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OZET

Havadan Alinan Termal Kamera Goriintiilerinde Canli Tasnifinin
Yapilmasinda Derin Ogrenme Tabanli Tekniklerin Uygulanmasi

Halil USLU
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitlist

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Haziran 2022, Sayfa: x + 55

Yapay zeka giiniimiizde birgok uygulama ve arastirma alaninda kullanilmaktadir. insan giicii gereken isleri
otomatiklestirmek, iletisim kurmak, goriinti ve konusmalari anlamak, kisaca insanlarm yasamini
kolaylagtiracak her igte yapay zekadan destek alinmaktadir. Bu nedenle sistemleri daha zeki hale getirebilecek
yapay zeka teknikleri de hizla gelismektedir. Yapay zekanin kullanildig: sistemlerden biri de goriintiileme
sistemleridir. Cesitli kamera sistemlerinden alinmis veriler, yapay zekanmn goriintii isleme teknikleri ile
islenebilir ve yorumlanabilir hale gelmistir. Giinlimiizde bir¢ok goriintii alma sistemi bulunmaktadir.
Bunlara; enerji yiikli rontgen isinlarinin farkli yapilardan donmesiyle goriintii alan rontgen cihazlari, ses
dalgalar1 araciligiyla goriintii olusturabilen ultrason cihazlari, elektromanyetik kuvvet radyo frekanslari ile
goriintii elde eden MR cihazlari, radar kullanarak yer altindaki degerli maden, su kaynagi, yeralt1 bosluklari
gibi verileri 2 veya 3 boyutlu goriintiileyebilen gesitli dedektorler, kizildtesi 1ginlar ile goriintiileme yapabilen
termal goriintiileme sistemleri 6rnek olarak verilebilir. Termal goriintiileme sistemleri, cisimlerin sicaklik
farkliliklarinin ~ kizilotesi  1gmin  degerleri  kullanilarak renksellestirildigi  goriintiileme sistemidir.
Goriintiileme yontemi olarak elektromanyetik spektrumda yer alan IR (kiziltesi) enerjiyi esas almaktadir.
Giiniimiizde basta savunma sanayi olmak iizere saglik, ziraat, insaat gibi bircok farkli alanda termal kameralar
kullanilmaktadir. Gelisen teknoloji ile termal goriintiileme sistemleri ve yapay zeka araciligiyla gesitli
ortamlar hakkinda bilgi toplanabilir ve islenebilir hale gelmistir. Bu ¢aligmada termal goriintiileme tizerinde
yapay zeka tekniklerinin nerede ve nasil uygulandigina iliskin arastirma yapilmistir. Calismada termal
kameralar yardimiyla yapilan termal 3B modelleme nesnesi binalarin kullanimi, hareket ve hedef tespiti,
alkollii birey tespiti, zirai ve ormancilik ¢aligma sahalarindaki yapisal sorunlarin tespiti gibi birgok farkli
calismaya yer verilmistir.

Bu tez galigmasinda termal kamera goriintiilerindeki nesnelerin siniflandirmasi otonom olarak yapilabilmesi
igin derin 6grenme tabanli teknikler kullanilmigtir. Calisma kapsaminda 4 smiftan olusan 836 goriintii
kullanilmistir. Goriintiilere temel derin 6grenme mimarilerine entegre edilen K en yakin komsuluk

algoritmasi ve Destek vektor Makineleri algoritmast ile siniflandirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Termal Kamera, Kiziltesi Isin, Derin Ogrenme, Makine Ogrenme.
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ABSTRACT

Application of Deep Learning-Based Techniques for Performing Live
Sorting on Aerial Thermal Camera Images

Halil USLU
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Software Engineering

June 2022, Pages: x +55

Artificial intelligence is currently used in many applications and research areas. Artificial intelligence is
supported in everything that will automate the work that requires manpower, communicate, understand
images and conversations, in short, make people's lives easier. For this reason, artificial intelligence
techniques that can make systems more intelligent are also developing rapidly. One of the systems where
artificial intelligence is used is imaging systems. The data taken from various camera systems have become
processable and interpretable with the image processing techniques of artificial intelligence. There are many
image retrieval systems available today. Them; installed energy X-rays for the different structures of the
rotation of the image Area X-ray devices, ultrasound devices that can generate images through sound waves,
radio frequency, electromagnetic force who obtained the image with MR devices, using radar precious
minerals in the ground, water supply, underground spaces that can display various data, such as 2D or 3D

detectors, capable of imaging with infrared rays, thermal imaging systems are examples.

Thermal imaging systems are imaging systems in which the temperature differences of objects are colorized
using the values of the infrared ray. As an imaging method, it is based on IR (infrared) energy contained in

the electromagnetic spectrum.

Nowadays, thermal imagers are used in many different fields such as health, agriculture, and construction,
especially in the defense industry. With the developing technology, information about various environments
can be collected and processed through thermal imaging systems and artificial intelligence. In this study,
research has been conducted on where and how artificial intelligence techniques are applied on thermal
imaging. In the study, many different studies such as the use of thermal 3D modeling object buildings made
with the help of thermal cameras, motion and target detection, alcohol individual detection, determination of
structural problems in agricultural and forestry work sites were included.

In this thesis, deep learning-based techniques were used to classify the objects in thermal camera images
autonomously. Within the scope of the study, 836 images consisting of 4 classes were used. the images were
classified using the K nearest neighbor algorithm and the Support vector Machines algorithm, which are
integrated into basic deep learning architectures.

Keywords: Thermal Camera, Infrared Ray, Deep Learning, Machine Learning
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1. GIRIS

Gliniimiizde veri analiz yontemlerinin gelismesi ve yayginlagsmasiyla yapay sinir aglari, makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme gibi yapay zeka tekniklerinin kullanim alanlar1 hizla artmaktadir.
Savunma sanayi, enerji santralleri, saglik uygulamalari, mekanik tesisat uygulamalar gibi alanlarda
bu yapay zeka uygulamalar1 insanlarin yerini almistir. Bdylece sektorlerin tizerindeki siirec yiikii
ve siirecin tamamlanip uygulama asamasindaki siireler azalmigtir. Derin 6grenme uygulamalari,
dijital sistemleri yapilandirarak, verileri 6grenmesini ve daha hizli karar almasin1 saglamak igin
yapay sinir aglarindan olusan makine 6grenmesi tiirlerinin bir alt kirilimidir. Derin 6grenme
uygulamalarinin temelleri gegmiste atilmasina ragmen uygulamalarin kullanimi 6zellikle pandemi
doneminden sonra yayginlagmistir. Saglik alaninda temasa gerek kalmadan hastalarin uzaktan ates
Olciimleri, viicutlarindaki kirik eklemlerin tespiti, gesitli tibbi analizlerde, kanser ve benzeri
hastaliklarin tespitleri gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Enerji alaninda riizgar tiirbinlerindeki
kanatlarda olusan hasarlar1 tespiti, giines panelleri lizerindeki hasarlarin tespiti ve enerji iiretim
kaynaklarinin optimizasyonu gibi alanlarda derin 6grenme uygulamalarinin kullanimi mevcuttur.
Savunma sanayinde ve havacilik alaninda goriintii isleme teknolojileri ile entegre kullanilarak
atesleme sistemlerinin gelistirilmesi, otonom kullanim, karakol ve smirlarda giivenligin
saglanmasi, boru hatlar1 ve pompalama istasyonlarin giivenliginin saglanmasi gibi uygulamalarda
da etkin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenmenin kullanildig1 uygulamalar arasinda binalardaki
hasar tespiti ve mekanik tesisat sizintilarinin tespiti vb. uygulamalar da yer almaktadir.

Ozellikle savunma sanayi kapsamindaki hava araglarinda goriintiileme sistemi olarak kullanilmakta
olan termal kameralarin c¢esitli yapay zekd uygulamalartyla birleserek ¢cok daha sistematik hale
gelmesi icin yapilan calismalar literatiirde mevcuttur. Béylece insan goziiyle fark edilemeyecek
detaylarin elde edilmesini hatta tanimlanmasimi saglanmaya calisilmaktadir. Termal kamera
goriintiiler lizerinde uygulanan bu yapay zeka caligmalari ile goriintiilerin kullanilacagi alanlara 151k
tutulup, havacilik sektorii igin yeni uygulamalar yapilmasi boylece savunma sanayisinde yapay
zeka ve derin 6grenme uygulamalari artmasi hedeflenmistir. Bu ¢aligmada da benzer hedefler temel
almarak termal kameralardan elde edilen goriintiilerdeki nesnelerin siiflandirilmast igin derin
O0grenme mimarileri ile makine 6§renmesi yontemlerinin hibrit modelleri 6nerilmistir. Calismada
Alexnet, Resnet ve Inceptionv3 derin 6grenme mimarileri ile K en yakin komsuluk algoritmasi
(KNN) ve destek vektor makineleri (SVM) gibi makine 6grenmesi tekniklerinden hibrit modeller

kullanilmigtir. Calisma kapsaminda 4 Siniftan olugan 836 termal kamera goriintiisii kullanilmigtir.



1.1. Literatiir Calismasi

Termal Gériintii Isleme Uzerine Genel Bir Bakis isimli makalede Kalsiyum karbiir arsenik ve fosfor
izlerini barindirdig1 i¢in muz meyvesinin kalsiyum karbiir ile olgunlastirilmis m1 yoksa dogal
olarak olgunlagmis mi oldugunun dogru tanimlanmasi ve siniflandirilmasi {izerine bir caligma
yapilmustir. Insan viicudu icin énemi incelenmistir. Bu makale, bu tiir bir problemi tespit etmek
icin bir Termal Goriintiilleme Teknolojisi yontemi sunmaktadir, ¢linkil meyvelerin kalitesini tespit
etmek i¢in farkli teknikler kullanilmaktadir ve bu makalede meyvelerin toksik kimyasallarla
kirlenmesine odaklanilmistir. Goriintii isleme i¢in farkli adimlar iizerine durulmus ve goriintii i¢in
siniflandirma amaciyla Sinir Ag1 kullanilmistir [1].

Gii¢ Ekipmanlarnin Kizilotesi Termal Goriintilleme Tani Teknolojisinde Yontemler isimli
makalede Yaygin olarak kullanilan kizil6tesi termografi, 6nemli bir elektrikli ekipman izleme ve
ariza teshis teknolojisi incelenmistir. Kizilétesi termal goriintii isleme ve yapay zeka tani hatalar
hakkinda iki temel adimi iizerine bilgi verilmistir. Elektrik donanimi termik ariza teshis
dogrulugunu gelistirmek amaciyla, denoising, goriintii isleme, akill teshisi i¢in yapay sinir aglari
BP ve FUL ag modeli olarak segment ve 6zellik ¢ikarma algoritmalart belirli deneysel kosullar,
Cesitli teknolojilerin avantaj ve dezavantajlari ile ele alinmig ve gelistirilmis yontemler verilmistir.
Akilli teshis, elektrik alaninda siirekli ilerleyen bir kenar ve odak noktasidir, ariza tiplerini tam
olarak teshis etmek cok karmasik ve zordur, ancak goriintii isleme teknolojisinin ve yapay sinir ag1
modelinin stirekli iyilestirilip gelistirilmesi, teshis verimliligini ve dogrulugunu onemli Ol¢iide
arttiracag1l saptanmistir. Makalede, kizilotesi termal gorlintli isleme teknolojisini ve sinir ag1
modelini adim adim anlatilip, avantaj ve dezavantajlar1 analiz edilerek, akilli sistemin daha da
gelistirilmesi i¢in fikir ve yontemler sunulmustur [2].

Makine Durum Izleme I¢in Termal Goriintii Isleme Tekniklerinin Incelenmesi isimli makalede
Kizilotesi termografi veya termal goriintiileme, elektronik komponent, bina etiitleri, mekanik
komponentler ve ekipmanlar gibi bir¢ok fiziksel varlik tiirii i¢in kullanilan ¢ok kullanigl, ¢ok yonlii
ve temassiz bir yontemdir. Kizil6tesi termografi ilk olarak askeri uygulama i¢in kullanildi, ancak
glinimiizde bu teknoloji ariza tespiti, tanimlama ve ariza teshisi gibi makine durum izlemesinde
kullaniliyor. Bu makale, nesne sicaklifina bagli olarak ariza tespiti ve teshisi i¢in farkli termal
goriintiileme teknikleri {izerine bir anket sunmaktadir [3].

Kizilétesi Termal Goriintiileme ve Derin Ogrenme Modeli Kullanarak Meme Kanseri Tespiti isimli
makalede saglikli bir meme ile kanserli bir meme arasindaki temel bir termal karsilagtirmanin,
prekanserdz dokularda ve gelismekte olan meme kanserini ¢evreleyen alanlarda her zaman termal
aktivitede bir artis gosterdigini varsayan kizilotesi dijital goriintiileme arastirilmistir. Yapilan
aragtirmada, kizilotesi goriintii isleme yoluyla gerceklestirilen Bilgisayar Destekli bir Teshisin
(CAD), iyi bilinen hemisferik model gibi bir model olmadan elde edilemeyecegini fark edilmistir.

Bu caligma ile giiglii bilgisayar gérme teknikleri ve derin 6grenme modelleri kullanarak literatiire



cesitli meme kanseri tespit tekniklerinin karsilastirmali bir analizi konulmustur. Gelecekteki
yapacaklar bir ¢alismada 0.5°lik termal duyarlilik kameras1 kullanip kesin tani {iretebilecek bir
model ortaya koyacaklarini belirtmislerdir [4].

Gomiilii Cisimlerin ve Mayinlarin Tespiti i¢gin Derin Ogrenmeye Dayali Termal Gériintii Isleme
Yaklasimi isimli makalede Termal goriintiileme tabanli mayin tespit teknigi, savas alanlarinda
gomiilii metalik ve metalik olmayan kara maymlarmin tespit edilmesinin uygunlugu nedeniyle
yaygin olarak kullanilmaktadir. Termal gorintiiler kullanilarak dogru maden tespiti, toprak ile
maden arasindaki termal kontrasta baglidir ve gomiilme derinligi, toprak 6zellikleri ve 6zellikleri,
topraktaki su igerigi, maden Ozellikleri ve goriintii elde edilme giinii gibi gesitli faktorlerden
etkilenir. Topragin zamansal sicaklik degisimleri ile, geleneksel olarak takip edilen ikili esikleme
yaklagimim gri 6lgekte kullanarak gomiilii nesne ile termal goriintiideki arka plan arasinda ayrim
yapmak ve ayirt etmek zordur. Bu makale, termal goriintiilerdeki gomiilii nesneleri tanimlamak igin
derin O6grenme bolgesi konvoliisyonuna dayali sinir ag1r yaklasgimmni sunmaktadir. Termal
goriintiideki gdmiilii nesneyi tanimlamak igin bagl bir kutu kullanilarak bir bélge ilgi alan1 segimi
izlenir. Deneysel sonuglardan, ¢cevreleyen topragin 1s1 tagima kapasitesindeki degisime bagli olarak
gomiilii nesnelerin termal goriintiilerinde sicaklik degisimi oldugu bulunmugtur. Onerilen sinir ag1
yontemi, termal goriintiilerde gomiilii nesnelerin hedef konumlarini tahmin etmede %90 dogruluk
gostermistir ve termal goriintii isleme yaklagimi kullanilarak kara mayini tespiti i¢in genisletilebilir
[5].

Derin Termal Gériintiilleme: Uzamsal Derin Ogrenme yoluyla Vahsi Dogada Yakin Materyal Tiirii
Tanmima Yiizey Sicakligi Modelleri isimli makalede Insanlarin ve yakin gevrelerinin her yerde
bulunan teknolojilerinin anlagilmasimi gelistirmek i¢in malzemelerin yakin mesafeden otomatik
olarak tanimmmasma yonelik yeni bir yaklasim olan Derin Termal Goriintiilemeyi tanitilmistir.
Yaklasimimiz, termal dokular1 yakalamak icin bir akilli telefona entegre edilmis diisiik maliyetli
bir mobil termal kamera kullanmaktadir. Derin bir sinir ag1 bu dokular1 malzeme tiirlerine ayurir.
Bu yaklagim, ortam 15181 kaynaklarina veya malzemelerle dogrudan temasa gerek kalmadan etkili
bir sekilde calisir. Ayrica, bir derin 6grenme aginin kullanilmasi, farkli materyaller icin bir dizi
0zellik olusturma ihtiyacini ortadan kaldirir. Sistemin performansini hem i¢ hem de dig ortamlarda
32 malzeme tiiriinii tantyacak sekilde egiterek degerlendirilmistir. Yaklagimimiz, 15 i¢ mekan
malzemesinin 14.860 goriintiistinde %98'in lizerinde ve 17 dis mekan malzemesinin 26.584
goriintiistinde %89'un iizerinde tanima dogrulugu iretti. HCI uygulamalarinda gercek zamanl
kullanim potansiyellerini ve gelecekteki yonleri tartigarak sonucuna ulasilmistir [6].

Kizildtesi Termal Goriintii Tabanli Derin Ogrenme Makine Saghigi izleme isimli makalede Bir
makinenin durumu, Olgiilen sinyallerin &zelliklerini 6zetleyen 6zellikler olusturularak ve
siniflandirilarak otomatik olarak tanimlanabilir. Giiniimiizdeki mevcut durumda, uzmanlar, kendi

alanlarmda, bu 6zellikleri kendi bilgilerine gore diizenlemektedirler. Bu nedenle, performans ve



kullaniglilik, uzmanin temel fizik veya istatistik hakkindaki bilgisine baghdir. Ayrica, yeni ve
Ozellik miihendisliginin dezavantajlarmi azaltmak icin, bu makalede 6zellik dgreniminin alt
alanindan, yani derin 6grenmeden, daha spesifik olarak kivrimli sinir aglarindan bir yontem
aragtirllmistir. ek kosullar tespit edilebilirse, uzmanlar yeni 6zellik ¢ikarma yontemleri uygulamak
zorundadir. Bu makalenin amaci, makinenin durumunu otomatik olarak belirlemek i¢in kizil6tesi
termal videoya derin 6grenmenin uygulanip uygulanamayacagii ve nasil uygulanabilecegini
aragtirmaktir. Bu yontemi iki kullanim durumunda, yani makine ariza tespiti ve yag seviyesi
tahmini i¢in kizilotesi termal veriler lizerinde uygulayarak, dnerilen sistemin temel fizik hakkinda
herhangi bir ayrintili bilgi gerektirmeden dénen makinelerdeki birgok kosulu ¢cok dogru bir sekilde
tespit edebildigini gosterdik (yani ilgili kullanim durumlar i¢in %95 ve %91,67 dogruluk) ve
boylece karmagsik sensor verilerini kullanarak durum izlemeyi Onemli Olciide basitlestirme
potansiyeline sahiptir. Ayrica, egitilmis sinir aglarin kullanarak, kizilotesi termal goriintiilerdeki
onemli bolgelerin, potansiyel olarak yeni fiziksel goriislere yol acabilecek belirli kosullarla ilgili
olarak tanimlanabilecegini gosterdik [7].

Termal Ozellik Analizine Dayali elmanin Erken Ciiriigii igin On-line Tespit Sistemi Tasarimu isimli
makalede erken mekanik c¢iirtiklerin nasil ayirt edilecegi, meyve kusurlar1 ayirma sisteminde kalic1
bir sorundur. Kizilotesi kameranmn termal uyarim sirasinda yilizey sicakligi degisikliklerine
duyarlilig1 nedeniyle, elma erken ciiriik tespiti i¢in tagima ve 1sitma {nitesi, elma yonlendirme ve
dondiirme Tinitesi, ¢liriik tespiti ve kontroliinden olusan g¢evrimigi bir aktif termal goriintiileme
sistemi tasarlanmistir. Bilgisayarda ¢evrimigi olarak meyve yiizeyi termal 6zelliklerinin analizi ile,
denemede ¢iiriik kusuru etkin bir sekilde taninabilir. Bu ¢evrimigi test sonuglari, kusurlu elma i¢in
%90 tanima oran1 ve saglam elma igin %83,3 tanima oram saglarken, ¢anakli iyi elma tamamen
ayirt edilebildigini gostermektedir [8].

Gli¢ ekipmanlarinin kizilétesi termal goriintiileme tan1 teknolojisindeki yontemler isimli makalede
Yaygin olarak kullanilan kizil6tesi termografi, 6nemli bir elektrikli ekipman izleme ve ariza teshis
teknolojisidir. Kizilotesi termal goriintii isleme ve yapay zeka teshis hatalar1 konusunda iki temel
adim1 vardir. Elektrikli ekipman termal anza teshisinin dogrulugunu artirmak icin, goriinti
islemede giiriiltii giderme, segmentasyon ve 6zellik ¢ikarma algoritmalari, akilli teshis igin sinir
aglarinin BP ve RBF ag modeli, spesifik deneysel kosullar, avantajlar ve dezavantajlar ile
tartistlmigtir. Cesitli teknolojiler ve gelistirilmis yontemler belirtilmistir [9].

Yumusak hesaplama yontemlerine dayali termal goriintii kullanarak ariza tespiti: Karsilagtirmali
calisma isimli makalede termal goriintii isleme kullanilarak bir Baskili Devre Karti (PCB)
modelinin Tiimlesik Devre (IC) ariza algilamasini sunar. Termal goriintii, sonlu elemanlar yontemi
(FEM) ile PCB modelinden yakalanir ve islenir. Histogram 0&znitelikleri, bir simiflandirici
modelinde girdi olarak kullanilan IC'lerin sicak noktalarindan g¢ikarilir. Etkin 6znitelikler, temel

bilesen analizi yontemi ile en aza indirilmistir. Bu ¢alismada, {i¢ yumusak hesaplama teknigine



dayali olarak goriintii siniflandirma ve algilama icin karsilastirmali bir ¢alisma yapilmistir: ¢ok
katmanli algilayici, destek vektor makinesine uyarlanabilir néron bulanik ¢ikarim sistemi.
Modellerin etkinligi, siniflandirmanin performansi ve dogrulugu karsilastirilarak degerlendirilir.
Modeli dogrulamak ig¢in, gercek zamanli ¢alisan PCB'deki ariza durumunu tespit etmek igin
Arduino UNO iizerinde deneysel degerlendirme yapilir [10].

Termal Goriintii Isleme ile PCB'de Hatali Entegre Devrelerin Tespiti isimli makalede Arizali
Entegre devrelerin (IC'ler) tespiti ic¢in kullanilabilecek bir sistem gelistirmek, elektronik
endistrisindeki en biiyiik zorluklardan biridir. IC'lerde ¢esitli nedenlerle 1sinma, performansin
diismesine neden olabilir ve Baskili Devre Kartlarinda (PCB) ciddi tehlikeli etkilere neden olabilir.
Termal goriintii isleme, IC ariza tespiti i¢in kullanilabilecek en iyi temassiz, miidahalesiz
yontemlerden biridir. Bu makale, termal goriintiileme kamerasi ve goriintii isleme teknikleri
yardimiyla PCB'deki hatali IC'lerin tespit edilmesini amaglamaktadir. Farkli ariza durumlart igin
dizi dedektor devresinin termal goriintiileri toplanir. Goriintii eslestirme, Hizlandirilmig Saglam
Ozellikler (SURF) algoritmasi kullanilarak egitim goriintiilerinin &zellikleri ile test goriintiisiiniin
ozellikleri karsilastirilarak elde edilir. Sistem, goriintiiniin belirli bir ariza smifina ait oldugunu
gosterecektir [11].

Konu ile ilgili bilimsel ¢aligmalar incelendiginde; termal 3B modelleme nesnesi olarak genelde
binalarin kullanmildig1 goriilmektedir. Weinmann ve digerleri literatiire, radyometrik diizeltme,
geometrik kalibrasyon, benzerliklerin tespiti, 3B nokta bulutunu ve termal bilgiyi birlestirme olmak
iizere 4 asamali 3B modelleme yontemi sunmuslardir. Bu metodun diger metotlara gore i¢
mekanlarda daha uygulanabilir oldugunu savunmusglardir [12].

Termal kizil6tesi goriintiileri kullanarak sarhos kisileri tanimlamak igin sinir aglari isimli makalede
sinir aglari, alkol almis kisileri ayirt etmek i¢in yiizlerin kizilotesi goriintiileri lizerinde test edildi.
Goriintiiler kirk bir kisi tarafindan gerceklestirilen kontrollii alkol tiikketimi sirasinda elde edildi. Iki
farkli deneysel yaklagim derinlemesine arastirildi. Bunlarin ilkinde, her bir yiiz, alkol almamais bir
kisiden alkol almig/sarhos bir kisiyi ayirt etmek maksadiyla kullanilabilecek bélgeleri bulmak igin,
her seferinde farkli bir sinir ag1 kullanarak, bolge incelenmistir. Alkol tiiketimiyle termal
davranisi/durumu degisen kismin, cogunlukla yiiziin alin bolgesi oldugu tespit edilmistir. Ikinci
prosediirde tiim yiiz iizerinde tek bir sinirsel yap1 denendi. Bu sinirsel yapinin ayirt erme
performansi, ayni yiiziin yani sira bilinmeyen yiizlerde de test edildi. Sinir aglari, sirastyla alkol
almamis olan ve sarhos kisinin yiizlerinin alin kisimlarinda denendiginde, bilinmeyen kisiler
tizerinde bile yiliksek ayirt etme performansi sundu. Kiiciik sinir yapilar1 daha iyi genelleme
performansi gostermistir [13].

Seralarda Is1 Kaybina Neden Olan Yapisal Sorunlarin Termal Kamera ile Belirlenmesi isimli
makalede Tarimsal iiretim yapilari olan seralarda 1sitma yapilarak daha fazla ve ayni zamanda

kaliteli iriin alinabilecegi bilinmektedir. Soguk mevsimlerde 1sitilarak {iretim yapilan seralarda,



1sitma girdileri iiretim giderleri igerisinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Seralarda 1sitma giderlerinin
en az diizeye indirilmesi ve tiiketilen enerjiden en fazla etkinin elde edilmesi amaciyla teorik olarak
ongoriillen ve uygulanan bazi 1s1 tasarruf Onlemleri, yeterli sizdirmazlik ve yaliimin
yapilmamasindan dolay1 istenilen etkiyi gosterememektedir. Bu amagla, seralardaki yapisal
sorunlardan kaynaklanan 1s1 kayiplarinin belirlenmesi igin termal goriintiileme yOnteminin
kullanilabilirligi bu ¢alisma ile irdelenmistir. Termal kamera ile seralarda 1sitma yapilirken alinan
goriintiiler, analiz yazilimiyla detayli olarak incelenerek ve 1s1 kaybina neden olan sorunlar
belirlenmeye ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar, 1s1 kayiplarina neden olan yapisal sorunlarin termal
goriintiileme teknigi ile tespit edilebildigini ve bu sorunlarin en ¢ok kapi altlari1 ve kenar bosluklari,
havalandirma penceresi kenarlarindaki agikliklar, 6rtii malzemesinin ¢ati-6n duvar ve cati-yan

duvar birlesim noktalar1 ile iyi izole edilmeyen subasman betonunda oldugu gostermistir [14].



2. TERMAL KAMERALAR

2.1. Termal Kameranin Tarihcesi

Termal kamera kizilotesi radyasyonun bulunmasiyla ortaya ¢ikmistir. Kizilotesi kamera, termal
goriintiileme ve termal goriintilleme aleti olarak da adlandirilir.1800°1ii yillarda sanayi devriminin
yeni baslamasi ile bir¢ok icat yapildi. William Herschel kirmizi 1s181n 6tesinde renk tayfinda olan
bir 151n kesfetti. Bu 1518a Latincede infra adina gelen kizilotesi ismini verdi. I. Diinya savagina aktif
olarak kullanilmayan kizilotesi 1sinlar 1. Diinya savagindan sonra 6nem kazandi. Daha ¢ok
barometre ve termometre kullanimina odaklanilmisti. Bu cihazlar ise buharla ¢alisan cihazlarin ve
kazanlarin sicaklik Slglimiinde kullaniliyordu. Seebeck etkisinin kullanilmasiyla giiniimiizdeki
termal kameralar bulunmustur.1826 yilinda Leopoldo Nobili bu etkiyi kullanarak ilk Termografik
kameray1 icat etmistir. Baslangigta Leopoldo Nobili, ve Macedonio Melloni 10 metre uzakliktaki
bir kisiyi tespit edebilen 1s1 Slger cihazini 1833 yilinda icat etti.1880 yilinda Samuel Pierpont
Langley termal kameranin ilkel hali olan ilk bolometre cihazini icat etti. Yiiksek sicakliklara duyarli
olup ve 400 metre uzakliktan gelen bir trenin igindeki inegin sicakhigini tespit edebiliyordu. ilk
termografik kamera ise ordu i¢in gelistirilmisti. Macar Fizik¢i Kalman Tihanyi 1929 yilinda
Ingiltere’nin savas ucaklarin1 savunmasi icin 1s1y1 dlgebilen ve gece goriisiine sahip televizyon
kamerasi icat etmisti. Daha sonra bu cihaz kizilotesi 1sinlart tespit edebilmek icin gelistirildi.1947
yilinda ABD ordusu kizil6tesi 1sinlar1 tespit edebilecek bir cihaz yapmasi i¢in Texas Instruments
firmasin1 gorevlendirdi. Termal kameranin ilk ticari sekli 1965 yilinda iretildi. Yiiksek voltajh
kablolarin ve panolarin 1s1 degerini 6lgmek i¢in sanayi alaninda faaliyet goOsteren firmaya
sat1ld1.1950’li yillarda Ingilizlerin “Sar1 Ordek” adin1 verdikleri ilk Kizildtesi Linescan sistemi icat
edildi. Aslinda bu icat ¢esitli detektor ve aynalarin kullanildig: tarayici sistemdi. 1970 yillarinda
LED isiklariyla desteklenen ve yiiksek ¢oziiniirliige sahip, 1s1 detektdrleri iiretilmeye baglandi.

2.2. Termal Kamera Yapilarn

Termal kameralar optik mekanik birimleri, sinyal isleme ve dedektdr sogutucu birimlerinden

olusmaktadirlar.

2.2.1. Optik Mekanik Birimler

Tipik termal kameralar mercegi, mercek muhafazasini, ekrani, dedektor ve isleme elektronik
cihazlarini, kumanda araglarmi, veri depolama cihazlarini, veri isleme ve rapor olusturma
yazilimlarini i¢eren ¢ok sayida ortak bilesenden olusur. Bu bilesenler termal goriintiilemenin model
ve tipine gore degisiklik gosterebilir. Optik birimin gorevi, nesnelerden saliman IR radyasyonu

odaklayip dedektor {izerine diisiirmeyi saglamaktir. Optik birim olarak IR bandi i¢in tasarlanmis



ayna, mercek ve prizmalar kullanilmaktadir. Sekil 2.1'de bir termal kameranin yapisindaki optik
boliim verilmistir. Bakis acis1, biiylitme, optik c¢oziinilirlik ve gecirgenlik optik birimi

olusturmaktadir [15].

Dedektor genisligi Piksel boyutu
(um)
wDedektor yitksekligi
(piksel)

Calisma mesafesi

(mm)

Bakis agis1

Sekil 2.1. Bir termal kameranin optik birimi [15]

Cogu uzun dalga boylu termal goriintiileyicinin mercekleri germanyumdan (Ge) yapilmistir.

Ince yansima 6nleyici astar tabakalari, merceklerin gegirimini arttirir. Termal bir kameranin {izerine
konumlandirilmis sivi kristal goriintiilii (LCD) arastirma monitorii istiinde, termal bir imaj agiga
cikarilir. Cesitli saha konumlarinda yiiz yiize kalman degisik tenvir kosullar1 altinda kolayca
incelenebilmesi i¢cin LCD aragtirma monitorii, yeterince genis ve parlak olmalidir. Bir imaj sik sik
batarya sarji, tarih, saat, hedef sicaklig1 goriilebilir 151kl1 imaj ve sicakliga iligkin bir renk spektrumu
anahtar1 seklinde bilgilerde saglayacaktir [15]. Dedektor ve isleme elektronik cihazlari, kizilotesi
enerjiyi isleyerek kullanilabilir bilgiye doniistiirmek i¢in kullanilir.

Hedeften gelen termal 151n1m, ¢ogu zaman elektronik yariiletken bir malzeme olan dedektdr {izerine
odaklandirilir. Termal radyasyon, detektorden gelen dlgiilebilir bir reaksiyon iiretir. Bu reaksiyon,
termal goriintiileyicinin gosterme ekraninda termal bir imaj olusturmak suretiyle, termal
goriintiileyici arasinda elektronik olarak islenir. Ekran tistiindeki termal bir goriintiiyii diizeltmek
icin kumanda araglari ile ¢esitli elektronik ayarlamalar yapilabilir.

Sicaklik araligi, termal standardize menzili ve diizen, renk paletleri ve goriintii tevhit gibi

degiskenlere elektronik ayarlamalar yapilabilir. Ayarlamalar hem de yayma kuvvetine ve yansitilan



arka plan sicakligin1 da yapilabilir. Termal goriintiileri ve ait verileri iceren elektronik dijital
dosyalar, farkli tiplerde elektronik hafiza kartlar1 ya da depolama ve aktarma cihazlarinda
depolanir. Pek oldukga kizilGtesi goriintiileme sistemi tiimlesik, goriilebilir 151kl bir kamera ile elde
edilen bir gérsel imajin yaninda tamamlayici ses ya da metin verilerinin depolanmasina da izin verir

[15].

2.2.2. Dedektor ve Sogutucu Birimi

Normal kameralar goriintiiyii 151k yardimiyla olustururken termal kameralar goriintiiyl 1s1
yardimiyla olustururlar. Bu tiir kameralarda kullanilan dedektorler ¢cok minik 1s1 farklarim
yakalayabilen (0,01 °C gibi) ve bu farkliliktan gorlintli olugturabilen 6zelliklerdedir. Ayrica imaj
olusturabildikleri belli bir 1s1 araligina sahiptirler [17]. Her 1s1 degerinde farkli IR yayilimlar oldugu
ve her IR yayilimin degisik dalga boyuna sahip oldugu i¢cim dedektorler belli 1s1 araliklarinda
gorlintii verebilirler. Performans belirleyici unsurlarin basi dedektordiir. Hassas dedektorlerin
kullanilmas1 ¢ozliniirliigii arttirmaktadir. Sekil 2.2 ’de termal kamera dedektorlerinin yapisi
verilmistir. Dedektorlerde, optik-mekanik sistem ile alinan kizil6tesi 1sinlar karar 1s1l degisimler
meydana gelir. Kameraya gelen 151k, 151k miktarina bagli olan bu 1sil degisimlere gore

degerlendirilerek elektriksel sinyale ¢evrilir.

Dedektor
Vi
2 f P,,Vakum
o
— -V " p
ez--
— v w— — - ———
2 18 Lens
~
~— '8
~ —
2 X

Sogutucu kalkan

Sekil 2.2. Termal kamera dedektorleri [15]

2.2.3. Elektronik Sinyal isleme Birimi

Termal kameranin sahip oldugu analiz yazilimlar diger goriintiileme cihazlarindan ayirmaktadir.
Analiz yazilimi sayesinde bilgisayar ortaminda ¢ekimi yapilan objelere iligkin problemlerin tespiti
yapilabilir. Ortama bakilirsa farkliliklar1 ya da esdeger noktalarin birbirlerine gore farkliliklart

tespit edilebilir. Bunlar belli formatlarda raporlar haline getirilerek bakim kadrosu tarafindan



anlasilir raporlar haline gevrilebilir. Analiz sirasinda ¢ekimi yapilan materyalin cinsinin ne oldugu
dogru girilir ise sonuglar son agama kirillgan bir halde alinabilir. Bir tugla ile pasli bir metalin veya
parlak bakir bir elektrik sisteminin kizil6tesi yayilimlar bir olmadigi i¢in ¢ekimi yapilan materyalin
yayilim pay1 dogru girilmelidir [15]. Her materyalin kizilétesi yayilimini bilmemiz ara sira olast
olmayabilir. Bu durumda analiz yazilimi sayesinde dogada bulunan derhal biitiin materyal tiplerinin

kizil6tesi yayilimlar1 bulunabilir.

2.2.4. Termal Kameralarda Coziiniirliik

Modern termal kameralarin goriintilleri ve kullanimlar1 diizgiisel kameralarla benzerlikler
tasimaktadir. Normal kameralarda kullanilan CCD ve CMOS imaj sensorleri goriinebilir 1siklart
alabilecek bigimde tasarlanmislardir [15], infrared 1s18a karsi kirllgan degildirler. Bu yilizden birgok
termal goriintiileme kamerasinda focal plane arrays ( FPA ) imaj sensorleri kullanilmaktadirlar.
FPA’lar daha uzun dalga boylarina cevap verebilmektedirler. Termal kameralarda yapisal
farkliliklar1 bulunmasma ragmen sonugta normal kameralar gibi goriintii olusturduklar1 igin
olusturulan gdriintliniin ¢6ziiniirligi ¢oziimleme agisindan Snemlidir. Teknolojinin geligimi ile
beraber 160x120 piksel ¢oziiniirliikkte imaj olusturabilenlerin yani sira 320x240 px boyutta goriintii
olusturabilen kameralar pazarda yer almaktadir. Termal kamera mevzusunda 1950'den bu yana
yapilan emek harcamalar da 640x480 ¢oziiniirliigiinde olan kameralarin iiretimine ulasilmistir.
640x480 pixel ¢oziiniirliik su an en iyi termal kamera ¢ozlintirligudiir. 640 x 480 = 307.200 px ile
daha uzaktan daha fazla detay goérmenizi saglar [19].Coziiniirliikleri diizgiisel optik kameralardan
disiiktiir. En sik kullanilan ¢6ziiniirlik degerleri; 160x120, 320x240, 640x512' dir.

Cozilintirliik arttitkca maliyet oldukca artmaktadir. Termografik kameralar goriiniir spektrumu
yaymnlayan kameralara nazaran g¢ok pahalidir ve son olarak modelleri ¢ogu zaman ithalat
sinirlamalidirlar. Eski nesil 1isinimélgerler (Bolometre) ya da daha kirllgan modeller (InSb seklinde)
kriyojenik sogutma isteyebilmektedirler [16]. Bu islem minyatiir stirling dongiilii buzdolaplar1 veya

likit nitrojen ile yapilabilmektedir.

2.2.5. Termal Kameralarda Sicakhik

Termal kameralar belli bir sicaklik araliginda goriintii olusturabilirler. Her sicaklik degerinde farkli
IR yayilimlar oldugu ve her IR yayilimin degisik dalga boyuna haiz olmasindan &tiirii da bu
objektifler belli 1s1 araliklarinda goriintii verebilirler. Bu kameralarda kullanilan objektifler ¢ok
kiiciik sicaklik farklarini yakalayabilmekte (0,01 °C seklinde) ve bu farkliliktan imaj olusturabilme
Ozelliklerindedir [15].

Is1l kizilotesi gorintiileyiciler kizilotesi dalga boyundaki enerjiyi goriiniir fer video ekranina

dontstiiriirler. 0° Kelvin’in {istiindeki biitiin cisimler 1s1l kizilétesi enerji yayarlar bundan dolay1
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edilgen olarak tiim objeleri ortam 1s18indan bagimsiz olarak gorebilirler [15]. Bununla birlikte,
birgok termal gdriintiileyici sadece -50°C’ den daha sicak cisimleri gorebilirler. Isil 1ginimin miktari
ve spektrumu cismin ylizeyinin sicakligina baghdir. Bu 6zellik termal kamera ile cismin yiizey
sicakligiin goriintiilemesini saglar.

Bununla birlikte, 6teki etkiler, bu teknigin dogrulugunu kisitlayan 1sinimi etkisinde birakir. Isinim
sadece cismin sicakligina bagl olmayip, ayni zamanda cismin salim giiciiniin bir fonksiyonu
olmustur. Ayrica radyasyon cisimlerden gelen, cisimden yansiyan ve cismin 1ginimiyla yansiyan
1simim  atmosferin sogurmasindan da etkilenir. Infrared 1simn (IR) -273°C’nin {izerindeki her
nesnenin yaymis oldugu sicakligi alabilir. Insan goziiniin géremedigi mnfrared 1m1 termal bir
kamera gorebilir. Yaydiklari sicakligin miktarini1 gdstermek i¢in nesnelerin fotograflarini ¢ekebilir.

Bu tiir resimler nesnenin 1s1 diizeyini harita renkleriyle gosterir.

2.3. Termal Kameralarin Kullanim Alanlar:

2.3.1. Elektrikle flgili Uygulamalar

Elektrikli sistemlerin dayanikliligini incelemek i¢in en fazla termal kameralar kullanilir. Termal
goriintiileyicilerin test sistemleri temassiz ve hizli uygulanabilir. Elektrigin iletimi esnasinda direng
tizerinden akim gecerken enerji 1s1 olarak harcanir. Bu esnada elektrik hatlarinin kontak
noktalarindaki isinin artisi o noktada direncin oldugunun belirtisidir. Sigorta yuvasi, kablo ve
birlesme noktalarinda, salterlerde olusabilecek 1sinmalar termal kameralar ile gozlenerek noktasal
tespit yapilabilir. Bu tespitler sekil 2.3 ve sekilde 2.4’te gosterilmistir [17]. Elektrik sistemlerindeki
gevsek yada asirt siki baglantilar, ¢ok fazla biikiilmiis kablolar, ¢ok fazla yiiklii kablolar, kesitin
yetersiz olmasi, yiik dagilimlarinin yetersiz olmasi, eski ekipman ve esli kablolarin kullanim1 gibi
problemler daha baslangi¢c aninda termal kameralar ile goriintiilenerek ekipmanin zarar gérmesi

engellenerek, arizalarin meydana getirebilecegi biiyiik kayiplarin oniine gegilir [18].
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Sekil 2.3. Elektriksel Uygulamalar [20]

Sekil 2.4. Elektriksel Uygulamalar-2 [20]

2.3.2. Elektromekanik ve Mekanik Uygulamalar

Termal kamera ile elektromekanik ve mekanik denetimleri motorlar, doner pargalar, buhar
ayiricilar1 ekipmanlar kapsar. Bu yapilan uygulamalarin ¢cogu nitelikseldir. Alinan termal goriintii
daha 6ncekiyle kiyaslanir [18]. Daha sonra ekipmanda meydana gelen sicaklik degisiminden olusan
her farkli durum dikkate alinir. Motorlar 1s1yla olusabilecek arizlara elverigli oldugu icin termal
olarak incelenirler. Motor ayarinin yanlis yapilmasi veya motorun dengesizligi ¢ok fazla isinma ile
sonuglanir. Motorun i¢ sicakligindaki degismeler her zaman ¢ok kisa bir zamanda anlagilamaz.
Zaman i¢inde sik sik ya da benzer motorlarla termal goriintiilerini kiyaslamak yararli olabilir.
Denetlemelerde motor yataklarinin termal gériintiisii de kullanilmaktadir. Ornegin sekil 2.5 ve sekil
2.6’da ki motor yataklart motordan daha ¢ok sicaksa bu, bir sorun olabileceginin gostergesidir.
Benzer sekilde normal olarak isleyen motor baglantilar1 ve mil yataklar1 ortam hava sicakligina ¢ok

yakin termal imzalar sergilemelidir. Diisiik hizli doner ekipmanlarin denetlenmesinde
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termografinin oldukca faydali oldugu kanitlanmistir. Tiirbinler, 1s1 degistiriciler ve disli kutular

gibi daha karmasgik tipteki ekipmanlar da bir termal kamera ile incelenebilir [19].

P RS

Sekil 2.6. Cok fazla 1stnmis motor blogu [20]

2.3.3. Siire¢ Uygulamalar

Termal kameralar 1s1ya direncli olan yiiksek sicakliklara dayanabilen ekipmanlar1 denetlemek icin
oldukga sik kullanilirlar. Depolama tanklar, silolardaki gazlarin sivilarin ve katilarin seviyelerini
tespit etmek i¢in ¢ogunlukla termografiden faydalanilir. Deponun igindeki malzeme seviyesini
gostermek iizere depolarin cogu bir diizenlemeye sahip olsa da bu diizenlemelerin uygun sekilde

islevlerini yerine getirememesi durumunda veriler pek kesin degildir [17].
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2.3.4. Bina Tanilamasi

Termal goriintiileme ticari amagli bina veya ikamet i¢in ayrilmig bina tanilamasiyla ilgili ¢esitli
uygulamalar i¢in uzun zamandir kullanilmaktadir. Bina tanilama uygulamalari binalarda 1s1 yalitim
kontrolii, cat1 nemlilik kontrolii, hava ve enerji sizintisina enerji gore bina yalitimi denetlemelerini
kapsar. Sekil 2.7.’de pencere altlarinda bulunan radyatorlerin oldugu yerlerde yiiksek sicakliklar
nedeniyle 1s1 kayiplarinin arttig1 goriilmektedir. Binanin dis yiizeylerinden radyatorlerin yerleri bu

sekilde kolaylikla saptanabilmektedir [18].

Sekil 2.7. Bina uygulamalari [15]

2.3.5. Saghk Uygulamalari

Saglik alaninda termografi canlilarin yiizeyindeki sicaklik farkliliklarin1 kaydeden, arastiran ve
termogram adi verilen goriintiisiinii elde eden tanisal bir gdriintiileme ydntemidir. Canlilarin
dolagim sistemi, viicudu, hiicrelerin yaktig1 oksijen, hastalik sirasinda savunma sisteminin devreye
girmesi, stres gibi nedenlerden dolay1 yayilan 1s1 termal kameralar ile tespit edilip viicudun
neresinde sicaklik degisimi oldugunu ve rahatsizliklar tespit edilebilir.

Viicut yiizeyinin sicakligi cinsiyet, yas, metabolizma kilo ve damarlardan akan kanin miktarina
bagl olarak degisiklik gostermektedir. Termal kameralar ile; deri ylizeyinden yaklasik 6mm
derinliginde 1s1 emisyonu algilanarak termografik goriintiiler elde edilmektedir [20].Normalde

viicutta termal olarak simetri oldugundan, asimetrik sicaklik farklar1 kolaylikla tespit edilir.
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Viicuttaki simetrik bolgeler arasinda anlamli sicaklik farki bu yontem ile belirlenerek, agrinin asil
yeri bulunabilir [21].

Termal kameralar son yillarda saglik alaninda 6zellikle domuz gribi, covid 19 gibi yiiksek atese
olusturan hastaliklarin tespiti igin kullanilmaya baglanmigtir. Termal kameralar kalabalik halde
gecis yapan veya kalabalik bir ortamda insanlar tek tek derece ile 6l¢gmek yerine gok daha hizli bir
sekilde Ol¢lim yapilmasini saglamistir. Hizli bir sekilde insan 1sisin1 £1 derece hassasiyetle
Olgmektedir. Ayrica tipta iltihap ve damar tikanikliklarinin tespiti, i¢ yaralanmalarda, meme kanseri
ve hastaliklarinda, dolagim sistemi ve hastaliklari, gut hastaligi, kas eklem ve sistemi
hastaliklarinda kullanilirlar. Sekil 2.8’de beldeki incinme ve burundaki kirik ve sekil 2.9’ da
kalabaliklik kisilerin tespiti gdsterilmektedir.

Burundaki kink Beldeki incinme

Sekil 2.8. Burundaki kirik ve beldeki incilme [20]

358°C
350

325

177°C

Sekil 2.9. Kalabalik ortamlarda hastalikli kisilerin tespiti [20]
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2.3.6. Savunma Uygulamalari

Termal kameralar ilk olarak giivenlik amagli, savunma alaninda kullanilmaya baglanmig olup
zamanla ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilmustir [15]. Ozellikle 1siya giidiimlii fiize ve gece goriis
sistemleri gibi askeri tekniklerin gelismesi ile onemli hale gelmistir. Karakollarin korunmasi, Smir
—kiy1 liman gdzetlemeleri, karargah, askeri tesis, petrol platformu, baraj ve boru hatt1 gibi sivil

tesislerin giivenliginde termal kameralar kullanilmaya baglanmstir.

Sekil 2.10. Boru hattina yaklagan insanlar [20]

Pompalama istasyonlarmin ve petrol boru hatlarinin hirsizlik, sizinti ve kaza risklerine karst
giivenligi ¢ok dnemlidir. Bu amagla, daha uzun mesafeleri alan yiiksek dereceli goriintii isleyen
yeni termal kameralar, boru hattinin etrafinda bir tampon bdlge yaratilarak giivenligi saglamada

etkin bir sekilde kullanilmaktadir [22].

Sekil 2.11. Savunma uygulamalarinda termal kamera goriintiileri [20]

Petrol siirinda goriintiilenen insanlarin goriintiisii Sekil 2.10°da verilmistir. Sekil 2.11°de (a-b)
sinirdan gegmeye calisan insanlar ve bina Oniinde bekleyen insanlar termal kameralar ile

goriintiilenmistir.
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2.3.7. Endiistriyel Firin Uygulamalari

Enerji endistrideki islem sicakliklari belirlenen araliklar dahilindeyse, iiriinler istenen kalitede
iretilebilir. Tiim siireclerde plana gore ve dogru sicakliklarda calisip ¢alismadigini diizenli kontrol
edilmesi gerekir. Ornegin sekil 2.12°de gosterildigi gibi ¢elik endiistrisinde iiriinler, ham demirin
celige islenmesi ile optimum sertlik derecesinin elde edebilmek i¢in bir siire sabit kalmasi gereken
belirli bir sicakliga isitilmahdir. Yiiksek sicakliklar nedeniyle, ¢alisan makineler, kullanilan
endiistriyel firmlar sekil 2.13°te gosterildigi gibi Ozellikle arizaya acgiktir. Yenilik¢i termal
kameralar ile ¢ok yiiksek sicakliklarda bile yiiksek ¢Oziiniirlikli termal gorintiilerle

calisabilmektedir.

Sekil 2.12. Endiistriyel firin bacalarindaki gaz birikmesi [16]

Sekil 2.13. Endiistriyel bir firinin tamamen kapanmasi [16]

2.4. Termal Kamerada Gorintii Analizi

Dogada bulunan biitiin nesneler sahip olduklar sicakliga bagh olarak farkli dalga boylarinda

yogunluk degisimi yayinlayan termal radyasyon olarak da adlandirilan Elektromanyetik enerji
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yayarlar. Dalga boyu 0.7pm’den Uzun, 0.4pm’den kisa 1s1maya infrared 1s1ma (radyasyon) denir.
Termal goriintiileme sistemlerinin temeli de infrared 1s1maya dayanir su demek oluyor ki bir cisim
tarafindan yayilan 1simadan yararlanarak onun goriintiisiinii liretme esasina dayanir. Goriintii
isleme teknikleri goriintiiyli elde etme, goriintli Zenginlestirme, goriintii iyilestirme, goriintii
sikistirma, Morfolojik islemler, boliitleme, sunma ve tanima gibi ismimlerden meydana gelir [15].
Her bir adimda, amaca miisait bir ekip islemler gerceklestirilmektedir. Goriintiiye uygulanacak
islemler daha sonra sistemin ¢ikisi; yeni bir goriintii, giris Gorlintiisiiniin bir kismi1 ya da giris

imajindaki nesneler olabilir.

2.4.1. Goruntiiniin Elde Edilmesi

Termal kamerada ilk yapilan islem dizi kamera goriintiisiinden iki boyutlu imgenin elde edilmesi,
ikinci agamada bu goriintiideki dedektor farkliliklarini gidermektir. Sonrasinda histogram esleme
algoritmalarindan biri kullanilarak goriintii ekrana verilir. Termal kameralar giindiiz
kameralarindan farkli olarak tertipli dedektor pikselleri barindirmazlar. Bazi yiiksek menzil
kameralarda kenar giiclendirme o6zelligi de kullanilmaktadir [15]. Yiiksek menzilli termal
kameralar ¢cogunlukla dizi dedektdr yapisina sahiptir. Bu yapilarda, dizi dedektér mekanik olarak

tek bir yonde hareketi ile sahne taranarak goriintii elde edilir.

2.4.2. Goriintii Tyilestirme

Goriintii icerisindeki gliriiltiiniin azaltilmasi, kenarlarin belirginlestirilmesi, karsithgin artirilmasi,
insan goziiniin ayrim edemedigi sadece seklin icinde bulunan bilgilerin goz ile Fark edilebilir sekle
donistiiriilmesi i¢in kullanilan tekniklerin genelidir. Genel anlamda karsitlik, histogram, filtreleme,
keskinlestirme, diizmece renklendirme ve degisiklikleri biiylitme gibi teknikler kullanilmaktadir.
Islenecek seklin ozelliklerine ve amaca uygun goriintii isleme tekniklerinin belirlenmesi ¢ok

Onemlidir.

2.4.3. Goruntii Analizi

Nesnelerin goriintiilerinin analizinde oncelikli olan konu goriintiiniin iizerinde ilgilenilen kisim ve
“geri kalan1” arasindaki farki bulmaktir. Bu da goriintiiniin detaymin 6lgiilerek, boyutlandirilarak
ve sayilarak nesnelerin taninmasi islemidir. Goriintii analizinde giris goriintiiyken, ¢ikis goriintiiden
elde edilen 6zelliklerdir. Goriintiinlin igerisinde ilgilenilen kismi bulmaya yarayan tekniklere
boliimleme teknikleri denmektedir. Boliimleme tekniginde parlaklik esik degeri olarak bir 6 degeri
secilerek goriintiiye uygulanir. Algoritma agik rengin iizerindeki koyu kisimlar1 veya tersi olarak

koyu zemin iizerinde parlak kisimlar1 arar. Sonugta “nesne” ve “arka plan” olarak iki kisim
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belirlenir. Sekil 2.14’de sokaktaki termal yaya goriintiisiiniin esikleme islemi yapilmis goriintiisii

verilmistir [23].

(a) Termal goriintii (b) Esikleme sonucu

Sekil 2.14. Esikleme islemine tabi tutulan termal sokak goriintiisti [16]
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, gecmis uygulamalart ve/veya ilgili uygulamalardaki ornek veri setlerini
kullanarak bir siirecin optimizasyonu gelistirmek icin matematiksel ve istatistiksel denklemeler
kullanarak bilgisayarlar1 programlamaktir. Caligmalarda kullanilan veri setinden yiiksek olasilikli
modeller olusturup istenilen sonuglarin otomatik olarak elde edilmesidir. Makine 6grenmesi,
elimizdeki uygulamalarda kullandigimiz veya kullanacak oldugumuz biiyiik veri kiimeleri ile
gelecekte tahmin edilebilecek degerlerin elde edilmesine 6nciiliik etmektedir. Tiim canlilar gegmis
tecriibelerinden Ogrenerek, karsilagtiklar1 olaylara karsit bilgili davranislar sergiler, gecmis
tecriibelerinden edindigi bilgiler sayesinde yeni karsilasacaklart durumlarda kendilerini siirece
hazirlama ve adapte olma egiliminde bulunmaktadirlar. Bu kisimda 6nemli olan siirekli hatirlatma,
siirece uyum saglattirma ve genellestirme yetenekleridir. Gegmis yillarimizda yasadigimiz veya
karsilastigimiz durum/olay karsisinda bir duruma veya olaya bagl olarak bir eylem faaliyete
gecirdigimizi varsayalim [24], Eger siireci durumun veya siirecin {stesinden gelmek igin
uyguladigimiz bu eylem basarili olmus ise aynmi eylemi gelecekte benzer durum ve olaylar
kargisinda uygulayabiliriz. Fakat bu eylem basarili olmaz ise durumun veya siirecin {istesinden
gelmek icin farkli ¢oziim eylemlerinin tespit edilmesi, yani farkli bir eylemin uygulanmasi
gerekmektedir.

Makine 6grenmesinde, mevcut 6grenme algoritmasini kullanarak, veri kiimelerinin analizinde
istatistiksel ve matematiksel denklemleri uyguladiktan sonra siiregler karsisinda uygun eylemler
gosterilebilmektedir [24].

Bir matematik denklemi ¢dzerken nasil bir yol izliyoruz? Egitim dénemimizde 6gretmenlerimizin
konuyla ilgili 6rmek ¢6zmiis oldugu sorular1 inceleyip benzer denklemleri ¢oziip farkli ¢ozlip
yontemleri gelistirebiliriz. Farkli bir 6rnek daha verecek olursak, Sesleri analiz eden bir sisteme,
defalarca farkli seslerdeki insanlarm seslerini dinlettikten sonra sistem kendi performansini
arttirarak farkli sesleri degerlendirme yetenegi kazanip yorumlayabilecektir. Bu bunun sonucunda

6grenmis oldugu i¢in performansi artacaktir [24].

3.1. Makine Ogrenmesi Tarihcesi

Makine 6grenmesi kavrami diinya tarihinde ilk kez 1959°lu senelerde IBM sirketinde ¢alisan
Arthur Lee Samuel’nin gelistirmis oldugu dama oyununda kullanilmistir [25]. Robert Nealey,
Arthur Lee Samuel’in gelistirmis oldugu dama oyunu oynamis ve bilgisayara karsi maglup
olmustur. Ciinkii Arthur’un gelistirmis oldugu dama programi yapilan her hamleyi 6greniyor,
mevcut hatalarini diizeltiyor ve yaptigr bu adimlardaki verileri 6grenecek karsi tarafi maglup

etmenin farkli yollarini buluyordu. Bunun sonucunda Arthur’un gelistirmis oldugu dama oyunu her



oyun sirasinda kendini daha ¢ok gelistirmekteydi [25]. 1960’11 yillardan sonra Makine 6§renmesi
gilinimiizde enerji, saglik, savunma sektdrleri basta olmak {izere birgok alt ve farkli sektorde yaygin

olarak kullanilmaktadir.

3.2. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Makine Ogrenmesi, derin Ogrenme uygulamalarmin bir iist kiimesi olup, yapay zeka
uygulamalarinin bir alt kiimesinde bulunmaktadir. Literatiirde dis katmandan i¢ katmana dogru
yapay zekd — makine 6grenmesi — derin 6grenme — sinir aglar1 olarak siralanmistir. Makine
Ogrenmesinde istatistiksel uygulamalar ve matematiksel denklemlerden olusan algoritmalar,
modellerde kullandigimiz veri setlerindeki kaliplari, regresyonlar ve korelasyonlar tespit etmek
ve bu istatistiksel analizleri temel alan en optimum tahminleri tasarlamak ve karar mekanizmalarini
olusturmak icin egitilmektedir [26]. Makine 6grenimi uygulamalari, kullanim sayis1 ve veri girisi

arttikca gelisir ve daha dogru sonuglar elde edilir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sinir Aglari

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi uygulamalari

Sekil 3.1.’den de anlasilacag lizere makine 6grenmesi kavrami yapay zeka ve derin 6grenme

konularyla iligki i¢erisindedir.
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Veriyi Analiz

Problemi Etme ve Modeli

Modeli Kur Modeli

Tanimla veriyi Degerlendir Kullan

hazirlama

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi 6grenme siiregleri

Sekil 3.2°de goreceginiz gibi Makine Ogrenmesinin, Ogrenme siireci bes temel adimda
Ozetlenebilmektedir [24].

Makine 6grenmesinde, 6grenme siirecinin birinci adimi olarak ¢oziilmesi istedigimiz problemin iyi
bir sekilde agiklanmasi1 ve problemin ¢6ziilmesi igin gerekli gérevlerin tespit edilerek tanimlanmasi
gerekmektedir [24]. Problem Tanimla adimryla ilgili detaya inecek olursak, bu adimda ¢oziilmesi
istedigimiz problemin ne oldugunu, problem ¢6ziimii i¢in neler istendigi ve problemin ¢oziim
siireci konusunda arastirmalar bu adimda incelenmektedir.

Makine 6grenmesi siirecinin ikinci adimi ise ¢aligmada kullanacagimiz veri kiimesinin yapilacak
analizlere gore hazirlanmasi siirecidir [24]. Bes agamali tim siirecin en 6nemli agamasidir.
Ogrenme igin miimkiin oldugundan fazla veri toplanirsa toplansin, en optimum algoritmalar
olusturacak sekilde veriler analiz edilmez yada diizenlenmez ise sonug¢ ¢iktilarin bir dnemi
olmayacaktir. Algoritmalarimiz1 olusturacak veri setinin problemin ¢dziimiine uygun nitelikleri
tagimasi/anlasilmasi: gerekmektedir. Veri analizde yapilacak diizenlemeleri; Kategorik ve numerik
veri ayrimi, korelasyon — regresyon analizi, ortalama iizeri/aykirt degerlerin tespiti, eksik verilerin
kontrolii ve yerinin doldurulmasi, analizlere uymayan verilerin veri kiimesinden ¢ikarilmasi,
normalizasyon iglemleri, istatistiksel kontroller gibi diizenlemelerden olusmaktadir.

Makine ogrenmesinde problemi tanmimlayip veri setlerini diizenledikten sonra modellerde
kullanilabilecek k-en yakin, Naive Bayes, Yapay sinir aglari ve k-ortalama gibi algoritmalar

bulunmaktadir [24]. Ugiincii asamada yukarida bahsetmis oldugumuz algoritmalar veri kiimelerine
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entegre edilerek modelleme olugturulur. Ugiincii asamada birgok algoritmay1 kullanarak problemin
¢Ozlimiine en uygun algoritma segilip modelin performansi optimize edilir.

Dordiincii asamada ise olusturulan model c¢esitli yontemler kullanilarak gelistirilir eksik
algoritmalar var ise gerekli iyilestirmeler yapilir [24]. Algoritma da yapilacak diizenlemeler
blendleme, boosting ve bagging gibi yontemlerden faydalanilabilir.

Makine 6grenmesinin son asamasinda ise kurulan modelin degerlendirmesi yapildiktan sonra
yapilan analizlerin sonuglar1 incelenip raporlanarak sunulur [24]. Elde ettigimiz sonuglar ve

algoritmanin performansi problemin ¢éziimiinde tutarli ise model uygulanir.

Makine
Ogrenmesi

Denetim Model
Tipine Gore Olusturma
Ogrenme Tipine Gore

Ornek -
‘Tabanh
Ogrenme

Takviyeli
(Pekistirmeli)

Model Tabanl
Ogrenme

Yari Denetimli

Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Denetimli Denetimsiz

Ogrenme

Siniflandirma Regresyon Boyut Azaltma Kimeleme

Sekil 3.3. Makine 6grenmesi 6grenme yontemleri

Sekil 3.3’te belirtildigi gibi Makine 6grenmesinde kullanilan 6grenme yontemleri denetimli

O0grenme yontemi ve denetimsiz 6grenme yOntemi olarak iki ana baglikta incelenebilir.

3.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesinde kullanilan en yaygin 6grenim tekniklerinden biridir.
Makine 6grenmesindeki tespit edilen problemin ¢oziimiinde genellikle regresyon analizi ya da
smiflandirma teknikleri kullanilmaktadir. Bu 6grenme tekniginde algoritmadaki egitim verileri
bizim tarafimizdan isimlendirilen, istedigimiz formiil veya ¢6ziim yontemlerinden olusmaktir.

Problemlerin ¢oziimleri giris yapilan kullanici tarafindan bilinmesine ragmen algoritma
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icerisindeki formiiller tanimlanarak, gézlemler 6grenilir ve ¢6zlim i¢in sonug ¢iktisinda tahminler
elde edilir [24].

Smiflandirma: Veri kiimesi igerisindeki degiskenlerin aralarindaki benzerlik, uyum vb.
degerlendirme parametreline gore sonug ciktilar: elde edilerek veri kiimesi iginde- karar agaclari,
rastgele tahminler, Bayes siniflandirici gibi siniflandirma yontemleri kullanilarak siiflandirmalar
yapilmaktadir [27]. Ormnegin bir elektrik sirketinde miisterilerin faturalarin1 ddeme zaman
araliklarina gore siniflandirma yapilabilir ya da ¢esitli marketlerde miisterilerin {irlin alimlarindaki
davraniglar izlenerek hangi iiriin gruplarimi aldiklarina goére siniflandirmalar yapilabilir [28].
Regresyon: Makine 6grenmesindeki veri kiimesindeki degiskenler arasindaki iligkileri analiz
ederek bir sonraki degeri tahmin edip anlamlandirmamiz saglamaktadir [27]. Ornegin riizgar
enerjisinden tiretilecek enerji miktarmi gegmis donemlerdeki iiretilen enerji ve riizgar hiz1 arasinda
regresyon analizi yaparak kisa, orta ve uzun vadede tahminlerde bulunabiliriz. Gegmis

donemlerdeki, yagis ve sicaklik verilerine barajlarda iiretilebilecek enerjiyi tahmin edebiliriz [28].

3.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Makine o6grenmenim tekniklerinden farkli bir &grenim teknigi olan denetimsiz G6grenme
algoritmalar1 model igerisindeki veri setindeki, verinin tiim 6zelliklerinden yararlanarak 6rnekleri
gruplar halinde ayirir. Denetimsiz 6grenme yontemi sayesinde, denetimli 6grenmeye gore daha
karmasgik analizler yapilabilmektedir [26].

Problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan bu yonteme kiimeleme algoritma ydntemi denir. Kiimeleme
yonteminde veri setindeki degiskenler arasinda benzerlik ve/veya farklilik, ya da degiskenlerin
birbirlerine gore yakinlik-uzaklik durumuna gore kiimeleme islemi yapilir [24]. Kiimeleme
isleminde veri setindeki Orneklerin kac¢ adet farkli kiimeye ayrilacagi bizim tarafimizdan
belirlenecegi gibi algoritmada analizler yapilarak da belirlenebilir. Kiimeleme ydnteminde ayni
grupta yer alan veri degisiklerinin arasindaki mesafenin minimum, kiimeler arasindaki uzakligin
maksimum olmasi gerekmektedir.

Boyut kiigiiltme yonteminde ise temel olarak amag, yapacagimiz analiz sonucu kesin sonuca

ulagmak icin veri setindeki degisken sayisini azaltmaktir [27].

3.2.3. Yari Denetimli Ogrenme

Makine 6grenmenim tekniklerinden digeri olan yar1 denetimli 6grenme teknigi denetimli 6grenme
ve denetimsiz 6grenme tekniklerinin kombinasyonudur [29]. Bu yontemde veri setindeki verilerin
bazilan 6zel olarak etiketlendirilirken bazilar ise etiketlenmemektedir. Bu yontemin temel amaci

iki 6grenme yontemini de pekistirerek 6grenme performansini arttirmaktir [26].
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3.24. Takviyeli (Pekistirmeli) Ogrenme

Takviyeli 6grenme yontemi diger yontemlerden farkli olarak 6diil ve ceza sisteminde gore 6grenim
saglamaktadir. Takviyeli 6grenim ydnteminin amacinda problemin ¢oziimiinde ¢éziime giderken
en dogru yolu bulmak, bu yolu bulurken analizlerde yapilan hatalardan ¢ikarimlar yapmaktir.
Cikarimlar sonucu en a hata tespiti ile en dogru gidis yolunu bulmak amaglanmaktadir [24]. Bu
Ogrenme tekniginde algoritma dig ortamla soru-cevap yapip, geri bildirim alarak odiilleri artirip
6grenme performansini arttirabilmektedir. Bebeklerin yanan sobaya elleri ile dokunup, ellerinin

yanmasi ve bir daha sobaya dokunmamasi takviyeli 6grenmeye ornektir [29].

3.2.5. Ornek Tabanh Ogrenme

Ornek tabanli grenme tekniginde algoritma, yeni ve farkl bir drnek ile karsilastiginda hafizasinda
bulunan diger egitim verileri ile olusan 6rnek topluluklari ile bu yeni ve farkli 6rnegi karsilastirip

onu tanimaya ¢alisarak farkl bir etiket olusturmaktadir [29].

3.2.6. Model Tabanh Ogrenme

Model tabanl 6grenme tekniginde algoritmada olusturulan model sonucu bilgisayarlarda ve dis
diinyada eylemler faaliyete gecmektedir [29]. Bu faaliyete gegis sonrast modelin 6diilii ne olursa
olsun dig ortamdan alir ve sonuglarin1 6grenerek siirekli kendini giinceller. Ogrenme teknigini
hizlandirma gibi avantajlar1 vardir. Ogrenmenin devam etmesi i¢in dis ortamin yanit vermesi

beklenmez ve ¢evreyi sifirlama islemi yapmamiza gerek yoktur.

3.3. Model Performans Degerlendirme Yontemleri

Makine 6grenmesinde algoritmalar kullanilarak problemlere uygun veri kiimelerine gore modeller
elde edilmektedir. Degerlendirme yontemleri, algoritmalar kullanilarak olusan modellerin
hangisini daha iyi oldugu tespit etmek ve ilerleyen zamanlarda egitim modelinin ¢aligma kalitesini
anlamamiz amaclanmigtir [30]. Hold-out ve cross validation olmak flizere iki temel model

performans degerlendirme yaklagimi bulunmaktadir.

3.3.1. Hold-out

Makine 6grenmesi i¢in elimizdeki algoritmalarin veri setleri; test, dogrulama ve egitim olmak iizere
tic gruba ayrilir [30].Egitim Verileri: Modelimizdeki girdi degiskenlerine bagli olarak c¢ikti
degiskenlerinin 6zelliklerinden olusan gruptur. Dogrulama Verileri: Egitim verilerine baglh olarak
cikt1 sonuglarindan elde edilen modelin performans parametrelerini incelemek ve degerlendirmek

icin kullanilmaktadir. Model-problem arasindaki en iyi optimizasyonu saglayarak, kullanilacak
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model i¢in en optimum parametreleri segcme olanagi saglamaktadir. Test Verileri: Modelimizin
mevcut veri kiimelerindeki veri setleri kullanilarak ilerleyen zamanlardaki performans kalitesini

incelemek icin kullanilmaktadir.

3.3.2. Cross validation (Karsihkl Dogrulama)

Modelimizi olusturan egitim verileri alt veri setlerine ayrilir. Tek bir alt veri setini egitmek icin
kullanirken, diger veri setlerini dogrulama islemi kullanmaktadir. Her bir alt veri seti islem bu iglem

capraz olarak tekrarlanmaktadir [30].

3.4. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

3.4.1. Regresyon Model Degerlendirme Olgiitleri

R?, yapilan regresyon analizi sonucu veri seti igerisindeki verilerin regresyon grafigine olan
yakinlhig1 ve uzakligi bagka bir degisle iliskisini inceleyen regresyon analizinin istatistiksel
olgiitiidiir. Iki veri arasindaki iliskiyi ve bu iliskiyi incelerken de uygunluk degerinin 8lgiitiidiir [31].
Ayarlanmig R? ise R?’nin degerine gore veri setine ekledigimiz her bir ek verinin degeri R? degerini
degistirmektedir [31]. Ayarlanmis R?, veri kiimesindeki bagimsiz degiskenleri telafi ederek |,
degisken modele fayda saglar ise artmaktadir.

Ortalama Mutlak Hata, yapilan analizler sonucu olarak tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerin
farkini ifade etmektedir [31]. Veri seti ile olusan 6rneklemede, o 6rneklem igin model ile yapilan
tahmini degerler ile 6ngoriilen degerler arasindaki her farkin mutlak deger ortalamasidir.
Ortalama Kare Hata, Regresyon analizlerinde en yaygin olarak kullanilan regresyon kayip
fonksiyonlarindan biridir [31]. Ortalama Kare Hata, veri kiimesindeki her bir 6rnege gore ortalama

kare kaybin1 ifade etmektedir.

3.4.2. Smflandirma Model Degerlendirme Olgiitleri

Karigiklik — Bulanik Matrisi, siniflandirma modeli i¢in kullanilan performans olgiitidiir [31].
Tahmin edilen ve hesaplanan gercek degerlerden olusan 4 farkli kombinasyon icermektedir.
Karigiklik-Bulaniklik matrisinde kullanilan terimleri 6rnekler ile 6zetleyecek olursak;

TP (Pozitif): Hasta bir insana hasta teshisi koymak

FP (Pozitif Degil): Hasta olmayan bir insana hasta teshisi koymak

TN (Dogru Negatif): Hasta olmayan bir insana hasta degil teshisi koymak

FN (Negatif Degil): Hasta olan bir insana hasta degil teshisi koymak

Dogruluk, karisiklik — bulaniklik matrisine goére dogru siniflandirilan 6rneklemlerin yiizdesini ifade

etmektedir.
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Hatirlama/Hatirlatma, bulaniklik matrisine gore algoritmadaki pozitif —o6rneklemlerin
smiflandirmada ne kadar basarili oldugunun tespitinde kullanilan bir Sl¢iittiir.

Kesinlik, bulaniklik matrisine gore algoritmadaki pozitif olarak ifade ettigimiz 6rneklerin, gergek
anlamda pozitif olma olasiligmin tespitinde kullanilan bir 6lgiittiir. Tablo 3.1°de smiflandirma
model degerlendirme 6lgiitlerine ait formiiller agiklanmaistir.

F-Olgiitii, Makine dgrenmesi algoritmalarindaki testlerin dogrulunun bir &lgiitiidiir. Dogruluk ve
hatirlatmanin harmonik o6l¢iisiidiir [31]. Bu F-0lgiiti en yiiksek 1 ve en diisik O olarak
hesaplanabilir. Ozetlemek gerekirse algoritmada olusturulan modelin tutarliligmin ve kesinliginin
bir 6lciitii olarak ifade edilmektedir. iki algoritma modellerini karsilastirmak icin kullanilmaktadir.
ROC-AUC Egrileri, Makine 6grenmesi algoritmalarindaki esit ayarlama siire¢lerinde siniflandirma
probleminin ¢6ziimil i¢in bir performans dl¢iimiinii ifade etmektedir [31]. ROC egrisi bir olasilik
egrisini temsil etmektedir. AUC ise ROC olasilik egrisi altinda kalan alani ifade etmektedir. Siniflar
arasindaki modellerin ayirt edilebilme olasiligini anlatmaktadir. AUC egrisi ve egriye bagli olarak

ne kadar yiiksek olursa modelimizin tahmin degerleri yiiksek olur [31].

Tablo 3.1. Siniflandirma model degerlendirme olgiitleri

Olgiit Formiil Ozellik
Dogruluk TP+TN Model genel performansi
TP +TN + FP+FN

Kesinlik Tp Dogru tahmin kesinligi
TP + FP

Hatirlama/Hatirlatma Tp Gergeklesen pozitif 0rnek orani
TP+ FN

Ozgiilliik TN Gergeklesen negatif 6rnek orani
TN + FP

F-6l¢iitii 2TP Dengesiz  smiflandirmalar igin

2TP +FP+FN hibrit 6lgiit
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4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme dedigimiz kavram, algoritmalarin dnceki tecriibelerinden yararlanarak 6grenmeleri
saglayan makine 6grenmeni siniflarindan biridir. Derin 6grenme, algoritmalara bagli olarak 6zellik
sonuglardan anlaml 6zellikler ¢ikarmak ve doniistiirmek icin istatistiksel yontemler ve dogrusal
olmayan iglem birimi katmanlarindan yararlanmaktadir [32]. Derin 6grenmenin farkli tanimlar
arasinda karmagik problemlerin gbzlenmesi, analiz edilmesi, 6grenilmesi ve karar verilmesi gibi
insan beyninin ¢esitli fonksiyonlarin1 denetimsiz bir makine 6grenmesi gibi taklit etmesi yer
almaktadir. Derin Ogrenme, insanlarin geg¢mis tecriibelerinden Ogrenip ders ¢ikardigi gibi
algoritmay1 iyilestirmek i¢in siirekli degisiklikler yaparak daha optimum daha net daha iyi sonug

cikarmay1 amaclamaktadir.

Problemin tespi Problemin ¢ozimi

edilip

tanimlanmasi ve

Derin 6grenmeye
uygunluk kararinin
verilmesi

Sekil 4.1’de goriildiigii gibi derin O6grenmenin &grenme siireclerini bes temel adimda

Ozetleyebiliriz.

icin kullanilacak
veri kiimesi
tanimlanmasi ve
analizler igin veri
kGimesinin
hazirlanmasi

Problem
¢6zUmune uygun

derin 6grenme
algoritmasinin
secilmesi

Kullanicak veri

kiimesinin ve

algoritmanin
egitilmesi

Sekil 4.1. Derin 6grenme siirecleri

Derin 6grenmenin giiniimiizde kullanildig1 alanlar;

e Ses, Yiiz ve Goriintii tanima teknolojileri

Egitilen modelin
farkh veriler
kullanilarak

performansinin
test edilmesi

e Otomobillerde siiriiciisiiz kullanma imkan1 saglayan otopilot teknolojilerinde

o Tiiketici aligkanlarinin izleyip, tavsiye ve oneri teknolojilerinde



e Savunma ve Sanayi sektoriinde ekipmanlarin ve araglarin tahminleyici bakim
teknolojilerinde
e Saglk uygulamalarinda Kanser, Seker hastaligi gibi kalitsal hastaliklarin tespiti i¢in

kullanilan teknolojilerde

4.1. Derin Ogrenme Tarihcesi

Makine 6grenme smiflarindan biri olan derin 6grenme yapay sinir aglarini gibi yontemleri
kullanarak canlilarin beyni gibi beyin fonksiyonlarii taklit eden hesaplama uygulamalarina
dayanmaktadir. Derin 6grenme ilk olarak sekil 4.2°de de goriildiigli gibi 1943’11 yillarda Waller
Pitts ve Warren McCulloch’un diisiince siireglerini taklit etmek amaciyla kullanmig oldugu sinir
sistemlerinin mantigt ve matematik uygulamalarini baz alan bir hesaplama algoritmasi
olusturmalarina dayanmaktadir [32]. 1958’1 yillara geldigimizde Frank Rosenblatt temel toplama
ve ¢ikarama islemlerini hesaplayabilmek i¢in iki katmanli yapay sinir ag1 ve denetimli 6grenme
kullanan bir desen tespit etme algoritmasi olan perceptron’u olusturmustur.

Sekil 4.2 ‘da goriildiigii gibi 1965°1i yillara geldigimizde Lap ve Ivakhnenko’nun derin 6grenme
algoritmalarini iyilestirmek ic¢in Sibernetik Tahmin ¢aligmalarinda, karmasik denklem
hesaplamalarmin aktivasyon fonksiyonlarma sahip model ¢esitlerini kullanmislardir [32].

1997’11 yillarda Schmid ve Hochriter tarafindan uzun kisa stireli hafiza problemlerinin analiz
edilmesi icin tekrarlayan bir sinir ag1 uygulamasi modeli 6nerilmistir.

2000’11 y1llara geldigimizde Google 2012°de 16000 islemciden ve bir milyar iizerinde baglantidan
olusan bir yapay desen tanima algoritmalarm performansimi kullanilarak, insan diizeyine
cikarmigtir [32]. 2014’te Facebook, sosyal agda paylasilan fotograflarda insanlara otomatik
etiketleme imkan1 saglamak i¢in DeepFaze isimli derin 6gren teknolojisini faaliyet gegirmistir.
Gilinlimiizde giyim ve kozmetik sektdriinde fiziksel olarak miisterilerin {iriinlerini sanal ortamda

deneme imkani saglayan ¢esitli uygulamalar gelistirilmistir.
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Sekil 4.2. Derin 6grenme tarihgesi

4.2. Evrisimsel Sinir Ag1

Derin 6grenme algoritmalarindan biri olan evrisimsel sini ag1 algoritmasi, dis ortamdan bir goriintii
verisini girdi olarak alip, goriintiideki pikselleri inceleyerek goriiniisleri ve nesneleri ayirt
etmektedir [33]. Evrisimsel sinir aglarinin temel amaci goriintiilerden olusan veri kiimelerini
smiflandirmak, benzer goriintiileri siniflandirmak ve canli ve yapay goriintiilerdeki nesneleri
tanimaktir. Sekil 4.3 de goriildiigii gibi evrisimsel sinir aglar1 dort temel katmandan olugsmaktadir.
Bu dort temel katman kendi alt katmanlarinda Havuzlama katmani, filtre katmani, dogrusal

olmayan katman ve siniflandirma katmani gibi ii¢ alt katman daha bulunmaktadir [34].

Goruntu Tam

Girdisi

Evrisim Ortaklama e

Sekil 4.3. Derin 6grenme katmanlari
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4.2.1. Giris Katmam

Evrisim sinir aglarinin ilk katmani olan giris katmani, algoritmasi geregi digsaridan uygun
formatlarda goriintii, hareketli resim ve video girdisi veriler alinir. Goriintii ve video girdisinin
¢oOziiniirligii ve piksel kalitesi olusturulacak modelin performansii etkilemektedir. Goriintii ve
video girdilerinin ¢oziiniirliik kalitesi ve kapladig1 alan yiiksek olmasi algoritmada kullanilan
modelin performansini arttirirken, test siirelerini uzatmakta ve arka planda galisan bellek ihtiyaci
da arttirmaktadir. Goriintii ve video girdilerinin ¢oziiniirlik kalitesi ve kapladigi alanin diisiik
olmasi1 model performansi olumsuz yonde etkiler iken, test siirelerini kisaltmakta ve arka planda
calisan bellek ihtiyacini azaltmaktadir. Giris katmaninda optimum goriintii ve video kalitesini tespit
etmek modelin performansi ve verilerin egitilmesi icin gereken siire bakimindan &nem arz

etmektedir.

4.2.2. Evrisim Katmani

Evrigim sinir aglarmin temel yapisi olusturan Evrisim katmaninin amaci bir filtre kullanarak
gorilintli girdisi lizerinde taramalar yaparak analiz i¢in uygun matrisi olusturmaktir [34]. Matris
olusumunda kullanilan filtreler bir 6nceki goriintiiye gore evrisim islemi uygulayip bir sonug ¢iktisi
olusturulur ve boylece evrisim katmaninda &zellik haritasi da olusmaktadir [33]. Evrisim
katmaninda egitim siirecindeki biitlin filtreler siirekli kendini yenileyerek yeniden
ogrenmektedirler. Ornegin 34x34 giris matrisimizin oldugunu diisiinelim. 6x6’lik bir filtre
kullanarak goriintii tizerindeki tiim piksel degerlerini tarayacak sekilde kaydirma islemi uygulanir.
6x6’lik filtredeki kat sayilar her bir piksel’deki renk kanalindaki degerle carpip, sonuglarini
toplanarak aktivasyon haritasi elde edilmektedir. Matriste kullanacagimiz filtre sayesinde goriintii
ve video veri setlerinde belli parametreler ile karsilastirmalar yapilacak goriintiiler tizerinden veriler

saglanabilir.

4.2.3. Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani

Evrigim sinir aglarinin diizlestirilmis dogrusal birim katmani tiim elemanlarinda yaygin olarak
kullanilan birim katmamidir [33]. Bu katman literatiirde aktiflestirme katmani olarak da
bilinmektedir. Diizlestirilmis dogrusal birim katmani, evrisim katmanindaki dogrusal olan yap1y1
dogrusal olmayan yapiya diizlestirmeyi amaglamistir. Béylece algoritmanin 6grenmesi de her

zaman daha da hizlanacaktir.

4.2.4. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmanimin temel amaci, evrisimsel katmaninda yapilan gerekli islemler sonrasinda

yapilan bir drnek elde etme yontemidir [34]. Ayrica havuzlama katmaninda evrisim katmani i¢in
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veri kiimelerinin giris boyutlar1 azaltilmaktadir. Havuzlama katmaninda gorsel verideki boyutlar
azaltildig1 igin bilgi kaybina neden olmaktadir. Bilgi kaybindaki eksiklikler sebebiyle kendinden
sonraki katman igin eksik veriler oldugundan dolay1 sistemin eksik Ggrenmesine sebep olur.
Havuzlama katmaninda da evrisim katmanindaki gibi ¢esitli filtreler kullanilmaktadir [33]. Bu
filtreler sayesinde, maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama gibi 6zel ortalama tiirleri
kullanilmaktadir. Bu ortaklama tiiriinde maksimum havuzlama en iyi sonug-performans gostergesi

elde edilmektedir.

4.2.5. Tam Baglantih Katman

Evrigim sinir aglar1 mimarilerinde giris katmani, evrisim katmani, diizlestirilmis dogrusal birim
katman1 ve havuzlama katmanindan sonra son katmandan bir dnceki katman olan tam baglantili
katman gelmektedir [34]. Bu katmanda her bir veri girisinin tiim ndéron yapilarina bagli oldugu bir
algoritma iizerinde ¢aligmaktadir. Tam baglantili katmanlar genellikle evrisim sinir aglarinin son
adimlarinda hesaplanir ve egitim sonucglarinda gore en uygun performansi se¢mek {izere

kullanilmaktadir [33].

4.2.6. Smiflandirma Katmam

Evrigim sinir aglarinin son katmani siniflandirma katmanidir. Bu katman benzer sekilde derin
O0grenme algoritmalarinda kullanilmaktadir [33]. Goriintii verisinin egitim siirecindeki tiim siniflar,
tahmin edilerek ve siniflandirma yapilarak esit sayida bu katmanin sonug ¢iktisidir. Ornek verecek
olursa veri setine baglh olarak 20 farkli nesne {izerinde siiflandirma yapilacak veya tahmini
bulunacaksa siniflandirma katmani degeri de 20 olmalidir. Buna bagl olarak baglant1 katmanimin
¢ikis degeri de 20 olacaktir. Siniflandirma katmaninda softmax, Alexnet, Resnet ve mception v3

gibi siniflandirict mimarilar kullanilmaktadir.
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S. MATERYAL VE METOT

5.1. Kullanmilan Derin Ogrenme Mimarileri

5.1.1. Alexnet Mimarisi

Alexnet, ilk kez 2012 yilinda Kriszhevsky ve Hinton tarafindan Onerildi. Alexnet ag modeli,
onerildigi donemde biiyiik olgekli gorsel tanima zorlugunun (ILSVRC) goriintii siniflandirma
yarigmasinin sampiyonlugunu kazandi. Model yapisi, sekil 5.1°de gosterildigi gibi giris katmani

harig, st ve alt dallar dahil olmak {izere toplam 8 katmandan olugmaktadir [35].
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Sekil 5.1. Alexnet Modeli [37]

Alexnet, CNN aglarindan biri olan ve giris katmani, evrisim katmani, normalizasyon katmani,
maksimum havuzlama katmani ve ¢ikis katmani gibi 10 katmandan olusan bir ileri yayilma agina
dayanmaktadir. Toplamda, 8 evrisim katmani vardir. Havuzlama katmanlari1 da dahil olmak iizere
ilk 5 katman evrigim katmanidir ve son 3 katman tam baglanti katmanidir [35].

Alexnet, 60 milyon parametre ve 650.000 néron igeren biiyiik bir ag yapisidir [36].Ciktida bes
evrisim katmani, iki normalizasyon katmani, li¢ maksimum havuzlama katmani, li¢ tam bagl
katman ve c¢iktida Softmax aktivasyonlu dogrusal bir katman bulunur. Ayrica, evrisim

katmanlarmin aktivasyonu i¢in (ReLU’lar) uygular [37].

5.1.2. Resnet Mimarisi

Derin CNN modellerinin egitimindeki zorluklar1 asmak i¢in 2015 yilinda K. He ve ark. Resnet
modelini nerdiler. Resnet modeli, siradan CNN'ye dayali kimlik eslemeleri tasarlayarak derin sinir
aglarmin egitim zorlugunu azaltir. Hatalarin geriye yayilmasimi kolaylastirir ve model
parametrelerini optimize eder. Hedef konumlandirma, goriintli tanima, vb. gibi bilgisayarli gérme

ile ilgili gorevlerde iyi sonuglar elde etti.



Aslinda Resnet modeli, temelinde yatan CNN modelinin yiikseltilmis bir versiyonudur. Temelde
bir girig katmani, bir dizi evrisim katman1 (Conv), toplu normallestirme (BN), kimlik eslemeleri ve
genel ortalama havuzlama, tam baglantili bir ¢ikt1 katmani vb. katmanlardan olusur. Standart
evrisim modiiliine benzer sekilde, Resnet’de temel artik bloklara sahiptir.

Esasen Resnet modeli, riizgar tlirbini disli kutusunun ariza teshisi i¢in bu yazida kullanilan temel
yontem olan CNN modelinin yiikseltilmis bir versiyonudur. Genellikle bir giris katmani, bir dizi
evrisim katmanmi (Conv), toplu normallestirme (BN), kimlik eslemeleri ve genel ortalama
havuzlama, tam baglantili bir ¢ikt1 katman1 vb. dahil olmak {izere 6nemli temel bloklardan olusur.
Standart evrisim modiiliine benzer sekilde, Resnet de temel artik bloklara sahiptir. Bu blok Sekil
5.2'de gosterildigi gibi, ana islem yolunun “BN — ReLU — Conv — BN — ReLU — Conv”
oldugu ve daha sonra ¢apraz katman yoluna eklendigi ortak bir temel artik bloktur.

Relu

Conv 1

BN

Relu

Conv 2

Sekil 5.2. Resnet Modeli [39]
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5.1.3. Inceptionv3 mimarisi

2015 yilinda, arastirmacilar 6nceki katmandaki 6zellik haritalarina paralel olarak ¢oklu evrisim
veya havuzlama islemleri gerceklestiren ve ardindan tiim ¢iktilar1 daha biiyiik bir 6zellik haritasi
olacak sekilde birlestiren Inceptionv3 adli yeni bir modiile sahip bir CNN yapis1 onerdi [38].

InceptionV3 Sekil 5.3'te gosterildigi gibi InceptionV3 modiilii I (IM 1), InceptionV3 modiilii I (IM
ID) ve InceptionV3 modiilii III (IM III) olmak iizere {i¢ ¢ekirdek modiiliine sahiptir. IM I, IM II ve
IM III aym1 ¢alisma prensibine sahiptir, yani daha az hesaplama maliyetine yol agarken agin
derinligini ve genisligini arttirir. Ug modiilde, n x n evrisim ¢ekirdegi, ag parametrelerini biiyiik
Olcilide azaltan ve algilama hizin1 6nemli 6l¢ilide artiran 1 X n ve n x 1 olmak iizere iki evrigim
cekirdegine boliinmiistiir. U¢ modiiliin son katmani, bir LRN (Local Response Normalization)
katmani ve bir Depthconcat katmanindan olusan Filter concat katmanidir, burada Depthconcat
katmani, evrigim katmanlari tarafindan ¢ikarilan 6zellikleri birlestirir. Son olarak, InceptionV3,
tamamen bagli bir katmandan 6nce ortalama bir havuzlama katmani ve bir birakma katmani
kullanir ve kaybolan gradyan problemini 6nlemek i¢in ileriye dogru yayilma icin bir softmax
katmani ekler. Her evrisim katmaninin dogrusal olup olmadigimi bir BN katmani ve bir ReL U takip

eder [39].
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Sekil 5.3. InceptionV3 ve ii¢ temel pargasinin semast [39]

5.2. Kullanilan Siniflandiricilar

5.2.1. Destek Vektor Makineleri (SVM-Support Vector Machine)

Destek Vektor Makineleri (SVM), Alexey ya Chervonenkis ve Vladimir N. Vapnik tarafindan 1963
yilinda olusturulmustur. Destek Vektor Makinelerinin ortaya ¢ikmasindan bu yana, bu teknik
gorlintii, metin ayirma ve siniflandirmada kullanim i¢in yaygin olarak benimsenmistir. Bu
algoritmalar oldukga gelismistir ve biyolojik laboratuvarlarda protein smiflandirmasinin yani sira

el yazist metinler igin kullanilabilir. Kendi kendini siiren arabalar, sohbet robotlari, yiiz tanima vb.
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gibi diger birgok alanda kullanilirlar. Oldukga yaygin olan denetimli tip 6grenme algoritmalarindan
biri olan Destek Vektor Makinesi algoritmasi, regresyon ve smiflandirma sorunlari icin
tasarlanmistir. SVM algoritmasi, n boyutlu uzayi ¢esitli siniflara ayiran ve uygun kategoride farklh
bir noktay1 yerlestirmeyi kolaylagtiran hiper diizlem olarak bilinen en uygun karar limitini veya
sinirini olusturmay1 amaglar. SVM algoritmasinda, uygun bir hiper diizlem olusturmaya yardimeci
olan Destek Vektorleri ad1 verilen u¢ vektor noktalar secilir. SVM algoritmasi, yiizlerin tespiti,
bazi goriintiilerin simiflandirilmasi, metinlerin siniflandirilmasi, vb. ‘de uygulanir. Sekil 5.4'te bir
ornek gosterilmektedir, burada iki zit kategori SVM algoritmasi kullanilarak siniflandirilmaktadir.
Ornegin, bir kisi, bir kdpege benzer bazi 6zelliklere sahip garip bir kedinin gériintiisiine rastlar. Bu
nedenle, kopek mi yoksa kedi mi oldugunu kesin olarak tanimlayan bir model olusturmak i¢cin SVM

algoritmasi oldukca faydalidir [40].

eA Maximum

Margin Positive

¢ Hyperplane

Maximum
Margin
Hyperplane

Support
Vectors

>
O

Negative Hyperplane

Sekil 5.4. SVM'de Bir Karar Smirinin Gosterimi [38]

5.2.2. SVM Tiirleri

Dogrusal SVM algoritmasi, verilerin dogrusal bir sekilde ayrilmasmin gerektigi durumlarda
yararlidir; bu, veri kiimesinin tek bir diiz ¢izgi ile ayrilmig iki sinifa bdliinebilecegi anlamina gelir
[40].

Dogrusal olmayan SVM algoritmasi, verilerin dogrusal olmayan bir sekilde ayrilacagi durumlarda

yararhdir; bu, veri kiimesinin diiz bir ¢izgi kullanilarak siniflara bdliinemeyecegi anlamina gelir
[40].
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5.2.3. SVM Algoritmasinda Hiper Diizlem ve Destek Vektorleri

SVM algoritmasinin hiper diizlemi, siniflari n boyutlu uzayda dogru bir sekilde siniflandiran gesitli
olast karar smirlarindan miimkiin olan en iyi karar smirt olarak tanimlanir. Veri kiimesinin
ozellikleri, hiper diizlemin boyutlarini belirler, yani bir veri kiimesinin 2 6zelligi varsa, tek boyutlu
bir hiper diizlemi ifade ederken, 3 dzellik iki boyutlu bir hiper diizlemi ifade eder. iki veri noktas
arasindaki mesafenin maksimum oldugu anlamina gelen maksimum marjlara sahip bir hiper

diizlem tercih edilir [40].

Destek vektorleri, hiper diizlemin konumunu etkileyen en yakin veri isaretgileridir. Hiper diizlemi

destekleyen bir yapiya sahip olduklari i¢in destek vektorleri olarak adlandirilirlar [40].

5.2.4. SVM Algoritmasi1 Calisma Prensibi

5.2.5. Dogrusal SVM

SVM algoritmasi ¢alisma modeli bir 6rnek ile gostermek gerekirse, iki farkli nesneye (kirmizi ve
sar1) ve X1 ve X2'nin tahsis edildigi iki 6zellige sahip bir veri seti diisliniin. Koordinat ¢iftini (X1,
X2) kirmiz1 veya sar1 olarak dogru bir sekilde ayirabilen bir siniflandirma algoritmasi istenir. 2
boyutlu bir uzay oldugu ve iki 6zellige sahip oldugu i¢in, iki kategoriyi sadece bir diiz ¢izgi ile
ayirmak oldukca kolaydir, ancak bu tiir birgok diiz ¢izgi miimkiindiir. Iste tiim olas1 satirlar veya
karar sinirlarindan en uygun karar satirini bulan bu algoritmanin rolii geliyor; bu en uygun karar
smirma hiper diizlem denir. SVM algoritmasi, destek vektorlerini, yani her iki smif i¢indeki karar
smirindan en yakin noktalar1 bulur. SVM algoritmasi, optimal bir ¢6ziim dondiirmek igin hiper
diizlem ve vektorler arasindaki mesafeyi en iist diizeye ¢ikarir. Sekil 5.5’te SVM algoritmasinin

uygulanma prensibi gosterilmistir [40].
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Sekil 5.5. SVM Uygulanma Prensibi [10]

5.2.6. Dogrusal Olmayan SVM

Kullanilan veriler dogrusal olmayan bir sekilde diizenlenmis ise burada sadece tek bir diiz ¢izgi
cizilemez. Bu nedenle, bu veri noktalarini ayirmak i¢in ek bir boyuta ihtiyag vardir. Dogrusal olarak
diizenlenmis veriler i¢in sadece iki boyut kullanilmistir, yani x ve y, ancak dogrusal olmayan bir
sekilde diizenlenmis veriler i¢in ek bir tgiincii boyut, yani geometrik formiil (z = x> + y?)
kullanilarak basitce hesaplanabilen bir z degeri gereklidir. Is 3 boyutlu bir uzay icerdiginden, x
eksenine paralel bir diizlemi andirtyor. Z = 1 olan 2 boyutlu bir uzaya donustiiriildiigtinde, Sekil

5.6'da gosterildigi gibi yaricap1 1 birim olan bir daire elde edilir [40].
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Sekil 5.6. 3 Boyutlu Diizenleme [37]

SVM Algoritmas1 Avantajlar:

SVM algoritmasi, siiflar arasinda net bir bolinmenin oldugu durumlarda kullanilabilecek
en uygun algoritmadir.

SVM, daha yiiksek boyutlu uzaylar s6z konusu oldugunda daha fazla verimlilik gosterir.
SVM, boyutsal bosluklarin sayisinin 6rnek degerlerin miktarini astig1 durumlarda da etkin
bir sekilde caligir.

SVM, oldukga arzu edilen bir 6zellik olan bellek agisindan nispeten verimlidir [40].

SVM Algoritmas1 Avantajlari

SVM algoritmasi, biiylik boyutlu veri kiimeleri i¢in uygun sekilde ¢alisamaz.

SVM, veri kiimesinin ¢ok biiyiik miktarda giiriltii igerdigi, yani pratik olarak ¢ok sik olan
ortiisen hedef smiflar1 igerdigi durumlarda verimli bir sekilde ¢alismaz.

SVM, her bir veri noktasinin 6zelliklerinin sayisal degerinin egitim veri 6rneklerinden daha
yiiksek oldugu durumlarda caligir [40].

K-En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbor/KNN)

Veri ayrimi i¢in en temel ve etkili algoritmalardan biri olan K-NN, 6zellikle veriler oldukea belirsiz

oldugunda, uygulama igin birincil secenek haline gelebilir. Bu algoritma 1951'de Evelyn Fix ve

Joseph Hodges tarafindan parametrik tahminle olasilik yogunluklarina karar vermenin nispeten zor

oldugu durumlarda diskriminant incelemesi i¢in gelistirildi. Ayrica 1967 yilinda, bu algoritmaya

ait birkag¢ 6zellik hesaplandi, 6rnegin 'k' = 1 ve 'n'nin sonsuz olma egiliminde oldugu durumlarda,
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KNN siniflandirma yanlisligl veya hatasi, Bayes'in hata oraninin iki kat1 ile sinirlandirilir. Bu tiir
belirli 6zelliklerin ve 6zelliklerin olusturulmasindan sonra, yeni reddetme yaklagimlarii, Bayes
hata oranindaki iyilestirmeleri, yumusak hesaplama i¢in yalnizca mesafe yontemlerine dayanan
prosediirleri ve diger yaklagimlar1 saymak i¢in uzun siireler boyunca arastirma ve deneyler yapildi.
K-NN algoritmasi, denetimli tip Ogrenme teknigi altinda konumlandirilmistir ve Makine
Ogreniminde kullanimi1 en kolay algoritmalardan biri olarak kabul edilir. Hem smiflandirma hem
de regresyon i¢in uygun olmasina ragmen, agirlikli olarak nesneleri siniflandirmak igin kullanilir.
Herhangi bir eksik degeri atamak ve verileri yeniden drneklemek i¢in kullanilan son derece
kullanigh bir algoritmadir. Belirli bir veri kiimesi i¢in, bu algoritma goériinmeyen veriler ile hali
hazirda var olan veriler arasindaki baglantiy1r tahmin eder ve bu tahmine dayanarak yeni verileri
onunla en iyi eslesen gegerli bir kategoriye atar. Bu nedenle, taze veriler K-NN algoritmasi
tarafindan smiflandirilabilmesi biiyiik 6l¢iide miimkiindiir [40].

KNN ayn1 zamanda tembel 6grenen algoritmasi olarak da adlandirlabilir. Ciinkii veri seti yalnizca
baslangicta depolanir, ancak egitim veri setinin 6grenme siireci, yeni veri setinin siniflandirilmasi
veya tahmini i¢in bir talep olana kadar gerceklesmez. Ayrica K-NN algoritmasi parametrik degildir,
yani girdi ve ¢ikt1 arasindaki iligkinin 6nceden belirlenmis herhangi bir ydontemi veya bigimi yoktur.
K-NN, kullanilan veri seti etiketlendiginde ve giiriiltiisiiz oldugunda smiflandirma igin

kullanilabilir [40].

5.2.10. K-NN Algoritmasinin Calisma Prensibi

K-NN algoritmasinin ismindeki ‘K’, yeni veri noktasinin komsularmin sayisimi ifade eder. Bu
algoritmada en 6nemli siire¢ K i¢in uygun bir degere karar vermektir. Daha iyi dogruluk i¢in, K’nin
dogru degerinin se¢ilmesi zorunludur ve bu isleme parametre ayarlama denir. 1 veya 2 gibi ¢cok
disiik bir K degeri, giiriiltiilii sonuclara yol agabilirken, ¢ok yiiksek bir deger, veri setine bagh
olarak zaman zaman karigiklik yaratabilir. K igin sabit bir deger yoktur. Fakat K'nin siklikla
varsayilan deger olarak ‘5’ alinir. Yani ¢ogunluk oylama islemi i¢in yeni veri noktasina en yakin 5
komsu dikkate almir. iki veri kiimesi sinifi arasindaki hatalar1 ve karigikligi dnlemek icin genellikle
tek bir K degeri uygundur. K degerinin hesaplanabilmesi i¢in asagidaki formiil uygulanabilir.

K= +n M
Burada n veri noktalarinin toplamidir.

K degerinin hesaplanmasmin ardindan veri setinde hakim olan noktalarin yeni veri noktasindan
Oklid tipi uzaklig1 hesaplanir. Bunun igin veri setinin grafiksel olarak ¢izilmesi zorunludur. Oklid

mesafesi, Sekil 5.7'te gosterildigi gibi hesaplanir [40].
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Sekil 5.7. Oklid Mesafesinin Hesaplanmas1 [29]

Yeni veri noktasindan tiim noktalarm Oklid uzakliklarmin degerleri hesaplandiktan sonra, en yakin
komsularin ¢ogunlugunun ait oldugu kategori gozlemlenmeli ve bu nedenle dikkatli bir
hesaplamadan sonra bu sinif, siiflandirma igin atanan veri noktasina atanmalidir. Sekil 5.8'teki
gibi, bu kategoriden en yakin 3 (¢cogunluk) komsusu oldugundan, noktanin A sinifina gittigi

sonucuna varilabilir [40].
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Sekil 5.8. Komsulara gore yeni veri noktasinin siiflandirilmasi [29]

K-NN Algoritmasinin Avantajlar

K-NN algoritmast, problemlere uygulanmasi kolay bir algoritmadir.
K-NN algoritmasi, egitim i¢in kullanilan veri setinde hakim olan giiriiltiiye kars1 toleransli
ve dayaniklidir.

Veri seti fazlasiyla biiylik olsa bile hizli, kolay yorumlanabilir ve etkilidir.

K-NN Algoritmasinin Dezavantajlari

K i¢in uygun bir degere karar vermek karmasiktir. Ciinkii bazen sonuglar1 biiyiik 6lgiide
degistirir.

Egitim igin kullanilan veri kiimesine ait her bir veri noktasi arasmdaki Oklid tipi uzakligmn
hesaplanmasi gerektiginden; yiiksek hesaplama maliyetine yol acar.

5.3. Veri Seti ve Ozellikleri

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti kaggle’ dan elde edilmistir. Caligmada toplamda 4

kategoriden olusan 836 goriintli kullanilmistir. Veri setinde 198 igerisinde araba bulunan termal

kamera goriintiisii, 100 igerisinde ev bulunan termal kamera goriintiisii, 204 igerisinde cesitli

hayvan bulunan termal kamera goriintiisii, 334 icerisinde insan bulunan termal kamera goriintiisii

bulunmaktadir. Sekil 5.9°da calismada kullanilan veri setindeki her bir smifin ikiser 6rnek

gOriintiisii verilmistir.
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Sekil 5.9. Veri setindeki termal kamera goriintii 6rnekleri

Yapilan tiim ¢aligmalar, Intel Core 17 2.70 GHz islemci, 12GB DDR4 RAM, 2GB NVIDIA ekran
kartina sahip bilgisayarda gergeklestirilmistir. Tim calismalar, 64 bitlik Windows 10 isletimi
iizerinde kurulu Matlab R2021a tizerinde derlenmistir. Kullanilan yontemlerdeki tiim parametreler
ayn1 degerlerle uygulanmistir. Veri tabanin1 %70 egitim ve %30 test i¢in ayiran holdout metodu
kullanilmstir.

Calismada kullanilan Alexnet, Resnet101 ve Inceptionv3 derin 6grenme mimarileri ile makine
o6grenme tekniklerinden (KNN, SVM) olusturulan hibrit modellerin yapisi Sekil 5.10° da

verilmistir.
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Sekil 5.10. Kullanilan mimarilerin akis diyagrami

Veriler iizerinde kullanilan derin 6grenme mimarilerinin genel yapist korunmustur. Alexnet
mimarisinde tam baglanti katman1 agamasinda fc8 katmaninda elde edilen 1000 adet 6zniteligin
KNN ve SVM yontemleri ile siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Alexnet mimarisinde tam
baglant1 katman1 asamasinda fc8 katmaninda elde edilen 1000 adet 6zniteligin KNN ve SVM
yontemleri ile siniflandirilmasi gerceklestirilmistir. Resnet101 mimarisinde tam baglant1 katman1
asamasinda fc1000 katmaninda elde edilen 1000 adet 6zniteligin KNN ve SVM yontemleri ile
siniflandirilmasit gerceklestirilmistir. Inceptionv3mimarisinde tam baglanti katmani agamasinda
predictions katmaninda elde edilen 1000 adet Ozniteligin KNN ve SVM yontemleri ile
siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Tiim bu siiflandirmalardan elde edilen sonuglara 6. Boliimde

yer verilmistir.

5.4. Kullanilan Model Performans Degerlendirme Yéntemi ve Olgiitleri

Makine 6grenmesi; "Eger bir bilgisayar programinin G gorevlerinde P ile olglilen performansi,
deneyim D ile arttyorsa, o bilgisayar programinin bazi G gorevlerinin simiflarma ve performans
Olciisii P'ye gore deneyim D'den 6grendigi soylenmektedir” bigiminde agiklanabilir. Bu tanimi daha
anlasilabilir kilmak adina, tanim1 6rnekler yardimi ile somut hale getirelim. Bunun i¢in 6ncelikle
X Sigortacilik Sirketi'ni ele alalim. Sirket, otomobili i¢in kasko sigortasi yaptirmak isteyen bir
miisterinin Oncelikle risk grubunu tespit etmekte ve buna gore sigorta primini belirlemektedir.
Calisanlar gelen her yeni miisterinin risk grubunu tespit edebilmek i¢in miisteriye ve otomobile ait
birtakim 6zellikleri degerlendirmek ve buna gére karar vermek zorundadir. S6z konusu karar verme

isinin bir makine tarafindan gergeklestirilmesi istendiginde, makinenin G Gorevi miisteri risk
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grubunun belirlenmesi, D Deneyimi miisteri ve ilgili miisterinin otomobiline ait 6zeliklerin
bulundugu veri tabani, P Performansi ise dogru siniflandirilan miisteri grubu yiizdesi olabilir.
Makinenin, kendisine deneyim olarak verilen veri setini kullanarak 6grenmeyi saglayabilmesi, bu
amagcla gelistirilmis ve problem tipine uygun cesitli algoritmalar yardimi ile saglanmaktadir.
Sonugta elde edilen performansa gore makinenin 6grenip 6grenmedigi ortaya ¢ikmaktadir. Eger
performans yiiksekse, yeni bir miisteri i¢in makinenin dogru ¢ikt1 (risk grubu) liretmesi miimkiin
olacaktir. Performansin diisilk olmas1 durumunda ise makine 6grenmesini etkileyen faktorlerde
degisiklik yapilarak performansin optimize edilmesi saglanacaktir.

Makine 6grenmesini etkileyen faktorlerden ilki makineye deneyim olarak sunulan veri setidir
(Sekil 9). Tipkr insanlarda oldugu gibi deneyim ne kadar fazla ve farkli olas1 durumlar igeriyorsa,
ogrenmeye o kadar pozitif yonde katki saglayacaktir. Ornegin, kdyde ve biiyiiksehirde gorev yapan
iki doktorun elde edecegi bir aylik deneyimi gdz oniine alalm. Koy ve biiyiliksehir birbiriyle
kiyaslandiginda hem niifus yogunlugu bakimindan hem de karsilagilabilecek hastalik ¢esitliligi
bakimindan, biiyiiksehir kdyden daha 6ndedir. Bu nedenle, biiyiiksehirde gérev yapan bir doktorun
muayene ettigi hasta sayisi ve inceledigi vaka sayisinin, kdyde gorev yapan bir doktora gére daha
fazla olmas1 beklenecektir. Ayni bakis acis1 ile bir ayda biiyliksehirdeki doktorun elde edecegi
deneyim koydekinden fazla olacaktir. Dolayisiyla yalnizca bir aym sonunda her iki doktordan yeni
bir hasta i¢in hastalik teshis yapmasi istendiginde hem ¢ok sayida hem de farkli hastaliklara sahip
hastalardan elde ettigi deneyim sayesinde biiyiiksehirdeki doktorun daha kolay teshisi
gerceklestirecegi sdylenebilir. Makine 6grenmesinde de probleme iliskin toplanan veri setinin
onemi benzer bicimdedir. Omegin, makinenin A ve B gibi iki gazoz tiirii icinden smiflandirma
yapmasi beklensin ve bu smiflandirma islemi i¢in makineye az sayida ve yalnizca A tipinde
gazozun bulundugu Ornekler sunulsun. Bu durumda, makine hem yeteri kadar Ornegin
bulunmamasi1 hem de B tipindeki gazoz hakkinda herhangi bir bilgisinin bulunmayis1 nedeniyle
dogru ve giivenilir bir siniflandirma yapamayacaktir. Dolayisiyla elde edilen performans da diisiik
olacaktir.

Ikinci faktor veri setinde sonuca etkisi oldugu diisiiniilen degiskenlerin bulundurulmasidir. Bir
Ogrencinin bagil not hesabi yapilirken hem "final notu" hem de "final notunun iki katinin birlikte
degerlendirmeye alinmasi ne kadar anlamsizsa; dgrencinin sinifi gecip gecemeyecegini makine
Ogrenmesi ile arastirirken de bu iki degeri bir arada ele almak yararsiz olacaktir. Bir tenis maginin
oynanip oynanmayacagmi tahmin edebilmek i¢in havanin 1s1, nem, riizgar gibi 6zelliklerine
bakilirken, bir hastanin 6liim riskinin belirlenmesi i¢in yas cinsiyet, sigara/alkol kullanip
kullanmadig bilgisi birer 6zellik olarak dikkate alinmaktadir. Makine 6grenmesi ¢caligmalarinda bu
ozellikler nitelik olarak adlandirilmaktadir. Bazi problemlerde, birbiriyle yiiksek iligkili ya da
¢oziime katkisinin ¢ok az oldugu tespit edilen nitelikler elenebilmektedir. Uciincii faktor, secilen

ogrenme stratejisidir. Ogrenme stratejisi hem makinenin 6grenmesi istenilen gérevle hem de bunun
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icin gerekli veri setiyle yakindan iliskilidir. Ciinkii makine 6grenmesi bazi problemlerin ¢oziimii
icin veri setinde ¢ikt1 degerlerine ihtiya¢ duyarken, bazilarinda bu degerlere ihtiya¢c duymaz. Cikt1
degeri, calismalarda hedef nitelik olarak adlandirilmaktadir.

Ornek ¢iktilar:

* Tenis maginin oynanip oynanmayacagi ile ilgili tahmin yapilirken tenis maglarinin oynanip
oynanmamasi (Evet/Hayur),

» Kanser hastaliginin teshisinde hastalarin kanserli olup olmama durumu (Evet/Hayir),

* Bir bankanin kredi konusunda miisterilerini risk gruplarina gére smiflandirirken miisterilerin risk
gruplar (Diistik/Orta/Yiiksek),

* Bir projeye ait maliyet tahmini yapilirken kategorik olarak siralanmig projelerin maliyeti hedef
niteliktir.

Ornekler incelendiginde, hedef nitelige ihtiyag duyulan problemlerin daha ¢ok tahmin ve
smiflandirma problemleri iizerine oldugu goriilebilir. Dolayisiyla, makine 6grenmesinde ele
alinacak probleme gore 6grenme stratejisinin belirlenmesi ve yine bu stratejiye uygun veri setinin
temin edilmesi dnemlidir.

Dordiincti faktor ise 6grenme i¢in kullanilan algoritma ve varsa algoritmaya ait parametrelerdir.
Algoritma, verilen bir problemin ¢6ziimii i¢in adim adim izlenmesi gereken yol seklinde ifade
edilebilir. Makinenin de elbette sahip oldugu veri setini goz oniinde bulundurarak 6grenebilmesi
icin gereken birtakim adimlar mevcuttur. Literatiirde bu amagla gelistirilmis olan pek ¢ok algoritma
mevcuttur. k-En Yaki Komsu (k-NN), k-Ortalamalar (k-means) gibi algoritmalar analiz 6ncesinde
k sayilarin1 parametre olarak gerektirirken, Basit (Naif) Bayes Siniflandiricida analiz i¢in herhangi
bir parametreye ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Makine 6grenmesi i¢in veri seti ve algoritma temelinde model/modeller kurulmakta, en yiiksek
performansin elde edildigi modelin kullanilmasi tercih edilmektedir. Tiim modellerin yer aldigi
kiime M = {M1, M2..., Mn} ile gosterilsin. M kiimesinde ayni 6grenme modeli farkli bigimlerde
denenebilecegi gibi, farkli 6grenme modelleri de bir arada kullanilabilir.

Ornegin:

M1: k — En Yakin Komsu Algoritmasi (k=5) ,M2: k — En Yakin Komsu Algoritmasi (k=7) ,M3:
Basit (Naive) Bayes Siniflandirici, M4: Yapay Sinir Aglari,Makine 6grenmesi igin gelistirilen
algoritmalar bilgisayarlara kolaylikla aktarilabildiginden makine, basitce giinliik hayatta siklikla
kullandigimiz bilgisayarlar olarak diistiniilebilir. Performans: yiliksek bir modelin bilgisayar
programlari ile farkli donanimlara aktarilmasi kolaylikla saglanmaktadir. Makine 6grenmesi alani
asagida verilen {i¢ temel aragtirma tizerine kurulmustur:

Bir modelin performansi, kullanilan 6grenme algoritmasinin yani sira simif dagilimi, hatal

siiflandirma ya da egitim ve test kiimelerinin biiyiikliigiine bagli olabilir. Model performans
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degerlendirme yontemleri bir bakima mevcut veri setinde 6rneklemenin nasil yapilacagini
gostermektedir. Egitim ve test kiimeleri i¢in literatiirdeki karsilagilan bazi 6rnekleme yontemler:
Holdout: Holdout (disarida tutma), veri setinin egitim ve test olmak iizere iki parcaya ayrildig
yontemdir. Test setinde kullanilan veri egitim setinin digindaki verilerden olugsmaktadir. Egitim veri
seti ile 0grenme saglanmakta, test veri seti ile de 6grenmenin ne kadar gerceklestigi kontrol
edilmekte ve bdylece model performansi elde edilmektedir. Eger modelde kullanilan algoritmaya
ait parametreler varsa, parametrelerin diizenlenmesi egitim veri seti ile gerceklestirilir. Bu
yontemin iki temel dezavantaji vardir: Ilki veri setindeki gdzlem sayisinin az olmasi durumunda,
test veri seti i¢in yeteri kadar 6rnegin ayrilamayacak olmasi, ikincisi ise veri setinin egitim ve test
veri seti olarak sadece bir defaya mahsus ayrilmis olmasi ve elde edilen performansa da bu ayrim
nedeni ile yeterince gilivenilememesidir.

Tekrarli Holdout: Kisaca Holdout yonteminin birkag defa tekrarlanmasidir. Bu yontemde se¢im
islemi her ne kadar rastgele yapilsa da secilmis farkli test veri setleri {ist iiste binebileceginden

tekrarli Holdout yontemi elverisli gorilmemektedir.
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6. SONUCLAR

6.1. Alexnet Mimarisinin Egitimi ve Testi

Termal kamera goriintiilerinin Alexnet mimarisi ile Oznitelikleri g¢ikartilmistir. Elde edilen
Oznitelikler KNN ve SVM yontemleri ile siiflandirilmistir. Sonuglar Tablo 6.1 ve Tablo 6.2 ‘de

verilmistir.

Tablo 6.1. Alexnet + KNN ydnteminin karmagiklik matrisi

Araba 52 4 2 2 86.7%
20.6% 1.6% 0.8% 0.8% 13.3%
E Ev 2 24 0 0 92.3%
n 0.8% 9.5% 0.0% 0.0% 7.7%
g Hayvan 0 2 54 6 87.1%
O 0.0% 0.8% 21.4% 2.4% 12.9%
insan 6 0 6 92 88.5%
2.4% 0.0% 2.4% 36.5% 11.5%
86.7% 80.0% 87.1% 92.0 % 88.1%
13.3% 20.0% 12.9% 8.0 % 11.9%

Araba Ev Hayvan Insan

Hedef Smifi

Alexnet + KNN yonteminde sistemin basarimi %88,1 bulunmustur. Sistemin egitim ve test siiresi
toplam 0.091 saniye siirmiistiir. Sistemde tamaminin dogru tespit edildigi simif bulunmamakla
birlikte en yiliksek %92.,3 ile ev gorintiilerinde dogru tahmin gerceklesmistir. En ¢ok hatali

siniflandirmay1 araba goriintiilerinde gergeklesmistir.

Tablo 6.2. Alexnet + SVM yodnteminin karmagiklik matrisi

Araba 48 4 2 6 80.0%
19.0% 1.6% 0.8% 2.4% 20.0%
E Ev 2 20 0 0 90.9%
n 0.8% 7.9% 0.0% 0.0% 9.1%
g Hayvan 2 2 56 6 84.8%
O 0.8% 0.8% 22.2% 2.4% 152%
insan 8 4 4 88 84.6%
3.2% 1.6% 1.6% 34.9% 15.4%
80.0% 66.7% 90.3% 88.0 % 84.1%
20.0% 33.3% 9.7% 12.0 % 15.9%

Araba Ev Hayvan Insan

Hedef Smaifi




Alexnet + SVM yonteminde sistemin bagarimi %84,1 bulunmustur. Sistemin egitim ve test siiresi
toplam 0.086 saniye siirmiistiir. Sistemde tamaminin dogru tespit edildigi sinif bulunmamakla
birlikte en yiliksek %90,9 ile ev gorintilerinde dogru tahmin gergeklesmistir. En ¢ok hatali

siniflandirma araba goriintiilerinde gergeklesmistir.

6.2. Resnet101 Mimarisinin Egitimi ve Testi

Termal kamera goriintiilerinin Resnet101 mimarisi ile 6znitelikleri ¢ikartilmistir. Elde edilen

Oznitelikler KNN ve SVM yontemleri ile siniflandirilmigtir. Sonuglar Tablo 6.3 ve Tablo 6.4 ‘de

verilmistir.

Tablo 6.3. Resnet101 + KNN yonteminin karmagsiklik matrisi
Araba 50 6 0 0 89.3%
19.8% 2.4% 0.0% 0.0% 10.7%
= Ev 6 20 4 2 62.5%
n 2.4% 7.9% 1.6% 0.8% 37.5%
E Hayvan 2 2 52 0 92.9%
O 0.8% 0.8% 20.6% 0.0% 1.1%
insan 2 2 6 98 90.7%
0.8% 0.8% 2.4% 38.9% 9.3%
83.3% 66.7% 83.9% 98.0 % 87.3%
16.7% 33.3% 16.1% 2.0 % 12.7%
Araba Ev Hayvan | Insan
Hedef Smifi

Resnetl01 + KNN yonteminde sistemin basarimi %87,3 bulunmustur. Sistemin egitim ve test
stiresi toplam 0,12 saniye siirmiistiir. Sistemde tamaminin dogru tespit edildigi sinif bulunmamakla
birlikte en yiiksek %929 ile hayvan goriintiilerinde dogru tahmin ger¢eklesmistir. En ¢ok hatali

siniflandirma ev goriintiilerinde gergeklesmistir.
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Tablo 6.4. Resnet101 + SVM yonteminin karmagiklik matrisi

o 56 6 2 0 87.5%
22.2% 2.4% 0.8% 0.0% 12.5%
"'é Ev 0 24 0 0 100%
) 0.0% 9.5% 0.0% 0.0% 0.0%
2 [ Hayvan 0 0 54 4 93.1%
O 0.0% 0.0% 21.4% 1.6% 6.9%
fnsan 4 0 6 96 90.6%
1.6% 0.0% 2.4% 38.1% 9.4%
93.3% 80.0% 87.1% 96.0 % 91.3%
6.7% 20.0% 12.9% 4.0 % 8.7%

Araba Ev Hayvan Insan

Hedef Sinifi

Resnet101 + SVM yonteminde sistemin basarimi %91,3 bulunmustur. Sistemin egitim ve test
stiresi toplam 0.376 saniye stirmiistiir. Sistemdeki ev goriintiilerinin tamami dogru tespit edilmistir.

Bununla birlikte en ¢ok hatali siniflandirma araba goriintiilerinde gergeklesmistir.

6.3. Inceptionv3 mimarisinin egitimi ve testi

Termal kamera goriintiilerinin Inceptionv3 mimarisi ile 6znitelikleri ¢ikartilmistir. Elde edilen

Oznitelikler KNN ve SVM yontemleri ile siniflandirilmistir. Sonuglar Tablo 6.5 ve Tablo 6.6 ‘de

verilmistir.

Tablo 6.5. Inceptionv3 + KNN yonteminin karmagiklik matrisi
Araba 48 2 0 2 92.3%
19.0% 0.8% 0.0% 0.8% 7.7%
“g Ev 4 28 0 8 70.0%
n 1.6% 11.1% 0.0% 3.2% 30.0%
E Hayvan 0 0 48 6 88.9%
O 0.0% 0.0% 19.0% 2.4% 11.1%
insan 8 0 6 84 79.2%
3.2% 0.0% 5.6% 33.3% 20.8%
80.0% 93.3% 77.4% 84.0 % 82.5%
20.0% 6.7% 22.6% 16.0 % 17.5%

Araba Ev Hayvan Insan

Hedef Sinifi

Inceptionv3 + KNN yonteminde sistemin basarimi %82,5 bulunmustur. Sistemin egitim ve test

siiresi toplam 0.754 saniye slirmistiir.
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bulunmamakla birlikte en yiiksek %92,3 ile araba goriintiilerinde dogru tahmin gerceklesmistir. En

cok hatali siniflandirma ev goriintiilerinde gerceklesmistir.

Tablo 6.6. Inceptionv3 + SVM yoOnteminin karmasiklik matrisi

Araba | 54 2 2 4 87.1%
21.4% 0.8% 0.8% 1.6% 12.9%
5 - 0 24 0 0 100%
n 0.0% 9.5% 0.0% 0.0% 0.0%
2 |Hayvan| © 0 56 6 90.3%
O 0.0% 0.0% 22.2% 2.4% 9.7%
T 6 4 4 90 86.5%
2.4% 1.6% 1.6% 35.7% 13.5%
90.0% 80.0% 90.3% 90.0 % 88.9%
10.0% 20.0% 9.7% 10.0 % 11.1%

Araba Ev Hayvan Insan

Hedef Sinifi

Inceptionv3 + SVM ydnteminde sistemin basarimi %81,3 bulunmustur. Sistemin egitim ve test
stiresi toplam 0.376 saniye stirmiistiir. Sistemdeki ev goriintiilerinin tamami dogru tespit edilmistir.
Bununla birlikte en ¢ok hatal siniflandirma insan gériintiilerinde gerceklesmistir.

Calismada 4 farkli nesne bulunan termal kamera goriintiilerinin Alexnet, Resnet101 ve Inceptionv3
mimarisi ile Oznitelikleri g¢ikartilmistir. Ardindan KNN ve SVM yontemleri ile elde edilen
Oznitelikler siniflandirilmistir.  Tablo 6.7.’de siniflandirma yontemleri ile elde edilen basarim

sonuglar1 verilmistir.

Tablo 6.7. Siniflandiricilara gore siniflandirma performanslari

Simiflandirici Dogruluk (ACC) (%)
Alexnet + KNN 88.1
Alexnet + SVM 84.1
Resnet101 + KNN 87.3
Resnet101 + SVM 91.3
Inceptionv3 + KNN 82.5
Inceptionv3 + SVM 88.9

Kullanilan Derin 6grenme algoritmalari arasinda en basarili algoritma %91,3 dogruluk ile termal
kamera goriintiileri siniflandiran Resnet101 + SVM algoritmasidir.

Calisma kapsaminda yapilan tiim siniflandirmalar i¢in en basarili siniflandirilan siniflar canlilarin
olusturdugu (insan- hayvan) grubu olurken en basarisiz siniflandirmalar ev-araba gibi cansiz

nesnelerin bulundugu siniflarda elde edilmistir.
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ONERILER

Calismada 4 farkli nesne iceren termal kamera goriintiileri kullanilmigtir. Termal kamera
goriintiileri cok daha fazla nesneyi ayirt etmek igin kullanilmaktadir. Sinif sayisinin arttirdikca
tanima basarimindaki degisim 6lgiilmelidir. Ayrica goriintiilerde nesne ile birlikte koyu renk arka
plan ve arka planda degisik boyutlarda farkli nesnelerde bulunmaktadir. Temel CNN mimarilerinde
bu arka plan elimine edilmemektedir. Bu nedenle minerali goriintiisiinii 6n plana alabilecek R-CNN

(daha hizli olmasi i¢in Faster R-CNN) mimarileri kullanilabilir.
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