aginin ana yapisidir. Bu katman, 6zellik
haritalar1 olusturmak icin konvoliisyonel filtreler olarak dogrusal yapidaki DVM
agirliklarii kullanir. Bu filtre agirliklari, geri yayilim yoluyla hesaplanan geleneksel
KSA’larin agirliklarindan farkli olarak ileri denetimli bir 6grenme yontemi kullanarak
Ogrenil.

Veri setinde pozitif goriintiiler ilgilenilen nesneyi igerirken, negatif goriintiiler
arka plan1 temsil eder. ilk olarak her gériintiiden I;, hxhx3 {i¢ kanall1 bir gériintii yama
kiime c¢ikartilir. Biitiin goriintiiler igslendikten sonra Tr® olarak tanimlanan veri seti
olusturulur. Tahsis edilen farkli alt egitim kiimelerinden rastgele olarak secilen egitim
verilerinde bir dizi DVM filtresi 6grenilir. Her bir DVM filtresinin agirlik vektori
weR? ve bias degerleri beR asagidaki sinirlandirilmamis optimizasyon problemi

optimize edilerek belirlenir.

I
- T .
minw'w+C2 E(w,b;x;, ;) (3.49)

i=1

C, ceza degiskeni olarak atanmistir. L1-DVM ve L2-DVM referans alinarak
karesel hinge maliyet fonksiyonu max(1-yi(w'x'+b),0)? kullanilmustir. Daha basit bir
sekilde ifade etmek amaciyla bias degerleri formiilden atilmis ve DVM filtreleri
formiilin bu haliyle egitilebilmektedir. Daha sonra, konvoliisyon tabakasinin tim
agirliklar, dort boyutlu filtre kiimesinde gruplandirilabilmektedir. Konvoliisyon 6zellik
haritasinin olusturulmasinda her egitim goriintiisi DVM filtreleri ile konvoliisyon
islemine girer. Goriintli iizerindeki konvoliisyon islemi matematiksel olarak Esitlik

3.50°de gosterilmistir.

he =f(*w?), k=1...n% (3.50)
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Esitlik 3.50’de bulunan hy; elde edilen k. 6zellik haritasin1 gosterir. * operatori
konvoliisyon islemini belirtir. f ise REDB aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 3.37°de

konvoliisyonel DVM katmaninin algoritmasi yer almaktadir.

_________________________________________________

Konvoliisyonel DVM Katmam Algoritmasi
Baslangi¢ atamalarinin gerceklestirilmesi

¢+ Egitim verilerinin hazirlanmasi

+¢ Filtrelerin ayarlanmasi

+¢ GOriintli yamalarmin ayarlanmasi

++ DVM filtrelerinin 6grenilmesi
+¢+ Yamalar tizerinde konvoliisyon isleminin gerceklestirilmesi
+¢+ ReLU aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi

i Algoritma Baslangici
i Durdurma Kriterini incele
L

Sekil 3.37. Konvoliisyonel DVM katmaninin algoritmasi

3.7.2. Havuzlama katmani ve simiflandirma

KDVM algoritmasinda indirgeme katmani, KSA yapilarindaki uzaysal
havuzlama katmanina benzer yapilar kullanir. Genellikle, sonraki katmanlar i¢in en
faydali 6zellikleri secerek gosterimin uzaysal boyutunu kii¢iiltmek iizere iki ard arda
gelen konvoliisyonel katmanlar arasina yerlestirilir. Temel olarak, konvoliisyonel
Ozellik haritalarindan kii¢iik dikdortgen bloklar alir ve her bloktan tek bir ¢ikti iretmek
icin bunlar alt 6rneklemesini gergeklestirir. Uzamsal indirgemeyi gergeklestirmenin,
ortalama ya da maksimum alma, ya da bloktaki degerlerin 6grenilmis dogrusal bir
kombinasyonu gibi birgok yol mevcuttur. Birka¢ konvoliisyonel DVM ve havuzlama
katmanindan sonra, agin son katmandan ¢ikarilan yiiksek seviyeli 6zellikler iizerine ikili

bir DVM smiflandiricisi egitimi gerceklestirilir.
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3.8. Derin Sozliik Ogrenme
3.8.1. Seyrek gosterim

Seyrek gosterim modelinde elde edilmesi gereken y matrisi Mx1 boyutunda
olup, 6grenilmesi gereken D sozligi MxK boyutundadir. D sozliikk matrisine gore

Ogrenilmesi gereken X seyrek katsayr vektorii Kx1 boyutundadir. Seyreklik sentez
modeli Sekil 3.38’de gosterilmektedir.

K

D |

X

&]
Il

< EEEEEEEE
<

Sekil 3.38. Seyreklik sentez modeli

Modelde gosterildigi gibi D sozliigii i¢erisinde K adet M x1 boyutunda sozliik
atomu bulunur. y matrisinin elde edilmesi i¢in gereken gosterim y=Dx veya ly—Dxl,<e¢
kosulu dikkate alinmak iizere y=Dx seklinde giincellenebilir. Formiil icerisindeki Il
isareti X seyrek gosteriminin Z, normu olarak isimlendirilir.

Seyreklik sentez modelinde seyrek katsayr vektorii ve sozlik matris
¢oziimlemesinin yapilmasi gerekir. Bu problem sézliik 6grenme problemi olarak bilinir
ve problemin ¢6ziimii i¢in iki asama Onerilir. Bu asamalara baslamadan once seyrek

gosterim probleminin matematiksel olarak ifadesi Esitlik 3.51°de gosterilmektedir.

mxin”X”o ) y:DX (3.51)
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Formiil igerisindeki Ixly ifadesi seyrek katsayr vektorii olan X vektoriiniin sifir
normunu ifade eder. Bagka bir ifadeyle x vektoriindeki 0’dan farkli elemanlarin sayisini
vermektedir. Seyrek gosteriminin elde edilmesi i¢in Ixly ifadesinin K degerinden ¢ok
kiiciik olmasi1 gerekir. Sozliikte 0’dan farkli degerlerin elde edilmesi amaglanir.

Optimize edilmesi gereken sozliik 6grenme problemi Esitlik 3.52deki gibi ifade edilir.

- 2 _ H
min[ly=Dxlle , IIxl,=s Vi (3.52)

Esitlik 3.52’deki |1~ Frobenius normunu ifade eder. Bu esitligin ¢6ziimiiniin ilk

asamasinda seyrek gosterim matrisinin bulunmasi gerekir.

5 2 il H
minfly, =Dx [l . lI%lo=s Vi (3.53)

Esitlik 3.53’de seyreklik vektoriiniin glincellenmesi gerekir. S tasarimci
tarafindan belirlenen seyreklik seviyesidir. Seyreklik katsayr vektorlerinin sozliik
matrisi ile ¢arpimindan elde edilen gosterim (Dx;) ile hedeflenen veri olan (Chavushyan
ve ark.) arasindaki karesel hatanin minimize edilmesi gerekir. Seyrek gosterim
kodlamasinda kullanilan algoritmalara Eslesme Takip Algoritmasi, Dik Eslesme Takip
Algoritmasi, Temel Takip Algoritmas1 ve Odaksal Diisiik Tanimli Sistem Cozimi
yontemi Ornek verilebilir.

Ikinci asama olarak sozliikk giincellemesi yer almaktadir. Bu asamada birinci
asamada hesaplanan X seyrek gosterim matrisi kullanilarak D sozlik matrisinin

giincellenmesi gergeklestirilir.
. 2
min |y — DxJz (3.54)

3.8.2. Sozliik 6grenme

Sozliik 6grenme algoritmasinda bir isaret, sozliik ve seyrek katsayr vektorii ile

seyreklik model sentezi gergeklestirilir. Sentez kapsaminda elde edilen sozlik



79

matrisinde atom adi verilen siitun vektorler bulunur. Seyrek gosterimin ana
unsurlarindan olan atomlarin birlesiminden seyrek katsayir vektorii ile yaklasik isaret
elde edilmeye calisilir.

Hesaplanmasi gercken Mx1 boyutunda y isaretini elde etmek igin MxK
boyutundaki D sozliik matrisi ile Kx1 boyutunda olan x seyrek katsayi vektoriine gore
y=Dx veya ly—Dxl,<¢ kosulu kullanilir. Soézliikk atomlarinin gdsterimini olusturmak

tizere seyrek gosterim ifadesi Esitlik 3.55’de gosterilmektedir.

K
y' = kzzllx(k)dk = Dx (3.55)

Esitlik 3.55°de x(#) ifadesi k. atomdaki seyrek katsayr degerlerini gosterir.
Seyrek katsay1 vektoriinde temsillerin az sayida eleman ile gosterilebilmesi i¢in sifirdan
farkli elemanlariin sayisi olduk¢a az olmalidir. Elde edilmesi gereken Y isareti ile

seyrek gosterim sonucunda elde edilen Y’ isareti arasindaki fark gosterim hatasi olarak

ifade edilir ve formiilii Esitlik 3.56°deki gibidir.

r=y-y =y-Dx (3.56)

Seyrek sentez modelin c¢ercevesinde uygun bir sekilde sozliik ve seyrek gosterim
matrisinin elde edilmesi literatiirde onerilen farkli algoritmalar ile iki asamada
gergeklestirilir. Bu asamalar seyrek kodlama ve sozliik giincellemesidir. Bu islem derin
sozlikk 6grenme kapsaminda kullanilan K-Tekil Deger Ayrigtirmasi (K-TDA) yontemi

ile gerceklestirilmistir.
3.8.3. K-TDA algoritmasi

K-TDA algoritmas1 hedeflenen isaretin seyrek temsillerinin ve sozliikk matrisinin
elde edilebilmesi i¢in kullanilan bir algoritmadir. Temelde K-ortalama metodunu
kullanarak islem yapmaktadir. Sozliik 6grenmede optimizasyon esitligi olarak Esitlik
3.52’nin ¢oziimi gerceklestirilir. Problemin ¢6ziimii sonucunda en iyi sozliikk matrisi ve

en iyi seyrek goOsterim matrisinin elde edilmesi amagclanir. K-TDA algoritmasinda
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optimizasyon fonksiyonundaki hatay1 en aza indirmek i¢in dongiisel bir islem uygulanir.

K-TDA algoritmasinin sematik gosterimi Sekil 3.39’de gosterilmektedir.

sSozlik{D) Takip algoritmalar K-IDA
baslangig kullanilarak seyrek E|EE!_TI’E_F_‘I‘1§.SI ile
degerlerinin kedlamamn sazligin

gincellenmesi

atanmasi gerceklestirilmesi

Sekil 3.39. K-TDA algoritmasinin basit gemast

Sozlik 6grenmede optimum degerlere sahip seyrek katsaylr matrisinin elde
edilmesi s6z konusu olmadigindan yaklasik ¢ozliimlemeler elde edilir. K-TDA
algoritmasinda ilk olarak seyrek kodlama islemi yapilir ve sonrasinda seyrek kodlama
matrisi X sabit tutularak sozliik D giincellemesi gerekir. Sozliik matrisinde bulunan
atomlar gilincellenerek hata orani en aza indirilmeye ¢alisilir. Seyreklik katsayilarinda
K-TDA algoritmasi kullanarak gerceklestirilen giincellestirme islemi ile K-ortalamalar
algoritmasiyla yapilan giincellestirme teknigi arasinda biiylik farkliliklar bulunur.
Sozliik 6grenmede kullanilan K-ortalamalar algoritmasi uygulanirken seyrek katsayi
matrisi degistirilmeden sozliik giincellestirilmesi gerceklestirilir. K-TDA algoritmasinda
ise her adimda sirali bir sekilde hem sozliik hem de seyrek katsayr matrisi
giincellestirilir. Bu sirali giincelleme ile beraber elde edilen seyrek katsayilar ve
sozliikler isareti daha c¢ok yakinsar. K-TDA algoritmasinda kullanilan fark ifadesi
Esitlik 3.57°de verilmistir.

N
Iy —Dx|[g=>_Il'y;, — Dx|f; (3.57)
i=1

Fark denklemini ayrik bir optimizasyon problemine donistirmek igin

kullanilacak formiil Esitlik 3.58’de verilmistir.
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min{(1y, =Dx 5} . % bSTo i=12N. g

Esitlik 3.58’in ¢6ziimii icin takip algoritmasi kullanilmasi gerekir. Optimum bir
¢coziimiin elde edilebilmesi i¢in esik degeri olan Ty degerinin olabildigince kiiciik
secilmesi gerekmektedir.

Sozlik matrisindeki degerlerin giincellenmesinde sifirdan farkli katsayilarin
yeniden hesaplanmasi gerekir. Bu islemde ilk olarak D s6zliikk matrisi sabit tutulur ve X
katsay1 matrisi glincellenir. Sonrasinda X katsayr matrisi sabit tutulup D sézlik matrisi
giincellenir. Esitlik 3.57’de gosterilen fark ifadesinin modifiye edilmis hali Esitlik
3.59°da gosterilmistir.

K K
|| y — Dx ||2F =|| y_zdeT] “;2: = E, _dkx':'( “|2: (3.59)
i1

Esitlik 3.59°da E4, k. atomu dikkate almadan N adet 6rnekten elde edilen hatay1
temsil eder. dy ve XTk vektorleri K-TDA algoritmasi ile hesaplanmistir. Bu vektorlerin
elde edilmesinde E; hatasinin en aza indirilmesi gerekir. k. atomun giincellenmesi
esnasinda Xr* vektdrii rastgele bir sekilde bulunur. Bu asamada bazi problemler ile
karsilagilmaktadir. Problemin ¢6zlimil i¢in sezgisel bir yontem Onerilir. Esitlik 3.60°da

kullanilan wy vektora XTk vektoriiniin sifir olmayan indis bilgilerini barindirir.
- - k -
w, ={i|1<i<K, x7(i)=0} (3.60)

Esitlik 3.60’da bulunan wy vektorii sifirdan farkli degerleri igerirken, Vi
matrisinin  sifir degerlerini bulunduran vektér olarak da tanimlanir. Vi ile XTk
matrislerinin ¢arpimindan xr°den daha kiiglik bir boyutta X# vektorii elde edilir. Vy
matrisinin 6rnek kiimesi ile carpimlarindan ise alt 6rnek kiimeleri olusturulur ve Y% ile
temsil edilir. Benzer bir sekilde V¢ matrisi E; matrisi ile garpildiginda her ornege
karsilik gelen hata degeri E+# elde edilir. Esitlik 3.59 Xz ¢oziimiine gore tekrar
diizenlendiginde Esitlik 3.61 elde edilir.
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| EV, _de'IIka |||2: =l Elf _deIF(e |||2: (3.61)

Esitlik 3.61 tizerine dogrudan TDA algoritmasi uygulanabilir. TDA algoritmasi
ile E/#= UAV7 doniisiimii elde edilir. Bu ayristirma iglemi sonucunda U matrisinin ilk
slitunu giincellenmis dyx atomunu ifade eder. V matrisinin ilk siitunu ile 4(7,1) ifadesinin
carpimi ise giincel seyrek katsayi vektoriinii X## verir. dg vektoriiniin elde edilmesi i¢in

kullanilan ifade Esitlik 3.62°de verilmistir.

- X;X;T - ddek (3.62)

Analiz K- TDA algoritmasi, K- TDA algoritmasina benzer bir sekilde ¢alisan ve
analiz sentezlik modelindeki operatoriin belirlenmesi i¢in kullanilan bir déngiisel
algoritmadir. Analiz K-TDA algoritmasinin  ¢alisma prensibi  Sekil 3.40°da

gosterilmistir.

. - E-TDhA
Baslangc (V) Ag gozliiarama algoritmasi ile

degerlerinin algoritmalar kullanilarak operator

atanmasi seyrek kodlamanin analizi atincellenmesi

Sekil 3.40. Analiz K-TDA algoritmasinin basit gemasi

3.8.4. Kasith boltzman makinesi

Kisith  Boltzman Makinesi (KBM) denetimsiz olasiliksal sinir aglar
modellerinden biridir. KBM’nin kullanimi, derin aglarin basarist kanitlandiktan sonra

daha da artmistir. Derin yapilarda gizli ndron aglar ile 6zellik ¢ikarimi gerceklestirilir.
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KBM, Sinirsiz Boltzman Makinelerinde tiiretilmis bir yapidir. Sekil 3.41°da Sinirsiz

Boltzman Makinesinin sematik gdsterimi verilmistir.

©

®
|

Sekil 3.41. Dort goriiniir katmani ve iki gizli katmani bulunan sinirsiz boltzman makinesi

Ikili siiflandirmalarda daha ¢ok kullanilan KBM yapisinda Sinirsiz Boltzman
makinelerinden farkli olarak goriiniir katmalardaki néronlar arasinda herhangi bir
baglanti bulunmamaktadir. Ayn1 zamanda gizli noronlar arasinda da herhangi bir

baglanti bulunmamaktadir. Sekil 3.42°de goriiniir ve gizli katmanlardan olusan KBM

yapist gosterilmistir.

OEONIORIO
g

Sekil 3.42. Dort goriiniir katmani ve dort gizli katmani bulunan kisith boltzman makinesi

E(v,h)==-2_av, —>_bh - > > vwh, (3.69)
i ] 1 J '

Bu esitlikte a; goriiniir katmandaki i. néronun bias degerini gosterir. Gizli
katmandaki j. nérondaki bias degeri b; olarak ifade edilir. w;j; aralarindaki agirliklar:

gosterir. Goriinilir ndronlarin olasiliksal hesab1 Esitlik 3.64’deki gibi gerceklestirilir.
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_ 1 —-E(v.h)
p()=-2¢ (3.64)
h

z ifadesi, gOrliniir ve gizli birimlerin olast tiim konfiglirasyonlarinin
toplanmasiyla hesaplanan normallestirme faktoriidiir. G6zlenen degiskenler girdi olarak
gorlniir birimlere beslendikten sonra, KBM'deki stokastik birim 1 degerine sahip olma

olasiligina sahiptir.
p(h; =1|v)=o(b, +Zviwij) (3.65)

Gizli birimlerin ikili halleri kullanilarak, goriiniir birimlerin yeniden
yapilandirilmg ikili halleri o(x)=1/(1+e™) ifadesinden yararlanilarak Esitlik 3.66’ye

gore hesaplanir.

p(v; =1|h)=o(a +Zthu) (3.66)
, .

Bir KBM'nin her bir egitim asamasi, bir kodlama-kod ¢6zme islemi olarak da
adlandirilabilen iki faza sahiptir. Ilk asamada, gizli degerler bir kodlama islemi olarak
Esitlik 3.65'e gore hesaplanmaktadir. Sonra gorlinlir birimlerin, gizli degerleri
kullanarak gozlemlenen girdi degerlerinin yeniden yapilandirmas: ile kod ¢dzme
asamas1 yapilir. Gozlenen degiskenler ve yeniden yapilandirilmis degerler arasindaki
fark, agirliklarin giincelleme hesabini belirler. Egitim siiresince yapilan bu isleme tek
adimli z1t yakinsama algoritmasi (Single Step Contrastive Divergence-CD-1) denir. CD-
1 algoritmast ile KBM, giris verilerinden bir dizi 6zellik ¢ikarir. CD-1 algoritmasinda,
bir sonraki girise onceden belirlenmis esik degerinin bir hanesine ulasana kadar tekrar
tekrar verilir ve boylece agirlik vektorii optimize edilir. CD-1 algoritmasi ile agirlik

giincellemesi Esitlik 3.67°ye gore yapilir.

Aw=g(<v,h >° —<vh >') (3.67)
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¢ ifadesi 6grenme oranidir. Ogrenme oranmnin segimi oldukca Onemlidir.
Ogrenme oraninin kiigiik bir deger olarak segilmesi yavas bir yakinsama ile
sonuglanirken, biiyiik bir deger segilirse yakinsamay1 gegebilir. <Vihj>0 giris stokastik
degerlerinin dis iiriini ve iretilen gizli degerlerdir. <Vihj>1 yeniden yapilandirilmisg

goriiniir birimlere karsilik gelen ve iiretilmis gizli degerlerin dis tirtintidiir.
3.8.5. Y1gin otomatik kodlayici

Bir otomatik kodlayici, kendi girdilerini yeniden yapilandirmayir amaclayan
yapay bir sinir ag tiiriidiir. Bu nedenle, girisin etkin bir sekilde kodlanmas1 miimkiindiir
veya gizli birimlerin sayis1 giris birimlerinin sayisindan daha az oldugunda boyut

azaltimi i¢in kullanilabilir.

ORUOIOI®
Q Q=== OO OO
OO OO

Sekil 3.43. Otomatik kodlayici modeli

Oto kod ¢oziicli modelinde Sekil 3.43’de ¢ikis hedef degerlerini elde etmek igin
girdi degerlerine gore egitim yapilir. Agirliklar, giris degerleri ile iiretilen degerler
arasindaki farka gore giincelleme islemi yapilir. Yigin otomatik kodlayicilarin elde
edilmesi i¢in, model egitildikten ve agirlik degerleri belirlendikten sonra ¢ikti katmani
cikarilir ve ek olarak gizli katmanlar eklenir. Bu durumda gizli katmandaki c¢ikti

agirliklart yeni gizli katmanin girdisi olur. Olusturulan modelde yeni girdi degerlerini
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tekrar olusturmak i¢in modelin egitilmesi gerekir. Bu islem aggdzlii arama algoritmasi

tarafindan y1gin otomatik kodlayicinin degiskenlerini elde etmek i¢in kullanilir.

Gizli Gizli Gizli
Katman 1 Katman 2 Katman 3

—>
Kodlama Kod Cézicl

Sekil 3.44. Otomatik kodlayict modelinde gizli katman yapilar

Model egitiminde Gizli Katman 1 egitimi tamamlandiktan sonra Gizli Katman 2
agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine gecilir. Bu sekilde, gerekli gizli katmanlar
sayis1 aggdzlii arama algoritmasi kapsaminda birbiri ardina eklenebilir. ki katmanl
otomatik y1gin kodlayict Sekil 3.45’de gosterilmistir.

Gizli Gizli
Katman 1 Katman 2

Cikis
Katmani

Giris
Katmani

— 01
_, 02
_, 03
—> Q]

Sekil 3.45. iki katmanl1 y1gin otomatik kodlayict modeli
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Sekil 3.45 dikkate alinarak istenilen gizli katman sayisi belirlenip son gizli
katmana c¢ikis katmani eklenir. Modeldeki degiskenleri belirlemek i¢in denetimli bir

O0grenmenin kullanilmasi gerekir.
3.8.6. Derin sozliik 6grenme algoritmasi

Derin sozliik Ogrenme fikri derin O0grenme algoritmalarinin basarisindan
esinlenerek ortaya ¢ikmustir. Esitlik 3.52°deki tek katmanli sézlik 6grenme formiilii

esas alinarak iki katmanli s6zliik 6grenme modeli Sekil 3.46°da verilmistir.

D, D,

Sekil 3.46. iki katmanl sozliik grenme modeli

Iki katmanl sdzliik 6grenme yapisini matematiksel olarak modellemek gerekirse

Esitlik 3.68 elde edilir.

y=D,D,x, (3.68)

Iki seviyeli sozliik 6grenme yapisinda dgrenilen seyrek katsayilar ile tek seviyeli
sozliik 6grenme ile elde edilen seyrek katsayilar birbirinden farklhidir. Esitlik 3.52°deki
problem (tek seviyeli) iki-dogrusal bir problemdir. Esitlik 3.68’deki problem ise (iki
seviyeli) lic-dogrusal bir problemdir. Bu nedenle, tek seviyeli sozliik 6grenmesinden ve
daraltilmis iki seviyeli bir sozliik ogrenmesinden ayni Ozelliklerin elde edilmesi
beklenemez. Birden fazla sozliik seviyesinin tek seferde 6grenilmesinde bir takim
zorluklar bulunmaktadir. Cok katmanh soézliik 6§renme yapilarinda bu yakinsama daha
zordur. Ayni zamanda birden fazla sozlilk katmani es zamanli olarak &grenildiginde

coziilmesi gereken parametrelerin sayisit artar. Derin sozliik 6grenme yapilarinda
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yakinsamayr garantilemek amaciyla ac¢g6ézlii arama algoritmalar1 kullanilmaktadir.
Ayrica, katmanli 6grenmede her katmanda kullanilan a¢gdzlii arama algoritmasi ile
yakinsama saglanacaktadir. Katmanli 6grenmeyi gosteren model Sekil 3.47'de

gosterilmistir.

D, D,

Sekil 3.47. Katmanli s6zliik 6grenme

Onerilen yapiy1 genisleterek, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu (p) ile

cok seviyeli bir s6zliikk 6grenme problemi Esitlik 3.69 ile tanimlanabilir.

y =Dip(D,(....0(DyXy))) (3.69)

Esitlik 3.69’un ¢oziimii igin optimizasyon formiilinii elde etmek gerekirse
Esitlik 3.70 kullantlir.

. 2
m'g”ﬂgﬁ; D, §D(D2¢(---¢(DN X)) “F +p ]| X “1 (3.70)

Konveks olmayan optimizasyon probleminde hesaplanmasi gereken bazi
parametreler vardir. Bu nedenle, derin 6grenme yapisinda her katman i¢in ayri bir
ogrenme gereklidir. Optimizasyon fonksiyonu X; = ¢@(D2¢p(...(Dn.Xn)) oOlarak
degistirilmigtir. Optimum ¢6zlim, tek katmanli bir sozlik 6grenmesinde alternatif
kiigiiltme yaklasimi ile gerceklestirilir. Bu nedenle, D ve x degiskenleri su sekilde

ogrenilir:

x1<—mxin|| y - Dyx Il (3.71)
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D, « mDin Iy =D [l (3.72)

Ikinci gizli katmandaki seyrek katsayr gdsterimi Xo= ¢ (...(Dn.Xy)) ile ifade
edilir. Eger birinci katmana gore belirtilen ifade tekrardan diizenlenirse X; = ¢(D2X2)
veya ¢ (xy) = (DoXp) denklemleri elde edilir. Denklemlerdeki degiskenleri hesaplamak

icin Esitlik 3.73’de bulunan minimizasyon probleminin ¢oziimii gerekmektedir.
. -1 2
g}'}g 1o~ (%)—D,Z, | (3.73)

Derin sozliik 6grenme yapisinda dogrusal yapidaki 6grenmeyi engellemek
amaciyla aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Seyrek katsayilarin dogru bir sekilde
ogrenilebilmesi i¢in bu islem Onemlidir. Ayn1 zamanda derin sozliik 6grenmedeki
sOzliik matrisi boyutlar1 da 6grenilen sozliik sayisini etkiler. Derin sozliikk 6grenmenin

egitim ve test asamalarinin pseudo kodu Sekil 3.48°de verilmistir.

Egitim Algoritmasi
Sozliiklerin baslangic degerlerinin atanmasi Dy, i=1,2,...N

[lk katmanda sozlik 6grenmenin gergeklestirilmesi

% - min |y~ Dy, [

D, «min ||y~ Dy |7

Gizli katmanlarda sézliik dgrenmenin ger¢eklestirilmesi
X = m&n 17 (%)~ D |7

D, ¢ min| ¢ (x.,) - D |12

Son katmandaki sézliik 6grenmenin gergeklestirilmesi

. 1 )
Xy €« min @™ (xy) = Dyxy |z +4 [ xy ||y
iy

D, « ll%ill o™ (xy )~ Dyxy Hi—
»

Test Algoritmasi

D:Db D2 DA.\r

Veesr test drneklerinin seyrek gosterimlerinin hesaplanmasi

_D"\_(QS( Hi +/1 || X,

test test Hl

'-'\_(951 (_ rI]in || X
Krezr

Sekil 3.48. Derin sozlilk 6grenmenin egitim ve test agamalarinin pseudo kodu
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3.9. Nesne tammma tabanh konvoliisyonel sinir aglari
3.9.1. You only look once (YOLO)

J. Redmon ve ark. tarafindan 6nerilen YOLO mimarisi bir goriintiideki nesneleri
ve konumlarini tespit etmek icin tasarlanmistir (Redmon J., 2016). YOLO, Algilanan
nesnelerin etrafina simirlayict cergeveler ¢izer ve ayni anda birden fazla nesneyi
algilayabilir. Diger algoritmalar ise nesneleri siniflandirabilmek ve algilayabilmek icin
goriintii izerinde ¢ok katmanli goérevleri yerine getirir. Ancak YOLO'yu ¢ok hizli ve
performansli yapan unsur tek bir ag gecisinde algilama yapmasidir.

Darknet yapis1 KSA’larinin egitim ¢ercevesini sunar. Aynit zamanda YOLO’ nun
egitimi i¢in temel bir yapr gorevi gorir. Darknet mimarisi agik kaynak kodlu, C /
CUDA ile yazilmis olup hem MiB hem de GIB hesaplamalarini destekler.

YOLO, nesnelerin sinif olasiliklarini tahmin edebilir ve tek bir degerlendirme ile
sinirlayict cergeveleri ¢izebilir. YOLO modelinin sadeligi, tahminleri gercek zamanli
olarak gerceklestirmesini saglar. YOLO ag1 24 adet konvoliisyon katmani ve bunu
takiben 2 tam baglantili katmandan olusur. Sekil 3.49'da gosterildigi gibi YOLO
algoritmas1 goriintliyli girdi olarak alir ve SXS boyutlarda 1zgaralara boler. Izgaranin her

hiicresi bir giiven degeri ile N sinirlayici ¢ergevelerini tahmin eder.

B e T

NS S |
B L - cr—— W —

et '.Lr.ﬂILJ s

. 0 O O

Giris Gortintiistindeki
SxS Boyutundaki Izgaralar

Nesne Tespitleri

Olasiliksal Sinmif Haritasi
Sekil 3.49. YOLO algoritmast
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3.9.2. Hizh bélgesel tabanh konvoliisyonel sinir aglar:

Ross Girshick tarafindan Bolgesel tabanli Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (B-KSA)
mimarisini baz alarak nesne tespiti problemlerinin ¢oziimii i¢in Hizli B-KSA adli daha
hizli bir algoritma gelistirmistir (Girshick R., 2014). Hizli B-KSA, havuzlama
bolgelerinin ¢akigmasi disinda, mimari igerisindeki parametreleri giincellemek i¢in geri
yayllim algoritmasi kullanmaktadir. Bu sayede bir hiicre birden fazla baglantidan
beslenen gradyan degerlerine sahip olabilir. Ayrica, Hizli B-KSA simirlayici gergeveyi
egitmek igin regresyon analizi, nesnenin ait oldugu smifi belirleyebilmek igin de
softmax kullanilir.

Hizli B-KSA mimarisinin, B-KSA mimarisinden daha hizli olmasmin nedeni
KSA yapisina nesnenin bulunabilecegi bolge Onerilerinin fazla sayida girdi olarak
verilmemesidir. Bunun yerine konvoliisyon islemi her goriintiiye ayrica uygulanir ve

Ozellik haritalari olusturulur. Hizli B-KSA mimarisi Sekil 3.50’de gosterilmektedir.

Simflar

=

-~ ) Havuzlama
o
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Sekil 3.50. Hizli B-KSA mimarisi

3.9.3. Daha hizli-bolgesel tabanh konvoliisyonel sinir aglar

Bolge Onerilerini tespit etmek i¢in B-KSA ve Hizli B-KSA tarafindan kullanilan
secici arama algoritmasi, agin performansini etkileyen yavas ve zaman alici bir siirectir.
Bu nedenle, Gandhi tarafindan onerilen segici arama algoritmasini ortadan kaldiran ve
agin bolge tekliflerini 6grenmesini saglayan Daha Hizli B-KSA adi ile bir nesne
algilama algoritmas1 gelistirilmistir. Hizli B-KSA’ya benzer sekilde, giris
goriintiistinden Ozellik haritas1 saglayan konvoliisyonel bir ag olarak tasarlanmistir.
Bolge onerilerini belirlemek i¢in 6zellik haritasinda secici arama algoritmast kullanmak

yerine, bunun i¢in ayr bir ag kullanilir. Ongériilen bolge teklifleri daha sonra dnerilen
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bolge icindeki goriintliyli siniflandirmak ve bolge kutular icin baslangic degerlerini
tahmin etmek i¢in bir havuzlama katmani kullanilarak yeniden sekillendirilir (Ren,

2015). Daha Hizli B-KSA mimarisi Sekil 3.51°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.51. Daha Hizl1 B-KSA mimarisi

3.10. Nvidia Jetson T X2 Modiilii

Tez ¢alismasinda tasarlanan modelin test islemleri Nvidia Jetson TX2 modiili
iizerinde NVIDIA Pascal, 256 CUDA ¢ekirdekli GIB iizerinde gerceklestirilecektir. Kit
tizerinde 8 GB RAM bulunmaktadir. Gelistirme i¢in Python programlama dili
mevcuttur. Derin 6grenme kiitliphanesi olarak arka planinda TensorFlow kiitliiphanesi
ile birlikte calisgan Keras kullanilir. 32 GB dahili hafizas1 bulunmaktadir. Ayrica alti
kamera girisi bulunan kart iizerinde USB baglant1 girisleri mevcuttur. Sekil 3.52°de
gosterilen Jetson TX2 modilii tez kapsaminda uygulama platformu olarak

kullanilmistir.

Sekil 3.52. Nvidia Jetson TX2 modiilii



93

3.11. Onerilen Yontemler

Tez kapsaminda birbirinden farkli o6zelliklere sahip dort adet veri seti
bulunmaktadir. ilk veri seti toplamda 180 adet GPR B Tarama gériintiisiine sahip olup
konvoliisyonel sinir aglarmin egitimi i¢in yeterli veriye sahip degildir. Konvoliisyon
sinir aglar1 veri sayist arttikca genelleme yetenegi artan bir yontemdir. Bu sebeple ilk
veri seti igin daha iyi performans gosteren derin sozliikk 6grenme yapisi kullanildi. Derin
sozliik 6grenme yapisinda her bir katman kendi igerisinde giincelleme yaptigi i¢in diger
derin 6grenme yapilarina gore daha hizli bir sekilde ¢oziimlere yakinsayabilir. Ayrica,
goriintli, sozliik ve seyrek temsil boyutu, hesaplama zamani {lizerinde dogrudan bir
etkiye sahiptir. Bunun yani sira, derin sozliik yapisindaki gizli katmanlarin sayisi, ag
performansini etkileyen baska bir faktordiir. Giris katmanindan gizli katmana dogru
sozlikk ve seyrek gosterim matrisinin boyutu giderek azaldigindan son katmanlardaki
giincelleme daha hizli yapilir. Gizli katmanlar, farkli siniflara gore sozliikler olusturur
ve egitim sirasinda her bir smif i¢cin ayr1 bir sozliik 6grenir. Bununla birlikte, her
katmanda farkli atomlar 6grendigi icin siniflama asamasinda gereken seyrek gdsterim
matrisi daha uygun sekilde olusturulur. Ag yapisindaki dogrusallasma problemini
engellemek amaciyla her katmanin ¢ikisina aktivasyon fonksiyonu ile islem yapilir. Bu
caligmada, GprMax programi ile elde edilen GPR B-tarama goriintiilerinin analizi igin
derin bir sézlikk dgrenme yapisi onerilmistir. Onerilen ydntem modeli Sekil 3.53'de
gosterilmigtir. Onerilen derin sozliik 6grenme yapisi farkli katman sayilar1 ve

siniflandiricilar kullanilarak karsilagtirmali performans analizi gergeklestirilmistir.
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Sekil 3.53. Onerilen derin sozliik 6renme yapisi

Ikinci veri setinde toplamda 4280 adet GPR B tarama goriintiisii bulunmaktadur.
Bu veri konvoliisyonel sinir aglarinin egitimi i¢in olduk¢a uygun yapidadir. Bu verilerin
2140 adet gorintiisii egitim i¢in geri kalan 2140 adet goriintii de test i¢in kullanilmistir.
Egitim verilerinin modeller iizerindeki hassasiyeti test etmek amaciyla egitim verileri
267, 535, 1070, 1605 ve 2140 adet seklinde ayrilmis ve bu veri sayilari ile egitimler
gerceklestirildi. Ayn1 zamanda konvoliisyonel sinir aglar1 rastgele, 6n egitimli ve
transfer Ogrenimli yapilarn kullanilarak ¢ farkli model yapilar1 ile egitimler
gergeklestirildi. Konvoliisyonel sinir ag yapilart olarak AlexNet, VGG-16, GoogleNet,
ResNet50 ve SquezeeNet kullanilmigtir. Bunun yani sira modeller {izerinde
simiflandiricilarin etkisini gormek amaciyla softmax ve DVM kullanilmistir. Sekil

3.54°de onerilen konvoliisyonel sinir aglar1 yapis1 gosterilmistir.
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Bununla birlikte KDVM yapilari kullanarak da egitimler yapilmistir. KDVM’ler

kiigiik, orta ve genis Olgekli yapilar tasarlanarak egitimler yapilmistir. Sekil 3.55°de

onerilen KDVM yapilar1 sunulmustur.

Kiiciik Model: 384 DVMs
Orta Model: 768 DVMs
Genis Model: 1152 DVMs
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Sekil 3.55. Onerilen konvoliisyonel destek vektor makineleri yapilart

DVM

Sekil 3.55’de gosterilen kiiclik, orta ve genis KDVM model incelendiginde

kullanilan DVM filtre agirlik sayilar farklilik gostermektedir. Kiiciik modellerin ilk
konvoliisyonel DVM katmanina bakildiginda 384 adet DVM filtre agirligi (DVMs)

bulunmaktadir. Ikinci konvoliisyonel DVM katmaninda 1024 adet ve iigiincii katmanda
ise 2048 adet DVMs bulunmaktadir. Orta KDVM modelinde katman sirasina gore 768,
2048 ve 4096 adet DVMs filtre agirligi bulunmaktadir. Genis KDVM modelinde
sirastyla 1152, 3072 ve 6144 adet DVMs filtresi bulunmaktadir. Ik konvoliisyonel
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DVM katmaninda filtreler 11x11 boyutundadir. Kayma adim1 4x4 olarak belirlenmistir.
Sonrasinda ise REDB aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. ilk konvoliisyon DVM
katmanin ¢ikisinda 3x3 boyunda ve 3 kayma adimina sahip maksimum havuzlama
katman1 bulunmaktadir. Ikinci konvoliisyonel DVM katmaninda filtreler 5x5 boyutunda
olup kayma adim1 1x1 olarak belirlenmistir. Ayrica, elde edilen 6zellik haritalart REDB
aktivasyon isleminde gecirilmektedir. Ikinci konvoliisyonel DVM katmanmi ¢ikisina
3x3 boyutunda 2 kayma adimina sahip maksimum havuzlama islemi uygulanmaktadir.
Son katman olan ig¢iincii konvoliisyonel DVM katmaninda 3x3 boyutunda filtreler
bulunmaktadir. Kayma adimlar1 1x1 boyutunda olup REDB aktivasyon islemi
uygulanmaktadir. Cikislarinda 2x2 boyutunda kayma adimi 2 olan maksimum
havuzlama islemi yapilmaktadir. Elde edilen 6zellik vektorleri dogrusal DVM ile
siiflandirilmaktadir.

Karsilagtirmali analiz kapsamda makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilan
Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM), Gray Level Run Length Matrix (GLRLM),
Autocorrelation Function (ACF) ve seyrek temsil 6zellikleri goriintiilerden ¢ikarilarak
bu ozellikler Gaussian Destek Vektor Makinesi ile siniflandirma islemi yapilmistir.

Sekil 3.56’da onerilen makine 6grenmesi yontemi gosterilmistir.

GPR B
Tarama Goriintiisi

| GLCM Ozellikleri
GRLM Ozellikleri

! ACF Ogzellikleri
Seyrek Temsil Ozellikleri

DVM
Simiflayicist

Sekil 3.56. Onerilen makine 6grenmesi yontemi

Tez kapsaminda kullanilan {i¢iincii veri setinde toplam 8505 adet ger¢ek GPR B
Tarama goriintiisii bulunmaktadir. Bu veri setindeki goriintiilerin %75 egitim ve geri
kalan %25’lik miktar1 ise test islemi igin kullanilmistir. Karsilastirmali analiz
kapsaminda transfer Ogrenmesi teknigi ile On egitimli aglarin iizerinde islemler
yapilmistir. Kullanilan 6n egitimli KSA yapilar ise AlexNet, VGG-19, GoogleNet,
InceptionNet, ResNet 50 ve DenseNet’tir. Bu veri seti igin iki farkli 6nerilen yontem

bulunmaktadir. Onerilen ydntemlerden birincisi icerisinde blok yapisi ve smiflandirici
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olarak K-EYK algoritmasi kullanan bir KSA modelidir. Blok yapisin1 igerisinde farkli
ozelliklere sahip konvoliisyon katmani, yigin normalizasyonu, REDB ve havuzlama
katmani bulunmaktadir. Onerilen KSA mimarisinde 5 adet blok yapis1 mevcuttur. Blok
yapilarindan sonra bir adet kaginma katmani, bir adet tam bagli katman ve siniflama

icin K-EYK katman1 bulunur. Onerilen yéntem Sekil 3.57°de sematize edilmistir.
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Sekil 3.57. Onerilen KSA+K-EYK mimarisi

Onerilen KSA mimarisindeki Blok 1°de bulunan konvoliisyon katmaninda 12
adet 3x3 boyutlarinda goriintii filtreleri mevcuttur. Havuzlama katmaninda 3x3 pencere
boyutunda maksimum havuzlama uygulanmaktadir. Blok 2, Blok 3, Blok 4 ve Blok
5‘de yer alan konvoliisyon filtrelerinin boyutlar1 Blok 1°deki filtre boyutu ile benzer bir
sekildedir. Yalnizca filtre sayilarinda degisiklik mevcuttur. Sirasiyla Blok 2°de 24 adet,
Blok 3°de 36 adet, Blok 4’de 48 adet ve Blok 5°de 48 adet konvoliisyon filtresi
bulunmaktadir. Blok 5’de yer alan maksimum havuzlama penceresi 1x13
boyutlarindadir. Onerilen KSA yapisi degerlendirildiginde 6n egitimli KSA modellerine
gore parametre sayisinin oldukga az oldugu goriilmektedir.

Bu veri seti igin kullanilan diger bir yontem ise geri baglantilar ve paralel UKSB
yapilar1 barmdiran KSA modelidir. Onerilen ydntemin giris goriintiisii boyutlart
224%224x3 seklindedir. Bu yontemde de diger yontemde oldugu gibi farkli 6zelliklerde
blok yapisi mevcuttur. Onerilen yontemdeki blok yapisinda sirasiyla konvoliisyon
katmani, y1gin normalizasyonu ve REDB katmani bulunur. Konvoliisyon katmanlarinda
3x3 boyutlarinda 20 adet goriintii filtreleri bulunur. Blok yapilari ile beraber havuzlama
katmanlari kullanilarak geri baglantilar1 yapilmigtir. Onerilen ydntem igerisindeki geri

baglantilarin kullanilmasinin ana nedeni gradyan yok olmasi probleminin Oniine
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gecebilmektir. Onerilen yontemde bulunan vektdrlestirme katmanindan once 0.5
olasiliga sahip bir kacinma katmani bulunmaktadir. Vektor seklinde elde edilen
Ozelliklerin analizinde paralel bir yapidaki ¢ift yonlii UKSB yapilarindan
yararlanilmustir. ilk olarak 3 adet 150 tane gizli birim igeren UKSB modiilleri kaginma
katmanlar1 ile beraber paralel sekilde baglanmistir. Sonrasinda 2 adet 125 adet gizli
birim igeren UKSB modiilleri ile birlikte kaginma katmanlari paralel bir sekilde
baglanmustir. Onerilen yontemin son iki katmani ise 100 adet gizli birime sahip UKSB
modiilii ve softmax smiflandiricisidir. Sekil 3.58’de onerilen ¢ift yonli UKSB+KSA

modeli bulunmaktadir.
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Sekil 3.58. Onerilen cift yonlii uksb+ksa modeli

Tez kapsaminda son veri seti i¢in kullanilan yontemde beton bloklardan elde
edilen GPR B Tarama goriintiilerinden oyuklarin tespiti amaglanmistir. Bu yontemde
YOLO, Hizli B-KSA ve Daha Hizli B-KSA yapilarindan yararlaniimistir. Nesne tespiti
i¢in kullanilan bu yapilarin her birinin ¢alisma mantig1 birbirinden farklidir. Kullanilan

nesne tanima yontemi Sekil 3.59°da verilmistir.

Ot ot
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Sekil 3.59. Onerilen nesne tanima yontemleri
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez kapsaminda kullanilan dort farkli 6zelliklerdeki veri seti kullanilmis ve
analizi i¢in farkli yontemler Onerilmistir. Birinci veri seti i¢in Onerilen derin sozlik
O0grenme algoritmasindan elde edilen sonuglar bu boliimde karsilastirmali olarak
aciklanmigtir. GPR B tarama goriintiilerini olusturmak i¢in GprMax programi
kullanilmistir. Bu program, ortamdaki elektromanyetik dalga yayilimimi FDTD y&ntemi
ile ¢oziimlemektedir. GprMax programinda senaryo olusturmaya baslamadan once,
tarama icin gerekli olan anten parametreleri ayarlanmalidir. Olusturulan senaryolar i¢in
merkez frekans 400 MHz olan bir dipol anten kullanilmistir. 3 X 4 m boyutlarindaki yer
altt modelinde, GPR B tarama goriintiileri 180 farkli GPR senaryosundan elde
edilmistir.

Onerilen ¢ok katmanli derin sdzliik 6grenme yapisinda, her katmanda farkli
boyut ve atomlara sahip sozliikler vardir. Bunun nedeni, her katmandaki seyrek

kodlama matrisinin boyutunun, giris matrisinin boyutundan daha kiigiik olmasidir. Her

katmandaki 6grenilen sozliikler, Sekil 4.1'de gosterilmistir.

o

a) b) c)

Sekil 4.1. a) ik katmanda 6grenilen sozliik b) Tkinci katmanda dgrenilen sozliik ¢) Ugiincii katmanda
Ogrenilen sozlik

[k katmanda bulunan sézliik, diger katmanlardaki dgrenilen sdzliiklerden boyut
ve atom sayist olarak daha biiyiiktiir. Ilk katmanda 6grenilen sdzliikte 400 adet atom
vardir. Bu atomlarin her biri 11 x 23 boyuttadir. Ayrica, bu atomlar 20 x 20 birimden
olusan bir sdzliik olusturur. Ikinci katmandaki sozliik yapist 11 x 23 boyutunda 36 adet
atom icerir. Bu atomlar sozliik igerisine 6 % 6 olarak yerlestirilmistir. Son katmanda

ogrenilen sozliik en kiiciiktiir. Bunun nedeni, dgrenilecek olan girig matrisinin, birinci
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tabakadaki giris matrisinden daha kiiciik olmasidir. Bu katmandaki sozlik 7 x 15
boyutunda 16 atom icermektedir. Bu atomlar 4 x 4 kare matris bi¢ciminde sozliikk
igerisine yerlestirilmistir.

Cizelge 4.1. Birinci vei seti i¢in yontemlerin karsilagtirmali sonuglari

Simflayicilar Tek gizli Katmana Iki gizli Katmana sahip Ug gizli Katmana sahip

sahip Sozliik Ogrenme Sozliik Ogrenme Sozliik Ogrenme
Complex Tree %72.2 %63.9 %69.4
Medium Tree %72.2 %63.9 %69.4
Simple Tree %72.2 %63.9 %66.7
LDA %63.9 %61.1 %94.4
Linear DVM %69.4 %77.8 %72.2
Quadratic DVM %66.7 %72.2 %80.6
Cubic DVM %66.7 %63.9 %75.0
Fine Gaussian DVM %58.3 %55.6 %58.3
Medium Gaussian DVM %75.0 %72.2 %69.4
Coarse Gaussian DVM %66.7 %77.8 %44.4
Fine K-EYK %66.7 %55.6 %72.2
Medium K-EYK %77.8 %72.2 %52.8
Coarse K-EYK %27.8 %27.8 %27.8
Cosine K-EYK %66.7 %69.4 %61.1
Cubic K-EYK %72.2 %72.2 %55.6
Weighted K-EYK %72.2 %77.8 %61.1
Boosted Trees %27.8 %27.8 %27.8
Bagged Trees %69.4 %77.8 %77.8
Subspace Discriminant %38.9 %55.6 %83.3
Subspace K-EYK %63.9 %58.4 %80.6
RUS Boosted Trees %66.7 %38.9 %30.6

Cizelge 4.1'de gosterildigi gibi, Onerilen algoritma GPR B-tarama goriintiileri
tizerinde % 94.4 oraninda en yiiksek siniflama dogrulugu elde etmistir. Farkli malzeme
ve sekillerden olusan gomiili nesneler olduk¢a yiiksek bir performans ile
smiflandirilmigtir.  Ayrica, nesne pozisyonu 10 cm'lik bir tolerans dahilinde
degerlendirilmistir. GPR B tarama goriintiilerinde bes farkli malzemeden yapilmis farkl
geometrilerden olusan gomiilii nesneler kullanilmistir. GPR B-tarama goriintiilerinde
yansimalarin ve ¢akigsmalarin neden oldugu yanlis alarm durumu, 6nerilen derin s6zliik
Ogrenmesi sayesinde azaltilmistir.

Cizelge 4.1 dikkate alindiginda en diisiik siniflandirma performansi: % 27.8'lik
bir basar1 oranina sahiptir. En yiiksek siniflandirma basarisi, LDA ile ii¢ gizli katmanl
derin sozliik o6grenme yapisinin siniflandirilmasiyla elde edilmistir. Bu yapinin
siiflandirma performansi Cizelge 4.1'de en yiiksek olan % 94.4'diir. Tek gizli katmana
sahip derin sozlik Ogrenme yapisinda, %75.0 oraninda siniflandirma basarisina
ulasilmistir. Bu performans Medium Gaussian DVM smiflandirici ile elde edilmistir. ki
gizli katman yapisi ile birlikte derin sozliik 6grenmesinin siniflandirma basaris1 % 77.8

oranina ¢ikmistir. Bu performans, Linear DVM, Coarse Gaussian DVM ve Bagged
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Trees ile elde edilmistir. Cizelge 4.1 incelendiginde, gizli katman sayilarina gore
ortalama smiflandirma sonuglarinin  birbirine yakin oldugu gdzlemlenmistir.
Katmanlarin ortalama performansi sirasiyla % 63.13, % 62.18 ve % 63.33'tlir.

Ikinci veri setinde olusturulan senaryolar igin yalnizca bir gomiilii nesne
disiiniilmiistiir. GPR B tarama goriintiileri GprMax simiilatorii ile olusturulmustur.
Toplam 1070 adet GPR B tarama goriintiisii tiretilmistir. KSA aglari i¢in bu miktardaki
gorlintii sayis1 ¢ok azdir. Bu nedenle, goriintii veri seti arttirilmalidir. Veri artirimi i¢in
renk uzay doniisimii ve speckle giiriiltiisii ekleme islemi yapilmistir. Toplamda 4280
adet GPR B tarama goriintiisii elde edilmistir. Elde edilen GPR B Tarama goriintiilerinin
timii gri seviyededir. Buna ek olarak, egitilen modelleri gergek veriler ile test etmek
amactyla 54 adet gergek GPR B tarama goriintiisii kullanilmistir.

Dogruluk, karsilastirmali analizde ana 6lgiit olarak secilmistir. KSA yapilarinda
rastgele, on egitimli ve transfer 6grenimli modeller kullanilmistir. Karsilastirmali analizi
daha da genisletmek i¢in Softmax ve DVM smiflandiricilarinin - performansi
degerlendirilmistir. Ayrica, GLCM, GLRLM, ACF ve seyrek temsil ozellikleri
Gaussian DVM algoritmasi ile smiflandirilmistir. Tim bu deneyler, Matlab
programinda 16 GB RAM ile Intel Core i7-7700 HQ 2.8 GHZz'lik islemci ve Nvidia
GTX 1080 ekran karti tizerinde gergeklestirildi.

Malzeme ¢esidinin belirlenmesi i¢in rastgele modellerde AlexNet + DVM yapisi
% 86.17 siniflandirma dogrulugu elde etmistir. VGG-16 ve SquezeeNet yapilarinin
dogrulugu % 20.11 ile birbiriyle aynidir. Diisiik dogruluk oranlarinin temel nedeni ag
parametrelerinin baglangigta rastgele olarak atanmasindan dolayr optimum degerlere
ulagmasi i¢in daha fazla egitim verisi gerektirmesidir. GoogleNet ve ResNet yapilarinin
hesaplanma siirelerinin oldukc¢a fazla olmasi nedeniyle rastgele bir model egitimi
yapilmamistir. KDVM, tiim derin 6grenme modelleri igerisinde sadece rastgele model
olarak egitilmistir. Cizelge 4.2'de gorildiigi lizere, gomiilii nesnelerin malzeme
cesidinin belirlenmesinde en yiiksek siniflandirma dogrulugu 2140 adet egitim
goriintiisiiyle ve % 95.46 oran ile genis KDVM modeli tarafindan saglanmaktadir. On
egitimli modellerde, 2140 adet egitim goriintiisii ile ResNet + Softmax yapis1 %56.78
oran ile en yiiksek siniflandirma basarisina sahiptir. Bu modeller igerisinde en diisiik
dogruluk oran1 % 28.05 ile GoogleNet + DVM'indir. Transfer 6grenimli modellerde,
ResNet + Softmax yapist % 43.68 oran ile en diisiik dogruluga sahiptir. Diger yandan,
2140 adet egitim goriintiisii ile genis KDVM modeli, digerlerine gore % 95.46 ile daha

1yl sonug vermistir.
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Malzeme Cesidi Simiflama Dogrulugu (%) Sekil Cesidi Simiflama Dogrulugu (%) Toprak Cesidi Simiflama Dogrulugu (%) Gerg:ek Veriler
Igin S.el.dl Hesaplama
M KSA | Egitim | poigele On Egitimli T ransfery Rastgele On Egitimli Transfer Rastgele On Egitimli Transfer. Cesidi Zarflam
odelleri | Goriintiileri Ogrenimli Ogrenimli Ogrenimli Simflama :
Dogrulugu (%) (Dakika)
g
Softmax | DVM | Softmax | DVM | Softmax | DVM | Softmax | DVM | Softmax | DVM | Softmax | DVM | Softmax | DVM | Softmax | DVM | Softmax | DVM | Softmax | DVM
267 4823 |42.41| 41.18 |32.93| 48.35 50.3 8143 |[8584 | 8042 |77.23| 9348 |9453| 9858 |[98.19| 91.11 | 7754 | 96.41 | 96.86
g 535 55.39 |52.46 | 4649 |[3805| 57.97 |59.01| 96.28 |9577| 8577 |8149| 9518 |96.42| 99.28 |[99.52| 9149 | 80.26 | 98.62 | 98.93
% 1070 7045 | 7324 | 50.34 |4059 | 7145 | 78.16 97.7 97.88 | 90.51 |81.27| 96.74 | 97.69 99.5 99.42 96.1 91.2 99.53 | 99.53 | 40.74 | 70.37 154
< 1605 79.18 |82.28 | 51.33 |40.22| 80.67 |86.28| 98.29 |98.43| 92.06 87.6 97.77 |98.84 | 99.44 |99.48 | 96.22 | 9221 | 99.22 | 99.59
2140 84.22 |86.17 | 53.04 |3958| 86.59 |90.84| 9846 |98.74| 91.95 |86.84| 9837 [98.69| 99.62 |[99.62| 97.14 | 8731 | 99.21 | 99.44
267 19.12 20 39.67 |3541| 58.94 |60.09| 3352 |33.33| 8135 |[80.17| 96.23 |[96.16 | 33.33 |[33.33| 9222 | 8331 | 99.25 | 99.25
$ 535 19.93 20 4286 |36.21| 7055 |7348| 33.15 [33.33| 8529 |[8555| 98.16 |97.94| 3352 |33.33| 9157 | 9151 | 99.57 | 99.57
O} 1070 20.11 20 49.97 |40.16 | 80.35 |84.98| 3352 |33.33| 89.23 | 86.49 97.8 98.35 | 3352 [3333| 9535 | 94.73 | 99.26 | 99.59 | 66.67 | 66.67 741
9 1605 20.11 20 51.78 |47.63| 86.45 |90.36| 3352 |30.07| 9056 |[86.33| 98.96 |98.61| 33.52 |33.37 96.1 94.19 | 99.44 | 99.55
2140 20.11 20 5224 | 4416 | 90.36 |94.16 | 3352 |30.34| 9213 |86.33| 9842 |[9869| 3352 |[3333| 9646 | 9419 | 99.49 | 99.49
- 267 X X 36.57 |28.05| 5352 |55.11 X X 78.97 | 7658 | 94.48 | 95.23 X X 88.45 | 72.24 | 97.03 | 96.84
% 535 X X 42.86 [36.01| 61.93 |6491 X X 83.47 |84.43| 96.41 97 X X 90.85 | 80.74 | 98.91 | 99.38
§’ 1070 X X 49 4259 | 75.64 | 81.28 X X 86.64 |86.93| 97.95 98.6 X X 9485 | 8529 | 99.19 | 99.31 | 66.67 | 62.96 297
8 1605 X X 50.58 |40.93| 80.15 | 84.86 X X 89.7 85.99 | 98.14 | 98.43 X X 95.51 91.2 99.26 | 99.59
2140 X X 50.61 |40.37| 85.89 |91.03 X X 90.17 |88.01| 98.88 98.5 X X 96.11 | 90.96 | 99.21 | 99.58
267 X X 44.36 38.2 4451 | 43.68 X X 86.8 90.26 | 89.57 | 91.27 X X 95.36 | 86.22 | 94.93 | 95.81
o 535 X X 48.87 37.6 53.34 | 55.38 X X 86.89 |87.11| 9495 |95.43 X X 9559 | 92.22 | 98.14 | 98.61
% 1070 X X 51.06 |44.86| 59.22 | 63.83 X X 92.79 | 90.45 96.4 96.91 X X 96.57 | 96.38 | 98.44 | 99.19 | 57.40 | 57.40 397
14 1605 X X 54.92 |50.28 | 64.96 68 X X 93.9 92.4 96.57 | 97.34 X X 98.05 | 97.94 | 99.55 | 99.51
2140 X X 56.78 | 40.75| 67.13 | 75.61 X X 95.32 94.9 97.21 | 97.89 X X 98.27 | 98.27 | 99.49 | 99.49
2 267 19.92 20 41.05 | 33.06 48.1 48.82 | 33.33 |33.33| 8421 |68.27| 9418 |94.83 | 3352 |33.33| 94.23 | 53.94 98.7 98.57
Z 535 20.11 20 46.84 [30.92| 52.67 |5327| 3352 |[3333| 87.69 |[67.34| 96.89 |97.03| 33.15 |33.33]| 96.01 87 98.78 | 99.22
g 1070 20.11 20 4732 |35.11| 68.06 73.8 33,52 |[33.33| 8945 | 7953 97.8 98 3352 |3333| 9647 | 7959 | 9505 | 98.47 | 38.88 |51.85 130
=3 1605 20.11 20 52.11 |28.97| 8238 |[84.95| 3352 |33.33 92.1 72.4 98.77 |98.58 | 33.33 |[3333| 97.72 | 77.45| 99.59 | 99.59
o 2140 20.11 20 50.42 | 2953 | 78.07 |8537| 3352 |3333| 9265 |7659| 9851 |[9846| 33.33 |[33.33| 98.22 | 9569 | 98.98 | 99.53
267 X 86.2 X X X X X 78.68 X X X X X 98.62 X X X X
= S5 535 X 88.08 X X X X X 82.86 X X X X X 99.62 X X X X
1 5 3 1070 X 90.68 X X X X X 86.21 X X X X X 99.44 X X X X X 70.37 120
Xy = 1605 X 93.29 X X X X X 93.82 X X X X X 99.66 X X X X
2140 X 94.44 X X X X X 97.19 X X X X X 99.58 X X X X
267 X 83.44 X X X X X 91.52 X X X X X 98.27 X X X X
s = 535 X 88.26 X X X X X 93.45 X X X X X 99.44 X X X X
§ S35 1070 X 90.88 X X X X X 94.01 X X X X X 99.58 X X X X X 70.37 258
o083 1605 X 93.73 X X X X X 96.58 X X X X X 99.58 X X X X
2140 X 94.76 X X X X X 97.24 X X X X X 99.66 X X X X
267 X 86.2 X X X X X 92.28 X X X X X 98.62 X X X X
-S = 535 X 88.08 X X X X X 94.29 X X X X X 99.44 X X X X
g > § 1070 X 91.16 X X X X X 95.93 X X X X X 99.58 X X X X X 74.07 381
o Q S 1605 X 94.29 X X X X X 97.52 X X X X X 99.66 X X X X
2140 X 95.46 X X X X X 98.64 X X X X X 99.76 X X X X
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Sekil tiirii siniflandirmasi igin rastgele modellerde 2140 adet egitim goriintiisii
kullanilarak AlexNet + DVM yapist % 98.74 oran ile en iyi sonucu verirken, 1605 adet
egitim gorintiisii ile VGG + DVM yapis1 % 90.84 oran ile en diisiik simiflandirma
dogrulugunu elde etmistir. On egitimli modellerde, % 95.32 dogruluk orani ile 2140
adet egitim goriintiisti kullanilarak ResNet + Softmax yapisi en yiiksek dogruluk oranina
sahiptir. Bununla beraber SquezeeNet + DVM yapisi % 67.34 dogruluk orani ile en
diisiik smiflandirma dogruluguna sahiptir. Transfer 6grenimli modellerde VGG-16 +
Softmax yapis1 1605 adet egitim goriintiisii kullanilarak % 98.96 orani ile en yiiksek
simiflandirma basarisini elde etmistir. Bununla beraber, ResNet + Softmax yapis1 267
adet egitim gortintiisii kullanarak % 89.57 orani ile en diisiikk siniflandirma sonucuna
sahiptir. Gergek GPR B tarama goriintiilerinde, genis KDVM modeli, sekil tiirii tespiti
icin % 74.07 oran ile en yiiksek dogrulugu elde etmistir.

Toprak c¢esidi siniflandirmasinda, tim modeller arasinda 2140 adet egitim
goriintiisti kullanarak genis KDVM yapist % 99.76 oran ile en yiiksek dogruluga
sahiptir. Genel olarak, rastgele modellerde VGG-16 + SquezeeNet yapis1 % 33.33 oran
ile en diisiik dogruluga sahiptir. On egitimli modeller i¢in, 2140 adet egitim goriintiisii
kullanilarak ResNet + Softmax yapisi % 98.27 oran ile en yiiksek smiflandirma
dogruluguna sahiptir. SquezeeNet + DVM yapis1 267 adet egitim goriintiisiindeki
dogrulugu % 53.94 oran ile en diisiik dogruluktur. Transfer 6grenimli modellerde %
99.59 oran ile en yiiksek dogruluga sahip dort yapt bulunmaktadir. En diisiik dogruluk
orani ise ResNet + Softmax yapisi ile % 94.93 oran ile elde edilmistir.

Hesaplama zamani agisindan, kiigik KDVM yapisi, diger KSA algoritmalarina
gore en kisa siirede yaklasik iki saat icerisinde egitim islemini tamamlamistir. VGG-16,
en uzun hesaplama siiresine sahip olup egitim siireci 741 dakika stirmiistiir. Egitim
asamasinda 200 epok kullanilmig ve 2140 adet goriintii kullanilarak hesaplama zamani

belirlenmistir

Cizelge 4.3. ikinci veri seti i¢in makine 6grenmesi yontemlerinin karsilagtirmali sonuglart

Siniflama Dogrulugu (%)

Ozellikler Smflayic1  Malzeme  Sekil  Toprak
Cesidi Cesidi  Cesidi
GLCM GDVM 15.32 27.64 28.69
GLRLM GDVM 19.71 33.19 32.06
ACF GDVM 16.44 24.9 25.32
Seyrek Temsil GDVM 15.65 27.66 27.36

Son olarak makine 6grenmesi yontemleri kapsaminda, GLCM, GLRLM, ACF

ve seyrek temsil ozellikleri Gaussian Destek Vektor Makinesi (GDVM) siniflayicisi
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tarafindan  siniflandirilmistir.  Siniflandirma  sonuglariyla ilgili olarak, en 1iyi
performanslar, malzeme, sekil, toprak tipi siniflandirmasi i¢in sirasiyla % 19.71, %
33.19 ve % 32.06 oranlar ile GLRLM + GDVM modelinde elde edilmistir.

Transfer 6grenimli KSA yapilarinin uygulamasi Jetson TX2 Karti iizerinde
gerceklestirilmigtir. Jetson TX2 karti, Ubuntu tabanli Jet Pack isletim sistemini
kullanmaktadir. Ayrica bu kart derin 6grenme yapilarmi calistirabilmek icin gerekli
Python tabanli kiitiiphaneleri desteklemektedir. Bilgisayardan bagimsiz olarak c¢alisan
Jetson TX2 kartinin tez i¢in uygulamasi Sekil 4.2°de yer almaktadir. Jetson TX2 kart1
gerekli programlarin tasarlanabilmesi i¢in harici ekran ve klavye-mouse setine ihtiyag

duyar. Gergeklestirilen uygulama Jupyter notebook arayiizii tarafindan kullanilmaktadir.

JUPYTER NOTEBOOK
ARAYUZU

JETSON TX2

KLAVYE VE MOUSE

Sekil 4.2. Jetson TX2 kart uygulamasi

Jetson TX2 kartinda egitimden ziyade test iglemleri yapilmistir. Test isleminde
goriintiiler sirayla secilip sonug etiketleri Jupyter notebook arayiiziinde gosterilmekledir.
Jet Pack isletim sistemi Ingilizce tabanli oldugundan bazi Tiirkce karakterlerin
gosterilmesi sorunlara neden olmaktadir bu sebeple arayiiz Ingilizce tasarlanmustir.
Jupyter Notebook kodu eklerde verilmektedir. Kod igerisinde egitimi yapilmig KSA
yapist kod ile kart igerisine yiiklenmekte ve sonuglar test goriintiileri i¢in ekranda
yazilmaktadir.

Tez calismasinda kullanilan {i¢iincii veri setinde toplamda 8505 adet gercek GPR

B tarama goriintiilerinin %751 KSA yapilarinin egitimi ve %25°1 ise KSA yapilarinin
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test edilmesi i¢in kullanilmigtir. Cizelge 4.4’de Onerilen yontem ve on egitimli KSA
yapilart i¢in elde edilen dogruluk, keskinlik, duyarlilik ve F1 Skoru verilmistir. GPR
¢esidinin belirlenmesinde onerilen KSA yapisi % 97.16 dogruluk, % 97.31 keskinlik, %
97.04 duyarlilik ve % 97.18 F1 skoru ile en yiiksek performansi gostermistir. Calismada
Onerilen diger 6n egitimli KSA yapilarina gore dnerilen yontemin gosterdigi performans
daha yiiksektir. On egitimli KSA yapilar1 icerisinde VGG-16 modeli % 96.84 dogruluk,
% 96.97 keskinlik, % 96.71 duyarlilik ve % 96.84 F1 skoru ile metrik degerleri ile en
iyl performansa sahiptir. En diisiik performans ise % 95.89 dogruluk, % 96.12
keskinlik, % 95.79 duyarlilik ve % 95.95 F1 skoru metrik degerleri ile AlexNet
modeline aittir. GPR ¢esidi tespitinde oldugu gibi Onerilen KSA yapisi tarama
frekansinin tespitinde de en yiiksek performansi elde etmistir. Onerilen KSA yapist ile
elde edilen metrik degerleri % 94.88 dogruluk, % 95.02 keskinlik, % 95.49 duyarlilik ve
% 95.24 F1 skoru seklindedir. Tarama frekans: tespitinde VGG-16 modeli Onerilen
KSA modelinden sonra % 94.54 dogruluk, % 94.73 keskinlik, % 95.07 duyarlilik ve %
94.90 F1 skoru metrik degerleri ile en yiiksek performansi gostermistir. En diisiik
performans AlexNet modeline ait olup % 90.88 dogruluk, % 90.89 keskinlik, % 91.92
duyarlilik ve % 91.40 F1 skoru metrik degerlerine sahiptir. Toprak ¢esidinin tespitinde
onerilen KSA yapisi VGG-16 ve DenseNet-121 modellerinden sonra en yiiksek
performansi elde etmistir. Onerilen KSA yapist ile elde edilen metrik degerleri % 90.63
dogruluk, % 90.50 keskinlik, % 90.83 duyarlilik ve % 90.66 F1 skoru seklindedir. En
yiiksek performans gosteren VGG-16 modeli ise % 93.00 dogruluk, % 92.49 keskinlik,
% 93.26 duyarlilik ve % 92.87 F1 skoru metrik degerlerine sahiptir. En diisiik
performans diger gorevlerde oldugu gibi % 84.39 dogruluk, % 84.20 keskinlik, % 84.57
duyarlilik ve % 84.39 F1 skoru metrik degerleri ile AlexNet modeline aittir.
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Cizelge 4.4. Ugiincii veri seti icin dnerilen KSA+K-EYK ve 6n egitmli ksa yontemlerinin karsilagtirmali

sonuglart

KSA Modelleri Metrikler (%0) GI?I_R;SI(;etsildl Taral—;-lzsgfteikaml Top'T'zls(p(ijt?SIdl
Dogruluk 95.89 90.88 84.39
Keskinlik 96.12 90.89 84.20
AlexNet Duyarhilik 95.79 91.92 84.57
F1 Skoru 95.95 91.40 84.39
Dogruluk 96.84 94.54 93.00
Keskinlik 96.97 94.73 92.49
VGG-16 Duyarhhk 96.71 95.07 93.26
F1 Skoru 96.84 94.90 92.87
Dogruluk 96.36 94.08 90.54
Keskinlik 96.61 94.29 89.14
GoogleNet Duyarhilik 96.21 94.83 92.81
F1 Skoru 94.41 94.56 90.94
Dogruluk 94.94 90.92 86.28
. Keskinlik 94.76 91.04 85.27
InceptionNet V2 =5, ik 94.61 91.90 88.46
F1 Skoru 94.68 9147 86.84
Dogruluk 96.21 92.58 81.46
Keskinlik 96.07 92.70 80.36
ResNet-5§ Duyarlilik 96.62 93.29 80.61
F1 Skoru 96.35 92.99 80.48
Dogruluk 95.26 95 91.36
Keskinlik 95.05 94.52 90.46
DenseNet-121 Duyarhilik 95.45 95.22 9111
F1 Skoru 95.25 94.87 90.78
Dogruluk 97.16 94.88 90.63
(")nerilen Keskinlik 97.31 95.02 90.50
KSA+K-EYK Duyarhhk 97.04 95.49 90.83
F1 Skoru 97.18 95.24 90.66

Tez kapsaminda analiz edilen iiglincii veri seti i¢in 6nerilen diger bir yontemde
Cift Yonli UKSB+KSA yapisidir. Karsilagtirmali analiz kapsaminda AlexNet, VGG-
16, GoogleNet, Inception V2, ResNet-50 ve DenseNet-121 6nceden egitilmis modeller
olarak secilmistir. GPR verileri rastgele olarak egitim setine (% 75) ve teste (% 25)
ayrilmigtir. Tiim metrikler ylizde olarak hesaplanmistir. Karsilastirmali analiz sonuglari

Cizelge 4.5'de verilmistir.
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Cizelge 4.5. Uciincii veri seti i¢in énerilen Cift Yonlii UKSB+KSA ve 6n egitmli KSA ydntemlerinin
karsilagtirmali Sonuglari

KSA Modelleri | Metrikler (%) | CPRCesidi | Tarama Frekansi | Toprak Cesidi
Tespiti Tespiti Tespiti
Dogruluk 95.89 90.88 84.39
Keskinlik 96.12 90.89 84.20
AlexNet Duyarlilik 95.79 91.92 84.57
F1 Skoru 95.95 91.40 84.39
Dogruluk 96.84 94.54 93.00
Keskinlik 96.97 94.73 92.49
VGG-16 Duyarhhk 96.71 95.07 93.26
F1 Skoru 96.84 94.90 92.87
Dogruluk 96.36 94.08 90.54
Keskinlik 96.61 94.29 89.14
GoogleNet Duyarhilik 96.21 94.83 92.81
F1 Skoru 94.41 94.56 90.94
Dogruluk 94.94 90.92 86.28
. Keskinlik 94.76 91.04 8527
IncepUiQREL V2 Duyarhhk 94.61 91.90 88.46
F1 Skoru 94.68 91.47 86.84
Dogruluk 96.21 92.58 81.46
Keskinlik 96.07 92.70 80.36
ResNet-50 Duyarlilik 96.62 93.29 80.61
F1 Skoru 96.35 92.99 80.48
Dogruluk 9526 94.5 91.36
Keskinlik 95.05 94.52 90.46
Denseliggeel Duyarlilik 95.45 95.22 91.11
F1 Skoru 9525 94.87 90.78
- Dogruluk 97.31 95.54 93.15
Onerilen Cift Keskinlik 97.08 95.71 92.93
UK‘S{OBTIES A Duyarhlik 97.75 96.28 94.46
F1 Skoru 97.42 96.00 93.70

GPR c¢esidi siniflandirma  sonuglarinin  diger siniflandirma sonuglarinin
performansina gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Onerilen Cift Yonlii
UKSB+KSA yontemi % 97.31 dogruluk, % 97.08 keskinlik, % 97.75 duyarlilik ve %
97.42 F1 skoru ile en iyi performansa sahiptir. VGG-16 modeli, % 96.84 dogruluk, %
96.97 keskinlik, % 96.71 duyarlilik ve % 96.84 F1 skoru metrik sonuglar ile ikinci
sirada yer almaktadir. InceptionNet V2 modeli, GPR ¢esidi tespitinde % 94.94
dogruluk, 94.76 keskinlik, % 94.61 duyarlilik ve % 94.68 F1 skoru metrik degerlerleri
ile en kotii performansa sahiptir.

Tarama frekansinda 200 MHz ile 900 MHz arasinda toplam dokuz smif vardir.
Onerilen Cift Yonli UKSB+KSA modeli % 95.54 dogruluk, % 95.71 keskinlik, %
96.28 duyarlilik ve % 96.00 F1 skoru ile en iyi performansa sahiptir. VGG-16, GPR

tipinin smiflandirilmasinda oldugu gibi dogruluk ile en iyi ikinci performansa sahiptir.



108

VGG 16 modeli ile elde edilen metrik performanslart % 94.54 dogruluk, % 94.73
keskinlik, % 95.07 duyarlilik ve % 94.90 F1 skoru seklindedir. AlexNet mimarisinin
dogrusal oOzelligi ve mimari derinliginin az olmasi nedeniyle tarama frekansinin
smiflandirilmasi i¢in en kotii performansa sahiptir. AlexNet modeli % 90.88 dogruluk,
% 90.89 keskinlik, % 91.92 duyarlilik ve % 91.40 F1 skoru siniflandirma metriklerine
sahiptir.

Son olarak, toprak ¢esidinin smiflandirilmasi oldukga zor bir problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Diger smiflandirma sonuglarinda oldugu gibi, onerilen Cift
Yonlii UKSB+KSA daha iyi performansa sahiptir. Metrik performanst % 93.15
dogruluk, % 92.93 keskinlik, % 94.46 duyarlilik ve % 93.70 F1 skoru seklindedir.
VGG-16 sonuglart 6nerilen Cift Yonlii UKSB+KSA yontemine gore performans: daha
yiiksektir. Toprak cesidinin siniflandirilmasinda en yiiksek metrik performansi % 93.00
dogruluk, % 92.49 keskinlik, % 93.26 duyarlilik ve % 92.87 F1 skoru oldugu
goriilmektedir. Ote yandan, ResNet-50 en kotii performansa sahip olup biitiin metrik
degerleri % 80 civarindadir.

Tez ¢alismasinda kullanilan dordiincii veri setinde GPR B tarama goriintiilerinde
nesne tespiti i¢in kullanilan derin 6grenme modelleri YOLO, Hizli B-KSA ve Daha
Hizli B-KSA’dir. Bu modellerin egitimi tamamlandiktan sonra test goriintii 6rnekleri

tizerindeki performansi Sekil 4.4’de verilmektedir.
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a) b) ) d)

Sekil 4.4. a) Test goriintiileri b) YOLO algortmasi sonuglari ¢) Hizli B-KSA sonuglar1 d) Daha Hizli B-KSA sonuglari
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Elde edilen test nouglar1 degerlendirildiginde YOLO algoritmasinin oldukca
basarisiz oldugu goriilmektedir. Hizli B-KSA ile elde edilen sonuclar test goriintii
sonuglarina daha yakindir. Daha Hizli B-KSA Sonuglari ise performans agisindan ikinci
sirada bulunmaktadir. Nesne tespit algoritmalarinin performansinin diisiik olmasinin
temel nedeni egitim i¢in kullanilan veri sayisinin yetersiz olmasidir.

Elde edilen arastirma bulgulari degerlendirildiginde GPR B tarama goriintiileri
farkli problemler ve zorluklar icermektedir. Bu problermlerden baslicalar giiriiltii ve
yanlis alarm durumudur. Bunun yani sira tarama sahasindaki nemlilik degisimleri
iletkenligi etkileyeceginden dolayr GPR goriintiilemesinde farkli problemler ortaya
¢ikmaktadir. GOmiilii nesnenin yanlis olarak algilanmasi veya algilanamasit bu
problemlerden bir kagidir. Derin 6grenme teknikleri ile kontrollii ortam kosullar1 bu

problemler belli bir oranda ¢6ziime kavusturulmustur.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

GPR, uzaktan algilama sistemlerinde en ¢ok tercih edilen yontemlerdendir.
Diger yontemlere kiyasla GPR gerceklestirmis oldugu taramalarda yiiksek ¢oziiniirlik
elde ederek metalik veya metalik olmayan nesneleri kolay bir sekilde tespit
edebilmektedir. GPR yapisinda alici-verici antenleri, veri kayit, veri kontrol ve
goriintiileme birimlerini igerir. GPR, toprak diizlemine ¢ok kisa dalga boyuna sahip
radyo frekans (Athey ve ark.) dalgalart gonderir (Athey ve ark.). Gonderilen RF
dalgalarin bir kismi ortamin elektriksel 6zellik degisiminden etkilenerek yansir. Bu
yanstyan dalgalar alici anten tarafindan toplanarak veri belleginde kaydedilir. Bu
kayitlar daha sonra birlestirilerek GPR Tarama goriintiileri elde edilir.

GPR Tarama ile elde edilen B Tarama goriintiilerinin analizinde bir takim
zorluklar ile karsilagilabilir. Bu zorluklardan biri tarama goriintiisiindeki giiriiltii
etkisidir. Giirtiltiiler, GPR B tarama goriintiilerinin bozulmasina neden olarak analizi
giiclestirmektedir. Analizi zorlastiran diger bir durum ise yanlis alarm durumudur. Yani
ortamda aranan hedef bulunmamasina ragmen varmis gibi algilanmasidir. Tarama
yapilan ortamda gomiilii nesnelerin birbirlerine yakin olmasi oriintiilerde ¢akismalar ve
harici yansimalara neden olur. Bu durum malzeme kalinliginin fazla olmasinda da
gerceklesebilir. Gergeklesen bu problemler yanlis alarm oranini artirmaktadir. Ayrica
toprak cesitlerinin ve gomiilii nesnelerin ¢ok farkli elektriksel 6zelliklere sahip olmasi
diger bir zorluk olarak kargsimiza ¢ikmaktadir. Bu zorlugun diger bir agamas: da gomiili
nesnelerin farkli derinlik seviyelerinde bulunmasi durumunda goriilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda, belirtilen zorluklarin tistesinden gelmek amaciyla GPR B
Tarama goriintiilerinin analizinde derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Arastirma
sonuglart incelendiginde derin 6grenme algoritmalari yanlis alarm durumunu azaltarak
gomiilii nesnelerin sekil ve malzeme Ozelliklerini otomatik bir sekilde elde
edebilmektedir. Bunun yani sira tarama yapilan toprak sahasi 6zelliklerini hakkinda da
bilgi verebilmektedir. Onerilen yontemlerin ¢alistiriimasinda daha ¢ok Matlab ve
Jupyter Notebook programlari kullanilmistir. Derin  68renme algoritmalarinin
uygulanmasi i¢in dort ayri veri seti kullanilmigtir. Bunlardan ilk ikisi GprMax programi
ile elde edilen simiilasyon verilerinden son iki veri seti ise gercek GPR verilerinden

olugmaktadir. GprMax programi zamanda sonlu farklar (FDTD) teknigini kullanan agik
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erigim bir simiilasyon yazilimidir. Bu asamada GprMax ile elde edilen GPR B tarama
goriintlileri hem egitim hem de test islemlerinde kullanilmistir. Simiilasyon verilerine
uygulanan derin 6grenme tekniklerinin elde etmis oldugu performansin gercek GPR
verilerinde de elde edilebilecegini ortaya koymak amaciyla iki ayr1 gercek veri setine de
derin 6grenme teknikleri kayda deger performans gostermektedir.

Onerilen derin grenme yontemlerinin denenmesi siirecinde elde edilen sonuglar
gbz Online alindiginda toprak ve gomiilii nesnelerin elektriksel 6zelliklerinin
goriintiilerin analizini zorlastirdigi gézlemlenmistir. Derin 6grenme algoritmalarinin
egitim asamasinda goriintillerden Ozellikleri otomatik ve hassas bir sekilde
O0grenmesinden Otiirli karsilasilan bu zorluklar biiyiikk oranda asilmistir. Egitimi
tamamlanmis derin 6grenme algoritmalar1 gergek GPR B tarama goriintiileri tizerinde
test edilerek gercek diinyadaki basarilari ortaya konmustur. Boylece herhangi bir
miidahaleye ihtiya¢ kalmadan otomatik bir sekilde toprak ortami ve gémiilii nesnelerin
Ozelliklerini tahmin etmeye yonelik 6nemli bir adim gerceklestirilmistir.

Onerilen derin 6grenme algoritmalar1 ile toprak ortami, gomiilii nesnelerin
ozelliklerinin tespiti ve yanlis alarm oraninin azaltilmasi saglanmistir. Tasarlanan derin
O0grenme yapilari donanimsal olarak da galistirilmistir. Egitimi tamamlanmis derin
O0grenme algoritmalarmin yiiklendigi Jetson TX2 kartina uygulanan GPR verileri ile
gercek zamanli test denemesi yapilmistir. Boylece GPR cihazindan alinacak bir B
tarama gorlintlisiiniin anlik olarak Jetson TX2 kartina aktarimi gerceklestirildiginde
gercek zamanli otomatik tespit yeteneginin miimkiin olabilecegi gosterilmistir. Ilerleyen
calismalarda daha biiylik bir biitce ile gergek bir GPR cihazinin gelistirilen donanima
adaptasyonu ile tam anlamiyla sahada ger¢cek zamanli otomatik tespit yetenegine sahip
uygulama ortaya konabilecektir. Kullanilmasi planlanan alanlar arkeolojik uygulamalar,
metalik ve metalik olmayan mayinlarin tespiti ve asfalt yollardaki kirik ve catlaklarin

tespiti olarak siralanabilir.

5.2 Oneriler

Tez caligmas1 kapsaminda Onerilen derin 6grenme algoritmalarinin dogruluk
oranlar1 yeterli gorilmemeli ve farkli derin O6grenme yontemleri gelistirilmelidir.
Boylece daha yiiksek dogruluk oranlarmin elde edilmesi gerekmektedir. Ayrica derin
O0grenme algoritmalarinin egitim ve test asamasinda daha fazla gercek GPR B tarama

goriintlisii kullanilarak sistemin uygulanabilirlige yatkinligi saglanmalidir. Bunun yam
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sira, literatiirdeki U-Net yapilar1 kullanilarak g¢oklu gomiilii nesnelerin bulundugu
tarama goriintiileri izerinde semantik boliitleme islemi yapilabilir.

Ayrica, tez c¢alismasi kapsaminda gerceklestirilen benzetim ve uygulama
sonuglari, bu konu lizerinde c¢aligmayr planlayan arastirmacilara kilavuz olmasi {imit

edilmektedir.
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EKLER

EK 1: Jupyter Notebook Test Kodu

# import pandas as pd

import random, math

import numpy as np

from keras.preprocessing.image import load_img, img_to_array
from keras.applications.vggl6 import VGG16, preprocess_input
from keras.models import Sequential, Model

from keras.layers import Input, Dense, Dropout, Activation, Flatten

from keras.optimizers import SGD

# model material definition
classes_material = ['alimunia’, 'nylon’, ‘pec’, 'silicon’, ‘wood']
nb_classes_material = len(classes_material)
current_dir = "/notebooks™
img_rows, img_cols = 224, 224
def build_model_material() :
input_tensor = Input(shape=(img_rows, img_cols, 3))
vgglé = VGG16(include_top=False, weights="imagenet’,
input_tensor=input_tensor)
_modell = Sequential()
_modell.add(Flatten(input_shape=vggl6.output_shape[1:]))
_modell.add(Dense(256, activation="relu"))
_modell.add(Dropout(0.5))
_modell.add(Dense(nb_classes_material, activation="softmax’))
model_material=Model(inputs=vgg16.input, outputs=_model1(vggl6.output))

# model
for layer in model_material.layers[:15]:
layer.trainable = False



model_material.compile(loss='categorical_crossentropy’,
optimizer=SGD(Ir=1e-4, momentum=0.9), metrics=['accuracy'])
return model_material

# model soil definition

classes_soil = ['dry soil’, 'moist soil’, ‘'wet soil’]

nb_classes_soil = len(classes_soil)

current_dir = "/notebooks"

img_rows, img_cols = 224, 224

def build_model_soil() :
input_tensor = Input(shape=(img_rows, img_cols, 3))

vggl6 = VGG16(include_top=False, weights='imagenet’,

input_tensor=input_tensor)
_model = Sequential()
_model.add(Flatten(input_shape=vggl6.output_shape[1:]))
_model.add(Dense(256, activation="relu"))
_model.add(Dropout(0.5))
_model.add(Dense(nb_classes_soil, activation="softmax"))

model_soil = Model(inputs=vgg16.input, outputs=_model(vggl6.output))

# model
for layer in model_soil.layers[:15]:
layer.trainable = False
model_soil.compile(loss='categorical _crossentropy’,
optimizer=SGD(Ir=1e-4, momentum=0.9), metrics=['accuracy'])
return model_soil

# model shape definition

classes shape = ['kiip', 'silindir', ‘licgen']
nb_classes_shape = len(classes_shape)
def build_model_shape() :

input_tensor = Input(shape=(img_rows, img_cols, 3))
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vggle = VGG16(include_top=False, weights="imagenet’,

input_tensor=input_tensor)

_model = Sequential()
_model.add(Flatten(input_shape=vggl6.output_shape[1:]))
_model.add(Dense(256, activation="relu'))
_model.add(Dropout(0.5))
_model.add(Dense(nb_classes_shape, activation="softmax"))

model_shape = Model(inputs=vgg16.input, outputs=_model(vggl6.output))

# model
for layer in model_shape.layers[:15]:
layer.trainable = False
model_shape.compile(loss='categorical_crossentropy’,
optimizer=SGD(Ir=1e-4, momentum=0.9), metrics=['accuracy'])

return model_shape

TR

if _name__ =="_ main__"™

# model soil
model_soil = build_model_soil()

model_soil.load_weights("soil-model.hdf5")

# model shape
model_shape = build_model_shape()
model_shape.load_weights("shape-model.hdf5")

# model material
model_material = build_model_material()
model_material.load_weights("material-model.hdf5")
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