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ÖNSÖZ 

 

Bu tez çalışmasında derin öğrenme ve tek bir lazer işareti kullanarak uzak mesafedeki bir materyalin 

türünün tespit edilmesi, cinsiyet tespiti, aydınlık veya tamamen karanlık ortamlarda bir materyalin renginin 

tespiti ve canlı ile cansız nesnelerin sınıflandırılması yapılmıştır. Uzak mesafeden temassız bir şekilde 

materyal türünün tespitini yapabilen bir hizmet robotu tanımladığı materyali kırılganlık ve esneklik 

değerlerine uygun bir şekilde bir kavrama metodolojisi geliştirecektir. Aynı şekilde karanlık bir ortamda veya 

düşük ışık koşullarında üretim yapan bir sistemde malzemeler renklerinden kolaylıkla ayırt edilebilecektir. 

Benzer bir şekilde uzak mesafeden çatışma ortamındaki hedef saptırma amaçlı kullanılan bir mankenin cansız 

bir nesne olduğu tespit edilebilecektir. Lazer işaretleri ile farklı hedef türlerinin tespitinin derin öğrenme 

kullanılarak yapılması ile literatüre yenilik kazandırılmıştır. 
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Hedef türlerinin sınıflandırılması bilgisayarlı görme alanında popüler olmasına rağmen halen 

zorlu bir görevdir. Hedef türleri çalışılan alana göre materyal türleri, renkler, cinsiyet ve 

canlı/cansız varlıklar şeklinde olabilmektedir. Hedef tespit sistemlerinde genel olarak kameralar 

kullanılmaktadır. Düşük ve yüksek ışıklı ortamlarda kameraların kullanımı sistemlerin başarımının 

olumsuz etkilemekte ve hatta sistemin çalışmasını tamamen engellemektedir.  Bunların yanı sıra 

kameraların kullanımı günümüzde mahremiyet endişelerine sebep olmaktadır. 

Bu tez çalışmasında lazerlerin tek yönlü ve aynı fazda yayılma özelliğinden ve ışığın 

nesnelerle olan etkileşiminden faydalanarak temassız olarak uzak mesafedeki materyal türlerinin 

tespiti, bir kişinin cinsiyetinin tespiti, bir materyalin renginin tespiti ve canlı/cansız varlıkların 

tespiti yapılmıştır. Bu amaçla hedefe lazer ışığı yansıtılmış ve hedeften yansıyan lazer ışığı elektro 

optik alıcı sensör yardımı ile sayısal işaret olarak kaydedilmiştir.  Kaydedilen bu lazer işaretleri 

veri hazırlama adımlarından sonra önerilen derin öğrenme ağında eğitilerek hedef türünün tespiti 

yapılmıştır. 

Hedef türü tanımlama çalışması kapsamında yapılan deneysel uygulamalarda günlük hayatta 

sıklıkla kullanılan 10 farklı materyal türünün tespiti ortalama %93,62 başarım oranı ile yapılmıştır. 

Deneklerin kolundan alınan tek bir lazer işareti kullanılarak, cinsiyet tespiti ortalama %76,2 

başarım oranı ile yapılmıştır. 9 farklı rengin tespiti ortalama %91,3 başarım oranı ile, canlı/cansız 

varlıkların tespiti ise ortalama %99,7 başarım oranı ile yapılmıştır. Bu tez çalışmasında farklı nem 

oranları, sis, gün ışığı ve karanlık gibi farklı atmosferik şartların önerilen hedef tespit yaklaşımları 

üzerindeki başarım etkisi de incelenmiştir. 

Yapılan bu tez çalışmasında düşük güçlü tek bir lazer işareti ile önerilen yapay zekâ temelli 

yaklaşımlar kullanılarak uzak mesafedeki bir hedef türünün temassız olarak tespitinin yüksek 

başarım ile gerçekleştirilebileceği ortaya konmuştur. 

 

Anahtar Kelimeler: Lazer, Derin öğrenme, Materyal tanıma, Cinsiyet tanıma, Renk tanıma, NCP 
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Although classification of target types is popular in the field of computer vision, it is still a challenging 

task. Target types can be in the form of material types, colors, gender and living/inanimate objects depending 

on the area of study. In target detection systems, cameras are commonly used. The use of cameras in low and 

high light environments adversely affects the performance of the systems and even completely blocks the 

operation of the system. In addition of these, the use of cameras causes privacy concerns these days. 

In this thesis study, by taking advantage of the unidirectional and coherent propagation of lasers and 

the interaction of light with objects, the detection of types of materials, the detection of a person's gender, the 

detection of the color of a material and the detection of living /inanimate objects were carried out contactless 

at a long distance. For this purpose, laser light was reflected to the target and the laser light reflected from 

the target was recorded as a digital signal with the help of an electro-optical receiver sensor. These recorded 

laser signals were trained in the deep learning network after the data preparation steps and the target type was 

determined. 

In the experimental applications made within the scope of the target type identification study, 

the detection of 10 different types of materials that are often used in daily life was carried out with 

an average success rate of 93.62%. Using a single laser signal taken from the subjects' arm, gender 

determination was performed with an average success rate of 76.2%. The detection of 9 different 

colors was done with an average success rate of 91.3%, and the detection of living/inanimate 

objects with an average success rate of 99.7%. In this thesis, the effect of different atmospheric 

conditions such as different humidity rates, fog, daylight and darkness on the proposed target 

detection approaches has also been studied. 

In this thesis study, it was revealed that non-contact detection of a target type at a long 

distance using artificial intelligence-based approaches proposed with a single low-power laser 

signal can be performed with high performance. 

 

Keywords: Laser, Deep Learning, Material Detection, Gender Detection, Color Detection, NCP  
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1. GİRİŞ 

1.1. Çalışmanın Kapsamı ve Amacı 

Görme ve görsel algılamanın temel kaynaklarından biri olan ışık aynı zamanda dünyadaki 

canlı yaşamının temel gereksinimlerinden biridir. İnsanların temel duyu organlarından biri olan 

görme işlemi de ışık sayesinde olmaktadır. Işık kaynaklarının çevredeki nesneleri aydınlatması ve 

bu nesnelerden yansıyan ışığın gözdeki algılama hücrelerini uyarması sonrasında oluşan işaretlerin 

beynimizdeki görme merkezinde yorumlanması ile görme olayı ve görsel algılama meydana 

gelmektedir. Meydana gelen bu görme olayı sonrasındaki görsel algılama ile etrafımızdaki 

cisimlerinin rengini algılayabilir, türlerini sınıflandırabilir veya yapıldıkları malzemeler hakkında 

da yorum yapabiliriz. Aynı şekilde görme yardımı ile çevremizdeki insanların cinsiyeti için 

çıkarımda bulunabilir veya uzakta bulunan bir insanın canlılığı hakkında da fikir sahibi olabiliriz. 

Tüm bu olguların gerçekleşmesi için nesnelerin bir şekilde ışıkla etkileşime girmesi ve görme 

olayının gerçekleşmesi gerekmektedir. 

Günlük yaşamda, görsel algılama sistemimiz sayesinde çevremizdeki nesneler hakkında 

bilgiler ediniriz ve edindiğimiz bu bilgiler doğrultusunda birçok nesne türü ile farklı şekillerde 

etkileşime gireriz. Etkileşim içinde bulunduğumuz bu nesnelerden bazıları sert veya yumuşak 

olabilmekte, bazıları sağlam veya kırılgan özellikte olabilmekte, bazıları ise ağır veya hafif 

olabilmektedir. Nesneler, bu özelliklerini yapıldıkları malzemelerin özelliklerinden almaktadır. 

Örneğin metaller sert, kumaşlar yumuşak, cam ise kırılgan olabilmektedir. Yapısal özelliklerini 

bildiğimiz nesnelerle etkileşimlerimiz de farklı olabilmektedir. Örneğin cam bir bardağı tutarken 

kırılganlık özelliğinden dolayı daha dikkatli davranırız, metal bir eşyayı kaldırırken ağır 

olabileceğinden daha çok güç harcamamız gerektiğini veya buzlu bir yoldan giderken 

kayabileceğimizi biliriz ve bu durumlara göre bir hareket tarzı geliştiririz. Verilen bu örneklere 

benzer şekilde; karşısındaki hedefin malzeme türünü tespit edebilen bilgisayarlı görme sistemleri 

de önemli avantajlara sahip olacaktır. Örneğin otonom sürüşe sahip bir robot sistemi kırılgan ve 

kaygan özelliğe sahip bir cam yüzeyin üzerinden gitmeyecek ve kendisine yeni bir rota çizecektir.  

Aynı şekilde bir robotik kavrama sistemi, karşısındaki nesnenin yapıldığı malzemeyi ve yapısal 

özelliklerini bilirse (yumuşaklık, sertlik, kırılganlık gibi…) malzemeyi kavramak için uygun bir 

strateji yürütebilecektir. Buna benzer şekilde robotik sistemler etkileşim kurduğu yüzeylerin 

malzeme türünü bilirse daha başarılı ve verimli olacaktır.  

Günlük yaşamımızda sıklıkla etkileşim içinde bulunduğumuz nesnelerin ayırt edici 

özelliklerinden biri de nesnelerin rengidir. Süt, su, kola, sıvı deterjan ve diğer sıvıları ilk bakışta 

renklerine bakarak birbirinden ayrılabilir. Benzer şekilde bir meyvenin olgunluk seviyesini de 

rengine bakarak algılayabiliriz. Örneğin yeşil renkteki bir domates daha olgunlaşmamışken, kırmızı 
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renkteki bir domates ise olgunlaşmıştır. Renk algılaması nesnenin yüzey yapısına, nesneyi 

aydınlatan ışığın rengine ve algılayıcının hassasiyetine bağlıdır. Nesnenin görünür ışık ile 

aydınlatılması sonrasında nesneden yansıyan ışığın miktarına göre insanlarda ve algılayıcılarda 

renk algılaması gerçekleşmektedir. Doğal aydınlatma ortamında bir nesneye çarpan görünür ışık 

dalgaları nesne tarafından tamamen yansıtılırsa nesne insanlar tarafından beyaz, tamamen emilirse 

nesne siyah olarak algılanacaktır. Örneğin nesneye çarpan doğal beyaz ışık sonrasında nesneden 

kırmızı ışıklar yansır ve beyaz ışık içindeki diğer renkler nesne tarafından emilirse (absorbe), 

nesnenin rengi kırmızı olarak algılanacaktır. Tamamen karanlık ortamlarda ise nesneler siyah renk 

olarak algılanmaktadır. Nesneler doğal beyaz ışık haricinde farklı bir renkteki ışık kaynağı ile 

aydınlatıldığında ise nesnenin rengi yansıtılan ışık kaynağının rengine göre gerçek renginden farklı 

olarak algılanacaktır. Gün ışığında, farklı ışık kaynaklarında veya gece karanlığında nesnelerin 

renginin doğru algılanması insanlar ve bilgisayarlı görüş uygulamaları için önem arz etmektedir. 

Örneğin, sürücülerin yolda güvenli bir şekilde manevra yapmasına yardımcı olan gelişmiş sürücü 

destek sistemlerinde bulunan şerit takip sistemlerinde; şerit tespiti, şerit türünün tespiti ve şerit 

renginin tespiti üzerine odaklanılmaktadır. Şerit renklerinin her türlü ortamda doğru bir şekilde 

sınıflandırılabilmesi sürücü güvenliği açısından önemlidir. Benzer şekilde Endüstri 4.0 formundaki 

bir fabrikada ise nesnelerin veya materyallerin rengine göre ayırt edilmesi ve buna göre üretim 

işlemlerinin idame edilmesi de önem arz etmektedir. 

Günlük hayatta insanlar birbiri ile iletişim kurarken görsel algılama sayesinde elde ettikleri 

bilgileri kullanırlar. Bir kişinin yüzüne baktığımızda kişinin kim olduğunun yanı sıra kişinin 

cinsiyeti, yaşı ve genel fiziksel özellikleri hakkında da bilgi sahibi oluruz. Başarılı bir cinsiyet 

tanıma işlemi beyin bilgisayar ara yüzü sistemlerinde, güvenlik sistemlerinde, pazarlama 

sektöründe, biyometrik doğrulama sistemlerinde faydalı olabilmektedir. Örneğin cinsiyete özel 

giriş yapılabilen mekanlarda otomatik cinsiyet tanımlama işlemi önemli kolaylıklar sağlayacaktır. 

Benzer şekilde otomatik cinsiyet tanımlamasının yapıldığı beyin bilgisayar ara yüzü sisteminde 

kişinin cinsiyetine göre önermeler ve seslendirmeler yapılabilecektir. Otomatik cinsiyet tespiti 

sonrasında büyük veri tabanları cinsiyete göre filtrelendiğinde veri tabanındaki işlem yükü azalacak 

ve diğer arama işlemleri daha az hesaplama maliyeti ile yapılabilecektir. Adli bir olayda cinsiyetin 

tespiti sonrasında, adli veri tabanında cinsiyet odaklı arama yapıldığında daha hızlı sonuçlar 

alınabilecektir. Alışveriş merkezleri, sinema salonları gibi toplu yaşam alanlarında cinsiyet tespiti 

otomatik yapıldığında ise bu alanlarda bulunan kadın veya erkek cinsiyetinin yoğunluğuna göre 

reklamlar yapılarak daha başarılı pazarlama stratejileri geliştirilebilecektir. 

Aktif savaş ortamlarında, terörle mücadelede, kentsel savaş operasyonlarında düşman cephe 

hattındaki unsurların canlılığının tespiti önem arz etmektedir. Buna benzer aktif savaş ortamlarında 

bazı hedefler canlı insan olabilirken bazı hedefler ise farklı materyallerden yapılan mankenlerin 

kullanıldığı sahte senaryolardan oluşabilmektedir. Bu hedeflerin canlı olup olmama durumunun 
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tespiti insan hayatı için önemlidir.  Bu tür durumların uzaktan tespit edilebilmesi halinde önemli 

kazanımlar elde edilebilmektedir. Bunlara benzer şekilde rehine operasyonlarında gerçek canlı 

hedeflerin tespitinin yapılabilmesi halinde birçok kişinin hayatı kurtarılabilir.   

Bunun yanı sıra biyometrik güvenlik sistemlerinde parmak izinin, fotoğrafın, retinanın bir 

canlıya ait olup olmadığının belirlemek için de canlılık tespitinin yapılması önemlidir. Bu şekilde 

bir kişinin biyometrik verisini taklit eden girişim tespit edilebilir ve önlem alınabilir. Biyometrik 

önlemleri aşmak için insan yüzüne ait basılı fotoğraflar, parmak izi için kalıplar, yüz tespiti için üç 

boyutlu (3B) maskeler sıklıkla kullanılmaktadır [1–3].  

Teknolojinin gelişmesi ile birlikte insanlardaki görme olayına benzer şekilde çalışan 

kameralar geliştirilmiştir. Bu kameralar insan gözüne benzer şekilde, doğal güneş ışığı veya yapay 

ışık kaynakları tarafından aydınlatılan nesnelerden yansıyan ışığı toplamakta ve nesnelerin 

görüntüsünü oluşturmaktadırlar. Elde edilen görüntüler bilgisayarlı görme sistemleri tarafından 

işlenerek görüntülerden anlamlı bilgiler çıkartılmaya çalışılmaktadır. Literatür incelendiğinde; 

görüntülerden nesne tespiti, nesnelerin yapıldığı malzemenin tanımlanması, farklı şartlar altındaki 

nesnenin gerçek renginin algılanması, cinsiyet tespiti ve insan canlılığının tespiti üzerine yoğun 

çalışmaların olduğu görülmektedir. Bu çalışmaların büyük çoğunluğu uzaktan temassız bir şekilde 

optik algılamaya dayalı olarak verilerin elde edilmesi ve bu verilerin işlenmesi şeklinde olmaktadır.  

Optik uzaktan algılama, aktif ve pasif sistemleri içerecek şekilde ikiye ayrılabilir. Herhangi 

bir ışık kaynağı kullanmayan ve sadece nesnelerden yansıyan ışıkları toplayan RGB kameralar pasif 

sistemler olarak adlandırılmaktadır. Bu tür sistemlerin halen birçok zorluğu bulunmaktadır. Işığın 

yeterli olmadığı durumlarda veya ışığın çok fazla olduğu durumlarda bu tür sistemler sağlıklı bir 

şekilde veri toplayamamakta ve sonuç olarak bu verilerden başarılı sonuçlar üretilememektedir. 

Işığın belirli bir seviyenin altında olduğu durumlarda ise bu tür sistemler hiçbir şekilde 

çalışmamaktadır.  

Aktif ölçüm sistemleri ise kullanıcı tarafından kontrol edilebilen farklı aydınlatma sistemleri 

kullanmaktadır. Bunlardan biri de ilk defa 1960 yılında Theodore Maiman tarafından icat edilen 

lazeri kullanan sistemlerdir [4]. İlk defa yakut kristali kullanılarak üretilen lazerlerin üretim 

tekniklerinde de zaman içerisinde büyük gelişmeler yaşanmış ve farklı dalga boylarında, farklı çıkış 

güçlerinde, farklı darbe sürelerinde çalışan çeşitleri ortaya çıkmıştır. Lazerler üretiminde kullanılan 

maddeye göre gaz lazerleri, sıvı – boya lazerleri, katı hal lazerleri ve yarı iletken (diyot) lazerleri 

olarak dört gruba ayrılmaktadır. Diyot lazerler küçük boyutta olmaları, sağlamlıkları ve yüksek 

güvenirlikleri nedeniyle birçok sektörde kullanılmaktadır [5,6]. Sürekli dalga formunda kullanılan 

lazerler hedefe nispeten daha düşük miktarda ve sürekli olarak iletirken, darbeli dalga formundaki 

lazerler ise hedefe belirli aralıklarla anlık olarak daha yüksek güçlü enerji iletebilmektedir. 

Lazerlerin bu üstün özelliklerinden dolayı bilimsel çalışmalarda, tıbbi, askeri, endüstriyel ve daha 

birçok alanda kullanımı bulunmaktadır.  
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Monokromatik, tutarlı ve polarize ışıktan oluşan yoğun miktardaki paralel ışın üretme 

kabiliyetlerinden dolayı lazerler optik uzaktan algılama için de önemli bir araç haline gelmiştir. 

Lazer ışığı hedefteki bir cisme çarptığında kısmen yansıtılmakta, kısmen iletilmekte veya kısmen 

emilmektedir. Hedef bir biyolojik doku olduğunda ise doku ile etkileşime giren lazer ışığı faz 

değişimi, emilim ve saçılma süreçlerinden geçmektedir [7]. Hedeften yansıyan lazer ışınları 

elektro-optik düzenekler içinde bulunan yüksek kazanç katsayısına sahip çığ foto diyotlar yardımı 

ile ölçülebilmekte ve işaretlere dönüştürülebilmektedir. Farklı hedef türlerinin farklı şekillerde 

saçılma ve emilim özellikleri göstermelerinden dolayı hedeflerden yansıyan lazer işaretleri 

kullanılarak çevremizdeki birçok canlı/cansız hedef türü hakkında bilgi sahibi olunabilir.  Lazer 

ışığı bir hedefe yansıtıldığında, çalışma ortamının yüksek seviyede nemli veya sisli olması 

durumunda hedefe ulaşan ışık miktarında bir miktar zayıflama olacaktır. Bunun yanında böyle bir 

ortamda bulunan yoğun su moleküllerinden de saçılmalar olacak, elektro-optik lazer alıcısına bu 

moleküllerden yansıyan işaretlerde de ulaşacaktır. Lazer ışınları ile hedef türlerini belirleme 

çalışmalarında; bu türdeki olumsuz atmosferik şartlar dikkate alındığında daha başarılı sonuçlar 

elde edilebilecektir.  

Bu tez çalışmasında; nesnelerin lazer ışığı ile etkileşime girmesi, farklı hedef türlerinin farklı 

şekillerde saçılma ve/veya yansıma özelliği göstermesi ve 1 mW çıkış gücüne sahip düşük güçlü 

lazerlerin insan göz sağlığına zararlı olmaması sebebiyle lazerlerin birer sensör olarak kullanılması 

üzerine odaklanılmıştır. Bu tez çalışmasında düşük güçlü lazer işaretleri ile herhangi bir kimyasal 

analize ve temasa gerek olmaksızın, laboratuvar ortamı dışında kullanımı çok mümkün olmayan, 

yüksek maliyetli ve büyük cihazlara ihtiyaç olmadan, uzaktan algılama ile farklı hedef türlerinin 

tespiti amaçlanmıştır. Bu amaç doğrultusunda hedefe bir lazer ışığı yansıtılmakta ve hedeften 

yansıyan lazer ışığı alıcı sensör yardımı ile ölçülerek bilgisayar ortamına kaydedilmektedir. 

Kaydedilen bu lazer işaretleri veri hazırlama adımlarından sonra, tasarlanan yapay zeka mimarisi 

ile eğitilerek hedef türünün tespiti yapılmaktadır. Tez çalışması kapsamında; düşük güçlü tek bir 

lazer ışık kaynağı kullanılarak uzaktan algılamaya yönelik önerilen yapay zekâ temelli yaklaşımlar 

ile yapılan çalışmalar: 

a) Günlük hayatta sıklıkla kullanılan farklı materyal türlerinin sınıflandırılması 

b) Uzak bir mesafeden temassız olarak bir kişinin cinsiyetinin tespit edilmesi 

c) Farklı türdeki cansız nesneler ile canlı bir insan dokusunun ayırt edilmesi 

d) Gün ışığı ve karanlık ortamda hedefin gerçek renginin tespitinin yapılması 

Yapılan bu çalışmaların yanında atmosferik şartların (nem, sis, gün ışığı, karanlık ortam) 

hedef türü tespiti üzerine etkileri de değerlendirilmiştir. 
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1.2. Literatür İncelemesi  

Literatür incelendiğinde çalışılan hedef türlerine göre farklı temellere dayalı lazer 

sistemlerinin kullanıldığı görülmektedir. Bunlar; 

• Laboratuvar ortamlarında sıklıkla kullanılan Michelson interferometresi tabanlı titreşim 

ölçerler ile hedefteki en ufak titreşimler tespit edilebilmektedir [8].  

• Hedefteki titreşimleri ölçmede kullanılan bir diğer ölçüm tekniği ise Lazer Doppler 

Vibrometresidir (LDV). LDV ölçüm tekniğinde lazer ışını bir yüzey üzerindeki hedef 

konuma yönlendirilmekte ve lazer ışınının yönündeki yüzeyin yer değiştirmesi veya hızı 

Doppler efekti ve interferometri ilkeleri aracılığıyla ölçülmektedir [9–12].   

• Lazer ile yapılan çalışmalardan bir diğeri ise mesafe tabanlı çıkarımlardır. Bu tekniklerde 

cisimler Lidar ile taranarak elde edilen nokta bulutlarından nesneler tespit edilmeye 

çalışılmaktadır.  

• Lazerlerin sıklıkla kullanıldığı sensörlerden bir tanesi de karasal lazer tarama (Terrestrial 

Laser Scanning, TLS) sistemleridir. TLS ile uzaktan ve temassız bir şekilde ilgilenilen 

nesneye ait yoğun ve ayrıntılı bir şekilde 3 boyutlu nokta bilgisi alınabilmektedir [13]. 

TLS, içerisinde bulunan dahili RGB kamera sayesinde nesne görüntüsünün yanı sıra 

ölçülen nesneye ait uzaklık bilgisini renkli nokta bulutları halinde verebilmektedir. TLS 

aynı zamanda nesneye ait yansıma bilgilerini de verebilmektedir.  

• Mesafe çıkarımına dayalı bir diğer cihaz ise derinlik kameralarıdır. Bu kameralar RGB 

görüntüsünün yanında derinlik bilgisi için lazer sensör dizisi kullanmaktadır. Uçuş süresi 

(Time of Flight, ToF) kamera veya RGB-D olarak adlandırılan bu kameralar ile lazer 

ışıkları malzeme üzerine yönlendirilmekte ve malzemeden yansıyan ışığın sensöre ulaşma 

süresi kayıt altına alınarak derinlik bilgisi oluşturulmaktadır. Bunun yanında bu kamera 

ile malzemeden yansıyan lazer ışınlarının yoğunluk bilgisi de kayıt altına alınabilmektedir. 

Yukarıda belirtilen bu lazer tabanlı algılama sistemlerinin kullanımı genellikle laboratuvar 

ortamında hassas bir kurulum gerektirmekte ve günlük hayatta kullanımını kısıtlayacak seviyede 

maliyetli donanımlar içermektedir. Bunun yerine bu tez çalışmasında sürekli modda çalışan, düşük 

güçlü ve düşük maliyetli olan tek bir lazer ölçüm noktasına dayalı olarak çalışan taşınabilir bir 

elektro-optik lazer sistemi kullanılmaktadır. 

Literatür incelemelerinde materyal tanımlama, gerçek renk tespiti, cinsiyet tespiti ve canlılık 

tespiti çalışmalarında lazer tabanlı algılama sistemlerinin yanı sıra kamera, ses, termografi, 

dokunma sensörü, basınç sensörü, titreşim sensörü ve benzeri sensörlerin de kullanıldığı 

görülmektedir.  
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Materyal türü tespitine yönelik yapılan çalışmalar: 

Materyal türü tespitine yönelik çalışmalar lazer tabanlı sistemlerin kullanıldığı sistemler ile 

lazer teknolojisinin kullanılmadığı sistemler olmak üzere iki ana kategori altında incelenmiştir.  

Lazer tabanlı sistemler ile materyal türü tespitine yönelik yapılan çalışmalar: 

Han ve diğerleri ise yaptıkları çalışmada TLS ve kamera kullanmışlardır. TLS’de lazer 

ışıkları kullanılarak oluşturulan nokta bulutları ile farklı açılardan çekilen yapı nesnelerine ait 

görüntüler birleştirilerek görüntülerin hizalanması yapılmakta ve ardından Destek Vektör Makinesi 

(DVM) ile sınıflandırılma yapılmaktadır. Çalışmalarında 100x100 pikselden oluşan asfalt, tuğla, 

beton, yeşillik, kalıp, çakıl, izolasyon malzemesi, mermer, metal, kaplama, toprak, taş, su yalıtım 

boyası, ahşap görüntüleri ve bu malzemelerin farklı varyasyonlarını   kullanarak ortalama %92,4 

başarım elde etmişlerdir [14].  

Hassan ve diğerleri TLS ve renkli kamera kullanarak homojen özelliklerdeki gri renkli beton, 

gözenekli gri renkli gaz beton ve dokulu kiremidin tanımlanması üzerine çalışma yapmışlardır. 

Yapılan çalışmada, her malzemenin lazer ışıklarını yansıtma özelliğinin farklı olduğu ve 

aydınlatma koşullarının etkisinin olmadığı bildirilmektedir [15]. Bu çalışmalarında bir materyalin 

tanımlanması için birden fazla noktadan lazer yoğunluk bilgisi elde etmişlerdir.  Malzeme 

tanımlamada yansıtma özelliklerinin yanında RGB renk değerlerinin ikincil bir parametre olarak 

kullanabileceğini göstermişlerdir.  

Yuan ve diğerleri ise TLS ve dahili RGB kamera kullanarak yaptıkları çalışmada 10 farklı 

malzemenin tanımlamasını yapmışlardır [16]. Malzeme tanımlama çalışmalarında, 400 cm2’lik bir 

alandan oluşan her bir örneğin birçok noktasından elde ettikleri lazer ışıkların yansıma bilgilerini, 

materyallerin pürüzlülük değerlerini ve kamera görüntülerini kullanmışlardır. Materyal tanımlama 

çalışmalarında materyallerin yansıma, pürüzlülük ve HSV renk değerlerini ayrı ayrı test etmişler 

ve en yüksek malzeme tanımlama başarımını her üç özelliği kullandıklarında elde etmişlerdir. 

Tanımlama işlemi için birden fazla makine öğrenmesi tekniğini kullanarak karşılaştırma 

yapmışlardır. 

Shen ve diğerleri TLS ile yaptıkları çalışmada yığma yapılardaki tuğla şekillerini çıkarmak 

için, tuğla ve aradaki harçtan yansıyan lazer ışık yoğunluk miktarlarının farkından ve tuğlaların 

geometrik yapısından yola çıkmışlardır [17]. Çalışmalarında tuğlalardan elde ettikleri çok sayıdaki 

3B nokta bulutlarını kullanarak dikdörtgen şeklindeki tuğlaların şekillerini ortaya 

çıkarabilmişlerdir. 

Martino ve diğerleri yaptıkları çalışmada demir, köknar ağacı, kontrplak, plastik, polistiren, 

yansıtıcı yüzey, beyaz kumaş, koyu renkli kumaş, alüminyum ve camdan oluşan 10 farklı 

malzemeyi sınıflandırmak için derinlik kamerası kullanmışlardır. Çalışmada 1 metre uzaklıktaki 
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malzemelerden elde edilen 3B derinlik ve yoğunluk bilgileri kullanılarak Karar Ağaçları (KA) ile 

sınıflandırma yapılmıştır. Çalışmanın yaklaşık başarım oranı %80 olarak bildirilmiştir [18].  

Callenberg ve diğerleri düşük maliyetli ve tek foton algılamaya dayalı olan 16x16 piksel 

çözünürlüğünde tek fotonlu çığ diyotu (Single-Photon Avalanche Diode, SPAD) dizisi kullanarak 

materyal tanımlama çalışması yapmışlardır. SPAD tek foton gibi düşük yoğunluklu işaretleri tespit 

edebilen ve fotonun varış zamanını tespit edebilen bir fotodedektör türüdür. Çalışmalarında havlu, 

kâğıt, mum, insan derisi ve köpükten oluşan 5 çeşit materyalin farklı noktalarının üzerinde sensörü 

konumlandırarak her bir materyal türü için toplamda 40 adet ölçüm yapmışlardır. Elde ettikleri veri 

setini kullanarak evrişimli sinir ağları (Convolutional Neural Networks, CNN) ile materyal 

sınıflandırması yapmışlardır  [19]. Benzer bir çalışma da Su ve diğerleri tarafından kâğıt, köpük, 

havlu ve mumdan oluşan 4 çeşit materyalin tanımlanması üzerine yapılmıştır. Farklı sınıflandırıcı 

algoritmaları kullanarak yaptıkları çalışmada en yüksek başarımı DVM kullanarak yaklaşık %80,9 

oranı ile elde etmişlerdir [20]. 

Lang ve diğerleri ise darbeli ToF kamera kullanarak 9 çeşit materyali yakın mesafeden 

sınıflandırmışlardır. Bu çalışmalarında 640x480 piksel çözünürlüğünde ToF kamera ve Yapay Sinir 

Ağı (YSA) kullanarak malzemeleri ortalama %93,3 başarım oranı ile sınıflandırmışlardır [21]. 

Kim ve diğerleri ToF kamera kullanarak yaptıkları çalışmada malzemelerden yansıyan IR 

ışıklarının yoğunluğunu ve RGB renk değerlerini kullanarak 7 çeşit malzeme türünü 

sınıflandırmışlardır [22]. Çalışmalarında %74,09 doğru sınıflandırma başarımı elde etmişlerdir. 

Conde ve diğerleri ToF kamera kullanarak 5 çeşit malzemeyi sınıflandırmak için 

çalışmışlardır. Çalışmalarında DVM ile materyallerden yansıyan birden çok noktadaki IR yoğunluk 

bilgilerini kullanarak malzemeleri ortalama %78 oranında doğru bir şekilde sınıflandırmışlardır 

[23].  

Lazer tabanlı olmayan sistemler ile materyal türü tespitine yönelik çalışmalar: 

Lu ve diğerleri yapı malzemelerinin tespiti için görünüm tabanlı bir yöntem üzerinde 

çalışmışlardır [24]. Bu çalışmada görüntülerden elde edilen renk ve doku özellikleri kullanılarak 4 

farklı renkteki tuğla türü, 3 farklı renkteki beton ve ahşap malzemelerin sınıflandırılması 

yapılmıştır. Farklı ortam aydınlatma şartları yaptıkları çalışmalarında ortam aydınlatmasının çok 

karanlık veya çok aydınlık olması durumunda başarımın düştüğünü bildirmişlerdir.  

Liu ve diğerleri boyanmamış metal, plastik, seramik, kumaş ve ahşap materyalleri 

sınıflandırmak için yüzeylerin çift yönlü yansıma dağılım fonksiyonunu (Bidirectional Reflectance 

Distribution Functions, BRDF) kullanmışlardır. Bu amaçla ayırt edici aydınlatma olarak 

isimlendirdikleri LED’lerden oluşan kubbemsi bir yapı oluşturmuşlar ve her bir materyalin ışığa 

karşı yansımasını kamera ile kayıt altına alarak DVM ile sınıflandırma yapmışlardır [25]. 
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Son ve diğerleri ise çalışmalarında inşaat ortamlarında sıklıkla kullanılan çelik, beton ve 

ahşaptan oluşan 3 çeşit malzemenin görüntülerini ve malzemelerin renk bilgisini kullanarak 

malzeme sınıflandırılması yapmışlardır [26]. RGB renk değerlerinin dış ortam aydınlatmasının 

olumsuz etkilerinden kaçınmak için ton (H), doygunluk (S) ve yoğunluk (I) değerlerini 

kullanmışlardır. Çalışmalarında DVM, YSA, KA, Naive Bayes (NB), Lojistik Regresyon (LR), K-

En yakın komşular (K-Nearest Neighbors, KNN) ve topluluk sınıflandırıcı algoritmalarından 

faydalanmışlardır. Topluluk sınıflandırma algoritmasının daha iyi sonuçlar ürettiğini 

belirtmişlerdir. 

Dimitrov ve diğerleri yaptıkları vizyon tabanlı malzeme tanımlama çalışmasında 20 çeşit 

inşaat malzemesini sınıflandırmışlardır. Çalışmalarında 200x200 ve 30x30 pikselden oluşan 

görüntülerdeki malzemelerin doku ve renk bilgilerini kullanarak DVM ile sınıflandırma 

yapmışlardır [27]. Çalışmalarında yüksek çözünürlüklü görüntülerden daha yüksek başarımlar elde 

etmişlerdir. Renk bilgilerinin günün belirli saatlerinde değişkenlik gösterdiğini bildirmişlerdir. 

Bian ve diğerleri görüntülerden malzeme tanıma çalışması kapsamında oluşturulan Materials 

in Context Database (MINC) veri tabanı üzerinde çalışmışlardır [28]. MINC veri tabanı 23 

kategoriden oluşan 3 milyondan fazla görüntü içermektedir [29]. Çalışmalarında malzeme 

tanımanın doğruluğunu arttırmak için topluluk öğrenme tabanlı CNN’leri önermektedirler. Burada 

özellik çıkarımı için CNN kullanılmakta, ardından topluluk tabanlı sınıflandırma ile materyal 

tanımlanması yapılmaktadır. Çalışmalarında yaklaşık %85 doğru sınıflandırma başarımı elde 

etmişlerdir.  

Wu ve diğerleri tek bir milimetre dalga radyo frekansı kullanarak, hedeften yansıyan radyo 

işaretlerine göre malzeme sınıflandırması yapmışlardır. Çalışmalarında farklı boyutlarda ve 

kalınlıklarda alüminyum, seramik, plastik, ahşap ve su kullanmışlardır [30]. Benzer bir çalışmayı 

ise Dhekne ve diğerleri kablosuz işaretlerin sıvılardan veya diğer materyallerden geçerken uğramış 

oldukları faz kaymasından yararlanarak yapmışlardır [31]. 

Windau ve diğerlerinin yaptığı materyal tanımlaması çalışmasında; robotik kol materyale bir 

kere vurmakta ve tekrar eski konumuna dönmektedir. Bu esnada kol üzerinde bulunan ivmeölçer, 

oluşan salınım hareketlerini ölçmektedir [32]. KNN tekniğini kullandıkları bu çalışmalarında 5 

farklı yüzey malzemesi için %85 oranında doğru sınıflandırma başarımı elde etmişlerdir. Liu ve 

diğerleri ise malzemeleri tanımlamak için dokunsal bir sensöre sahip robotik bir parmak 

kullanmışlardır [33]. Bu sensör ile parmağın materyale sürtmesi aşamasındaki titreşimler kayıt 

altına alınmaktadır. NB sınıflandırıcı kullanarak 12 çeşit materyali %88,5 oranında doğru bir 

şekilde sınıflandırmışlardır.  

Baglio ve diğerleri ise çalışmalarında dokunsal algılamaya dayalı bir yöntem önermektedir 

[34]. Bu yöntemde geliştirdikleri sistem malzemeye belli bir eşik değerine kadar baskı yapmaktadır. 
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Bu esnada sistemdeki piezosensörden elde edilen çıkış değerleri kayıt altına alınmakta ve kayıtlar 

frekans spektrumu bilinen malzemeler ile karşılaştırılarak materyal tanımlanması yapılmaktadır.  

Erickson ve diğerleri robotların evlerde kullanılan 8 çeşit malzeme kategorisini doğru bir 

şekilde sınıflandırması için yakın kızılötesi spektroskopi ve yakın mesafeli yüksek çözünürlüklü 

doku görüntülemeyi birleştiren bir yöntem önermektedir [35]. Sınıflandırma için CNN 

kullandıkları modelde ortalama %90,8 oranında başarım elde etmişlerdir. 

Materyal tanıma işlemlerinin başarısız olduğu durumlara bakıldığında materyalin renk, 

doku, geometri bilgisinin alınamadığı durumlar ve uygun aydınlatma koşulları sağlanamadığı 

durumlar olduğu görülmektedir. RGB görüntü kullanılan yöntemlerde gerçek nesne yerine 

materyalin basılı fotoğrafı kullanılarak sistem kolaylıkla yanıltılabilmektedir. 

Gerçek renk tespitine yönelik yapılan çalışmalar: 

Bir nesnenin renginin doğru bir şekilde algılanması birden fazla etkene bağlıdır. Gerçek renk 

tespiti insandan insana farklı olarak algılanabildiği gibi, ışık kaynağının türüne ve açısına, 

gözlemleyenin bakış açısına, nesnenin bulunduğu ortama ve sensörün performansına bağlıdır. 

Belirtilen bu parametrelerdeki herhangi bir değişim gözlemlenen rengin farklı olmasına sebep 

olacaktır [36,37]. Literatür incelendiğinde gerçek rengin tespitine yönelik farklı sensörlerin 

kullanımı ve bunlara bağlı olarak farklı metotların varlığı görülmektedir. Literatürde pasif algılama 

kaynağı olarak kamera ve aktif algılama kaynağı olarak farklı dalga boylarındaki ışık kaynaklarının 

kullanımı bulunmaktadır. Bu tür cihazlar arasında spektrofotometreler, kolorimetreler, yansıma 

ilkesine göre çalışan farklı dalga boylarındaki LED’ler ve lazer ışık kaynakları bulunmaktadır [38]. 

Gerçek renk tespitine yönelik çalışmalar lazer sistemlerinin kullanıldığı ve lazer 

sistemlerinin kullanılmadığı sistemler olmak üzere iki ana kategoride incelenmiştir. 

Lazer tabanlı sistemler ile gerçek renk tespitine yönelik yapılan çalışmalar: 

Chen ve diğerleri 32 kanallı süper sürekli Hiper-Spektral LIDAR (HSL) kullanarak gerçek 

renk tespiti ve renkleri kullanarak nesnelerin sınıflandırılması üzerine çalışmışlardır [39]. 

Tamamen karanlık laboratuvar ortamında kullandıkları optik ışık kaynağı 8W çıkış gücüne ve 400–

2400 nm arasındaki dalga boylarına sahiptir. Hassas bir kurulum gerektiren deneysel düzenek 

sistem maliyetini arttırmaktadır. Deneyde kullanılan 431–751 nm spektral aralığını kapsayan 32 

kanallı HSL verileri ise hesaplama maliyetini arttırmaktadır. 3 farklı spektral veriyi kullanarak 

yaptıkları nesne tanımlama çalışmasında ortalama %77,11 oranında sınıflandırma doğruluğu, 3 

farklı spektral verinin RGB renklerine dönüştürülmesiyle yaptıkları nesne tanımlamasında ise 

ortalama %91,71 oranında sınıflandırma doğruluğu elde etmişlerdir. DVM ve NB ile yaptıkları bu 

çalışmada en yüksek başarımı DVM algoritması vermiştir. 9 farklı renkten oluşan kartonların 

rengini ise %91,91 oranında doğru bir şekilde tespit etmişlerdir. 
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Leung ve diğerleri kırmızı ve yeşil lazeri sırasıyla kısmen opak bir maddeye yansıtmışlar ve 

kısmi opak maddenin arkasındaki renkli hedefi 200 Hz’de titreştirerek, kısmi opak maddenin 

yüzeyinde ortaya çıkan lazer benek desenini dijital kamera ile kayıt altına almışlardır [40]. Bu 

benek desenlerinin konstrat farkını kullanarak camgöbeği ve macenta rengi arasındaki farklı renk 

tonlarının tespitini yapmışlardır. Çalışmalarındaki sınıflandırma doğruluğu %55-%88 arasında 

olmuştur. 

Lazer tabanlı olmayan sistemler ile gerçek renk tespitine yönelik yapılan çalışmalar: 

Milovanovic ve diğerleri süt ve süt ürünlerinin renk değerlendirmesi için bilgisayarlı görme 

sistemi (BGS) kullanmışlardır [41]. Benzer bir şekilde Goni ve diğerleri de farklı gıda maddelerinin 

renk tespiti için BGS kullanmışlardır [42]. BGS ile farklı gıda malzemeleri için renk tespiti 

çalışmaları [43–45]’de mevcuttur. BGS ile yapılan bu çalışmalarda görüntüleme ortamı için kapalı 

bir kutu içerisinde sabit bir aydınlatma düzeneği ve dijital kamera bulunmaktadır. Bu sistemde elde 

edilen renk değerlerinin kullanılan ışık kaynağına ve kameraya göre kalibre edilmesi 

gerekmektedir. Bu çalışmalarda BGS sisteminden elde edilen renk değerleri kolorimetre veya 

spektrofotometre ile karşılaştırılmaktadır. Spektrofotometreler ve kolorimetreler temas gerektiren 

ve küçük bir alanın ortalama rengini veren cihazlardır. BGS’ler ise temassız ölçüm alabilmesi ve 

birden çok noktanın renk bilgisini vermesine rağmen kapalı kutu şeklinde olmalarından dolayı 

mobil sistemler için kullanımı uygun değildir. Heng ve diğerleri de kaşmir kumaşının renk ölçümü 

için BGS kullanmışlardır [46]. 

Yang ve diğerleri yansıtıcı renk algılamaya dayalı olarak yaptıkları çalışmada üç renkli RGB 

LED diyot kullanmışlar ve hedeften yansıyan farklı dalga boylarındaki ışığın yoğunluğunu ölçmek 

için ise foto diyot kullanmışlardır [47]. Benzer bir şekilde Saracoglu ve diğerleri de renk tanıma 

için RGB LED ve fotodiyot kullanmışlardır [48].  Çalışmalarında hedeften yansıyan renk 

değerlerinin karşılığı olan analog gerilim değerlerini bilgisayarda YSA kullanarak eğitmişler ve 

analog çıkış değerlerini RGB renk değerlerine dönüştürmüşlerdir. Bu tür sensörlerin kullanımı için 

materyal ile yakın teması gerekmektedir. 

Qui ve diğerleri mikroskobik hiperspektral görüntüleme sistemine dayalı renk ölçümü 

yapmışlardır. Çalışmalarında stereo mikroskop, görüntüleme spektrografı ve kameradan oluşan bir 

düzenek kullanmışlardır [49].  

Li ve diğerleri algılayıcı olarak RGB LED dizisi kullanarak yaptıkları çalışmada aydınlatıcı 

bir lambadan gelen renk bilgisini RGB LED ile algılamakta ve algıladığı rengi yansıtmaktadır [50].  

İnsan cinsiyetinin tespitine yönelik yapılan çalışmalar: 

Lazer işaretleri ile cinsiyet tespitine yönelik bir literatüre rastlanmamakla birlikte farklı cihaz 

ve tekniklerle yapılan çalışmalar aşağıda irdelenmiştir. 
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Cinsiyet sınıflandırması için çeşitli cihazlar kullanılmaktadır. Bunların bir kısmı temas 

gerektiren cihazlardır ve pratik kullanımı mümkün gözükmemektedir. Diğer bir tür ise temas 

gerektirmeyen cihazlardır. Bu cihazların bir kısmı uygun bir kalibrasyon gerektirme, bir kısmı ise 

ışık koşullarından etkilenmektedir. Kamera ve mikrofonların kullanımı esnasında kişisel veriler de 

elde edilebilmekte ve kişinin mahrumiyetini etkileyebilmektedir. Cinsiyet tanıma işlemi 

çoğunlukla yürüyüş modeline göre [51,52], yüz görüntülerine göre  [53–55], sese göre [56,57] veya 

diğer sensörlere [58] göre yapılabilmektedir.  

Zhang ve diğerleri cinsiyet tanımlama amacı ile yaptıkları çalışmada RGB-D kamera 

kullanmışlardır. Çalışmalarında erkekleri ve kadınları birbirinden ayırt etmek için RGB ve derinlik 

görüntülerinden CNN ile özellik çıkarımı yaptıktan sonra her iki görüntüye ait özellikleri 

önerdikleri kendi kendine dikkat modülünde birleştirmişler ve ardından sınıflandırma yapmışlardır 

[59].  

Anchal ve diğerleri sismik sensörleri kullanarak cinsiyet sınıflandırması yapmışlardır [52]. 

Çalışmalarında kadın ve erkek deneklerin yürüyüş esnasında ayaklarından çıkardıkları sesi 

incelemişlerdir.  Bu çalışma için deneyin yapıldığı zeminlere sismik sensörler yerleştirilmiştir. 

Bales ve diğerleri de akıllı bir binanın zeminine yerleştirilen 212 adet sismik sensörü kullanarak 

cinsiyet sınıflandırması yapmışlardır [58]. Bu tür çalışmalar yüksek maliyet gerektiren ve kurulum 

zorlukları bulunan sistemlerdir. Aynı zamanda bu tür sistemler kısıtlı bir alanda çalışmakta ve 

bakım maliyetleri yüksek olmaktadır. 

Qadri ve diğerleri konuşma işaretinden cinsiyet ayrımı üzerine çalışmışlardır [57]. 

Deneklerden elde ettikleri ses işaretlerinden özellikler çıkartarak cinsiyetin işaret üzerine etkilerini 

incelemişlerdir.  

Nixon ve diğerlerinin kamera kullanarak yaptığı çalışmada, davranış modelinden cinsiyet 

sınıflandırması yapılmıştır [60]. Çalışmalarında kadınların yürürken kalçalarını, erkelerin ise daha 

çok omuzlarını salladıklarını öne sürmüşler ve bu davranış farklılıklarından yola çıkarak 

sınıflandırmanın yapılabileceğini öne sürmüşlerdir.  

Kwon ve diğerleri kameradan elde ettikleri iskelet görüntülerine dayalı cinsiyet 

sınıflandırması yapmışlardır [61]. Çalışmaları için farklı yaş gruplarındaki deneklerden yürüyüş 

videoları elde etmişlerdir.  Kadın ve erkelerin farklı yürüyüş modellerinin olduğu fikrinden yola 

çıkmışlardır.  

Zhang ve diğerleri ise otomatik cinsiyet sınıflandırması için birden fazla açıda bulunan 

kameralardan elde ettikleri video görüntüsü üzerinden yürüyüşe dayalı cinsiyet sınıflandırması 

yapmışlardır [62]. Do ve diğerleri birden fazla açıdan elde edilen kamera görüntülerinden yürüyüş 

özelliklerini kullanarak cinsiyet sınıflandırması yapmışlardır [55]. CASIA B veri tabanını kullanan 

Russel ve diğerleri ise CNN ile farklı açılardaki görüntülerden yürüyüş modeline dayalı cinsiyet ve 

yaş grubu sınıflandırması yapmışlardır [63]. 



12 

Nayak ve diğerleri yüz görüntülerine dayalı cinsiyet sınıflandırmasını önermişlerdir [53]. 

Dileep ve diğerleri ise yüz görüntülerinden yaş grubu ve cinsiyet tespiti üzerine çalışmışlardır [64]. 

Çalışmalarında sınıflandırıcı olarak YSA kullanmışlardır. Mustafa ve diğerleri ise kamera 

görüntülerinden cinsiyet ve yaş tespiti için Resnet ve CNN kullanmışlardır [54]. 

Cansız nesneler ile canlı bir insan dokusunun ayırt edilmesine yönelik yapılan çalışmalar: 

Literatürde canlılık tespiti üzerine yapılan çalışmalara bakıldığında, bu çalışmaların bir kısmı 

radyo frekansı üzerine yoğunlaşırken bir kısmı ise lazerler üzerine yoğunlaşmıştır.  Duvar radarı 

ile duvarın arkasındaki bir insanın lokalizasyonu ve yaşam belirtileri üzerine çalışmalar 

bulunmaktadır [65–68]. Bu tür çalışmaların odak noktası insanın nefes alıp vermesi esnasında 

vücutta oluşan küçük titreşimlerin neden olduğu mikro-dopler karakteristiğinden faydalanmak 

şeklindedir. Bu tür sistemlerde vücuda bir radyo frekans işareti gönderilmekte ve işaret vücuda 

ulaştığında solunum/kalp atışı hareketi nedeni ile vücuttaki küçük yer değiştirme bilgileri faz 

kaydırma işareti olarak geri döndürülmektedir.  

LDV ile yapılan bir çalışmada kalbin atması sonucu göğüs duvarında oluşan titreşimler 

ölçülmüş ve elde edilen sonuçlar EKG ile ilişkilendirilmiştir [69]. Başka bir çalışmada ise kardiyak 

hızına bağlı olarak boyundaki cilt yüzeyinin titreşimleri üzerine çalışma yapılmıştır [70,71]. Qu ve 

ekibi ise Pan-Tilt-Zoom (PTZ) kamera ve LDV kullanarak insan sesinin tespiti üzerine çalışma 

yapmışlardır. Bu çalışmada PTZ kamera ile hareketli insanın tespiti ve ses çıkarımı için hareketli 

insanın üzerine LDV’nin yönlendirilmesi üzerine odaklanmışlardır [72]. Marchionni ve diğerleri 

erken doğan çocuklarda yaklaşık 2 m uzaklıktan kalp ve akciğer aktivitelerini ölçmede kablosuz 

ölçüm tekniği olan LDV kullanmışlardır [73].  

Takano ve diğerleri yaptıkları çalışmada ise bir lazer ışık kaynağını deneklerin yanağına 

yansıtmışlar ve deneklerde oluşan lazer beneklerini zaman atlatmalı kamera ile 30 sn boyunca kayıt 

altına almışlardır. Video kayıtlarından deneklerin kalp atış bilgilerini çıkarmışlardır [74].   

Ozana ve diğerleri ise çiftlikteki hayvanlar üzerinde yaptıkları çalışmada, hedeflere lazer ışık 

kaynağı yansıtmışlar ve hedefteki lazer beneklerini 500 fps hızındaki bir kamera ile kayıt altına 

almışlardır. Kayıt altına altıkları videodan işaret işleme yöntemleri ile deneklerin kalp atım ve 

solunum bilgilerini elde etmişlerdir [75].  

Atmosferik şartların lazer üzerine etkilerinin araştırılmasına yönelik yapılan çalışmalar: 

Lazer ile yapılan hedef tanımlama çalışmalarındaki önemli zorluklardan biri atmosferik 

ortam şartlarıdır. Güneş ışığı, yağmur, nem, sis ve kar olumsuz atmosferik şartlar arasında 

sayılabilir. Olumsuz atmosferik şartlar lazer işaretlerinde gürültüye sebep olabilmekte ve yansıyan 

işaretin yoğunluğunu düşürebilmektedir. Karlı, yağmurlu ve sisli ortamlarda ise lazer ışıkları 
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hedefin yanı sıra sis, kar ve yağmur taneciklerinden de saçılmakta ve hatalı ölçümlere sebep 

olabilmektedir. Lazer ile algılama sisteminde bu tür olumsuz etkileri azaltacak çalışmalara ihtiyaç 

duyulmaktadır.  

Rasshofer ve diğerleri yaptıkları çalışmalarda otonom otomobillerde kullanılan LİDAR ile 

yapılan ölçümlerde güneş, nem, sis, kar, yağmur gibi hava olaylarının olumsuz etkilerini 

araştırmışlar ve buna ait bir simülasyon yapmışlardır [76]. Yağmur ve sis küçük su parçacıklarından 

oluşmaktadır. Kar ise farklı kütle yoğunluğuna sahip buz kristalleri olarak modellenmiştir. 

Çalışmada su damlacıklarının farklı büyüklüklerdeki modellenmesi ile sis ve yağmur modeli 

çıkarılmıştır. Şiddetli yağmur ve kar zaten düşük olan maksimum algılama aralığının daha da 

azaltılmasına yol açmaktadır. Çalışmada sisli, yağmurlu ve karlı ortamdaki lazer mesafe algılama 

değerlerinin gerçek dünya ölçümleri simülasyon ölçümleri ile karşılaştırılmıştır. Yapılan deneysel 

ve simülasyon çalışmalarında olumsuz hava olaylarının lazer sensörünün ölçüm aralığını 

düşürdüğünü belirtmişlerdir. 

Kijima ve diğerleri sisli ortamlarda darbeli ToF görüntülemenin başarımı üzerine çalışma 

yapmışlardır. Bu çalışmalarında yapay sisle ilgili çeşitli deneylerde farklı pozlama sürelerine sahip 

darbeli ToF kamera kullanarak, hedef haricinde sisteki su damlacıklarından yansıyan işaretlerin 

oluşturduğu gürültüyü gidermeye çalışmışlardır [77]. Benzer bir çalışmada da Muraji ve diğerleri 

sürekli modda genlik modülasyonu ile çalışan ticari ToF kamerasının sisli ortamlardaki ölçüm 

doğruluğunu arttırmak için kameranın farklı frekanstaki yanıtlarından faydalanmışlardır [78]. 

Kutila ve diğerleri sisin otomotiv Lidar sensörleri üzerindeki olumsuz etkilerini incelemek 

için olumsuz hava koşullarının trafikteki etkisini ölçmek için kurulan Fransız Cerema 

laboratuvarında çalışma yapmışlardır [79,80]. Çalışmalarında 905 nm ve 1550 nm dalga boyunda 

çalışan Lidarların farklı görüş mesafelerine sahip yapay sisli ortamdaki etkilerini araştırmışlardır. 

Her iki dalga boyunda da alınan işaretin gücünde normal şartlara göre zayıflama olduğunu, ancak 

daha fazla optik çıkış gücüne sahip ve göze daha az zararlı olan 1550 nm dalga boyunda çalışan 

Lidarın daha iyi sonuçlar verdiğini belirtmişlerdir. 

Heinzler ve diğerleri farklı marka otomotiv Lidar sensörleri için yağmur ve sisin etkisini 

ölçmeye ve hava durumunu tahmin etmeye yönelik çalışmalar yapmışlardır [81,82]. Hava tahmini 

için klasik makine öğrenmesi ve derin öğrenme yöntemlerini kullanmışlardır. Cerema 

laboratuvarında yaptıkları çalışmalarında normal hava koşullarına kıyasla sisli ve yağmurlu 

havalarda nesnelerden yansıyan ışık yoğunluğunun önemli ölçüde düştüğünü göstermişlerdir. 

Görüş mesafesinin çok düşük olduğu durumlarda yayalardan yansıyan ışık yoğunluğun tespit 

edilemediği görülmüştür. Li ve diğerleri Cerema laboratuvarında sisli hava koşullarının ToF 

Lidarlar üzerindeki etkilerini incelemişlerdir [83]. Çalışmalarında hedeften yansıyan işaretin 

gücünün sisin damlacık boyutuna, su içeriği miktarına ve hedef nesne üzerinde oluşan ıslak yüzeyin 

miktarına da bağlı olduğunu bildirmişlerdir.  
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Nolet ve diğerlerinin sahil kumu üzerinde 350 nm – 2100 nm aralığındaki farklı dalga 

boylarında yaptıkları çalışmada kuru kumun nemli kuma oranla daha yüksek yansıma değerleri 

verdiğini, nemin artmasıyla birlikte tüm dalga boylarında hedeften yansıyan işaretin miktarında da 

doğrusal olmayan bir azalma olduğunu belirtmişlerdir [84]. Benzer bir çalışmayı da Suchocki ve 

diğerleri yapı malzemelerinden biri olan yalıtım sıvasının üzerindeki nem tespiti için yapmışlardır 

[85]. Çalışmalarında pürüzlü yüzeylerden ve nemli yüzeylerden alınan yoğunluk değerlerinin 

pürüzsüz ve kuru yüzeylere göre azaldığını belirtmişlerdir.  

Jin ve diğerleri destek vektör regresyonuna dayalı TLS yoğunluk verilerinden sahil kumunun 

neminin tahmini üzerine çalışmışlardır [86]. Çalışmalarında 1550 nm lazer dalga boyunda çalışan 

Lidar kullanmışlardır. Her bir eğitim verisi 1 m2’lik alan içinden alınan çok sayıdaki TLS verisinden 

oluşmaktadır. 

1.3. Problem Çözümleri ve Yönelim Gerekçeleri 

Materyal türü tanımlama, gerçek renk tespiti, canlı doku tespiti ve insan cinsiyet tespiti 

çalışmaları incelendiğinde kameraların yoğun olarak kullanıldığı görülmektedir. Bunun yanı sıra 

materyal tanımlama çalışmalarında, sürtünmeye dayalı sensörler, materyalin ses ile etkileşimine 

dayalı yöntemler, yakın temasa dayalı spektroskobik yöntemler, materyal ile temastan sonra oluşan 

titreşimlerin ölçümüne dayalı yöntemler, termal etkinin materyal üzerindeki etkisini kullanan 

yöntemler ve materyalin radyo işaretleri ile etkileşiminden faydalanan yöntemler de bulunmaktadır. 

Cinsiyet tanımlama çalışmalarında da kişinin yürürken zeminde oluşturduğu titreşimleri ve kişinin 

sesini dikkate alan yöntemler de mevcut olmakla birlikte bu tür yöntemlerin çalışabilmesi için 

çalışılacak zeminde çok sayıda özel ekipmanın kurulumu gerekmektedir [52,58]. 

Görsel görünüme dayalı materyal türü tanımlama çalışmalarında renk, doku, yansıma ve 

geometrik özellikler sıklıkla kullanılmaktadır ve bu çalışmaların halen birçok zorluğu 

bulunmaktadır. Uygun ortamlarda görüntü alınamadığında bu tür yöntemler başarısız 

olabilmektedir. Materyal tanımlanmasındaki en büyük zorluklardan biri, farklı malzemelerin 

benzer görünüme sahip olabilmesidir.  Örneğin bir granit, siyah kumaş ve magnet görsel olarak 

aynı görüntüye sahip olabilmekte ve birbirlerinden ayırt edilmesi oldukça zor olabilmektedir. 

Bunun yanı sıra baskı makinesinden çıktısı alınmış bir materyal ile gerçek bir materyalin kamera 

görüntüsü de aynı olabilmektedir. Ayrıca doğal olmayan bir aydınlatma ortamında materyallerin 

rengi farklı gözükebilmekte ve materyal rengine dayalı çalışmalar başarısızlığa uğrayabilmektedir. 

Gerçek renk tespiti çalışmalarında da farklı aydınlatma şartlarında kamera görüntülerinde 

farklı tonlarda renkler ölçülebilmektedir. Bunun yanı sıra çok aydınlık ortamlarda kamera 

doygunluğa erişecek ve gerçek rengi yansıtmayacaktır. Karanlık ortamda ise görüntüler tamamen 

siyah çıkmaktadır. Gün ışığı haricinde farklı renkte aydınlatılan nesnelerin gerçek rengi ise kamera 

görüntüsünde farklı renkte görüntülenecektir. 
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Görünüm tabanlı cinsiyet tespit çalışmaları çoğunlukla kişilerin yürüyüş modellerine ve yüz 

görüntülerine göre yapılmaktadır. Bu tür çalışmalarda kişinin kendini gizleme isteği, kamera çekim 

açısının uygun olmaması, düşük çözünürlük, görüntünün bulanık olması, yüz ifadesinin tam olarak 

yakalanamaması problem olmaktadır.  

Tez çalışması kapsamında yapılan materyal türü tanımlama, gerçek renk tespiti, canlı doku 

tespiti ve insan cinsiyet tespiti çalışmalarında yukarıda belirtilen tekniklerin aksine aktif bir ölçüm 

tekniği kullanılmaktadır. Bu yöntemde hedefe düşük güçlü bir lazer ışığı yansıtılmakta ve hedeften 

yansıyan lazer işaretleri kayıt altına alınmaktadır. Bu işaretler veri işleme adımlarından sonra yapay 

zekâ ile eğitilmekte ve istenilen amaca göre çıktı üretilmektedir. Diğer yöntemlerin aksine temassız 

olan bu yöntem ile 2 m mesafeden uzaktan algılama yapılabilmekte ve aktif ölçüm tekniği 

kullandığından dolayı ise aydınlatma ortamından kaynaklı problemlerden en az seviyede 

etkilenmektedir.  

1.4. Çalışmanın Katkıları 

Literatür incelendiğinde materyal türü tanımlama, gerçek renk tespiti, canlı doku tespiti ve 

insan cinsiyet tespiti çalışmalarında genellikle kameraların kullanıldığı görülmektedir. Kameraların 

kullanıldığı sistemlerde ortam ışığı önemli rol oynamaktadır. Düşük aydınlatma koşullarında 

kamera ile yapılan sistemlerin başarımı düşmektedir. Aydınlatmanın çok düşük olduğu durumlarda 

veya hiç olmadığı durumlarda ise kameralı sistemler tamamen çalışamaz duruma gelmektedir. 

Önerilen sistem ile sadece lazer ışığını kullanan aktif bir ölçüm yöntemi sunulmaktadır. Lazer ışığı 

ile yapılan çalışmanın aydınlatma koşullarından daha az etkilenme potansiyeli bulunmaktadır. 

• Tek bir ölçüm noktasına dayalı lazer işareti ve derin öğrenme mimarisi kullanılarak 

materyal sınıflandırması yapılmıştır. 

• Materyal tanımlama ve canlı doku tespiti işlemlerinde ham lazer işaretleri yerine boyutu 

düşürülmüş lazer işareti kullanılarak daha hızlı bir sınıflandırma zamanı elde edilmiştir. 

• Lazer işaretleri kullanılarak farklı türdeki cansız nesneler ile canlı bir insan dokusunun 

sınıflandırması gerçekleştirilmiştir. 

• Sadece bir dalga boyuna sahip lazer kullanılarak 2 m mesafedeki hedefin rengi tek bir 

ölçüm noktasından temassız olarak tanımlanmıştır. 

• Temassız bir şekilde 2 m mesafedeki bir kişinin cinsiyeti tek bir lazer işareti ile tespit 

edilmiştir.  

• Farklı atmosferik şartların (nem, sis, gün ışığı, karanlık ortam) hedef türü tespiti üzerine 

etkileri ölçülmeye çalışılmıştır. 
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Çalışmada düşük güçlü lazer işaretleri ile farklı hedef türlerinin tespit edilmesi için önerilen 

yapay zekâ temelli yaklaşımların hızlı ve yüksek başarımlı sonuçlar üretmesi literatüre katkı 

sağlanmıştır. 

1.5. Tezin Organizasyonu  

Tez çalışması 9 bölümden oluşmaktadır. Birinci bölümde tezin kapsamı, problemin tanımı, 

amacı, ortaya konulan çözümler ve yönelim gerekçelerinden bahsedilmiştir. İkinci bölümde 

lazerler, lazerlerin yapısı, çeşitleri, kullanım alanları hakkında genel bir bilgi verilmiştir. Üçüncü 

bölümde makine öğrenmesi ve derin öğrenme modelleri hakkında bilgiler verilmiştir. Dördüncü 

bölümde uzak mesafedeki materyallerin lazer işaretleri ile tanımlanması üzerine yapılan çalışmalar 

açıklanmıştır. Bu bölümde aynı zamanda tez çalışması kapsamında kurulan deney düzeneği, farklı 

hedef türlerinden lazer işaretlerinin alınmasını sağlayan elektro optik lazer algılayıcı modülü 

hakkında bilgiler ve işaret elde etme yöntemi verilmektedir. Tezin beşinci bölümünde lazer 

işaretleri ile cinsiyet tespiti, altıncı bölümünde canlı/cansız varlıkların uzak mesafeden lazer 

işaretleri ile sınıflandırılması için yapılan çalışmalara yer verilmiştir. Tezin yedinci bölümünde ise 

tek bir lazer işareti ile hedefin renginin algılanması üzerine yapılan çalışmalar verilmiştir. Tez 

çalışmasının sekizinci bölümünde, farklı atmosferik olayların lazer işaretleri ile hedef tanımaya 

etkisi incelenmiştir. Tez çalışmasının son bölümünde ise tez çalışmasının amaçlarına ne ölçüde 

ulaşıldığı ve gelecekte yapılabilecek çalışma önerileri anlatılmıştır.   



2. LAZERLER 

2.1. Işık 

Elektromanyetik spektrumun bir parçası olan ışık parçacık ve dalga özellikleri gösteren 

fotonlardan oluşmaktadır. Fotonlar elektrik ve manyetik alandan oluşmakta ve uzayda 

elektromanyetik dalga olarak yayılmaktadır. Tek dalga boyuna sahip monokromatik bir 

elektromanyetik dalganın dalga boyu Denklem 2.1’deki şekilde hesaplanabilir. 

𝜆 =
𝑐

𝑓
  (2.1) 

Denklem 2.1’deki formülde dalga boyu 𝜆, ışığın boşluktaki hızı 𝑐, frekansı ise 𝑓 ile ifade 

edilmektedir. Işığın boşluktaki hızı 2,99792458 × 108 m/s’dir. Işık hem görünür hem de görünmez 

dalga boylarında olmaktadır. Işığı oluşturan dalga boyları ve sınıflandırmaları Tablo 2.1’de 

görülmektedir. 

Tablo 2.1. Işığı oluşturan dalga boyları ve sınıflandırılması 

Işığın Sınıflandırması Dalga boyu (nm) 

Ultraviyole 100 – 380 

UV-C 100 – 280 

UV-B 280 – 320 

UV-A 320 – 380 

Görünür 380 – 780 

Uzak kırmızı 700 – 800 

Yakın kızılötesi 780 – 2500 

Kızılötesi 2500 ve üzeri 

 

İnsanlar tarafından algılanan görünür ışığın dalga boyu yaklaşık olarak 380 – 780 nm 

arasındadır ve elektromanyetik spektrumun çok az bir kısmında yer almaktadır [87,88]. 

Elektromanyetik spektrumdaki dalga boyları ve görünür ışık tayfı Şekil 2.1’de görülebilir. 

 

 

 

Şekil 2.1.Elektromanyetik spektrum ve görünür ışık [89] 
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2.2. Lazer Işığının Oluşumu 

Uyarılmış ışınım yayınımı ile ışığın yoğunlaştırılması anlamına gelen lazer, ışığın 

yoğunlaştırılmış bir şekilde elde edilmesi ilkesine dayanmaktadır [90]. Lazerin ilk kuramsal 

temellerini Albert Einstein 1917 yılında kuantum teorisi ile literatüre kazandırmıştır [91]. İlk 

çalışan lazer ise aktif ortamında yakut kristali kullanılan ve Maiman tarafından geliştirilen yakut 

lazeridir [4]. Gelişen teknoloji ile birlikte lazer teknolojisinin kullanımı ticari, endüstriyel, savunma 

sanayi, tıbbi ve bilimsel uygulamalar için günden güne artış göstermektedir. Hali hazırda lazerler 

fotoğrafçılık, spektroskopi, veri saklama, holografi ve ameliyatlarda kullanılmaktadır [9].   

Lazer ışığı ile normal ışık arasındaki temel fark yüksek enerji seviyesinde (𝐸2) bulunan 

elektronların alt enerji seviyesine (𝐸1) geçme aşamasındaki süreçlerden kaynaklanmaktadır.  

Atomların veya moleküllerin son yörüngesindeki elektronlar düşük enerji seviyesindeki yörüngede 

bulunmak istemektedir. 𝐸1 düşük enerji seviyesinde bulunan bir elektron Denklem 2.2’de belirtilen 

enerji düzeyine sahip bir foton tarafından uyarıldığında, uyaran foton enerjisi elektron tarafından 

soğrulmakta ve elektron 𝐸2 enerji seviyesine çıkmaktadır [89]. Çok kısa bir süre sonra yüksek enerji 

seviyesinde bulunan bu elektron düşük enerji seviyesine tekrar düşmekte ve bu süreçte dışarı foton 

yaymaktadır. Bu şekilde uyarılmış bir atomun elektronlarının üst seviyedeki enerji düzeyinden 

daha alt seviyedeki enerji düzeyine kendiliğinden düşmesi ve dışarı foton yayımlanması olayına 

kendiliğinden emisyon denilmektedir [92]. Bu işlem gelişi güzel bir zamanlamada olduğu için 

yayılan fotonların fazları ve yönleri de farklı olmaktadır. Normal ışık kaynakları bu özellikte olup 

farklı fazlarda ve farklı yönlerde ışık saçmaktadır. 

𝐸𝑓𝑜𝑡𝑜𝑛 = 𝐸2 − 𝐸1 (2.2) 

Lazerlerde ise bu durum farklı olmaktadır. Yüksek enerji seviyesindeki bir elektrona 

kendiliğinden emisyon gerçekleşmeden önce Denklem 2.2’de belirtilen enerji düzeyine sahip bir 

foton ile uyarılması durumunda bu elektron düşük seviyedeki bir enerji düzeyine geçecek ve 

kendini uyaran foton ile aynı fazda, aynı dalga boyunda ve aynı yönde dışarı bir foton daha 

yayınlayacaktır. Bu olaya ise uyarılmış emisyon denilmektedir.  Şekil 2.2’de soğurma, 

kendiliğinden emisyon ve uyarılmış emisyon tarif edilmektedir. 

 

 

 

Şekil 2.2.Elektronların farklı şekillerde uyarılması ve meydana gelen tepkiler a) Soğurma b) Kendiliğinden 

emisyon c) Uyarılmış emisyon 
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Lazer ışığının oluşabilmesi için çok sayıda ve sürekli olarak uyarılmış emisyon durumunun 

gerçekleşmesi gerekmektedir. Elektronlar düşük seviye enerji seviyesinde kalmayı tercih 

etmektedir. Düşük seviyedeki elektronların sürekli olarak üst seviyedeki enerji seviyesine 

çıkarılması için başka bir ışık kaynağı veya elektrik enerjisi benzeri bir dış kaynakla uyarılması 

gerekmektedir. Bu işleme pompalama denilmektedir. Pompalama işlemi ile üst enerji seviyesindeki 

elektronların sayısının düşük enerji seviyesindeki elektronların sayısından fazla olması 

sağlanmaktadır. Güçlü bir lazer ışığının elde edilebilmesi için üst seviyedeki elektronların sürekli 

uyarılması ve bunun sonucunda da aynı özellikte yeni foton salınımlarının sağlanması 

gerekmektedir. Bunun için ise optik kavite denilen bir mekanizma kullanılmaktadır [90]. Bu 

mekanizmada bir tanesi ışığı tam olarak yansıtan, bir diğeri ise ışığı belirli bir oranda yansıtan ve 

birbirine tamamen paralel ayna ikilisi kullanılmaktadır. İki ayna arasına yerleştirilen sistemde 

elektronları üst enerji seviyesinde sürekli olarak tutmak için pompalama işlemi yapılmaktadır. 

Yüksek enerji seviyesindeki elektronlar ise birbirine paralel iki ayna arasında gidip gelen fotonlar 

tarafından uyarılarak foton sayısı artırılmakta ve bu şekilde lazer ışığının gücü de arttırılmış 

olmaktadır. Belirli bir güce ulaşan fotonlar yansıtma oranı daha az olan aynadan geçerek dışarı 

çıkmaya başlamaktadır. Dışarı çıkan ışıklar aynı fazda, aynı dalga boyunda ve aynı doğrultuda 

hareket etmektedir. Pompalama mekanizması ile elektronların üst enerji seviyesine geçişine imkân 

sağlayan atomların bulunduğu yapıya ise aktif ortam denilmektedir. Şekil 2.3’te lazerin temelini 

oluşturan optik kavite sistemi görülmektedir. Aktif ortam lazerin türüne göre katı, sıvı-boya veya 

gaz olabilmektedir. 

 

 

   

Şekil 2.3. Optik kavite ve pompalama mekanizması ile lazer ışınlarının oluşması 

2.3. Lazerin Özellikleri 

Güneş tarafından üretilen beyaz ışık birden fazla renkteki ışığın birleşmesinden 

oluşmaktadır. Beyaz ışık prizma yardımı ile kendini oluşturan renklerine kolaylıkla 

ayrılabilmektedir. Özel yöntemlerle üretilen lazer ise normal ışıklardan farklı özellikler 

taşımaktadır. Uyarılmış emisyon sebebiyle lazeri oluşturan fotonlar aynı dalga boyuna sahip 

olmaktadır. Dalga boyu aynı zamanda ışığın rengini de belirlemektedir. Bu özelliklerinden dolayı 

lazerler monokromatik özelliktedir ve tek bir renge sahip olmaktadır [93,94]. Lazerin rengi yani 
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dalga boyu lazerin üretiminde kullanılan aktif ortamın türüne göre değişmektedir. Günümüzde 

derin ultraviyole ışık bölgesinden başlamak üzere, görünür ışık bölgesi ve uzak kızılötesi ışık 

bölgesi arasında dalga boylarına sahip lazerler mevcuttur [9,95,96]. Lazerin tek dalga boyuna sahip 

olması ve farklı özelliklerdeki maddelerle etkileşim biçiminin madde ayak izi oluşturması sebebiyle 

lazerler uzaktan algılamaya da olanak sağlamaktadır [97,98]. 

Geleneksel ışık kaynaklarında ışık her yöne doğru yayılmaktadır. Lazer ışınları ise aynı 

doğrultuda ve birbirine paralel olarak yol almaktadır. Lazerler çıkış noktasından sonra çok az bir 

sapma ile kilometrelerce yol alabilmektedir. Lazer ışığının bu özelliği doğrusallık (kolimasyon) 

olarak bilinmektedir. Doğrusallık özelliğinden dolayı lazerler çok parlak bir ışığa ve ısı gücüne 

sahip olmakta, parlaklığını ve yoğunluğu kaybetmeden uzun mesafeler boyunca yol almaktadırlar 

[99]. İhmal edilebilir bu sapmalarından dolayı atmosferik algılamada, ay yüzeyi araştırmalarında 

kullanım alanı bulunmaktadır.  

Lazer ışınlarının açısal sapması çok az miktarda olduğu için optikler yardımı ile lazer ışınları 

istenilen bir noktaya odaklanılabilmektedir. Optik düzenekler yardımı ile lazer ışığının dalga 

boyunun çapına kadar odaklanabilen yüksek yoğunluklu lazerler sayesinde, yüksek çözünürlüklü 

mikroskop, doğrusal olmayan optik ve fotolitografi uygulamaları geliştirilmiştir. 

Lazer ışınları aynı doğrultuda hareket ederken, aynı fazda, aynı dalga boyunda ve aynı 

genliktedirler. Bu özellikleri sebebi ile tutarlılık (koherant) olarak isimlendirilmektedirler. Lazer 

ışığının genliği herhangi bir zaman diliminde aynı seviyededir. Şekil 2.4’de lazer ve sıradan bir ışık 

kaynağı arasındaki farklar görülebilmektedir. Lazer ışığının tutarlılık özelliği doppler frekans 

kayması olarak da adlandırılan hareketli bir nesnenin uzaklığının tespitini mümkün kılmaktadır. 

Benzer bir uygulama da uzaktaki bir cisme çarpan lazer ışığında oluşan faz farkından mesafe 

tespitinin yapılmasıdır.  

 

 

 
Şekil 2.4.Lazer ve sıradan ışık kaynağı arasındaki farklar 

2.4. Lazerlerin Sınıflandırılması 

Lazerler darbe genişliği, güç aralığı ve üretildikleri aktif ortam türüne göre farklı sınıflara 

ayrılmaktadır. 
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2.4.1. Lazerlerin Darbe Genişliğine Göre Sınıflandırılması 

Darbe genişliği lazerlerin yayıldığı süreyi ifade etmektedir. Genel olarak lazerler darbe 

genişliğine göre iki ana grupta sınıflandırılmaktadır. Sürekli olarak ışık yayan lazerler sürekli dalga 

lazer olarak anılmaktadır. Bu tür lazerlere diyot lazerler, CO2 lazerler, Helyum-Neon (He-Ne) 

lazerler örnek verilebilir. Bir diğer lazer türü ise darbeli modda ışınım yapan lazerlerdir. Bu tür 

lazerler belirli bir süreliğine lazer ışıması yapmaktadır. Darbeli lazerler kendi içerisinde tek lazer 

darbesinin süresine göre milisaniye (ms), mikro saniye (μs), nanosaniye (ns), piko saniye (ps) ve 

femto saniye (fs) olarak sınıflandırılmaktadır [92,100]. 

2.4.2. Güç Aralığına Göre Lazerler 

Lazerler aynı zamanda üretebildikleri optik güce göre de sınıflandırılmaktadır. Lazerlerin 

optik gücü lazerin parlaklığı ile ilgili bir kavramdır ve ısı etkisi yaratmaktadır. Yüksek güçteki bir 

lazer yansıtıldığı yüzeyde yüksek miktarda ısı oluşturacaktır. Bu özelliklerinden dolayı lazerler 

metal işlemede ve cerrahi operasyonlarda sıklıkla kullanılmaktadır.  

Bir lazerin ortalama çıkış gücü genellikle miliWatt (mW), watt (W) veya kiloWatt (kW) 

birimleriyle belirtilir. Sürekli dalga lazerlerin çıkış gücü zamanla sabitken, darbeli lazerlerin 

ortalama çıkış gücü darbe enerjisinin ve tekrarlama süresinin bir fonksiyonu olarak tanımlanabilir. 

Sürekli dalga lazerlerin çıkış gücü genel olarak mW ile 100 W aralığında olmaktadır. Darbeli 

lazerler sürekli dalga lazerlere oranla çok yüksek çıkış gücüne sahip olabilmektedir [100]. Örneğin 

ps lazerler 1013 W anlık çıkış gücüne sahip olabilmektedir. 

2.4.3. Aktif Ortam Türüne Göre Lazerlerin Sınıflandırılması 

İlk lazerin üretilmesinden bu yana farklı türlerde lazerler geliştirilmiştir. Lazerler üretim 

aşamasında aktif ortamda kullanılan malzemeye göre de sınıflandırılmaktadır. Üretildiği aktif 

ortama göre lazerler 4 gruba ayrılmaktadır.  

Katı Hal Lazerleri 

Bu türdeki lazerlerde kullanılan malzemeler normal oda koşullarında katı olmaktadırlar. 

Kullanılan aktif ortama genellikle yalıtkan bir dielektrik kristal, cam veya yarıiletken katkı maddesi 

eklenmesi ile oluşturulmuştur [101]. Bu tür lazerlerin pompalanması için bir flash lambası veya 

aktif katkı maddesinin üretildiği dalga boyundan daha küçük dalga boylu diğer lazer türleri 

kullanılmaktadır [102]. Bu lazerler yüksek seviyede çıkış gücü sağlamaktadır. Plastik, seramik gibi 

metal olmayan malzemelerin işlenmesinde, metal işlemede, lazer yazıcılarda, optik iletim 

sistemlerinde ve cerrahi uygulamalarda kullanımı mevcuttur [103]. Katkılandığı maddeye göre bu 

tür lazerlerin dalga boyu aralığı ultraviyole ile orta kızılötesi spektrumunda olabilmektedir. Farklı 
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miktarlarda çıkış gücü üretebildiklerinden bu lazerler farklı sektörlerde kullanım alanı bulmaktadır. 

Neodimyum katkılı itriyum alüminyum garnet (Neodymium Yttrium Aluminium Garnet, Nd:YAG) 

lazerler en çok kullanılan katı hal lazer türüdür ve dalga boyu 1064 nm’dir.  

Gaz Lazerler 

Bu tür lazerlerde ise aktif ortamda gaz bulunmaktadır. He-Ne lazeri ilk üretilen gaz 

lazerlerindendir ve dalga boyu 632.8 nm’dir. He-Ne lazerlerin çıkış gücü mW seviyesinde 

olmaktadır [104]. 10.6 μm dalga boyuna sahip CO2 lazerler ise yüksek çıkış gücüne sahiptir. Gaz 

lazerlerinin gücü mW seviyesinden başlayarak teraWatt sevilerine kadar çıkabilmektedir [105,106]. 

Bunların haricinde Argon lazer, Excimer lazer, CO lazer, Zenon lazer, Kripton lazer ve farklı metal 

türlerinin buharından üretilmiş gaz lazerler de mevcuttur. 

Sıvı – Boya Lazerler 

Bu tür lazerlerin aktif ortamında sıvılar bulunmaktadır. Bu türdeki lazerlerde sıvı kristal 

içerisine istenilen dalga boyuna göre belirli bir miktarda boya eklenmektedir. Boya lazerlerde aktif 

ortam, sıvı içerisine katkılanan boya maddesidir. Kumarin, Ksanten, Bor-dipirometen, Oksazin 

katkılı boya lazerleri bulunmaktadır [107]. Dalga boyları kullanılan malzemeye göre geniş bir 

aralıkta olup 320-1500 nm arasında olmaktadır [108]. Katı hal ve gaz lazerlerinde bulunmayan 

dalga boyundaki lazerlerin gerekli olduğu uygulamalarda boya lazerler kullanılmaktadır. 

Diyot Lazerler 

Bu tür lazerlerde aşırı katkılanmış P-N tipi yarıiletken malzemeler kullanılmakta ve 

pompalama işlemi için elektrik enerjisinden faydalanılmaktadır. Diyot lazerler küçük boyutlu, 

düşük maliyetli, geniş dalga boyu spektrumda (350 nm – 55 μm) ve mw – kW arasındaki farklı çıkış 

güçlerinde olmaktadır [98,109,110]. Diyot lazerler projeksiyon, TV, otomobil aydınlatması, fiber 

optik iletişim, denizaltı kablosuz iletişimi, veri depolama, tıbbi uygulamalar, mesafe ölçme, 

uzaktan algılama uygulamaları, 3B sensör uygulamaları, hava ve su kalitesinin izlenmesi, kimyasal 

analiz prosesleri, metal işleme vb. kullanım alanına sahiptir. Diyot lazerler aynı zamanda diğer 

lazer türlerinin pompalama mekanizmasında da kullanılmaktadır.  

Yapısal olarak LED diyotlara benzemektedirler. Aşırı katkılanmış P-N birleşimden 

oluşmaktadır. İleri yönde besleme voltajı sağladığında üst enerji seviyesinde bulunan elektronların 

sayısı arttırılmış olunur. Üretim aşamasında karşılıklı iki tarafı kesilerek ve parlatılarak oluşturulan 

optik yansıtıcı yüzeyler sayesinde optik kavite içeresinde çok sayıda uyarılmış emisyon oluşmaya 

başlamakta ve belirli bir eşik değerinden sonra lazer ışığı dışarı çıkmaya başlamaktadır. Diyot 

lazerlerde aktif bölge P-N birleşimin olduğu bölgededir ve kalınlığı μm seviyesindedir [111,112]. 

P-N yarı iletkenlerin yanlamasına kesitleri ise aktif bölgeden daha fazla olduğu için oluşan lazer 

ışınları eliptik bir şekilde olmaktadır. Bu sebeple paralel ışınlar oluşturmak için optik düzenekler 
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kullanılmaktadır. Şekil 2.5’te TO-Can diyot lazer, TO-Can kılıf içerisindeki yerleşimi ve diyot 

lazerin yapısı görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 2.5. a) TO-Can diyot lazer b) TO-Can lazer diyot kesitsel görünümü c) GaAs diyot lazerin yapısı 

Diyot lazerlerde dalga boyu kullanılan malzemeye, kırılma indisine ve aktif ortamın boşluk 

uzunluğuna göre değişmektedir [110]. Diyot lazerlerde yarı iletken olarak Alüminyum (Al), 

Galyum (Ga), İndiyum (In), Azot (N), Fosfor (P), Arsenik (As) ve Antimon (Sb) elementlerin ikili, 

üçlü veya dörtlü olarak farklı oranlarda birbirine katkılanması ile oluşturulan bileşikler kullanılır. 

Şekil 2.6’da yaygın olarak ticari lazer diyotlarda kullanılan yarıiletken malzemelere göre oluşan 

dalga boyu spektrumu görülmektedir. Farklı materyallerin birleşimi ile oda sıcaklığında diyot 

lazerlerin dalga boyları yaklaşık olarak 0.3-3 μm arasında üretilebilmesine rağmen, quantum 

katlamalı diyot lazerlerde dalga boyu 5,5 μm seviyelerinde olabilmektedir [113]. 

 

 

 

 

Şekil 2.6. Diyot lazerlerde kullanılan katkılı yarı iletkenler ve dalga boyu aralıkları [114] 

2.5. Diyot Lazer Türleri 

Günümüzde üretim şekillerine göre farklı türde lazer diyotlar olmakla birlikte temelde ışığı 

yayma şekline iki tür lazer diyot bulunmaktadır.   
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2.5.1. Kenar Yayınımlı Diyot Lazerler 

Geleneksel diyot lazerlerde birbirine paralel aynasal yapılar oluşturmak için P-N birleşiminin 

olduğu bölge dikey olarak kesilmekte ve parlatılmaktadır. Bu işlem sonucunda aynasal bölge yan 

yüzeylerde oluşmaktadır. Biri tamamen parlatılmış, bir diğeri de kısmen parlatılmış birbirine 

tamamen paralel yapıdaki bu aynasal yapı içerisinde uyarılmış emisyon ile fotonların sayısı sürekli 

artmaya başlar ve bir süre sonra fotonlar P-N birleşiminin olduğu kenar bölgesinden yayınım 

yapmaya başlar. Aktif bölgenin boyutu yarı iletkenlerin boyutuna oranla küçük olduğundan oluşan 

lazer ışınları elips şeklinde olmakta ve paralel bir ışınım için ekstra optiklere ihtiyaç duyulmaktadır. 

3 boyutlu görüntüleme vb. uygulamalarda lazer dizilerine ihtiyaç duyulmaktadır. Yapıları sebebiyle 

kenar yayınımlı diyot lazer kullanılarak lazer dizilerinin üretilmesi mümkün olmamaktadır. Şekil 

2.7’de kenar yayınımlı diyot lazerin yapısı görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 2.7. a) PN birleşimli diyot lazerlerin aynasal yapı için kesme doğrultuları b) Kenar yayınımlı lazerin 

ışıma şekli 

2.5.2. Dikey Boşluklu Yüzey Yayan Lazer Diyotlar 

Bu tür lazerler kenar yayınımlı lazer diyotlarının aksine üst yüzeye dik bir şekilde yayınım 

yapmakta ve dikey kaviteli yüzey ışıması yapan lazer (Vertical Cavity Surface Emitting Laser, 

VCSEL) olarak adlandırılmaktadır. Bu tür lazerlerde aynasal yapı P-N birleşimin yüzeyine dik bir 

şekilde üretilmektedir. Üretim aşamasında P-N yüzeyine farklı kırılma indislerinde ve üretilecek 

lazer ışığının dalga boyuna uygun kalınlıklarda eklemeli olarak üretilmektedirler. Bu şekilde 

üretilen aynasal yapıya dağıtılmış bragg aynası (Distrubuted Bragg Reflectors, DBR) 

denilmektedir. Kenardan yayınım yapan diyot lazerlere oranla VCSEL’ler dairesel çıkış sağlamakta 

ve üretim maliyetleri düşük olmaktadır [115]. En önemli dezavantajı ise sıcaklıktan önemli 

derecede etkilenmeleri ve dalga boylarının değişmesidir. İyi bir ışın kalitesi için sabit bir sıcaklıkta 

tutulmaları gerekmektedir [114]. VSCEL’ler P-N yüzeyine dikey olarak ışıma yaptıklarından 

binlercesi bir arada üretilerek sensör dizisi haline getirilebilmekte ve 3B görüntüleme 

uygulamalarında, mobil telefonlarda yüz tanımada, akıllı gözlüklerde, lazer yazıcılarda, fiber optik 
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iletişim uygulamalarında kullanım potansiyeli yüksek olmaktadır [116]. Şekil 2.8’de tipik bir 

VSCEL hücresi ve VCSEL dizisi yapısı görülmektedir.  

 

 

 

Şekil 2.8. a) Tipik bir VCSEL hücresi b) VCSEL dizisi 

2.6. Lazer Güvenliği 

Lazerler günümüzde farklı kullanım alanlarına sahiptir. Lazerler yüksek yoğunlukta ısı ve 

ışık üretebildikleri için tehlikeli olabilmektedir. Lazer ışınları bir yüzeye çarptığında veya doğrudan 

göze tutulduğunda yüksek miktardaki ışık yoğunluğundaki bu ışıklar göz merceği tarafından 

retinaya doğru odaklanabilir ve milisaniyeler içerisinde retinada yanıklar oluşturabilir. Lazerler 

cilde temas etmesi halinde de yanıklara ve kesiklere sebep olabilmektedir.  Bu sebeple farklı dalga 

boyundaki ve farklı optik çıkış gücündeki lazerler, insan göz sağlığı açısından ve oluşabilecek 

potansiyel tehlikelere göre sınıflandırılmıştır. Bu tehlike sınıflandırmalarında oluşturabilecekleri 

tehlikeler ve tehlikelerden sakınmak için alınması gereken tedbirler açıklanmıştır. Lazerlerde 

temelde 4 çeşit tehlike sınıflandırması mevcuttur [102].  

CD ve DVD oynatıcı gibi kapalı bir ortamın içinde kullanılan lazerler sınıf 1 lazer olarak 

anılmakta ve göz için güvenlidirler. Sınıf 1M ise optik cihazlarla lazer ışınına bakılmadığı sürece 

güvenli olmaktadır. Sınıf 2 lazerler maksimum 1mW çıkış gücüne sahip olmaktadır ve sınıf 1 

lazerler gibi kapalı bir muhafaza içerisinde bulunmamaktadır. 400-700 nm görünür spektral aralıkta 

ışınım yapan lazerler 0.25 sn gibi kısa bir süreliğine göz ile temasında göz kırpma hareketlerinden 

dolayı tehlikeli değildir. Düşük güçlü lazer olarak bilinmekte ve lazer işaretçi, barkod okuyucu gibi 

uygulamalarda kullanılmaktadırlar. Sınıf 2M ise sınıf 2 ile aynı kategoride olup, göze takılan optik 

cihazlarla kullanılmaması gerekmektedir. Lazer çıkış gücü 1mW’tan yüksek olabilmektedir. Sınıf 

3R kategorisindeki lazerler çıkış gücü 5mW’tan aşağıda olmakta ve düşük güçlü lazer 

kategorisindedir. Bu tür lazerlere dereceli gözlük, teleskop, mikroskop gibi cihazlar ile doğrudan 

lazere bakılmamalıdır [117]. Bazı lazer işaretçilerinde kullanımı mevcuttur. Sınıf 3B tipi lazerler 

maksimum 500 mW çıkış gücünde olmaktadır ve doğrudan bakıldığında göze veya bazı durumlarda 

cilde zarar verebilmektedir. Bu tip lazerler orta güçlü lazerler olarak anılmaktadır. Herhangi bir 
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yere yansıtıldığında oluşan dağınık yansımaya bakıldığında genelde zararlı olmamaktadır. Sınıf 4 

lazerler ise yüksek güçlü lazerler kategorisindedir. Bu sınıftaki lazerler göz ve cilt için çok 

tehlikelidir. Dağınık yansımadan göze gelen ışınlar kalıcı hasarlara sebep olmaktadır. Bu tipteki 

lazere örnek olarak muhafaza edilmemiş 40W CO2 lazerler örnek verilebilir. Sınıf 3B ve Sınıf 4 

tehlike sınıflarında lazer kullanılırken kullanılan lazerin dalga boyuna uygun koruyucu gözlük ve 

kıyafetlerin kullanılması gerekmektedir [102]. Sınıf 1 ve Sınıf 2 tipindeki düşük güçlü lazerlerin 

kullanımında doğrudan lazer ışığına bakılmadığı sürece ek koruyucu ekipman gerekmemektedir. 

Diğer türdeki düşük güçlü lazerlerde ise optik aletlerin kullanılmaması ve doğrudan lazer ışığına 

bakılmaması gerekmektedir [118]. 

2.7. Hedef Tanımlamada Kullanılan Lazer Temelli Cihazlar 

Literatürde hedef türü tanımlamada lazerlerin de aktif olarak kullanıldığı farklı çalışma 

ilkelerine dayalı cihazlar mevcuttur. Bu bölümde hedef tanımlamada kullanılan lazer temelli 

cihazların temel çalışma prensipleri verilmektedir.  

2.7.1. LIDAR Sistemleri 

Işık algılama ve mesafe algılama (Light Detection and Ranging, LIDAR) teknolojisi 

günümüzde haritalama, nesne algılama, engel algılama ve engellerden kaçınma, konum tespiti gibi 

birçok amaçla kullanılmaktadır. LIDAR teknolojisi temelde ışık ile mesafe algılama sisteminden 

ve tarama mekanizmasından oluşmaktadır.  

Mesafe algılama işlemi için lazer ışık kaynağı modüle edilerek veya modüle edilmeden, 

darbeli veya sürekli modda kullanılabilmektedir. Literatürde lazer ışığı kullanılarak yapılan mesafe 

algılama yöntemlerinde uçuş süresi ve faz farkı tekniklerinin kullanıldığı görülmektedir [119].   

Uçuş süresi tekniğinde, darbeli bir lazer ışık kaynağı hedefe doğru birkaç ns gibi kısa bir süre 

boyunca yansıtılmakta ve hedeften saçılan lazer ışınları alıcı bir sistem tarafından algılanmaktadır. 

Bu alıcı sistemin temelinde optik lensler ve yüksek algılama hassasiyetine sahip çığ foto diyot, PIN 

foto diyot veya çok pikselli foton sayaçları bulunmaktadır. Sistemde bulunan zamanlama modülü 

ise lazer ışığının LIDAR sisteminden çıkarak hedefe çarptıktan sonra tekrar LIDAR sisteminde 

algılandığında aradan geçen süreyi tespit etmektedir. Işığın boşluktaki hızı sabit olduğundan 

LIDAR ile hedef arasındaki mesafe Denklem 2.3’te belirtildiği gibi hesaplanır. 

𝑑 =
1

2𝑛
𝑐∆𝑡  (2.3) 

Denklem 2.3’te lazer ışığının sistemden çıkarak tekrar alıcı sistemde algılandığında aradan 

geçen süre ∆𝑡, ışığın hızı  𝑐, hedef ile sistem arasındaki mesafe  𝑑, yayılma ortamının kırılma indisi 

ise 𝑛 ile gösterilmektedir. Hava için 𝑛 değeri yaklaşık olarak 1 kabul edilir. Bu şekilde ışığın 
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hızından faydalanılarak mesafe tespit edilmesi yöntemine uçuş süresi (ToF) denir.  ToF tekniği ile 

mesafe ölçme işlemi Şekil 2.9’da görülmektedir.  

 

 

  

Şekil 2.9. ToF tekniği ile mesafe algılama 

Şekil 2.9’da gösterilen ToF tekniği doğrudan ToF tekniği olarak da bilinmektedir. Doğrudan 

ToF tekniğinde kullanılan lazerin darbe süresi, anlık gücü ve dalga boyu ölçülen mesafenin 

büyüklüğünü ve doğruluğunu etkilemektedir. Göz güvenliği ve daha fazla çıkış gücü için IR 

lazerler tercih edilmektedir. 905 nm ve 1550 nm dalga boyundaki lazerlerin kullanımı yaygındır. 

1550 nm göz güvenliği açısından daha fazla lazer gücüne izin verirken 905 nm dalga boyu ise daha 

az su emilim değerlerine sahip olduğundan atmosferik şartlardan daha az etkilenmektedir [120]. 

Dolaylı ToF mesafe ölçüm tekniği olarak da bilinen faz farkı ile mesafe algılama tekniğinde 

ise hedefe lazer ışığının frekansına göre daha düşük frekanslardaki genlik modülasyonlu sürekli 

dalga lazer ışığı gönderilmektedir. Modülasyon işareti genelde sinüs veya kare dalga şeklinde 

olmaktadır. Işık yoğunluğunun modüle edilerek hedefe yansıtılması sonrasında alıcı devreye tekrar 

geri dönüş yapan lazer işaretinin frekansı ile referans işareti arasındaki faz farkı hesaplanarak 

mesafe bulunmaktadır. Faz farkı ile mesafe ölçme tekniği Şekil 2.10’da görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 2.10. Dolaylı ToF tekniği ile mesafe algılama 
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Modülasyon frekansı cihazın ölçüm aralığına göre seçilmeli ve dalga boyundan kaynaklanan 

belirsizliği gidermek için hedefe farklı frekanslarda modüle edilmiş lazer işareti gönderilmelidir.  

Faz farkından mesafe tespiti Denklem 2.4.’teki hesaplanabilir.  

𝑑 =
1

2
𝑐

∆∅

2𝜋𝑓𝑚
 (2.4) 

Denklem 2.4.’te 𝑑 hedef ile cihaz arasındaki mesafeyi, ∆∅ hedeften yansıyan lazer işareti ile 

referans işareti arasında oluşan faz farkını, 𝑓𝑚 ise modülasyon frekansını temsil etmektedir.  

LIDAR sistemlerin en önemli özelliklerinden birisi hedefin birden çok noktasından ölçüm 

alabilmesidir. Bu işlem için farklı türlerde tarama mekanizması kullanılmaktadır. Tarama sistemi 

kullanılmayan LIDAR sistemi bir boyutta (1B) çalışarak klasik lazer metre işlevi görecektir. 

Tarama sistemleri yardımı ile Lidarlar iki boyutlu (2B) veya üç boyutlu olarak çalışabilmektedir. 

2B Lidarlar sadece yatay düzlemde bilgi toplarken, 3B Lidarlar ise yatay ve dikey düzlemde bilgi 

toplama özelliğine sahiptir. 2B Lidarlarda tarama sistemi olarak tek bir galvanometre, poligon ayna 

veya parabolik ayna kullanılırken 3B Lidarlarda ise ikili galvanometre, elektromekanik tarama 

sistemleri, mikro elektromekanik sistem (Micro Electro Mechanical Systems, MEMS) aynaları ve 

3B katı hal tarama sistemleri kullanılmaktadır [121]. Lidarlardan 2B veya 3B olarak elde edilen 

veriler nokta bulutuna dönüştürülerek yaya tanıma, otonom sürüş, nesne tanıma benzeri 

uygulamalarda kullanılmaktadır. 

Her iki ölçüm tekniğinde de kullanılan algılayıcı sistemler hedeften yansıyan lazer ışığının 

yoğunluğunu temsilen bir sayısal değer verebilmektedir. Bu temsili değer kullanılan lazerin dalga 

boyuna, çıkış gücüne, kullanılan algılayıcı sisteme, cihazda kullanılan düzeltme katsayılarına ve 

sistemde kullanılan analog dijital dönüştürücünün (Analog to Digital Converter, ADC) 

konfigürasyonuna göre değişebilmekte ve cihazdan cihaza da değişkenlik göstermektedir. Ticari 

olarak üretilen bazı LIDAR sistemlerinde bu değerler kullanıcıların kullanımına sunulabilmektedir.  

LIDAR Çeşitleri 

Kullanıldıkları yere göre LIDAR sistemleri hava LIDAR sistemleri, yersel lazer tarama ve 

mobil LIDAR sistemleri olmak üzere üç gruba ayrılabilmektedir.  

Airbone LIDAR olarak da bilinen hava LIDAR sistemleri bir hava aracına bağlı olarak 

çalışır. Hassas ölçümlerin gerçekleştirilmesi için üzerinde atalet ölçüm birimi (Inertial 

Measurement Unit, IMU) ve GPS cihazı bulunur. Havadan yere doğru 2B ölçümler alabilen bu tür 

Lidarların ormancılık, tarım, harita, enerji ve inşaat sektörlerinde kullanımı bulunmaktadır. 

Benzer bir şekilde mobil LIDAR sistemleri de hareketli bir platform üzerine entegre edilerek 

kullanılmaktadır. Mobil LİDAR sistemlerine kamera, IMU, GPS birimleri de dahil edilerek elde 

edilen veriler 3 boyutlu nokta bulutları haline getirilmektedir. Mobil Lidarların otonom araçlarda 

ve sürücü destek sistemleri benzeri alanlarda kullanımı mevcuttur.  
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Yersel lazer tarama sistemleri karasal lazer sistemleri olarak da bilinmektedir. TLS 

sistemlerinde dahili olarak RGB kamera, IMU ve GPS bulunmaktadır. Arazi veya peyzaj 

haritalama işlemleri için sıklıkla kullanılan TLS, yapısındaki tarama sistemi yardımı ile çalışma 

aralığında bulunan hedeflere lazer ışığı yayarak mesafe tespiti yapmakta ve her bir noktanın mesafe 

bilgisinin yanında açısal konumunu da kutupsal koordinatlarla cihaza kaydetmektedir. Sonraki 

aşamada harici bir yazılım yardımı ile taranan kutupsal koordinattaki veriler X, Y ve Z koordinat 

sisteminde 3B nokta bulutu olarak kaydedilmektedir. TLS cihazlarının açısal çözünürlüğü 0,009°- 

0,015° arasında olabilmektedir. TLS cihazı dakikalar içeresinde hedeften binlerce lazer ölçüm 

örneği alabilmektedir.  Bazı ticari TLS cihazları mesafe bilgisinin yanında, hedeften yansıyan lazer 

ışık yoğunluğuna benzer sayısal değerleri de kaydetmeye izin vermektedir. TLS cihazları 

konfigürasyonlarına bağlı olarak mesafe aralığına göre hedefe gönderilen lazer ışığının gücünü 

arttırabilmektedir. Bu durum elde edilen yoğunluk verilerinin cihaza bağlı olarak hatalı olmasına 

sebep olacaktır ve bu verilerin düzeltilmesi gerekecektir [122] . Ticari olarak bulunan çoğu TLS 

sisteminde taranan alanların görüntüleri aynı zamanda RBG kamera tarafından kaydedilerek uçuş 

tekniğine göre elde edilen mesafe bilgileri RGB renk bilgileri ile birlikte kullanılarak fotogerçekçi 

3B görüntüler elde edilebilmektedir. Şekil 2.11’de literatürde de sıklıkla kullanılan Faro Focus lazer 

tarayıcı, bir mekânın RGB görüntüsü ve TLS ile taranan mekândan yansıyan yoğunluk verilerinden 

oluşturulmuş 3B nokta bulutu görülmektedir.  

 

 

 

 

 Şekil 2.11.a) Faro Focus lazer tarayıcı cihazı b) Bir dış mekânın RGB görüntüsü c) Faro Focus cihazı ile 

taranan mekândan yansıyan yoğunluk verilerinden oluşturulmuş 3B nokta bulutu [123,124] 

2.7.2. ToF Kameralar 

Uçuş süresi kamerası olarak bilinen ToF kameralar, kamerada bulunan sensörün görüş alanı 

içerisinde bulunan nesnelerden yansıyan işaretlerden mesafe tespiti yaparak çalışmaktadır. VCSEL 

gibi dikey boşluklu lazer sistemi kullanan bu kameralar hedefe modüle edilmiş darbeli veya sürekli 

dalga lazer ışığı göndermekte ve hedeften yansıyan lazer ışıkları kamerada bulunan sensörler 

yardımı ile algılanarak mesafe tespiti yapılmaktadır. Şekil 2.12’de ToF kameraların çalışma 

prensibi görülmektedir. 
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 Şekil 2.12. ToF kameranın çalışma prensibi 

Bu tür kameraların çoğunda RGB kamera mevcut olduğundan sahnenin RGB görüntüleri ve 

derinlik bilgileri aynı anda kaydedilebilmektedir. RGB kamera barındıran ToF kameralar RGB-D 

kamera olarak da adlandırılmaktadır. Hareketli bir tarama sistemi bulunmayan ToF kameralarda 

cihazın imkân tanıdığı görüş alanındaki görüntüler 3B olarak alınabilmektedir. Göz sağlığı ve 

güneş ışınlarının etkisinden kaçınmak için genellikle yakın kızılötesi ışınları kullanılmaktadır. Bu 

tür kameraların dezavantajı birden çok noktaya aynı anda lazer ışıklarının gönderilmesinden dolayı 

artan güç tüketimidir ve bu sebeple RGB kameralara oranla fiziksel boyutları büyük olmaktadır. 

Ölçülen mesafe aralığı hedefe gönderilen lazer ışınlarının gücüyle de orantılı olduğundan, düşük 

güçte aydınlatılan nesnelerden kamera sensörüne zayıf işaretler dönüş yapacağından hatalı 

ölçümlere sebep olacaktır.  Hatalı ölçümlerden sakınmak ve güç tüketimini optimize etmek amacı 

ile genel olarak 4 metreye kadar ölçüm yapan kameralar mevcuttur. ToF kameralardaki diğer bir 

dezavantaj ise düşük çözünürlük ve düşük görüş açısına sahip olmalarıdır. Örneğin PMD Flexx2 

ToF kamera 224x172 @ 90fps piksel çözünürlüğe ve 56 x 44 ° görüş alanına sahip iken oyun 

sektörü için geliştirilen ve bilimsel çalışmalarda da kendine yer bulan Kinect V2 kamera ise 512 x 

424 @ 30fps piksel çözünürlüğe ve 70.6 x 60 ° görüş alanına sahiptir [125,126] . Şekil 2.13’de 

PMD Flexx2 ve Kinect v2 ToF kamera görülmektedir. 

 

 

 

 Şekil 2.13. a) PMD Flexx2 ToF kamera b) Kinect v2 RGB-D ToF kamera 
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2.7.3. İnterferometriye Dayalı Sistemler 

İnterferometreler ışıktaki girişimin etkisini kullanan optik cihazlardır. Geleneksel Michelson 

interferometre tabanlı lazer titreşim ölçerleri ile kalp atışları, nefes alıp verme esnasında ciltte 

oluşan çok küçük miktardaki değişimler gibi hedefe ait çok küçük miktardaki titreşimler 

ölçülebilmektedir [8,127–132].  Şekil 2.14’te de görülebileceği üzere lazer ışık kaynağından çıkan 

ışın, ışın bölücüde referans (1) ve ölçüm (2) ışını olarak ikiye ayrılmaktadır. Aynadan ve hedeften 

yansıyan ışınlar foto dedektöre yansımaktadır. Bu şekilde dedektöre yansıyan işaretlerin işlenmesi 

ile hedefteki en ufak titreşimler tespit edilebilmektedir [133]. Bu teknik genellikle çok kararlı bir 

optik kurulum gerektirdiğinden ticari sistemlerde sıklıkla kullanılmamaktadır. Ayrıca bu ölçümler 

için laboratuvar ortamı gerekmektedir.  

 

 

 

 Şekil 2.14. Lazer interferometrenin çalışma prensibi [134,135] 

Hedefteki titreşimleri ölçmede kullanılan bir diğer ölçüm tekniği ise lazer doppler 

vibrometresidir. LDV mekanik, sivil, otomotiv, havacılık, üretim ve biyomedikal mühendisliği 

dâhil birçok alanda yüzey titreşimlerinin temassız ölçümü için kullanılan bir tekniktir. LDV’de 

lazer ışını bir yüzey üzerindeki hedef konuma yönlendirilmekte ve lazer ışınının yönündeki yüzeyin 

yer değiştirmesi ve / veya hızı doppler efekti ve interferometri ilkeleri aracılığıyla ölçülmektedir 

[136].  

Doppler etkisi kısaca dalga özelliği gösteren herhangi bir fiziksel varlığın frekans ve dalga 

boyunun hareketli (yakınlaşan veya uzaklaşan) bir gözlemci tarafından farklı zaman veya 

konumlarda farklı algılanması olayıdır. Bu ise frekansın değişmesi (kayma) ile olmaktadır. Bu 

frekans kayması gözlemci ile dalga kaynağı arasındaki hareket hızı ile orantılıdır. Klasik bir 

interferometrede iki lazer ışını birleştiğinde, ortaya çıkan yoğunluk, iki ışının yol uzunluklarındaki 

farka bağlı olan bir bileşene sahiptir. İki lazer ışınından birine referans, diğerine ölçüm ışını 

denilmektedir. LDV ile yaklaşık 30 metreye kadar ölçümler yapılabilmektedir. Lazer ışını 
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genellikle 633 nm dalga boylu, düşük güçlü bir lazerdir. Şekil 2.15’te LDV’nin çalışma prensibi 

gösterilmektedir. Opto elektronik konfigürasyona bağlı olarak titreşimler 30 m / s'yi aşan hızlar ile 

ölçülebilmektedir [136]. Tek nokta (LDV), tarama (Scanning Laser Doppler Vibrometer, SLDV) 

veya 3 boyutlu tarama (3D Scanning Laser Doppler Vibrometer, 3D-SLDV) sistemleri ticari olarak 

bulunmaktadır. Tek nokta vibrometreleri, bir yüzey üzerindeki noktanın hızını lazer ışığının 

yönünde ölçmektedir. 

 

 

 

Şekil 2.15. Lazer dopler vibrometrenin çalışma prensibi 

Lazer radar görüntüleyicileri ile elde edilen mesafe bilgileri işlenerek hedeflerin 

tanımlanması, sınıflandırılması ve hedefin konum tespiti yapılabilmektedir. Bir boyutlu LDV 

işaretleri uzun mesafe lazer radar sistemlerinde kullanıldığında lazer ışını hedefin belirli bir 

noktasını ölçmekte ve uzamsal olarak çözülmemiş bir boyutlu işaretler elde edilmektedir. Elde 

edilen veriler lazer ışınının yansıtıldığı bölgeye ve yansıma açısına bağlı olmaktadır. Bu sebeple 

sistemden toplanan işaretin karakteristik özellikleri de konuma göre değişecektir.  Tek boyutlu lazer 

sistemi hedef üzerinde taranarak iki boyutlu görüntüler oluşturulabilmekte ve uzak mesafedeki 

hedefin görüntüsü hakkında bilgi sahibi olunabilmektedir. Şekil 2.16’da küçük bir kamyonetten 1B 

lazer radarı ile elde edilen işaret ve 2B lazer radarı ile elde edilen görüntü görülmektedir. 2B 

görüntülerde tarama işlemi yapıldığından dolayı hedefin görüntüsünü oluşturabilmek için titreşim 

işareti verilerinin yanında açısal bilgileri de alınmalı ve bu bilgilere göre görüntü oluşturulmalıdır. 

 

 

 

 Şekil 2.16. 1B ve 2B titreşim sonuçları [137] 
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Lazer radarları sayesinde birkaç km uzaklıktaki bir hedefin durumu tespit edilebilmektedir. 

Lutzmann ve diğerlerin yaptığı çalışmada termal kamerada yalnızca iki adet sıcak nokta olarak 

görülen hedeflere lazer ışığı yansıtılmış ve hedeflerin frekans spektrumları birbirinden oldukça 

farklı çıkmıştır. Bu hedeflerden biri ısıtılmış metal kutu diğeri ise rölantide çalışan bir kamyonettir 

[137].  Aynı çalışma kapsamında taramalı lazer ışınları kamuflajın altına gizlenmiş bir kamyonete 

işaret ettirilmiş ve kamuflajdaki açıklıklardan dolayı hedef hakkında bilgi sahibi olmuşlardır.  

  



3. YAPAY ZEKA 

Hedef tanımlama sistemlerinde kamera gibi bir görüntüleme sistemi, farklı türdeki sensörler 

veya farklı çalışma ilkelerine sahip lazer sistemlerinden oluşan bir sensör ile hedef hakkında 

tanımlayıcı bilgiler elde edilerek hedef türünün tespiti yapılmaktadır. Hedef türü tespitinde yaygın 

olarak yapay zekanın alt dalı olan makine öğrenmesi ve derin öğrenme mimarileri kullanılmaktadır. 

Yapay zekâ ile bilgisayar veya diğer makinelerin, insan ve doğadaki diğer varlıkların akıllı 

davranışlarını taklit ederek farklı alanlardaki karmaşık problemleri çözmesi amaçlanmaktadır. Bu 

amaç çerçevesinde yapay zekanın zeki varlıklar gibi öğrenme, akıl yürütme, iletişim kurma, 

algılama ve karar verme yeteneklerine sahip olması beklenmektedir. 

Yapay zekanın bir alt dalı olan makine öğrenimi tekniklerinde çözülmek istenen probleme 

uygun olarak eldeki mevcut verilerden bazı özellikler çıkartılmakta, sistem eğitilmekte ve 

sonrasında sınıflandırma veya regresyon analizi yapılmaktadır. Kısaca makine öğrenimi 

algoritmaları, çözülmesi istenen problem ile ilgili veriler arasındaki ilişkileri öğrenmekte ve 

sonrasında kendisine verilen yeni verileri kullanarak sonuçlar üretmektedir. Makine öğrenmesi 

örnek verileri veya geçmiş deneyimleri kullanarak belirlenen bir başarım kriterlerine göre 

çıkarımlar yapmaktadır [138]. Geleneksel makine öğrenmesi yöntemlerinin veriyi işleme yaklaşımı 

genel olarak 4 adımdan oluşmaktadır. Bu adımlar veri hazırlama ve önişleme, özellik çıkarma, 

modelin eğitimi ve modelin değerlendirilmesi şeklindedir. Veri hazırlama ve önişleme adımlarında; 

yapılan çalışmaya göre değişebilen bir veri kaynağından ham verilerin elde edilmesi sonrası eksik 

verilerin giderilmesi, varsa verilerden gürültülerin giderilmesi, kullanılacak veri türüne göre 

dalgacık dönüşümü, hızlı Fourrier dönüşümü (FFT) gibi veri dönüştürme işlemleri yapılmaktadır. 

Veriler çözülmesi istenen probleme göre ses kayıtlarından, titreşim bilgilerinden, konum 

bilgilerinden, fotoğraflardan, video kayıtlarından, derinlik bilgilerinden, yansıma bilgilerinden, 

renk değerlerinden veya daha farklı türdeki bilgilerden oluşabilmektedir. Veri hazırlama ve 

önişleme adımlarından sonra çözülecek probleme uygun olarak ham verilerden özellikler 

çıkarılmakta veya seçme işlemi yapılmaktadır. Ham verilerden özellik çıkarımı sonrası seçilen 

makine öğrenimi algoritmasının eğitimi gerçekleştirilmektedir. Eğitim sürecinden sonra modelin 

başarımı değerlendirilmekte ve sistem çıktısı gerçekleştirilmektedir. Şekil 3.1’de geleneksel 

makine öğrenmesi yöntemlerinin veriyi işleme yaklaşımı görülmektedir. 
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 Şekil 3.1. Geleneksel makine öğrenmesi yöntemlerinin veriyi işleme yaklaşımları 

 Son yıllarda popüler olan derin öğrenme ise makine öğrenmesi algoritmalarından biri olan 

yapay sinir ağlarının bir çeşididir. Derin öğrenme nesne tanıma [139–141], görüntü bölütleme 

[142,143], konuşma tanıma [144,145], makine çevirisi [146,147], doğal dil işleme [148–150], ilaç 

keşfi [151] ve benzeri birçok alanda kullanılmaktadır. YSA ve diğer geleneksel makine öğrenmesi 

algoritmalarındaki en önemli adım ham verilerden özelliklerin çıkarılmasıdır [152]. Derin öğrenme 

ağlarının ortaya çıkması ile bu özelliklerin çıkartılmasına gerek kalmamaktadır. Derin öğrenme 

ağları, yapısı gereği kendisine verilen ham verilerden öznitelikler çıkarabilmekte ve elde ettiği bu 

önemli verileri bir sonraki katmanına giriş olarak aktarmaktadır [153]. Bu önemli avantaj yüksek 

işlem maliyetlerine sebep olmaktadır. Teknolojideki gelişmelere paralel olarak grafik kartlarında 

da hesaplamaların yapılabilmesi ile bu problemin üstesinden gelinmeye başlanmıştır. Yüksek 

oranda veri işleme ve hesaplamanın olduğu alanlarda derin öğrenme mimarileri başarılı sonuçlar 

sunmaktadır. Şekil 3.2’de derin öğrenme algoritmalarının veriyi işleme yaklaşımı görülmektedir. 

 

 

  

 Şekil 3.2. Derin öğrenme yaklaşımları 
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Geleneksel makine öğrenmesi ve derin öğrenme mimarileri denetimli ve denetimsiz öğrenme 

modelleri olmak üzere iki ana kategoriye ayrılmaktadır. Denetimli öğrenmede sisteme girdi olarak 

uygulanan her bir veri grubu için çıkışta olması gereken değerler önceden belirlenmektedir. Bu 

işlem için oluşturulan verilere etiketli veri denilmektedir. Problemin türüne ve verilerin miktarına 

göre etiketli veri oluşturmak uzun bir süreçten oluşabilmektedir. Denetimli öğrenmede eğitim 

aşamasında etiketli veriler analiz edilerek giriş ile çıkış değerleri arasındaki ilişkiler tespit edilmeye 

çalışılmaktadır. Test aşamasında ise çıkış değeri bilinen ve daha önceden sisteme girilmemiş yeni 

giriş değerleri kullanılarak eğitilen modelin başarımı kontrol edilmektedir. Denetimli öğrenme 

sınıflandırma uygulamalarında sıklıkla kullanılmaktadır [154]. Etiketli veriler oluşturmak yerine 

hangi tür etiketlerin verileri daha iyi açıkladığını tespit etmek istenildiğinde denetimli öğrenme 

modeli yerine denetimsiz öğrenme modeli kullanılmaktadır. Bu algoritma ile veriler otomatik 

olarak gruplara ayrılmakta ve benzer verilere sahip gruplara aynı çıktı etiketi atanmaktadır [155]. 

Başka bir deyişle birbiri ile ilişkili veriler sistem tarafından analiz edilerek verilerin anlamlı 

gruplara bölünmesi sağlanmaktadır. Denetimsiz öğrenmede veriler etiketsiz olduğundan elde 

edilen sonuçların doğruluğunun değerlendirilmesi yerine sonuçlar uzman kişilerce 

incelenebilmektedir. Denetimsiz öğrenmeye anomali tespiti örnek olarak verilebilir. 

 Geleneksel makine öğrenmesi ve derin öğrenme algoritmalarının birbirleri ile 

karşılaştırmaları aşağıda verilmiştir. 

• Derin öğrenme mimarilerinde veri miktarı arttıkça veriler arasındaki ilişkiler daha 

iyi öğrenilmekte ve sistemin başarımı artmaktadır. Geleneksel makine öğrenmesinde 

ise belirli bir miktarda verinin olması yeterli olabilmektedir.  

• Derin öğrenme mimarileri işledikleri büyük miktardaki veri miktarı ve yoğun 

matematiksel hesaplamalar sebebi ile geleneksel makine öğrenmesi algoritmalarına 

oranla daha çok işlem gücüne ihtiyaç duymaktadır. Bu amaçla yüksek hızda çalışan 

grafik işlemciler (Graphics Processing Unit, GPU) kullanılmaktadır.  Geleneksel 

makine öğrenmesi algoritmaları ise daha kısıtlı mikro işlemciler veya mikro 

denetleyiciler üzerinde de çalışabilmektedir. 

• Ham verilerdeki karmaşık ilişkilerin çözülmesi ve öğrenme algoritmalarının daha 

performanslı çalışmasını sağlamak için ham verilerden özelliklerin çıkartılmasına 

ihtiyaç duyulmaktadır. Özellik çıkarma işlemi zaman alan bir süreçtir ve uzmanlık 

gerektirmektedir [156]. Çoğu geleneksel makine öğrenmesinin başarımı çıkarılan 

özelliklerin doğruluğuna bağlı olmaktadır. Derin öğrenme algoritmalarında ise 

özellik çıkarma süreçlerine genel olarak ihtiyaç duyulmamaktadır.  

• Yüksek miktardaki veri ve yoğun matematiksel işlemler sebebi ile derin öğrenme 

mimarilerinin eğitim süreçleri geleneksel makine öğrenmesi algoritmalarına göre 

daha uzun sürmektedir. Bazı durumlarda eğitim günlerce hatta haftalarca 
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sürebilmektedir. Geleneksel makine öğrenmesi algoritmalarında ise eğitim birkaç 

dakika ile birkaç saat arasında olabilmektedir. Test süreçleri ise makine öğrenme 

algoritmalarına benzer şekilde hızlı olmaktadır.  

Geleneksel makine öğrenmesi algoritmalarına KNN, DVM, NB, KA, doğrusal ayırma 

analizi (DAA) ve YSA örnek verilebilir. Derin öğrenme algoritmalarına derin sinir ağları (Deep 

Neural Networks, DNN), Boltzmann Makineleri (BM), kısıtlı boltzmann makinesi (Restricted 

Boltzmann Machine, RBM), derin inanç ağları (Deep Belief Networks, DBN), oto-kodlayıcılar 

(Auto-Encoders, AE), CNN, tekrarlayan sinir ağları (Recurrent Neural Networks, RNN), uzun kısa 

bellek ağları (Long Short-Term Memory, LSTM), nöral devre politikaları (Neural Circuit Policies, 

NCP) örnek verilebilir. 

Bu bölümde hedef tanımlama sistemlerinde sıklıkla kullanılan ve bu tez çalışmasında da 

mevcut çalışmalarla karşılaştırma amaçlı olarak kullanılan makine öğrenimi teknikleri ve derin 

öğrenme mimarileri hakkında bilgiler verilmektedir. 

3.1. Makine Öğrenmesi Algoritmaları 

3.1.1. K-En Yakın Komşu 

 K-En yakın komşu algoritması uygulaması basit ve makine öğrenmesinde sıklıkla 

kullanılan algoritmalardan biridir. KNN algoritması, bir veri kümesi içindeki örneklerin genellikle 

benzer özelliklere sahip diğer örneklerin yakınında olacağı ilkesine dayanmaktadır [157]. Bu 

yöntemde herhangi bir eğitim süreci gerekmemekle beraber, test için kendisine verilen bir veri için 

daha önceden algoritmaya sunulan etiketli tüm veriler ile arasındaki mesafe hesaplanmakta ve en 

yakın komşuluğa sahip olan sınıfa dahil edilmektedir. Bu yöntemde K sayısı genelde tek sayılardan 

seçilmektedir. K sayısı 1 olduğunda verinin en yakın olduğu komşu sınıfı tespit edilir ve bu 

durumda algoritma en yakın komşu algoritması olarak isimlendirilir. K sayısının birden fazla 

olduğu durumlarda ise, K tane en yakın komşu veri tespit edilmekte ve test verisi sayıca en fazla 

komşu veri sınınıfa dahil edilmektedir. Şekil 3.3’te görülebileceği üzere 2 boyutlu bir özelliğe sahip 

elemanlardan oluşan 2 sınıflı bir problemde, sisteme girilen yeni bir elemanın K komşuluk sayısı 3 

seçildiği durumda hesaplanan komşuluklar gösterilmektedir. Böyle bir durumda sisteme sunulan 

yeni elemanın sınıf 2 kategorisindeki elemanlara en yakın komşuluk sayısı daha fazla olduğundan, 

yeni eleman sınıf 2 kategorisine dahil edilecektir.  

KNN algoritmasında test verisi ile eğitim verileri arasındaki mesafeleri hesaplamak için 

öklid, manhattan, minkowski, euclidean vb. yöntemler kullanılmaktadır. KNN algoritmasında K 

sayısının seçimi probleme göre belirlenmeli, çok yüksek veya çok düşük olduğu durumlarda 

başarım oranı düşebilmektedir. Bu algoritmada sınıflandırma için bütün veriler tarandığı için büyük 

miktarda veri içeren uygulamalarda hesaplama maliyeti yüksek olabilmektedir [158,159]. 
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 Şekil 3.3. K=3 olduğunda oluşan komşuluklar 

3.1.2. Destek Vektör Makineleri 

Denetimli öğrenme algoritmalarından biri olan destek vektör makineleri regresyon ve 

sınıflandırma problemlerinde sıklıkla kullanılmaktadır [156]. DVM algoritması iki sınıfa ait verileri 

birbirinden ayırmak için bir karar fonksiyonunun belirlenmesi esasına dayanmaktadır. Bu karar 

fonksiyonu kullanılarak eğitim verisindeki sınıfları birbirinden ayıracak bir hiper düzlem 

belirlenmektedir [160]. Şekil 3.4.a’da görülebileceği üzere 𝑋1 ve 𝑋2  özelliklerinden oluşan 2 sınıflı 

eğitim verisini birbirinden ayırabilecek birden fazla hiper düzlem oluşturulabilmektedir. 

DVM’deki ana amaç belirlenen hiper düzlemin kendisine yakın veri noktalarından maksimum 

derecede uzakta seçilmesidir. Şekil 3.4.b’ de 2 sınıflı veriyi birbirinden doğrusal olarak ayırabilen 

hiper düzlem görülebilir. 

 

 

 

 Şekil 3.4.DVM ile sınıflandırma örneği a) 2 sınıfı birbirinden ayıran hiper düzlemler b) DVM ile 2 sınıfı 

birbirinden ayıran hiper düzlem Destek vektörleri hiper düzleme paralel ve eşit uzaklıkta olan 

kesikli çizgilerin üzerinde yer almaktadır 

Hiper düzleme en yakın veri noktalarına destek vektörleri, hiper düzlem ile destek vektörleri 

arasındaki uzaklığa ise marjin denilmektedir. DVM ile oluşturulan maksimum aralıktaki hiper 

düzlem eğitimde ezberleme riskini en aza indirgemekte ve sınıflandırıcının genelleme yapma 

başarımının arttırmaktadır. DVM’de doğrusal olarak ayrılamayan veriler için sıklıkla polinom, 
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radyal tabanlı fonksiyon, Pearson VII fonksiyonu, normalleştirilmiş polinom vb. çekirdekler 

(kernel) kullanılmaktadır [160–164]. DVM’ler başlangıçta ikili sınıflandırma için geliştirilmiş, 

fakat ilerleyen zamanlarda çoklu sınıflandırma problemlerine uyarlanmıştır [165]. 

3.1.3. Naive Bayes 

Olasılık tabanlı bir makine öğrenimi yaklaşımı olan naive bayes, istatistikte kullanılan bayes 

teoremine dayalı olarak sınıflandırma problemlerinde kullanılmaktadır [166]. NB, sınıflandırılacak 

verilerdeki özelliklerin birbirinden bağımsız olduğunu varsayarak her bir özelliğin sınıflandırmaya 

olan etkisinin olasılığını hesaplamaktadır [167]. Örneğin bir meyve turuncu, yuvarlak, tatlı ve 

yaklaşık çapı 9 cm ise portakal olarak kabul edilmektedir. NB, olasılık hesaplamasında bağımsız 

olarak katkı sağlayan renk, şekil, tat ve büyüklük kriterlerini dikkate almaktadır. Örnek verilecek 

olunursa bir meyve turuncu ise portakal olma olasılığı %70, yuvarlaksa portakal olma olasılığı 

%40, meyvenin çapı 9 cm’ye yakın ise portakal olama olasılığı %50, tatlı ise portakal olma olasılığı 

%65’tir. Belirtilen bu özellikler birbirinden bağımsız olarak karar vermeye katkı sağladığından 

dolayı bu sınıflandırıcı NB olarak sınıflandırılmaktadır. NB sınıflandırıcıda eğitim verilerindeki 

birbiri ile ilişkili özelliklerin eğitim aşamasında kullanılması durumunda bu özelliklerin sonuç 

üzerindeki etkisi fazlaca olacağından, birbiri ile ilişkili özelliklerin eğitim verilerinde 

kullanılmaması NB sınıflandırıcının başarımının arttıracaktır. Bayes algoritmasının formülü 

denklem 3.1’de verilmiştir. 

𝑃(𝑦|𝑥) =
𝑃(𝑥|𝑦)𝑃(𝑦)

𝑃(𝑥)
 (3.1) 

Denklem 3.1’de 𝑃(𝑦|𝑥) eğitim veri kümesi içindeki x özellik değeri için y sınıfının 

gerçekleşme olasılığını, 𝑃(𝑥|𝑦) y sınıfı için x özellik değerinin gerçekleşme olasılığını, 𝑃(𝑦) y 

sınıfının gerçekleşme olasılığını, 𝑃(𝑥) x özellik değerinin gerçekleşme olasılığını göstermektedir. 

Sınıf sayısı i adet olan bir veri kümesinde n adet özellik olduğunda bayes teoremi denklem 3.2’deki 

gibi yazılabilir. 

𝑃(𝑦𝑖|𝑥1, … , 𝑥𝑛) =
𝑃(𝑥1|𝑦𝑖)𝑃(𝑥2|𝑦𝑖)…𝑃(𝑥𝑛|𝑦𝑖)𝑃(𝑦𝑖)

𝑃(𝑥1)𝑃(𝑥2)… 𝑃(𝑥𝑛)
 (3.2) 

Bir problemin çözümüne yönelik veri kümesinde denklem 3.2’de paydada bulunan veriler 

sabit olacağından bu eşitlik denklem 3.3’teki gibi sadeleştirilebilir. 

𝑃(𝑦𝑖|𝑥1, … , 𝑥𝑛) ∝  𝑃(𝑥1|𝑦𝑖)𝑃(𝑥2|𝑦𝑖) … 𝑃(𝑥𝑛|𝑦𝑖)𝑃(𝑦𝑖) (3.3) 

Denklem 3.3’e göre sınıflandırıcıya sunulan n adet özellikten oluşan bir verinin dahil olacağı 

sınıfı tahmin etmek için 𝑥𝑗 (𝑗=1,2,…,𝑛) özellikleri için 𝑦𝑖 sınıflarının gerçekleşme olasılıkları 
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hesaplanmaktadır. Sonraki aşamada sınıf tahmini için en yüksek gerçekleşme olasılığına sahip 𝑦𝑖 

sınıfı seçilmektedir.  

NB eğitim için az sayıda veriye ihtiyaç duymaktadır. NB hesaplama maliyeti açısından hızlı 

çalışan bir algoritmadır ve büyük veri kümelerinde iyi bir başarım sergilemektedir [168]. 

3.1.4. Karar Ağaçları 

Karar ağaçları parametrik olmayan, yorumlanması ve anlaşılması kolay olan denetimli 

makine öğrenmesi algoritmalarından biridir. KA sınıflandırma ve regresyon problemlerinde 

sıklıkla kullanılmaktadır. KA ile eğitim verileri kullanılarak en tepeden aşağı inen hiyerarşik bir 

yapıda karar ağacı oluşturulmaktadır. Oluşturulan ağaç yapılarında, etiket olarak da adlandırılan 

yaprak düğümler sınıflandırmaları, yaprak olmayan düğümler özellikleri ve dallar ise özellik 

değerlerinin birleşimini temsil etmektedir [169]. KA oluşturulurken temel amaç minimum derinliğe 

sahip bir ağaç yapısı oluşturmaktır. Bunun için bilgi kazancına dayalı ID3 algoritması sıklıkla 

kullanılmaktadır [170]. Bunun yanı sıra ID3 algoritmasının gelişmiş bir modeli olan C4.5, Chaid 

ve CART algoritması da literatürde kullanılmaktadır. KA ile kategorik ve sayısal veriler 

işlenebilmektedir. Şekil 3.5’te hava durumu tahminine göre tenis oynanıp oynanmayacağı ile ilgili 

temel bir KA yapısı görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 3.5. Basit bir karar ağacı yapısı 

3.1.5. Doğrusal Ayırma Analizi 

Doğrusal ayırma analizi boyut indirgemede ve sınıflandırmada yaygın bir şekilde 

kullanılmaktadır. Genellikle ikili sınıflandırma uygulamalarında kullanılan DAA ikiden fazla 

sınıflandırma problemlerine de uyarlanabilmektedir. DAA tüm sınıflara ait verilerin birbirinden 

doğrusal ayrılabileceğini varsayarak, sınıfları birbirinden ayırt etmek için özellik uzayında sınıf 

sayısınca hiper düzlemler oluşturmayı amaçlayan doğrusal ayrım fonksiyonları oluştur. DAA ile 

sınıf içi veriler arasındaki varyasyon en az olacak şekilde ve sınıfların ortalaması arasındaki mesafe 
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ise maksimum olacak şekilde hiper düzlemler oluşturmak hedeflenmektedir [171]. Başka bir 

deyişle yöntemin amacı sınıflar arası varyans ile sınıf içi varyans oranını maksimize etmektir 

[172,173]. Bu oran maksimum olduğunda her sınıftaki veriler mümkün olan en küçük dağılıma 

sahip olmakta ve sınıflar birbirinden maksimum derecede birbirinden ayrılabilmektedir.  Şekil 

3.6’da 4 özellikten oluşan 3 sınıflı bir veri kümesinin DAA ile 2 boyuta indirgenmesi ve sonrasında 

2 boyutlu özelliklerin DAA ile sınıflandırılması için oluşturulan hiper düzlemler görülmektedir.  

Şekilde her hiper düzlem bir sınıfı diğer sınıflardan ayırmaktadır.  

 

 

 

 Şekil 3.6. a) 4 özellikten oluşan 3 sınıflı bir veri kümesinin DAA ile 2 boyuta indirgenmesi b) DAA ile 2 

boyuta indirgenen özelliklerin DAA ile sınıflandırılması için oluşturulan ve her bir sınıfı 

birbirinden ayıran hiper düzlemler 

3.1.6. Yapay Sinir Ağları 

İnsan beyninden esinlenerek geliştirilen ilk yapay sinir ağı modeli 1940’lı yılların başında 

McCulloch ve Pitts tarafından yayınlanan makalede basit mantık problemlerinin çözümü için 

önerilmiştir [174].  Biyolojik nöronları örnek alan YSA tıp, finans, biyoloji, endüstri, sosyal 

bilimler gibi birçok alanda kullanıma sahiptir. YSA eğitim aşamasında kendisine verilen örnekleri 

kullanarak genelleme yapmakta ve daha öncesinde hiç görmediği bir örnek ile karşılaştığı 

durumlarda eğitim sonucunda elde ettiği ağırlıklar yardımı ile karar verebilmektedir [175].   

YSA’lar tek katmanlı ve çok katmanlı algılayıcılar olmak üzere iki gruba ayrılmaktadır. Tek 

katmanlı YSA doğrusal problemlerin çözümünde kullanılmakta olup giriş ve çıkış katmanından 

oluşmaktadır. Bir katmanda çözülmek istenilen probleme göre birden fazla yapay sinir hücresi 

bulunabilmektedir. Temel bir yapay sinir hücresinde giriş değerleri, giriş değerlerinin çıktı 

üzerindeki etkisini ayarlamaya yarayan ağırlık değerleri, sinir hücresine giriş yapan değerlerin 

çıktısını hesaplayan bir transfer fonksiyonu, hücrenin çıktısının bir sonraki hücreye hangi oranda 

aktarılacağına karar veren aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadır. YSA’larda transfer fonksiyonu 

olarak en sık kullanılan toplama işleminde girdi değerleri ile ağırlıkları çarpıldıktan sonra elde 

edilen değerler toplanmakta ve hücrenin çıkış değeri elde edilmektedir. Şekil 3.7’de tek bir 

hücreden oluşan basit bir yapay sinir hücresi modeli görülmektedir. 
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 Şekil 3.7. Yapay sinir hücresi modeli 

Şekil 3.7’de gösterilen tek hücreli YSA modelinde Denklem 3.4’de belirtildiği üzere sinir 

hücresinin çıktı değeri 𝑚 boyutlu 𝑋 girdi değerlerinin ağırlıklarının çarpımının eşik değeri (bias) 

ile toplamından oluşmaktadır [175,176].  

𝑣 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑚
𝑖=1  (i=1,2,…,m) (3.4) 

Denklem 3.4’de 𝑋𝑖 ağın giriş değerlerini, 𝑊𝑖 bu giriş değerlerine karşılık gelen ağırlık 

değerlerini, 𝑏 eşik değerini,  𝑣 ise hücrenin çıktısını ifade etmektedir. Elde edilen hücrenin çıktısı 

çözülmek istenilen probleme göre seçilen  𝜑 aktivasyon fonksiyonundan geçirildiğinde ağın çıktı 

değeri elde edilmektedir. Örneğin aktivasyon fonksiyonu olarak step fonksiyonu seçildiğinde ağın 

çıktı (𝑦) değeri 0 veya 1 değerini almaktadır. Bu durum Denklem 3.5 ve Denklem 3.6’ da ifade 

edilmiştir.  

𝜑(𝑣) = {
 1, 𝑣 ≥ 0
0, 𝑣 < 0

 (3.5) 

𝑦 = 𝜑(𝑣)  (3.6) 

Tek katmandan oluşan YSA modeli komplike problemleri çözmekten yoksundur ve doğrusal 

problemlerin çözümünde kullanılmaktadır. Gerçek dünya problemleri genellikle doğrusal yapıda 

olmayan çözümlere sahiptir. Bunun için çok katmanlı YSA modelleri geliştirilmiştir. İnsan 

beyninde olduğu gibi yapay sinir hücreleri de kendi aralarında birbirine ağırlıklar yardımı ile 

bağlanabilmekte ve hücreler arası veri aktarımı yapabilmektedirler. Daha karmaşık problemlerde 

çok katmanlı YSA mimarileri kullanılmaktadır. Çok katmanlı YSA Şekil 3.8’de de görüleceği 

üzere giriş katmanı, ara katmanlar (gizli katmanlar) ve çıkış katmanından oluşmaktadır. Çok 

katmanlı YSA mimarisinde giriş katmanında bulunan tüm hücreler bir sonraki katmanda bulunan 

hücrelerin tamamına bağlıdır. Aynı şekilde her bir ara katmanda bulunan hücreler bir sonraki ara 
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katmanda bulunan hücrelere bağlıdır. En son ara katmanda bulunan hücreler ise çıktı katmanındaki 

hücrelerin hepsine bağlıdır [154,177].  

 

 

 

 Şekil 3.8. Çok katmanlı YSA örneği 

Şekil 3.8’de belirtilen çok katmanlı YSA örneğinde giriş katmanındaki değerler ağırlıkları 

ile çarpılarak birinci ara katmana aktarılmaktadır. Ara katmandaki hücrelere gelen veriler 

toplanarak aktivasyon fonksiyonundan geçirilmekte ve oluşan yeni değerler bir sonraki ara katmana 

ağırlıkları oranında aktarılmaktadır. Doğrusal olmayan problemlerin çözümü için çok katmanlı 

YSA’larda seçilecek aktivasyon fonksiyonunun türevinin kolay alınabilmesi ve doğrusal olmaması 

önemlidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid, Hiperbolik tanjant, ReLU, Sızıntı ReLU, Swish, 

Softmax gibi fonksiyonlar sıklıkla kullanılmaktadır. Ara katman sayısı ve her bir ara katmanda 

kullanılacak hücre sayısı çözülmek istenilen probleme göre birbirinden farklı sayıda olabilmekte 

ve deneme yanılma yolu ile seçilmektedir [177].  

3.2. Derin Öğrenme Mimarileri 

Derin öğrenme algoritmalarının temelini oluşturan YSA’larda doğrusal olmayan 

problemlerin çözümü için çok katmanlı YSA modelleri kullanılmaya başlanmıştır. Günün 

şartlarında işlemcilerin yetersiz kalması sebebi ile bunların kullanımında zorluklarla karşılaşılmış 

ve istenilen başarıya ulaşılamamıştır. Teknolojinin gelişmesine paralel olarak grafik işlemcilerinin 

de hesaplama kapasitesinin artmasıyla birlikte, birden fazla katmana ve farklı mimarilere sahip 

YSA modelleri geliştirilmiştir.  

Derin öğrenme, temel olarak birden fazla doğrusal olmayan katmandan oluşan yapay sinir 

ağlarıdır. Derin öğrenme bilgisayarlı görüş uygulamalarında, konuşma tanıma, metin ve sesten 

duygu analizi, nesne algılama, görüntü segmentasyonu, insan poz tahmini, hata teşhisi gibi çeşitli 

alanlarda ve biyoinformatik gibi farklı alanlarda gelişmiş performans sunmaktadır.  Derin öğrenme 

mimarileri giriş verilerinin özelliklerine ve çözülmek istenilen problemin türüne göre derin sinir 
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ağları, evrişimli sinir ağları, tekrarlayan sinir ağları olmak üzere üç ana gruba ayrılabilir. Bunların 

yanı sıra çok sayıda ve farklı türlerde derin öğrenme mimarileri de mevcuttur.  

Derin öğrenmede genellikle tüm sinir hücreleri birbirine bağlı olmaktadır. Tasarlanan derin 

öğrenme mimarisine göre milyonlarca eğitilebilir parametre ortaya çıkabilmekte ve bu durumda da 

ağın eğitilmesi için çok fazla işlem gücüne ihtiyaç duyulabilmektedir. 

Derin öğrenme mimarileri denetimsiz, denetimli ve hibrit olmak üzere 3 ana gruba 

ayrılabilmektedir. Literatürde denetimsiz derin öğrenme modelleri üretken mimari olarak 

isimlendirilirken, denetimli derin öğrenme modelleri ise ayrımcı mimari olarak 

isimlendirilmektedir.  

3.2.1. Derin Sinir Ağları 

Zaman içerisinde grafik işlemcilerin gelişmesi sonucu daha fazla sayıda ara katmana sahip 

YSA modellerinin eğitimi mümkün hale gelmiş ve çok katmanlı YSA’lar derin sinir ağları olarak 

isimlendirilmeye başlanmıştır. Temel bir DNN mimarisinde bir giriş katmanı, çok sayıda gizli 

katman ve bir çıkış katmanı bulunmaktadır. DNN’ler doğrusal olmayan özeliklerdeki veriler 

arasındaki ilişkileri modelleme yeteneğine sahiptir. Çok sayıda gizli katman ve nörondan oluşan 

DNN, oluşturulan modelin başarımını arttırırken, ağın eğitim süresini ve hesaplama maliyetini de 

arttırmaktadır. Ağın yapısı karmaşıklaştıkça ağın eğitimi için gereken kaynaklar da artmaktadır. 

Daha derin ağ modellerinin oluşturulması ağın öğrenme kapasitesini arttırmasına rağmen her 

zaman iyi sonuçlar verememektedir. Daha büyük ağ yapıları kaybolan gradyan problemine ve aşırı 

uyum problemlerine sebep olabilmektedir.  

3.2.2. Boltzmann Makineleri 

Boltzmann Makineleri denetimsiz, üretken ve olasılığa dayalı bir derin öğrenme modelidir. 

1986’da ilk defa geliştirilen bu modelin kullanımı 2006 yılında Hinton ve diğerlerinin geliştirdiği 

hızlı öğrenme algoritması sayesinde popüler hale gelmiştir [153,178]. BM enerji tabanlı bir 

modeldir. BM kendisine sunulan veri setindeki olasılıksal dağılımları öğrenmede, özellik 

çıkarmada, regresyon ve sınıflandırma uygulamalarında kullanılabilmektedir. 2 katmanlı olan bu 

modelde nöron benzeri görünür ve gizli düğümler bulunmaktadır. Görünür katmanlar ağın giriş 

katmanı olarak kullanılmaktadır. Görünür ve gizli düğümlerin birbirine tamamen çift yönlü olarak 

bağlı olduğu bu model, yinelemeli bir yapıya sahiptir. Gizli düğümlerin sayısı değiştirilerek 

BM’nin modelleme kapasitesi geliştirilebilmektedir [179].   Şekil 3.9’da 4 görünür, 3 gizli 

düğümden oluşan BM’nin yapısı görülmektedir. Gizli katman sayısı arttırılarak derin BM modeli 

geliştirilebilir ve giriş verileri arasında daha derin ilişkilendirmeler yapılabilmektedir [180]. 
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Şekil 3.9. 4 görünür, 3 gizli düğümden oluşan BM 

3.2.3. Kısıtlı Boltzmann Makinesi 

Kısıtlı Boltzmann makinesi, Boltzmann makinesi modelinin güncellenmiş bir versiyonudur. 

Bu modelde BM’nin aksine görünür veya gizli katmanlardaki düğümler arasında bağlantı 

bulunmamaktadır. RBM'de görünür ve gizli birimler arasındaki ara bağlantılar simetrik ağırlıklar 

kullanılarak kurulmaktadır. Şekil 3.10’da m adet görünür, n adet gizli düğümden oluşan RBM’nin 

yapısı görülmektedir. Üretken bir model olarak RBM’ler sınıflandırmada, özellik çıkarmada, boyut 

indirgemede, işbirlikçi filtrelemede sıklıkla kullanılmaktadır. Görünür birimler ağın giriş verilerini, 

gizli birimler ise giriş verilerindeki ilişkileri temsil etmektedir [181].  

 

 

 

 Şekil 3.10. m adet görünür, n gizli düğümden oluşan RBM 

3.2.4. Derin İnanç Ağları 

Derin inanç ağları çok sayıda RBM katmanı içeren olasılıksal üretken bir modeldir. DBN 

modelinde iki katmanlı RBM’ler ardı ardına kullanılmaktadır [182]. Bu kullanım şeklinde ilk 

sıradaki RBM’nin gizli katmanı bir sonraki katmanın görünür katmanı olarak işlev görmekte ve bu 

şekilde gizli katmanlarda öğrenilen ilişkiler bir sonraki katmana aktarılmaktadır [183]. DBN 

mimarisinde kullanılan her RBM katmanı, orijinal giriş verileri arasındaki daha yüksek seviyedeki 

ilişkileri ortaya çıkarmayı amaçlamaktadır. Ağın ilk katmanlarında giriş verilerinden daha düşük 
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seviyeli özellikler elde edilirken, üst katmanlarda ise daha soyut özellikler elde edilmektedir [184]. 

DBN modelinde ağın eğitimi denetimsiz olup RBM’lerin katman olarak bağımsız bir şekilde 

eğitilmesi prensibine dayanmaktadır [182]. Geleneksel çok katmanlı sinir ağlarına göre DBN 

ağının eğitimi daha az hesaplama maliyeti gerektirmektedir. Şekil 3.11’de 1 adet görünür, 3 adet 

gizli katmandan oluşan DBN modeli görülmektedir. DBN ile denetimli bir sınıflandırma işlemi 

yapılmak istenildiğinde son katmana bir Softmax katmanı eklenmektedir.  

 

 

 

 Şekil 3.11. 1 adet görünür, 3 adet gizli katmandan oluşan DBN modeli 

3.2.5. Oto-Kodlayıcılar 

Oto-Kodlayıcılar, denetimsiz öğrenme türlerinden olup üretken bir ağ türüdür [153]. AE ile 

hedef çıktı değerleri, giriş değerlerine eşit olacak şekilde geri yayılım uygulanmaktadır. Şekil 

3.12’de görüleceği üzere AE, kodlayıcı ve kod çözücü olmak üzere 2 bölümden oluşmaktadır. 

Kodlayıcı bölümünde, giriş verileri daha düşük boyutta temsil edilecek şekilde sıkıştırılmaktadır. 

Buradaki amaç, giriş verilerinden daha düşük boyuttaki özelliklerin elde edilmesini sağlamaktır. 

Kod çözücü bölümünde ise sıkıştırılmış giriş verileri kullanılarak yeniden giriş verileri elde 

edilmektedir. Bu sebeple giriş katmanındaki nöron sayısı ile çıkış katmanında bulunan nöron sayısı 

eşit tutulmaktadır. Gizli katmandaki nöron sayısı ise genellikle giriş katmanındaki nöron sayısından 

daha azdır. AE’nin eğitimi DBN’nin eğitiminden daha kolay bir şekilde yapılabilmektedir [185]. 
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 Şekil 3.12. Temel oto-kodlayıcı yapısı 

Literatürde AE’lerin birçok çeşidi bulunmaktadır. Bunlardan biri olan derin oto-

kodlayıcılar, ardışık olarak birden fazla AE katmanının birbirine bağlanması şeklindedir. Bu yapıda 

her bir katmanın çıktısı bir sonraki katmanın girişine bağlıdır. Şekil 3.13’te derin oto-kodlayıcı 

yapısı görülmektedir. Derin oto-kodlayıcıların haricinde giriş verilerinden seyrek öznitelikleri 

öğrenebilen, giriş verilerindeki gürültüyü gideren, farklı boyuttaki giriş verilerinin arasındaki 

ilişkiyi öğrenebilen AE türleri de geliştirilmiştir [186–188]. 

 

 

 

 Şekil 3.13. Derin oto-kodlayıcı yapısı 

3.2.6. Tekrarlayan Sinir Ağları 

İşaret işlemede, ses verisi işlemede, doğal dil işlemede ve zaman serisi benzeri ardışık 

verilerin işlenmesinde tekrarlayan sinir ağları sıklıkla kullanılmaktadır [189–192]. Geleneksel 
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DNN’lerde veriler sırasıyla giriş katmandan, gizli katmana ve çıkış katmanına doğru 

aktarılmaktadır ve bu katmanlardaki hücrelerin kendi arasında bağlantı bulunmamaktadır. Bu 

yapılarından dolayı geleneksel DNN’ler giriş verilerini birbirinden bağımsız olarak işlemektedir. 

Bu tür ağlar ses işareti gibi ardışık verilerin işlenmesinde yetersiz kalmaktadır.  

RNN mimarisi diğer derin öğrenme mimarilerinden farklı olarak hafıza hücresine sahiptir. 

Bu yapısı sayesinde RNN mimarisinde girdilerdeki bağımlılıklar da dikkate alınmaktadır. Başka 

bir deyişle RNN kendisine verilen giriş dizisindeki verilerinin arasındaki ilişkiye odaklanmaktadır. 

Bu mimarideki hücrelerin çıkış değerleri bir sonraki işlemde giriş değeri ile birlikte girdi olarak 

kullanılmaktadır. Bu durumda her hücrenin çıkışı bir önceki çıkış değerine bağlı olmaktadır.  

Örneğin bir konuşma metninde sonraki kelimeyi tahmin etmek için mevcut kelimeden 

önceki kelimelere de bakmak gerekmektedir. RNN mimarisi buna benzer problemlerde başarılı 

sonuçlar üretebilmektedir. Şekil 3.14’de basit bir RNN hücresi ve açılımı görülmektedir. Şekilde 

𝑥𝑡 𝑡. iterasyondaki giriş değerlerini, ℎ𝑡 ise 𝑡. iterasyondaki çıkış değerlerini temsil etmektedir. 

 

 

  

 Şekil 3.14. RNN hücresi ve açılımı 

Yukarıdaki örneğe göre 𝑥1 cümlenin ilk kelimesini, ℎ1 ise tahmin edilen bir sonraki kelimeyi 

temsil etmektedir. Gizli katmandaki hücrenin 𝑡. Adımındaki çıktısı 𝑠𝑡 ile gösterilirse,  𝑡. adımdaki 

giriş değeri ve bir önceki adımdaki hücrenin değeri kullanılarak 𝑠𝑡 değeri hesaplanabilir. Bu durum 

Denklem 3.7’de verilmiştir. Denklemde  𝑓 normalde doğrusal olmayan bir aktivasyon 

fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu durumda 𝑠𝑡 hafıza hücresi olarak çalışacaktır. 

𝑠𝑡 = 𝑓(𝑈 ∗ 𝑥𝑡 + 𝑊 ∗ 𝑠𝑡−1)   (3.7) 

RNN mimarisinin teorikte olmamasına karşın veriler arasındaki uzun vadeli ilişkiler 

arttığında pratikte problemlere yol açtığı görülmüştür [193]. RNN mimarisinin eğitim aşamasındaki 

en önemli problemlerden biri olan kaybolan gradyan sorununda, gradyan değerinin çok küçük 

olduğu durumlarda güncelleme değerleri önemsiz hale gelmekte ve ağın öğrenememe problemi 
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ortaya çıkmaktadır. RNN mimarisindeki problemlerden biri olan patlayan gradyan sorununda ise 

eğitim sürecinde gradyan değeri çok büyük olmakta ve ağın başarımı önemli ölçüde düşmektedir.  

Yukarıda verilen konuşma metni örneğinde; bir konuşma metininin ilk cümlelerinde geçen 

bir kelime ile birkaç sayfa sonrasında bir kelime ile ilişki kurması istendiğinde RNN mimarisi bu 

ilişkiyi kuramamaktadır. RNN mimarisi kısa süreli bağımlıklarda başarılı olurken uzun süreli 

bağımlılıklarda başarısız olmaktadır.  

3.2.7. Uzun Kısa Vadeli Bellek Ağları 

Hochreiter ve diğerleri tarafından 1997 yılında yapılan çalışmada RNN mimarisinde ortaya 

çıkan uzun vadeli bağımlılıkları öğrenememe durumunun çözüldüğü bildirilmiştir. RNN benzeri 

bu yapıya uzun – kısa vadeli bellek ağları denilmektedir. LSTM zaman içerisinde durumunu 

koruyabilen bir hafıza hücresi ve hücreye bilgi giriş/çıkışını düzenleyen doğrusal olmayan 

kapılardan oluşmaktadır [194]. LSTM hücresi içerisinde bulunan giriş katmanı, unutma katmanı ve 

çıkış katmanı 4 adet sinir ağı ile birbirine bağlanmakta ve hücrenin hafızasını oluşturmaktadır. 

LSTM tasarım mimarisi ile RNN’de karşılaşılan gradyan kaybolma problemi ortadan kaldırılmıştır. 

RNN mimarisindeki gradyan kaybolma problemi; ağın eğitimindeki hata değerinin geriye yayılım 

sürecinde kullanılan aktivasyon fonksiyonunun türevinin sıfır çıkması sonucunda ağın 

öğrenememesinden kaynaklanmaktadır.  Şekil 3.15’te LSTM modeli, yapısında bulunan kapılar ve 

LSTM hücresinin iç yapısı görülmektedir. 

 

 

   

 Şekil 3.15. LSTM modeli, yapısında bulunan kapılar ve LSTM hücresinin iç yapısı 

Şekil 3.15’te gösterilen LSTM hücre modelinde  𝑓𝑡 unutma kapısının çıkışını, 𝑖𝑡 giriş 

kapısının çıktısını, 𝐶𝑡 hücrenin belleğini, 𝑜𝑡 çıkış kapısının çıktısını, ℎ𝑡 ise hücrenin çıktısını temsil 

etmektedir. 𝑓𝑡,  𝑖𝑡,  𝐶𝑡, 𝑜𝑡 ve ℎ𝑡  değerleri Denklem 3.8-3.12’de verildiği şekilde hesaplanabilir. 

Denklemlerdeki 𝜎 sigmaoid aktivasyon fonksiyonunu, 𝑏 eşik değerini, 𝑊 ise ağırlık değerlerini 

temsil etmektedir.  

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) (3.8) 
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𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) (3.9) 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ [tanh(𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)] (3.10) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) (3.11) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh(𝐶𝑡) (3.12) 

LSTM mimarisinde giriş verileri arasındaki ilişkiler sırasıyla baştan sona doğru incelenerek 

ortaya çıkarılmaktadır. LSTM mimarisinin bir diğer versiyonu olan çift yönlü uzun kısa vadeli 

hafıza ağlarında (Bidirectional Long Short Term Memory, BiLSTM) ise ilişkiler çift yönlü olarak 

araştırılmaktadır. Son birkaç yılda yapılan çalışmalarda EKG, EEG, EOG ve EMG gibi 

biyomedikal işaretlerin sınıflandırılmasında LSTM modellerinin kullanımına yer verilmiştir [195–

198]. 

3.2.8. Nöral Devre Politikaları 

Nöral devre politikaları C. Elagans nematodunun sinir sisteminden ilham alınarak 

geliştirilmiş ve klasik derin öğrenme mimarilerine oranla çok az sayıda nöronun birbirine 

bağlanmasıyla oluşturulmuş yeni bir sinir ağı mimarisidir [199,200]. Klasik derin öğrenme 

mimarilerinin aksine NCP ile nöronların tamamı birbirine bağlanmamakta ve bu sayede ağın 

hesaplama maliyeti büyük bir oranda düşmekle birlikte benzer yapıdaki tam bağlantılı bir derin 

öğrenme mimarisi kadar da başarım sağlayabilmektedir. Seyrek yapıdaki sinir ağından oluşan NCP 

mimarisi Şekil 3.16’da görüleceği üzere sensör nöronları, inter-nöronlar, komut nöronlar ve motor 

nöronlardan oluşan 4 katmanlı bir yapıya sahiptir. Sensör nöronları dış ortamdan verilerin 

alınmasına imkân sağlamaktadır. Bu işlem için çözülmek istenilen probleme göre, verilerden 

özelliklerin çıkarılarak sensör nöronlara veri girişi olarak sunulması gerekmektedir. Derin öğrenme 

mimarilerinde özellik çıkarma işlemi genellikle CNN kullanılarak yapılmaktadır. Sensör 

nöronlardaki veriler ara katmanda bulunan inter-nöronlara seyrek bir yapıda ve ileri beslemeli 

bağlantı kullanılarak aktarılmaktadır. Inter-nöronlar bir sonraki katmanda bulunan komut 

nöronlarına ileri beslemeli bağlantılarla seyrek bir şekilde bağlanmaktadır. Komut nöronları son 

katmanda bulunan motor nöronlarına ileri beslemeli bağlantı ile bağlı olmaktadır ve motor 

nöronları bir çıktı değeri üretmektedir. Motor nöronlardaki RNN hücrelerinin hafıza özelliği 

bulunmakta ve gürültülü verilerle baş edebilme kapasitesine sahiptir [199]. Motor nöronlar aynı 

zamanda kendi aralarında da birbirlerine bağlantı kurabilmektedir.  
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 Şekil 3.16. NCP ile geleneksel ağ mimarilerinin karşılaştırılması. a) Tam bağlı ağlar, b) Rastgele seyrek 

yapıdaki bağlı ağlar, c) NCP mimarisi. 

Bu şekilde tasarlanan seyrek yapıdaki 4 katmanlı NCP mimarisi diğer derin öğrenme 

mimarilerine göre %90 oranında daha az nörondan oluşabilmektedir [201] . NCP’ler zaman serisi 

verileri üzerinde yüksek başarımlı doğrusal olmayan bir ağ yapısına sahiptir. NCP'lerin temel 

sinirsel yapı taşlarına sıvı zaman sabiti (Liquid Time Constant, LTC) ağları denilmektedir [202]. 

NCP ile oluşturulan ağ mimarisinin küçük boyutlu olması, her bir hücrenin geliştirdiği ilişkilerin 

incelenmesine ve yorumlanmasına da olanak sağlamaktadır. Bu modelde ağ mimarisi 

oluşturulurken ağdaki inter-nöron ve komut-nöron sayısı, katmanlar arasında rastgele oluşturulacak 

bağlantı sayısı ve motor nöronlardaki RNN hücre sayısı seçilebilmektedir. 

3.2.9. Evrişimli Sinir Ağları 

Lecun ve diğerleri tarafından geliştirilen evrişimli sinir ağları, sınıflandırma, görüntü tanıma, 

görüntü segmentasyonu ve işaret işleme benzeri birçok alanda kullanılmaktadır [152,203,204]. 

Beynin görsel korteksinden ilham alan bu model özellikle iki boyutlu görüntüleri işlemek için 

tasarlanmıştır [205]. Görsel kortekste yer alan basit hücreler görüntülerdeki kenar benzeri temel 

özelliklere yoğunlaşırken, karmaşık hücreler ise basit hücrelerden gelen bilgileri sentezleyerek 

görüntülerdeki ince detaylara yoğunlaşmaktadır. Veri setindeki özelliklerin aşamalar halinde 

öğrenilmesine imkân tanıyan yapısından dolayı CNN mimarisi derin öğrenmede kullanılan temel 

tekniklerden birisi haline gelmiştir. CNN özellikle görüntüler üzerinde performanslı çalışan ileri 

beslemeli bir derin öğrenme modelidir. Şekil 3.17’de temel bir CNN mimarisi görülmektedir. 

Klasik bir CNN modeli evrişimli katmanlardan, ReLU benzeri doğrusal olmayan aktivasyon 

katmanından, havuzlama katmanından ve tam bağlantılı çıktı katmanından oluşmaktadır. 

Geleneksel makine öğrenmesi algoritmalarında verilerden öznitelikler farklı yöntemler kullanılarak 

çıkartılırken, CNN mimarisinde bulunan evrişim, aktivasyon ve havuzlama katmanından oluşan 

bölümler yardımı ile öznitelikler ağ tarafından otomatik olarak çıkartılmaktadır. CNN mimarisinde 

bulanan tam bağlantılı katmanlar ise ağın sınıflandırıcı olarak çalışmasına olanak sağlamaktadır. 
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 Şekil 3.17. Temel CNN mimarisi[154] 

Giriş Katmanı 

Giriş katmanındaki veri Şekil 3.17’deki gibi 𝑚 𝑥 𝑛 𝑥 𝑟 boyutundaki bir görüntü 

olabilmektedir. Burada 𝑚 görüntünün genişliğini, 𝑛 görüntünün yüksekliğini, 𝑟 ise görüntüdeki 

renk kanallarının sayısını temsil etmektedir. RGB renk değerlerini içeren renkli görüntülerde bu 

değer 3 olmaktadır. Giriş katmanında görüntünün yanı sıra video veya işaretler de 

kullanılabilmektedir. Giriş verisinin büyüklüğü CNN modelinin başarımını önemli oranda 

arttırabilirken ağın eğitim sürecindeki bellek ihtiyacını ve işlem süresini de arttırmaktadır. Giriş 

verisinin az olması durumunda ise modelin başarımı düşebilmektedir. Giriş verisinin büyüklüğünün 

seçimi çözülecek problemin doğasına uygun bir şekilde yapılmalıdır. 

Evrişim Katmanı 

CNN mimarisinde bulunan evrişim katmanı giriş verilerinden özelliklerin çıkarıldığı ve bu 

mimaride hesaplama maliyetinin en fazla olduğu bölümdür. Evrişim işleminde 2𝑥2, 3𝑥3, 5𝑥5, 7𝑥7 

benzeri boyuttaki bir filtre önceki katmandan alınan veriler üzerinde belirlenen adım aralıkları ile 

gezdirilmektedir.  Bu işlem esnasında filtre matrisi ile girdi verilerinin çakıştığı değerler birbiriyle 

çarpılır ve elde edilen değerler birbiriyle toplanır. Giriş verilerine filtre uygulandıktan sonra elde 

edilen çıktıya özellik haritası denilmektedir. Her filtreleme işlemin sonucunda farklı özellik haritası 

oluşmaktadır. Örneğin görüntünün giriş olarak verildiği bir çalışmada ilk evrişim katmanında 

görüntünün kenar özellikleri ön plana çıkarken, sonraki evrişim katmanlarında görüntünün köşeleri 

ve üst düzey ayrıntıları ortaya çıkabilmektedir. Şekil 3.18’de 2𝑥2 boyutundaki bir filtrenin 4𝑥4 

boyutundaki giriş verisi üzerinde birer adım aralıkla gezdirildiği evrişim işleminin tasviri 

görülmektedir. Filtre boyutunun seçimi probleme göre ve tasarımcının oluşturduğu mimariye göre 

değişebilmektedir. Farklı katmanlarda farklı boyutlarda filtre seçimi yapılabilmektedir.  
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 Şekil 3.18. 4x4 boyuttaki bir giriş verisine 2x2’lik filtrenin uygulandığı evrişim işlemi 

Aktivasyon Katmanı 

Evrişim işleminin sonucu olarak çıktı değerleri doğrusal olmakta ve seçilen filtreye göre de 

çıktı değerleri negatif sonuçlar içerebilmektedir. Evrişim işlemin sonunda elde edilen çıktı 

değerlerine Sigmoid, ReLU, Leaky ReLU, ELU, Swish gibi doğrusal olmayan bir aktivasyon 

fonksiyonu uygulanmaktadır.  

Derin öğrenmede kaybolan gradyan problemlerinden kaçınmak amacıyla genellikle ReLU 

kullanılmaktadır ve bu fonksiyonun hesaplama maliyeti de diğer aktivasyon fonksiyonlarına göre 

daha az olmaktadır. ReLU fonksiyonu Denklem 3.14’teki şekilde çalışmaktadır. Denklemde   𝑥 

giriş değerlerini,   f(x) ise ReLU aktivasyon fonksiyonun çıktısını temsil etmektedir. 

𝑓(𝑥) = {
   𝑥, 𝑥 > 0
   0,   𝑥 ≤ 0

 (3.14)  

ReLU aktivasyon fonksiyonunda sıfırdan küçük girdi değerleri sıfıra eşitlenirken, pozitif 

girdi değerleri ise aynı şekilde korunmaktadır.  

Havuzlama Katmanı 

Evrişim katmanında çok sayıda öznitelik haritası ortaya çıkmaktadır. Havuzlama katmanı ile 

yüksek miktardaki özellik haritalarının boyutu düşürülmektedir. Bu işlemin sonucunda ağın 

hesaplama maliyeti düşmekte ve bir sonraki katmana aktarılacak verilerin boyutu azaltılmaktadır. 

Bu işlemin sonucundaki verilerdeki derinlik kaybolmamaktadır. Havuzlama işleminde genellikle 

maksimum ve ortalama işlemi kullanılmaktadır. Havuzlama işleminde belirlenen boyuttaki bir 

matris girdi verilerinin üzerinde gezdirilmektedir. Maksimum alma işleminde matrisin içinde kalan 

en büyük değer seçilirken, ortalama alma işleminde ise matrisin içinde kalan değerlerin ortalaması 

alınmaktadır. Şekil 3.19’da 4𝑥4 boyutundaki giriş verisi üzerinde 2𝑥2 boyutunda maksimum 

havuzlama işleminin tasviri görülmektedir. 
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 Şekil 3.19. 4𝑥4 boyutundaki giriş verisi üzerinde 2𝑥2 boyutunda maksimum havuzlama işlemi 

Tam Bağlı Katmanlar 

Tam bağlı katmanlarda ise önceki katmandaki tüm nöronlar bu katmandaki nöronların 

tümüne bağlanmaktadır. Derin öğrenme mimarisine göre birden fazla tam bağlı katman 

kullanılabilmektedir. Evrişim ve havuzlama katmanları sonucu elde edilen çok boyutlu öznitelik 

haritaları tam bağlı katmanda tek boyuta indirgenmektedir. Tam bağlı katmanlar geleneksel sinir 

ağlarına benzemektedir. Tam bağlı katmandaki bir nöronun çıktı değeri Denklem 3.15’teki gibi 

hesaplanmaktadır. 

 𝑓𝑐1 = 𝜑(𝑏 + ∑ 𝑤1,𝑞 ∗ 𝑜𝑞
𝑀
𝑞=1 ) (3.15) 

Denklem 3.15’te 𝑓𝑐1 nöronun çıktı değerini, 𝜑 nörona uygulanan aktivasyon fonksiyonunu, 

𝑀 bir önceki katmandan tek boyuta düşürülmüş toplam nöron sayısını, 𝑜𝑞 bir önceki katmandaki 

𝑞. sıradaki nöronun çıktı değerini, 𝑤1,𝑞 bir önceki katmandaki 𝑞. sıradaki nöron ile çıktı değeri 

hesaplanmak istenilen nöron arasındaki ağırlık değerini temsil etmektedir. 𝑏 ise bias değerini temsil 

etmekte ve genellikle 1 değerini almaktadır. 

Sınıflandırma çalışmalarında en son katmandaki tam bağlantılı katmandaki nöronların sayısı 

sınıf sayısı kadar oluşturulmalıdır. Şekil 3.20’de evrişim katmanından sonra kullanılan tam bağlı 

katmanlar görülmektedir. 

 

 

 

 Şekil 3.20. Evrişim katmanından sonra kullanılan tam bağlı katmanlar 
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Softmax Katmanı 

Derin Öğrenme mimarilerinde ve çok sınıflı sınıflandırma çalışmalarında da sıklıkla 

kullanılan Softmax aktivasyon fonksiyonu, çoklu sınıflar için lojistik regresyonun bir 

genellemesidir. Genel olarak sınıflandırma katmanında kullanılmaktadır. Softmax aktivasyon 

fonksiyonu kendisine verilen her bir girdinin belirli bir sınıfa ait olma olasılığını hesaplanmaktadır. 

Softmax aktivasyon fonksiyonu; 0 ile 1 arasında çıkış değeri vermekte ve tüm olasılıkların toplamı 

bire eşit olmaktadır. Softmax fonksiyonu denklem 3.16’deki şekilde ifade edilebilir. 

𝑝(𝑥)𝑗 =
𝑒

𝑥𝑗

∑ 𝑒𝑥𝑞𝐾
𝑞=1

 (3.16) 

Denklem 3.16’da 𝑥𝑗 bir önceki tam bağlı katmanların çıkış değerlerini, 𝐾 ise sınıf sayısını 

temsil etmektedir. Bu sebepten dolayı Softmax katmanından önceki tam bağlı katmanındaki nöron 

sayısının sınıf sayısı kadar belirlenmesi gerekmektedir.  

Sınıflandırma Katmanı 

Sınıflandırma çalışmalarında derin öğrenme mimarisinin son katmanıdır. Sınıflandırma 

katmanı, bir önceki katmanda bulunan tam bağlı katman ve çoklu sınıflandırmalar için kullanılan 

Softmax katmanından sonra elde edilen olasılık değerlerine göre bir sınıflandırma değeri 

üretmektedir. Bu değer genellikle sınıfın temsil edildiği bir sayı şeklindedir. 

Sınıflandırma katmanında, çoklu sınıflandırma çalışmaları için kayıp fonksiyonu olarak 

genellikle çapraz entropi kaybı kullanılmaktadır. Sınıflandırma değeri 0 ile 1 arasında olan bir 

sınıflandırma modelinde, sınıflandırıcının başarımı çapraz entropi kaybı ile hesaplanmaktadır. 

Çapraz entropi kaybı Denklem 3.17’ye göre hesaplanabilmektedir. 

𝑘𝑎𝑦𝚤𝑝 = − ∑ 𝑡𝑖 ∗ log (𝑠𝑖)𝑀
𝑖=1  (3.17) 

Denklem 3.17’de 𝑀 toplam sınıf sayısını, 𝑡𝑖 giriş verisine göre ilgili sınıfın gerçek değerini, 

𝑠𝑖 ise giriş verisine göre ilgili sınıfın derin öğrenme mimarisindeki tahmin değerini temsil 

etmektedir. Kayıp değerlerinin hesaplanabilmesi için tahmin değerlerinin pozitif olması 

gerekmektir. Bu sebeple sınıflandırma katmanından önce 0-1 arasında olasılık değeri üreten 

Softmax katmanı kullanılmaktadır.   

3.3. Derin Öğrenme Mimarilerinde Kullanılan Başarım Ölçütleri 

Bu çalışmada, önerilen modelin başarımı 10 kat çapraz doğrulama tekniği ile 

değerlendirilmiştir. Bu teknik ile doğrulama sonuçlarında yanlı sonuçların elde edilmesinden 

kaçınılmaktadır [206].  10 kat çapraz doğrulama tekniğinde veri seti rastgele olarak her bir sınıftaki 

veri miktarına eşit olacak şekilde 10 eşit parçaya bölünmektedir. Parçalara ayrılan veri setinin 9 
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parçası modelin eğitimi için kullanılırken geriye kalan bir parçası ise modelin başarım testi için 

kullanılmaktadır. Bu işlem veri setinin tüm parçaları için yapılmakta ve test sonuçlarından elde 

edilen sonuçların ortalaması alınarak sistemin genel başarımı bulunmaktadır. Şekil 3.21’de 10 kat 

çapraz doğrulama tekniğine göre eğitim ve test verilerinin grafiksel modeli görülmektedir. 

 

 

 

 Şekil 3.21. 10 kat çapraz doğrulama tekniğine göre eğitim ve test verilerinin grafiksel modeli 

10 kat çapraz doğrulama tekniğinde ortalama başarım değerleri Denklem 3.18’de gösterilen 

eşitlikteki gibi hesaplanmaktadır. 

𝑏𝑎ş𝑎𝑟𝚤𝑚 =  
1

10
∑ 𝑏𝑎ş𝑎𝑟𝚤𝑚𝑘

10
𝑘=1  (3.18) 

Mevcut çalışmalarla karşılaştırmalı değerlendirme yapabilmek için aynı başarım ölçütlerinin 

kullanılması son derece önemlidir. Mevcut çalışmaların çoğu sınıflandırmada doğruluk kriterini 

kullanmaktadır. Veri setinin dengeli olduğu çalışmalarda doğruluk kriterinin dikkate alınması 

makul bir ölçüttür. Doğruluk kriteri sınıflandırıcının doğru olarak yaptığı tahminlerin tüm 

tahminlere olan oranı şeklinde tanımlanmaktadır. Önerilen yöntemin doğruluğu Denklem 3.19’daki 

gibi hesaplanmaktadır. 

𝑑𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
𝐺𝑃+𝐺𝑁

𝐺𝑃+𝐺𝑁+𝑌𝑃+𝑌𝑁
   (3.19) 

Denklem 3.19’daki doğruluk başarım ölçütü hesaplamasında GP gerçek pozitiflerin sayısını, 

GN gerçek negatiflerin sayısını, YP yanlış pozitiflerin sayısını ve YN ise yanlış negatiflerin sayısını 

göstermektedir. Örneğin bir alüminyum materyali alüminyum olarak doğru bir şekilde 

sınıflandırılırsa bu GP olacaktır. Bir granit malzemesi yapay mermer olarak yanlış 

sınıflandırıldığında ise yapay mermer sınıfı için bu durum YP olacaktır. Bir alüminyum materyali, 

alüminyum olarak doğru bir şekilde sınıflandırılmadığında bu alüminyum sınıfı için YN olacaktır. 
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Benzer bir şekilde bir materyal alüminyum değilse ve bu alüminyum dışında farklı bir malzeme 

olarak sınıflandırılıyorsa bu GN olacaktır. 

Her bir materyalin sınıflandırma doğruluğunun daha iyi incelenebilmesi için bu çalışmada 

ayrıca karışıklık matrisi de kullanılmıştır. Karışıklık matrisinde her bir malzeme sınıfı için GP, GN, 

YP ve YN sayıları ve malzemelerin doğru veya yanlış dahil edildikleri sınıflar ayrıca 

incelenebilmektedir. 

Tez çalışmasındaki hedef türü analiz yaklaşımlarında doğruluk başarım kriterinin yanı sıra 

kesinlik, geri çağırma ve F1-skor değerlendirme ölçütleri de kullanılmıştır. Bu tanımlamalar 

aşağıdaki denklemlerde gösterilmiştir [207]. 

𝑘𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =
𝐺𝑃

𝐺𝑃 + 𝑌𝑃
  (3.20) 

𝑔𝑒𝑟𝑖 ç𝑎ğ𝚤𝑟𝑚𝑎 =
𝐺𝑃

𝐺𝑃 + 𝑌𝑁
 (3.21) 

𝐹1 − 𝑠𝑘𝑜𝑟 = 2 ∗  
𝑘𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 ∗ geri çağırma

𝑘𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 + geri çağırma
 (3.22) 

 



4. UZAK MESAFEDEKİ MATERYALLERİN LAZER 

İŞARETLERİ İLE TANIMLANMASI  

Çevremizde bulunan ve sıklıkla kullandığımız nesneler cam, metal, tahta, plastik, taş vb. 

çeşitli materyallerden oluşmaktadır. Çevremizdeki nesnelerin yapıldıkları malzemeleri bilmemiz 

bize çevremiz ile daha doğru bir şekilde etkileşim kurmamızı sağlayacaktır. Benzer bir şekilde 

bilgisayar destekli sistemler için de materyallerin doğru bir şekilde tanımlanması önemlidir. 

Örneğin otonom bir robot plastik, cam, metal veya kartondan oluşan bir bardağı kavramak için 

bardağın yapıldığı malzemenin cinsine göre güç kullanmalıdır. Benzeri bir şekilde otonom bir robot 

veya bir araç görevini yerine getirirken beton, metal, cam benzeri malzemelerin üzerinde gittiğinin 

farkında olmalı ve yolun pürüzlülüğüne veya kaygan olmasına göre kendini yeniden 

konumlandırmalıdır.  

Nesneleri oluşturan materyallerin bilgisayar görmesi ile tanımlanması önemli çalışma 

alanlarındandır. Geleneksel olarak malzeme tanımlama işlemi kamera görüntülerindeki renk, doku 

ve şekil bilgilerinden yola çıkılarak yapılmaya çalışılmaktadır [28]. Bu yöntemlerin en büyük 

dezavantajı aynı görünüme sahip farklı malzemelerin olmasıdır. Örneğin aynı görünümdeki bir 

bardak metal, plastik veya tahtadan yapılmış olabilir. Şekil 4.1’de aynı görünüme sahip plastik ve 

ahşap bardak, siyah kumaş, magnet ve granit materyalleri görülmektedir. Diğer bir dezavantaj ise 

kameralar çok ışıklı ortamlarda veya az ışıklı ortamlarda iyi çalışmazlar ve aynı malzemeyi 

bulundukları çevresel ortama göre farklı olarak görüntüleyebilmektedirler.  Karanlıkta ise hiç 

çalışmamaktadırlar. Bu durum görüntüden malzeme tanımlanmasında zorluklara sebep olmaktadır.  

 

 

 

Şekil 4.1. Farklı materyallerden üretilmiş bardaklar ve aynı görünüme sahip farklı materyal türleri a) Plastik 

bardak b) Ahşap bardak c) Siyah kumaş d) Magnet e) Granit 

Malzeme tanımlamada kameralar haricinde sıcaklık, titreşim, dokunsal sensörler, kuvvet ve 

spektroskopi gibi çeşitli sensörler kullanılmaktadır. Bu yöntemlerin çoğu yakın temas ve özel 

ortamlar gerektirmektedir. 
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Materyal sınıflandırma çalışmalarında kullanılan kameralar ortam ışığına duyarlıdır ve 

görüntülerden renk, doku, geometri bilgisi alınamadığında başarısız olmaktadır. Diğer sensörler ise 

yakın temas gerektirmekte veya hantal yapılara sahip olabilmektedir. RGB görüntü kullanılan 

materyal tanımlama uygulamalarında gerçek bir materyal yerine materyalin basılı görüntüsü 

sisteme verilerek sistem kolaylıkla yanıltılabilir. Bu durum gerçek dünya uygulamalarında güvenlik 

açıklarına ve uygulamaların işlev dışı bırakılmasına sebep olabilmektedir. 

Bu çalışmada yukarıda belirtilen zorluklar nedeniyle kamera kullanmak yerine ışığın 

malzeme ile geçici olarak etkileşime girme şeklinden faydalanılmaktadır.  Örneğin, ışık yansıma 

ve yüzey altı saçılması yoluyla bir materyal ile etkileşime girdiğinde o materyale ait tanımlayıcı bir 

yansıma değerine sahip olacaktır. 

Bu bölümde lazer işaretleri ve LSTM, derin LSTM, NCP derin öğrenme mimarileri 

kullanılarak günlük hayatta sıklıkla kullanılan 10 çeşit materyalin sınıflandırılması işlemi 

anlatılmaktadır. Bu amaçla yapılan çalışmada lazer ölçümlerinin teorik temelleri ve veri hazırlama 

metotlarına yer verilmektedir. Sonraki adımda materyallerden lazer işaretlerinin alınmasını 

sağlayan lazer algılayıcı sistem tasarımı ve veri seti oluşturma adımlarına yer verilmektedir. Daha 

sonra lazer işaretleri ile materyal tanımlama için önerilen derin öğrenme modeli, eğitim ve test 

aşamaları ve elde edilen sonuçlar karşılaştırmalı olarak verilmektedir. 

4.1. Lazer Ölçümlerinin Teorik Temelleri 

Lazer ile algılama sisteminde; hedefe bir lazer ışık demeti sürekli veya darbeli bir şekilde 

yansıtılmakta ve hedeften yansıyan lazer işaretleri kayıt altına alınmaktadır. Lazer işaretleri 

hedeften geri saçılan lazer ışığının sayısal bir temsili olmaktadır. Hedeften yansıyan işaretin gücü 

materyalin türüne, ortam şartlarına, cihazın tasarım elektroniğine, kullanılan lazerin dalga boyuna, 

hedef ile lazer sistemi arasındaki mesafeye bağlı olmaktadır. 

Lazer ışığı bir materyale çarptığında materyalin yüzey pürüzlüğüne göre dağınık veya 

speküler yansıma yapmaktadır. Hedef materyaldeki yüzey parçacıkları lazer ışığının dalga 

boyundan küçükse speküler yansıma gerçekleşmekte ve materyalden yansıyan ışığın açısı lazer 

ışığının gelme açısına eşit olmaktadır. Bu tür yüzeyler ayna gibi parlak bir yapıya sahiptir. Hedef 

materyaldeki yüzey parçacıklarının yansıtılan lazer ışığının dalga boyundan büyük olduğu 

durumlarda, lazer ışıkları dağınık bir şekilde her yöne saçılma yapacaktır. Dağınık saçılmada 

hedeften saçılan lazer ışınlarının alıcıya ulaşan gücü, alıcı ile hedefin normali arasındaki açısına 

bağlıdır [208].  Dağınık yansımanın olduğu durumlarda yüzey altı saçılmalar da olabilmektedir. 

Şekil 4.2’de materyal yüzeyine çarpan lazer ışığının materyal yüzeyinden yaptığı speküler ve 

dağınık yansıma görülmektedir.  
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Şekil 4.2. Lazer ışığı ve yansıma türleri a) pürüzsüz bir yüzeyden speküler yansıma b) Pürüzlü bir yüzeyden 

yüzey altı ve dağınık yansıma 

Gerçek dünya şartlarında ise çok az malzeme ayna gibi speküler yansıma yapmaktadır. Çoğu 

materyal yapısındaki mikro dokular nedeni ile belirli bir seviyede pürüzlüdür. Bu sebeple 

materyalin üzerine düşen ışık, speküler ve dağınık bir yansımanın kombinasyonu şeklinde 

olacaktır. Materyallerin farklı yüzey ve mikro özelliklerinden dolayı, lazer ışınları farklı 

malzemelerde farklı yansıma yoğunluklarına sebep olacaktır. 

Hedefe gönderilen ve hedeften alınan işaretin gücü arasındaki ilişki Denklem 4.1’de 

açıklanmaktadır [85,209,210]. Bu denklem lazer işaretinin pürüzlü bir yüzeye yansıtıldığı ve lazer 

ışın yarıçapının hedeften daha küçük olduğu durumlarda geçerlidir [85]. 

𝑃𝑅 =
𝜋𝑃𝑇𝜌

4𝑅2 𝜂𝐴𝑡𝑚𝜂𝑆𝑦𝑠𝑐𝑜𝑠 (𝛼)  (4.1) 

Burada 𝑃𝑅 algılanan işaretin gücünü, 𝑃𝑇 iletilen işaretin gücünü, 𝜌 hedefin yansıtma 

katsayısını, 𝛼 geliş açısını, η𝐴𝑡𝑚 atmosferik iletim faktörünü, η𝑆𝑦𝑠 algılayıcı sistemin iletim 

faktörünü ve 𝑅 hedef ile cihaz arasındaki mesafeyi göstermektedir.  

Denklem 4.1’e göre hedeften yansıyan lazer ışınlarının gücünü etkileyen parametreler 3 

grupta ele alınabilir. Birinci gruptakiler, kısa ölçüm aralığında sabit olabilecek η𝐴𝑡𝑚 ve η𝑆𝑦𝑠 

parametreleridir. Ölçüm esnasında bu parametrelerdeki küçük değişiklikler göz ardı edilebilir. 

İkinci grupta yer alan 𝛼 ve 𝑅 parametreleri ise ölçüm anında sağlanacak standardizasyon teknikleri 

ile veya ölçüm sonrasında düzeltme teknikleri ile kontrol altına alınabilecek değerlerdir. Üçüncü 

gruptaki 𝜌 ise hedefteki malzemenin türüne, rengine, nemine, pürüzlülüğüne ve lazerin dalga 

boyuna göre değişen yansıtma katsayısıdır [16,208].  

Hedef ile lazer algılayıcı sistem arasındaki mesafe kısa olduğunda, hedef ile hedeften 

yansıyan lazer işaretinin kaydedildiği ortamdaki η𝐴𝑡𝑚 değeri sabit değer olarak kabul edilebilir. 

Lazer işaretlerini kaydetme işlemi esnasında aynı cihazın kullanıldığı varsayıldığında; η𝑆𝑦𝑠 ve 𝑃𝑇 

değeri de sabit değer olarak kabul edilebilir. Bu durumda Denklem 4.2’deki gibi bu değerler sabit 
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bir 𝐾 katsayı ile ifade edilirse, hedeften elde edilen lazer gücü Denklem 4.3’deki gibi ifade 

edilebilir.  

𝐾 =
𝜋𝑃𝑇

4
𝜂𝐴𝑡𝑚𝜂𝑆𝑦𝑠 (4.2) 

𝑃𝑅 = 𝜌𝐾
𝑐𝑜𝑠 (𝛼)

𝑅2  (4.3) 

Denklem 4.3’e göre hedeften yansıyan lazerin gücü hedefin yansıtma katsayısına, hedefe 

yansıtılan lazer ışın demetinin hedefin yüzeyi ile normali arasındaki açısına ve hedef ile lazer 

alıcı/verici cihaz arasındaki mesafeye bağlıdır.  

Yuan ve diğerlerinin yaptıkları çalışmaya göre; farklı lazer ışın ve algılayıcı cihazlarda 

düzeltme yapılabileceğinden dolayı Denklem 4.3’deki algılanan lazer gücünün uzaklık ve açı ile 

tamamen doğrusal olmayabileceği bildirilmiştir [16]. Buna göre hedeften elde edilen lazer gücü 

Denklem 4.4’teki gibi tanımlanabilir. Denklem 4.4’teki eşitlikte 𝑏 cihaza göre değişebilen sabit bir 

terimdir. 

𝑃𝑅 = 𝜌𝐾
𝑐𝑜𝑠 (𝛼)

𝑅2 + 𝑏 (4.4) 

4.2. Veri Hazırlama Metotları 

Bu bölümde materyal tanımlama çalışmasında kullanılan veri hazırlama adımlarından 

çıkarma işlemi, Welch metodu ve Yule- Walker otoregresif (Auto-Regressive, AR) metodu 

verilmiştir. 

4.2.1. Çıkarma İşlemi 

Hedeften yansıyan lazer işaretleri kullanılan lazer algılayıcı sisteminin elektroniğine ve 

ortamdaki ışık kaynaklarına bağlı olarak gürültülü olabilmektedir. Hedeften yansıyan lazer ışığı, 

lazer algılayıcı sisteminde bulunan optik sistemler yardımı ile bir algılayıcının üzerine 

odaklanmakta ve anolog dijital dönüşümü yapılarak sayısal değerler elde edilmektedir. Tasarım 

elektroniğine ve yazılımına bağlı olarak elde edilen işaretlerde bir taban çizgisi ve algılayıcı 

elektroniğin karanlık akım etkisi oluşabilmektedir.  

Çalışma esnasında, lazer ışığı açıkken yapılan ölçüm ile lazer ışığı kapalı iken ardı ardına 

yapılan ölçümlerden elde edilen işaretler birbirinden çıkartılarak, çalışılan işaretin ortam ışığından 

ve cihaz gürültüsünden minimum seviyede etkilenmesi sağlanabilir. Çıkarma işlemi denklem 4.5’te 

verilen şekilde yapılmaktadır. Denklem 4.5’te 𝑥(𝑛) gürültüden arındırılan lazer işaretini,  𝑠(𝑛) ışık 

açık iken elde edilen lazer işaretini,  𝑑(𝑛) ise ışık kapalı iken elde edilen işareti ifade etmektedir. 
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𝑥(𝑛) = 𝑠(𝑛) − 𝑑(𝑛) (4.5) 

4.2.2. Welch Güç Spektral Yoğunluğu 

Periodogram yönteminde ayrık Fourier dönüşümünü kullanılarak bir işaretin güç spektral 

yoğunluğunu (Power Spectral Density, PSD) hesaplanmaktadır [211]. Bu yöntem ile bir işareti 

oluşturan her bir frekansın gücü hesaplanmakta ve zaman alanındaki bir işaret, frekans alanına 

dönüştürülmektedir.  

Bartlett yönteminde işaret birbiri ile örtüşmeyen pencerelere bölünerek periodogramlar 

hesaplanmakta ve ortalaması alınarak güç spektrumları bulunmaktadır.  

Welch metodu ise Bartlett yönteminin geliştirilmiş halidir. Welch metodunda işaret 

belirlenen oranda birbiri ile örtüşecek şekilde pencerelere bölünmektedir. Her bir pencerenin 

periodogramlarının ortalaması alınarak PSD hesaplanmaktadır. Welch metodunda işaretin 

bölümlere ayrılması denklem 4.6’da belirtildiği gibi yapılmaktadır [212–214]. 

𝑥𝑖(𝑡) = {
𝑥(𝑖𝐷 + 𝑡),              𝑡 = 0,1,2, … . 𝑀 − 1
                                𝑖 = 0,1,2, … . 𝐿 − 1

} (4.6) 

İşaretin bölümlere ayrılması sonucu oluşan işaretin i. bölümü 𝑥𝑖, bölümlenmiş işaretin 

uzunluğu 𝑀, i. bölümün başlangıç noktası 𝑖𝐷, toplam bölüm sayısı ise 𝐿 ile gösterilmektedir. 𝐷 

değeri 𝑀 değerine eşit olduğunda işaretler birbiri ile örtüşmemektedir. Ardışık işaretlerin birbiri ile 

%50 örtüşebilmesi için 𝐷 değeri M/2 uzunluğunda seçilmelidir. Bölümlenmiş her bir işaretin 

spektral güç yoğunluğu Denklem 4.7’teki gibi hesaplanabilir. 

𝑃̌𝑖(𝑓) =
1

𝑀𝐾
|∑ 𝑥𝑖(𝑡)𝑤(𝑡)𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑡𝑀−1

𝑡=0 |
2

    (4.7) 

 𝑖 = 0, 1, 2, … , 𝐿 − 1      

Denklem 4.7’de 𝑤(𝑡) pencereleme fonksiyonunu, 𝑓 normalize edilmiş frekans değişkenini 

temsil etmektedir. Bu tez çalışmasında bölümlenmiş her bir işaretin parçası 𝑤(𝑡) ile ifade edilen 

Hamming penceresi ile pencerelenmektedir. Hamming penceresi işaret işlemede sıklıkla 

kullanılmakta ve sadece pencere uzunluğundan oluşan bağımsız değişkeni bulunmaktadır. 

Hamming penceresi Denklem 4.8’deki gibi tanımlanmaktadır [215].  

𝑤(𝑡) = 0.54 − 0.46 𝑐𝑜𝑠
2𝜋𝑛

𝑀−1
  (4.8) 

𝑛 = 0,1,2, … . 𝑀 − 1  

Denklem 4.8’de 𝑀 pencere uzunluğunu ifade etmektedir. Hamming pencereleme fonksiyonu 

kullanıldığında, işaretin birbiriyle örtüşmeyen merkeze yakın verilerine kıyasla, işaretin 
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kenarlarında örtüşen kısımlarına daha az ağırlık verilmektedir [216]. Buradaki temel düşünce 𝑤(𝑡)  

pencere fonksiyonunu kullanarak işareti kısaltmak ve işareti gürültüden arındırmaktır.  Denklem 

4.7’deki eşitlikteki K ise normalize sabiti olup Denklem 4.9’daki şekilde ifade edilir.  

𝐾 =
1

M
∑ w2(t)M−1

t=0  (4.9) 

Welch metoduna göre PSD tahmini Denklem 4.7’de belirtilen pencerelenmiş işaretlerin 

spektral güç yoğunluklarının ortalamalarına eşittir. Bu eşitlik Denklem 4.10’da gösterilmiştir. 

𝑃𝑤 =
1

𝐿
∑ 𝑃̌𝑖(𝑓)𝐿−1

𝑖=0  (4.10) 

Welch metodunda, örtüşen küçük boyutlu pencerelerin peridiogramlarının ortalaması 

alındığından, orijinal uzunluktaki işaretin peridiogramına göre varyansı azalmaktadır. Gürültülü 

işaretlerde Welch metodunun kullanılması klasik peridiograma göre daha iyi sonuçlar vermektedir. 

Welch PSD dönüşümü ile oluşacak yeni işaretin uzunluğu Denklem 4.11’de ifade edildiği gibi 

hesaplanabilir. Denklemde 𝑛𝑓𝑓𝑡 PSD dönüşümünde kullanılacak ayrık Fourrrier dönüşümü 

noktalarının sayısını belirtmektedir. 

𝑁 =
𝑛𝑓𝑓𝑡

2
+ 1 (4.11) 

4.2.3. Yule- Walker Otoregresif Güç Spektral Yoğunluğu 

Otoregresif olarak bilinen Yule – Walker AR yöntemi, işareti oluşturan her bir frekans 

bileşeninin gücünü hesaplamakta kullanılan model tabanlı (parametrik) yöntemlerden birisidir 

[217]. Bu yöntem ile giriş işareti için ileri yönde tahmin hatası en aza indirilerek AR parametreleri 

hesaplanmaktadır. İleri tahmin hatasının minimize edilmesi en küçük kareler yöntemi ile 

yapılmaktadır. Yule – Walker AR yöntemine göre PSD denklem 4.12’de gösterilen eşitlikteki gibi 

hesaplanmaktadır.  

𝑃̂𝑌𝑊(𝑓) =
𝜎2

|1+∑ 𝑎̂𝑝(𝑘)𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑘𝑝
𝑘=1 |

2 (4.12) 

Denklem 4.12’de modelleme derecesi 𝑝 ile, AR parametresi tahminleri 𝑎̂ ile, oto-kovaryans 

indeksi 𝑘 ile, frekans ise 𝑓 ile ifade edilmektedir. 𝜎2 ifadesi beyaz gürültünün varyansı olup, sabit 

bir değerdir. Bu yöntemde de Denklem 4.11’deki gibi yeni oluşan işaretin uzunluğu 𝑛𝑓𝑓𝑡 değeri 

ile belirlenebilmektedir. 
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4.3. Lazer Işık Kaynağı ve Algılayıcı Sistem Tasarımı 

Çalışmada lazer ışık kaynağı ve algılayıcı sistem olarak piyasada da kolaylıkla bulunan bir 

lazer metre donanımı kullanılmıştır [218]. Kullanılan lazer metre modülü ideal yansıtma şartlarında 

3 cm – 40 m metre arasında ölçüm yapabilmektedir. Hedef ile ışık kaynağı arasındaki mesafeyi faz 

farkı prensibine göre ölçen bu lazer metre modülü sürekli modda çalışmaktadır. Lazer ışığı daha 

düşük bir frekansta sinüs benzeri bir işaret ile genlik modülasyonu yöntemine göre modüle edilerek 

hedefe yansıtılmaktadır. Hedeften yansıyan işaret ile hedefe yansıtılan işaret arasındaki faz farkı 

hesaplanarak mesafe tespiti yapılmaktadır.  

Üzerinde 32 bit Stm32 mikro denetleyici bulunan lazer metre modülünün donanım yazılımı 

deneysel çalışmalar için yeniden programlanmıştır [10,219].  Güncellenen donanım programı ile 

hedeflerden yansıyan ham lazer işaretleri 50 kHz örnekleme frekansı ile elde edilebilmektedir. 

Lazer modülü üzerinde bulunan STM32 mikro denetleyici 12 bit çözünürlüğünde analog dijital 

dönüştürücüye sahiptir ve ölçülen değerler 0- 4095 arasında değişmektedir. Lazer metre modülüne 

USB seri dönüştürücü modülü eklenerek elde edilen işaretlerin bilgisayar ortamına aktarılması 

sağlanmıştır. Yapılan bu modifikasyonlar sonucu lazer metre modülü lazer ışık kaynağı ve 

algılayıcı sistem olarak çalışmaktadır. Cihazdan ölçüm başına 3000 adet ham veri alınabilmektedir. 

Şekil 4.3’te çalışmada kullanılan lazer ışık kaynağı ve algılayıcı sistem görülmektedir. 

 

 

   

 Şekil 4.3. Lazer ışık kaynağı ve algılayıcı sistem 

Lazer metre modülünde 1mW çıkış gücüne sahip diyot lazer bulunmaktadır. Bu lazer diyot 

630-660 nm dalga boyu aralığında çalışmakta ve göz güvenliği açısından Sınıf 2 olarak 

sınıflandırılmaktadır. Belirtilen aralıkta dalga boyuna sahip lazer ışığı kırmızı renkte olmakta ve 

çıplak gözle de görülebilmektedir. Hedeften yansıyan lazer ışıklarının algılanması için modülde 

yüksek ışık duyarlığına sahip APD kullanılmaktadır. APD’ler fotodiyotların aksine yüksek yüksek 

kazanç değerlerine sahiptir. Bu da hedeften yansıyan düşük güçlü bir lazer ışığının algılanmasını 

mümkün kılmaktadır. APD’lerin kazançları ortamın sıcaklığından etkilenmekte ve kazançları 

besleme gerilimi ile doğrusal olmayan bir şekilde ayarlanabilmektedir. Algılayıcı sistemde 
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kullanılan APD’nin kazancı 80V – 115V arasındaki DC besleme gerilimi ile 

ayarlanabilmektedir[175]. Cihazda bulunan APD gerilim kazancı yazılım ile ayarlanabilmekte ve 

kazancı çalışma süresince sabit tutulmuştur. Algılayıcı sistemin blok şeması Şekil 4.4’teki gibidir.  

 

 

 

 Şekil 4.4. Lazer ışık kaynağı ve algılayıcı sistemin blok şeması 

Algılayıcı sistemde bulunan faz kilitlemeli çevrim (Phase Lock Loop, PLL) modülü ile 200 

Mhz frekansına kadar 3 farklı kanalda saat frekansı oluşturulabilmektedir [220–222]. PLL ile lazer 

diyot ışığı modüle edilmektedir. İstenilen frekansta modüle edilen lazer ışığı hedefe yansıtılarak 

hedeften yansıyan işaret ile referans işareti arasındaki faz farkı hesaplanabilmekte ve hedefin 

uzaklığı tespit edilebilmektedir.  Yeniden programlanan algılayıcı sistemde bulunan PLL devresi 

devre dışı bırakılabilmekte ve hedefe modüle edilmemiş lazer ışığı da gönderilebilmektedir.  

Lazer işaretleri ile materyal tanımlama çalışmasında PLL devresi devre dışı bırakılarak 

hedefe sürekli modda çalışan lazer ışığı yansıtılmıştır. 

4.4. Materyal ve Yöntem 

Bu çalışmada tek bir lazer işareti ve derin öğrenme algoritması kullanılarak materyal 

sınıflandırılması yapılmıştır. 
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4.4.1. Sistem Tasarımı 

Bu çalışmada önerilen yöntemde her bir materyal tanımlama işlemi için sadece bir adet lazer 

işaretinin kullanılması temel alınmıştır. Derin öğrenme ağlarının etkin bir şekilde eğitilebilmesi 

için yüksek sayıda veriye ihtiyaç bulunmaktadır. Bu amaçla tasarlanan deney düzeneğinde farklı 

hedefler sisteme sabitlenebilmekte ve tasarlanan kartezyen robot kolu kullanılarak sabit bir 

uzaklıktaki hedeflerin farklı noktalarından çok sayıda lazer işareti örneği alınabilmektedir. Bu 

şekilde her bir materyal türüne ait yeterli sayıda lazer işareti örneği elde edilebilmekte ve çalışmada 

önerilen derin öğrenme modelleri etkin bir şekilde eğitilebilmektedir. Şekil 4.5’te tasarlanan 

deney düzeneği görülmektedir. 

 

 

  

 Şekil 4.5. Tasarlanan deney düzeneği ve materyalin düzeneğe yerleştirilmesi 

Materyal tanımlama çalışması iki adımdan oluşmaktadır. İlk olarak uzak mesafedeki bir 

materyale modüle edilmemiş sürekli moddaki bir lazer ışığı kısa süreli olarak yansıtılır ve 

materyalden yansıyan ham lazer işaretleri kayıt altına alınmaktadır. İkinci adımda ise lazer işareti 

veri hazırlama adımlarından sonra materyal tanımlaması için önerilen derin öğrenme modellerinde 

eğitilmektedir. Materyal tanımlama süreci Şekil 4.6’da verilmiştir. 
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 Şekil 4.6. Önerilen hedef sınıflandırma yaklaşımı 

4.4.2. Materyal Türleri 

Lazer işaretleri ile materyal tanımlama çalışması için yapılan deneysel çalışmalarda Tablo 

4.1’de gösterildiği gibi 6 ana materyal grubundan oluşan 10 çeşit materyal kullanılmıştır.  

Tablo 4.1. Çalışmada kullanılan materyaller 

Grup Materyal 

Plastik Polietilen 

Metal Alüminyum, magnet 

Kumaş Siyah kumaş 

Ahşap Ihlamur 

Cam Buzlucam, cam 

Yapı malzemesi Granit, yapay mermer, çömlek 
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Çalışmada önerilen derin öğrenme modellerinin eğitiminde materyal sınıfları arasında 

dengenin sağlanabilmesi ve eşit miktarda örnek verinin elde edilebilmesi için materyal boyutları 

eşit tutulmuştur. Bu amaçla her bir materyalin eni 10 cm, boyu ise 15 cm olacak şekilde dikdörtgen 

biçiminde kesilmiştir. Çalışmada kullanılan materyaller ve lazer işareti elde etme aşamasında 

materyal üzerindeki lazer ışığı Şekil 4.7’de görülmektedir.  

 

 

 

 Şekil 4.7. Deneysel çalışmalarda kullanılan materyaller ve materyal üzerindeki örnek lazer ışığı 

4.4.3. Veri Toplama Adımları 

Derin öğrenme mimarisi ile 10 farklı nesnenin birbirinden yüksek başarımlı olarak 

ayrıştırılması için kapsamlı bir veri setine ihtiyaç duyulmaktadır. Bu amaçla aşağıda belirtilen 

şartlarda veri seti oluşturulmuştur.  

Deneysel çalışmalar doğrudan güneş ışığı almayan laboratuvar ortamında, gündüz 

saatlerinde ve havanın da güneşli olduğu bir zaman diliminde yapılmıştır. Yapılan deneysel 

çalışmada standardizasyonun sağlanması amacı ile lazer ve hedef materyal arasında sabit 2 m 

mesafenin olduğu bir deney düzeneği tasarlanmıştır [223–225]. Tasarlanan sistemde lazer algılayıcı 

sistem Kartezyen robotun üzerine sabitlenerek materyallerin istenilen noktalarından lazer işaretleri 

alınabilmektedir. Veri alma işlemleri Kartezyen robot yardımı ile materyalin sağ alt tarafından 

başlayarak, sırası ile sağdan sola doğru ve sonrasında ise soldan sağa doğru olacak şekilde yaklaşık 

5 mm aralıklarla yapılmıştır. Şekil 4.8’de Kartezyen robotun alüminyum materyalinden veri 

toplama süreci ve Kartezyen robotun hareket düzeni görülmektedir. 
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Şekil 4.8. Alüminyum materyalinden veri toplama aşaması ve ölçüm almada kullanılan Kartezyen robotun 

hareket düzeni a) Deney düzeneği b) Lazer ile tarama yöntemi 

Lazer modülünün karanlık akım etkisi ve ortam ışıklarının etkisi ile lazer işaretleri gürültülü 

olabilmektedir. Bu amaçla ölçümler esnasında Kartezyen robotun her bir konumunda, lazer ışık 

kaynağı kapatılmış ve cihazın/ortam ışıklarının oluşturduğu gürültülü işaretler ayrıca kayıt altına 

alınmıştır. Bu işlemin ardından Kartezyen robotun aynı konumunda lazer ışığı açılmış ve 

materyalden yansıyan lazer işaretleri kayıt altına alınmıştır. Kartezyen robotun hareketi esnasında 

küçük boyutlu titreşimler meydana gelebilmektedir. Oluşan titreşimlerin etkisinden kaçınmak 

amacı ile robot kolunun hareketinden 3sn sonra ölçümlere başlanmıştır.  

Ölçümler esnasında nesnelerin arkasına ışık yansıtma oranı düşük seviyede olan mat siyah 

renkte bir kumaş yerleştirilmiştir. Bu şekilde şeffaf olan camdan ve buzlu camdan yansıyan lazer 

işaretleri ölçülürken arkaplan ile etkileşimi minimum seviyede tutulmaya çalışılmıştır. Şeffaf 

materyallerde ölçüm esnasında arkaplanın olası yansımalarını ölçmek için, önce arkaplanın tek bir 

noktasından lazer ışığı açık iken ve lazer ışığı kapalı iken ölçümler yapılmıştır. Elde edilen bu 

işaretler referans işareti olarak kullanılmak üzere kaydedilmiş ve bu işlemin sonrasında ölçümlere 

başlanmıştır. Cam ve buzlu cam için ölçülen bu referans işaretleri veri hazırlama aşamasında 

çıkarma işleminde ayrıca kullanılmıştır. 

Çalışmada; her bir materyal için 391 adet cihaz gürültü işareti, 391 adet lazer işareti ölçülmüş 

ve işaretler CSV dosya formatında kayıt altına alınmıştır. CSV dosyalarında bulunan veriler 

MATLAB programlama ortamında tek bir dosyada birleştirilmiştir. Çalışmada kullanılan 10 

materyal için toplamda 3910 adet lazer işareti ve 3910 adet ortam/cihaz gürültü işareti ölçülmüştür. 

Tüm deneysel çalışmalar Intel Core i7-5500U 2.40 GHz CPU, 8 GB bellek ve 2 GB NVIDIA 

GeForce 840M grafik kartına sahip bir bilgisayarda gerçekleştirilmiştir. Veri hazırlama ve 

sınıflandırma işlemlerinde MATLAB programlama ortamı ve Python programlama dili 

kullanılmıştır. 
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4.4.4. Veri Hazırlama Adımları 

Materyallerden işaret elde etme işlemi sonrası, gürültülü ham lazer işaretlerinin karakteristik 

özelliklerinin görülebilmesi için her bir işaretin enerjisi Denklem 4.13’de verilen şekilde 

hesaplanmıştır. Denklem 4.13’de 𝑠i(𝑛) 𝑖. ham lazer işaretini,  𝑁 ise işaretin uzunluğunu temsil 

etmektedir [226]. Hesaplanan her bir enerji değeri Denklem 4.14’de verilen minimum-maksimum 

normalleştirme kriterine göre [0,1] aralığında doğrusal olarak dönüştürülmüştür. Denklem 4.14’de 

𝑒𝑖 ham lazer işaretinin enerjisini, zi ise normalize edilmiş veriyi,  L ise toplam ölçüm sayısını ifade 

etmektedir. Şekil 4.10’da materyallerden yansıyan ham lazer işaretlerinin normalize edilmiş enerji 

değerleri görülmektedir. 

𝑒𝑖 = ∑ |𝑠𝑖(𝑛)|2𝑛=𝑁
𝑛=1  (4.13) 

𝑧𝑖 =
𝑒𝑖−𝑚𝑖𝑛 (𝑒)

𝑚𝑎𝑥(𝑒)−𝑚𝑖𝑛 (𝑒)
       𝑖 = 1,2, … , 𝐿 (4.14) 

Şekil 4.9’da gürültülü ham lazer işaretlerinin her bir materyal türü için minimum, 

maksimum, ilk çeyrek, 3.çeyrek ve aykırı değerleri gösteren kutu grafiği görülmektedir. Kutu 

grafiği tek değişkenli verilerin incelenmesinde etkili bir yöntemdir. Kutu grafiği her bir 

materyalden ölçülen 391 adet ham lazer işaretinin ortalama enerji dağılımlarını göstermektedir. 

 

 

 

 Şekil 4.9. Gürültülü lazer işaretlerinin her bir materyal türü için enerji dağılımlarını gösteren kutu grafiği  
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Şekil 4.9’daki kutu grafiği incelendiğinde, farklı gün ve saatlerde her bir materyal için 

kaydedilen gürültülü lazer işaretlerinin ortalama enerjisinin genellikle aynı aralıkta olduğu 

görülmektedir. Lazer modülünün karanlık akım etkisi ve ortam ışıklarının sebep olduğu gürültüleri 

tespit etmek ve işaretleri gürültüden arındırmak için lazer ışığı açık iken yapılan her bir ölçüm 

noktasında öncelikle lazer ışığı kapatılarak ölçümler yapılmıştır.  Gürültülü ham lazer 

işaretlerinden lazer ışığı kapatılarak elde edilen cihaz/ortam gürültü işaretleri çıkartılarak 

işaretlerdeki gürültü miktarı azaltılabilmektedir. Bu amaçla çıkarma işlemi yapılmıştır. 

Çıkarma işleminden sonra cam ve buzlu cam için elde edilen lazer işaretlerinden ölçümler 

esnasında kaydedilen referans işaretleri (arkaplan yansıma işaretleri) de ayrıca çıkarılmıştır. Bu 

işlemdeki amaç, cam ve buzlu camın arkasına yerleştirilen arkaplanın bu materyallerden elde edilen 

lazer işaretlerine etkisini minimize etmektir. Arkaplanın yansıma işaretinden, ayrıca lazer ışığı 

kapalı iken ölçülen gürültü işareti de çıkarılmıştır.  

Çıkarma işlemi sonucunda oluşan lazer işaretlerinin materyal türlerine göre ortalama enerji 

dağılımlarına bakıldığında, enerji dağılımlarında materyal türlerine göre daha belirgin ayrışmalar 

olduğu görülmektedir. Çıkarma işlemi sonucunda oluşan lazer işaretlerinin her bir materyal sınıfı 

için ortalama enerjilerinin dağılımı ve aykırı değerleri Şekil 4.10’daki kutu grafiğinde 

görülmektedir. 

 

 

   

 Şekil 4.10. Çıkarma işlemi sonrası lazer işaretlerinin her bir materyal türü için ortalama enerji dağılımlarını 

ve aykırı değerlerini gösteren kutu grafiği 
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Şekil 4.11’de 10 farklı materyalden yansıyan gürültülü lazer işaretleri, cihaz/ortam ışığı 

gürültü işaretleri ve çıkarma işleminin sonucunda elde edilen işaretlere ait birer örnek 

görülmektedir. 
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Şekil 4.11. 10 farklı materyal için ham lazer işaretleri ve gürültüsüz lazer işaretleri 

Çalışmada ortam gürültüsünün ve ortam ışığının etkisini azaltmak için yapılan çıkarma 

işleminden sonra her bir işaretin Welch ve Yule- Walker AR modeline göre spektral güç yoğunluğu 

hesaplanmıştır. Güç yoğunluğu hesaplamalarında 𝑛𝑓𝑓𝑡 değeri değiştirilerek farklı boyutlarda 

işaretler elde edilebilmektedir. Tablo 4.2’de çalışmada kullanılan ham lazer işaretinin uzunluğu ile 

Welch ve Yule- Walker AR modellerine göre PSD dönüşümleri sonrası oluşan işaretlerin 

uzunlukları verilmiştir.  

 Tablo 4.2. Çalışmada kullanılan ham lazer işaretinin uzunluğu ve Welch PSD, Yule- Walker AR 

modellerine göre PSD dönüşümleri sonrası oluşan işaretlerin uzunlukları 

İşaretin dönüşüm yöntemi Parametre değeri (𝒏𝒇𝒇𝒕) İşaretin uzunluğu 

Çıkarma işlemi sonrası ham lazer işareti - 3000 

Welch PSD  
62 32 

124 63 

Yule- Walker AR PSD 
62 32 

124 63 

 

Bu veri hazırlama adımlarının ardından, Tablo 4.2’den de görülebileceği üzere her bir 

materyal için 3000 noktadan oluşan ham lazer işaretlerinin yerine 32 ve 63 noktadan oluşan 2 farklı 

işaret türü elde edilmiştir. Bu çalışmada, farklı uzunluklardan oluşan işaret dönüşümleri Tablo 

4.3’te verilen kombinasyonlarda kullanılarak önerilen derin öğrenme modellerinin başarımına 

etkisi incelenmiştir. 

 



74 

Tablo 4.3. Derin öğrenme modellerinin girişinde kullanılan işaretlerin kombinasyonları 

İşaret türleri 
İşaretin 

uzunluğu 

Toplam işaret sayısı  

(10 materyal için) 

Çıkarma işlemi sonrası ham lazer işareti 3000 3910 

Welch PSD 
32 3910 

63 3910 

Yule- Walker PSD 
32 3910 

63 3910 

Welch PSD + Yule- Walker AR PSD 32 x 2 3910 x 2 

Welch PSD + Yule- Walker AR PSD 63 x 2 3910 x 2 

 

Çıkarma işleminden sonra oluşan ham lazer işaretleri kullanılarak Welch metoduna ve 4. 

dereceden Yule – Walker AR metoduna göre PSD hesaplandığında oluşan 32 ve 63 noktadan 

oluşan işaret örnekleri Şekil 4.12’de görülmektedir. 
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 Şekil 4.12. 10 farklı materyal için çıkarma işlemi sonrasında Welch ve Yule – Walker AR metoduna göre 

hesaplanan PSD dönüşümlerine birer örnek  

Her bir materyali temsil eden kategori etiketi Welch metoduna göre spektral güç 

yoğunluklarını ve Yule Walker AR metoduna göre spektral güç yoğunluklarını temsil etmektedir. 

Granit materyali için veri hazırlama işlemi sonrası elde edilen işaret örnekleri Şekil 4.13’te 

görülmektedir. 

 

 

 

 Şekil 4.13. Deneysel çalışmalarda kullanılan granit materyali, çıkarma işlemi sonrası ham lazer işareti, 

Welch ve Yule Walker AR methoduna göre PSD değerleri 
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4.4.5. Önerilen Derin Öğrenme Modelleri 

Bu tez çalışmasında lazer işaretleri ile materyal türü sınıflandırması için LSTM modeli, derin 

LSTM modeli ve NCP modeli ile oluşturulmuş seyrek yapıdaki derin öğrenme modelleri 

önerilmiştir. 

LSTM Modeli ve Model Parametreleri  

Lazer işaretlerinden materyal tanımlama sürecini gerçekleştirmek için veri hazırlama işlemi 

sonrasında elde edilen bu işaretler birer özellik olarak (63 nokta uzunluğundaki 2 özellik) zaman 

serisi şeklinde önerilen derin öğrenme ağına girdi olarak sunulmuştur.  Sınıflandırma işlemi için 

önerilen LSTM modelinin katmanları ve parametreleri Tablo 4.4'de verilmiştir.  Çalışmadaki gizli 

katman sayıları, yapıları ve katmanlardaki gizli birim sayıları deneme yanılma yöntemi ile 

seçilmiştir. 

Tablo 4.4. LSTM modelinin katmanları ve parametreleri 

Katman No Katman Türü Özellikleri 

Katman 1 Sıralı giriş katmanı Sıralı giriş (2 x 63 boyutunda) 

Katman 2 LSTM katmanı 64 gizli birim  

Katman 3 Tam bağlı katman 10 gizli birim 

Katman 4 Softmax katmanı Softmax aktivasyon fonksiyonu  

Katman 5 Sınıflandırma çıkış katmanı 10 sınıf 

 

Bu çalışma için önerilen derin öğrenme modelindeki LSTM ağı; 64 gizli birim içeren bir 

LSTM katmanına sahiptir. Birinci katmandaki sıralı giriş katmanı, işaret gibi ardışık verileri bir 

sonraki katmana sıralı bir şekilde giriş olarak vermeye yaramaktadır. LSTM katmanı ise girişindeki 

sıralı veriler arasındaki uzun vadeli bağımlılıkları öğrenmektedir. Bu ağlar yapısı gereği uzun 

vadeli hafıza hücrelerine sahiptir.  LSTM ağları ayrıntılı olarak 3. bölümde incelenmiştir. 64 gizli 

birim çıktısı olan LSTM katmanındaki verilerin Softmax katmanına aktarılabilmesi için LSTM 

katmanından sonra 10 gizli birimden oluşan tam bağlı katman kullanılmıştır. Bu katman önceki 

katmandaki verileri birbiri ile ilişkilendirerek 10 gizli birimden oluşan çıkışına aktarır. Softmax 

katmanı bir önceki katmandan gelen girdi değerlerinin belirli bir sınıfa ait olma olasılığını 

hesaplayarak sonucu bir sonraki katmana aktarmaktadır. Sınıflandırma çıkış katmanında ise ağa 

girilen veriye göre yapılan sınıflandırma işlemin sonucunu kategorik etiket bilgisi olarak dışarı 

aktarılmaktadır. LSTM modelinin eğitim aşamasında kullanılan hiper-parametreler Tablo 4.5’te 

verilmiştir. 
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 Tablo 4.5. LSTM modelinin eğitim aşamasında kullanılan hiper-parametreler   

Parametre adı Parametre değeri 

Maksimum eğitim tur (epoch) sayısı 1500 

Veri yığını (mini-batch) boyutu 512 

Öğrenme katsayısı  0,001 

Optimizasyon algoritması Adam 

 

Sınıflandırma işlemi için önerilen LSTM modelinin parametreleri ve veri hazırlama 

aşamasından geçirilmiş lazer işaretlerinin ağa giriş şekli Şekil 4.14’de verilmiştir. 

 

 

 

 Şekil 4.14. Çalışmada önerilen LSTM modeli ve veri hazırlama sonrası oluşan işaretlerin giriş olarak 

kullanımı 

Derin LSTM Modeli ve Model Parametreleri  

Derin LSTM olarak adlandırılan bu modelde bir önceki LSTM modelindeki 64 gizli 

birimden oluşan LSTM katmanı yerine, 64 gizli birimden oluşan 2 adet LSTM katmanı art arda 

kullanılmıştır. Derin LSTM modelinin katmanları ve parametreleri Tablo 4.6'da verilmiştir.   Derin 

LSTM modelinin eğitim aşamasında kullanılan hiper-parametreler önceki LSTM modelindeki 

hiper-parametrelerle aynı seçilmiş, sadece veri yığınının boyutu 256 olarak değiştirilmiştir.   

 Tablo 4.6. Derin LSTM modelinin katmanları ve parametreleri 

Katman No Katman Türü Özellikleri 

Katman 1 Sıralı giriş katmanı Sıralı giriş (2 x 63 boyutunda) 

Katman 2 LSTM katmanı 64 gizli birim  

Katman 3 LSTM katmanı 64 gizli birim  

Katman 4 Tam bağlı katman 10 gizli birim 

Katman 5 Softmax katmanı Softmax aktivasyon fonksiyonu  

Katman 6 Sınıflandırma çıkış katmanı 10 sınıf 
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NCP Modeli 

Veri hazırlama adımlarındaki çıkarma işlemi ve Welch PSD dönüşümü sonrası oluşan 32 

nokta boyutundaki lazer işareti, NCP derin öğrenme ağına giriş olarak uygulanmaktadır. 

Sınıflandırma işlemi için önerilen NCP derin öğrenme mimarisinin blok şeması Şekil 4.15’de 

görülmektedir. Çalışmadaki inter-nöron sayısı, RNN hücre yapısındaki komut nöron sayısı ve her 

bir katman arasındaki bağlantı sayısı deneme yanılma yöntemi ile seçilmiştir. 

 

 

boyut 

 Şekil 4.15. NCP derin öğrenme modelinin blok şeması 

Bu çalışmada önerilen seyrek yapıdaki NCP modelinin nöron sayıları ve bağlantı 

konfigürasyon bilgileri Tablo 4.7’de verilmiştir. Tablo 4.7’de Sn her bir sensör nöronundan ara 

katmandaki inter-nöronlara bağlanan sinaps sayısını, In her bir inter-nöronundan komut-nöron 

katmanına bağlanan sinaps sayısını, Rn komut-nöronlarından kaç tanesinin RNN yapıda olduğunun 

sayısını ve Mn ise her bir motor-nöronuna önceki katmandan kaç tane sinaps bağlanacağını 

göstermektedir. 

 Tablo 4.7. NCP derin öğrenme modelinin parametreleri 

Parametre adı Parametre değeri 

Inter-nöron sayısı 12 

Komut-nöron sayısı 7 

Motor-nöron sayısı 10 

Sn 8 

In 6 

Rn 1 

Mn 4 

Toplam nöron sayısı 29 

Toplam bağlantı sayısı 113 

 

Tablo 4.7’de görüldüğü üzere ara katmanlar arasındaki bağlantı sayısı sınırlı olduğu için ağın 

hesaplama maliyeti benzer yapıdaki tam bağlantılı bir ağ mimarisine göre büyük oranda 
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düşmektedir. 10 sınıftan oluşan materyal tanımlama çalışmasında sınıflandırma olasılıklarının 

hesaplanabilmesi için NCP mimarisinin son katmanına Softmax katmanı eklenmiştir. Yapısı gereği 

Softmax katmanından önceki katmanın, sınıf sayısı kadar nörondan oluşması gerektiğinden NCP 

ağında motor-nöron sayısı 10 olarak seçilmiştir. Sensör nöronlarının sayısı giriş verisinin boyutuna 

bağlı olarak değişmektedir. NCP mimarisi ile yapılan eğitimde kullanılan hiper parametreler; 

maksimum eğitim tur sayısı 400, öğrenme katsayısı 0,001, optimizasyon algoritması Adam, veri 

yığınının boyutu ise 512 şeklinde seçilmiştir. Sınıflandırma işlemi için önerilen NCP modelinin 

parametreleri ve veri hazırlama aşamasından geçirilmiş lazer işaretlerinin ağa giriş şekli Şekil 

4.16’da verilmiştir. 

 

 

 

 Şekil 4.16. NCP model parametreleri ve lazer işaretlerinin modele sunum şekli 

4.5. Başarım Değerlendirmesi 

Bu çalışmada önerilen derin öğrenme mimarilerinin sınıflandırma başarımı 3. Bölümde 

anlatılan 10 kat çapraz doğrulama yöntemi ile değerlendirilmiştir. 10 kat çapraz doğrulama 

adımlarında oluşturulan %90 eğitim ve %10 test veri setlerinin z-skorları Denklem 4.15’te belirtilen 

şekilde hesaplanmış ve ardından önerilen derin öğrenme modellerinin eğitim süreci başlatılmıştır. 

Her bir çapraz doğrulama adımında 10 adet materyal için veri setinin yaklaşık %90’nı olan 3519 

adet lazer işareti eğitim için, %10’u olan 391 adet lazer işareti ise test için kullanılmıştır. 

𝑣′ =
𝑣−𝐴̅

𝜎
  (4.15) 

Denklem 4.15’te  𝑣 normalize edilmek istenilen niteliği, 𝐴̅ normalize edilmek istenilen 

niteliğin ortalamasını, 𝜎 normalize edilmesi istenilen niteliğin standart sapmasını, 𝑣′ ise z-skoru 

hesaplanmış değerini ifade etmektedir. 

Literatürde mevcut çalışmalarda başarım değerlendirmesi için genel olarak sınıflandırma 

doğruluğu kullanılmaktadır. Dengeli bir veri setinde doğruluk kriterinin kullanılması makul bir 
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ölçüt olduğundan bu tez çalışmasında da sınıflandırma doğruluk kriteri kullanılmıştır. Her bir 

malzemenin sınıflandırma doğrulunun daha iyi incelenebilmesi için bu çalışmada ayrıca karışıklık 

matrisi de kullanıldı. Karışıklık matrisinde her bir malzeme sınıfı için GP, GN, YP ve YN sayıları 

ve malzemelerin doğru veya yanlış dahil edildikleri sınıflar ayrıca incelenebilmektedir. Çalışmada 

sınıflandırma doğruluk kriterinin yanı sıra kesinlik, geri çağırma ve F1-skor değerlendirme ölçütleri 

de bu çalışmada kullanılmıştır. 

4.6. Bulgular ve Tartışma 

Bu bölümdeki deneysel sonuçlar 4 alt başlıkta incelenmiştir. Birinci bölümde ham lazer 

işaretlerinin ve boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin LSTM ve Derin LSTM modellerindeki 

başarımları incelenmiştir. 2. Bölümde boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin NCP modelindeki 

başarımı incelenmiştir. 3. Bölümde çıkarma işlemi sonrası ham lazer işaretlerinin FFT değerleri 

hesaplanarak klasik makine öğrenmesi algoritmalarındaki sınıflandırma sonuçları da incelenmiştir. 

4. Bölümde ise önerilen derin öğrenme modellerinin literatürdeki materyal tanımlama çalışmaları 

ile karşılaştırılması yapılmıştır. 

4.6.1. LSTM ve Derin LSTM Modellerinin Sınıflandırma Sonuçlarının İncelenmesi 

Bu bölümde sonuçlar iki kategori altında incelenmiştir. Bunlardan birincisi çıkarma 

işleminin bir sonucu olarak elde edilen ham lazer işaretlerinden materyal türü tanımlama ve ikincisi 

ise veri hazırlama işlemi sonrası boyutu indirgenen lazer işaretlerinden materyal türü tanımlama 

şeklindedir. Sınıflandırma sonuçları hem ham lazer işaretlerinin hem de boyutu indirgenmiş lazer 

işaretlerinin LSTM ve Derin LSTM modelleri ile tanımlanmasını içeren bulguları içermektedir.  

Bunun yanı sıra boyutu indirgenmiş işaretlerin LSTM ağı ile tanımlanması için farklı parametreler 

ve farklı katman yapıları test edilmiş ve karşılaştırmalı sonuçlar verilmiştir. 

Deneysel çalışmalarda elde edilen ham lazer işaretlerinin uzunluğu 3000 noktadan 

oluşmaktadır. Ortam/cihaz gürültüsünü gidermek için lazer ışığı kapalı ve açık iken ölçümler ardı 

ardına alınmıştır. Veri hazırlama aşamasında bu işaretler birbirinden çıkartılarak işaretlerdeki 

gürültü oranı azaltılmaya çalışılmıştır. Sınıflandırma çalışmalarında ham lazer işaretleri LSTM ve 

Derin LSTM modellerinde ayrı ayrı eğitime tabi tutularak başarımları karşılaştırılmıştır. Ham lazer 

işaretlerinin eğitildiği LSTM ve Derin LSTM modellerindeki çapraz doğrulama adımlarından biri 

için doğruluk grafiği Şekil 4.17’de görülmektedir. 
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Şekil 4.17. Ham lazer işaretleri için doğruluk grafikleri a) Ham lazer işaretlerinin eğitildiği LSTM 

modelindeki çapraz doğrulama adımlarından biri için doğruluk grafiği b) Ham lazer işaretlerinin 

eğitildiği Derin LSTM modelindeki çapraz doğrulama adımlarından biri için doğruluk grafiği 

Tablo 4.8’de görüleceği üzere ham lazer işaretlerinin her iki LSTM modelinde eğitim süresi 

yaklaşık 12 saat sürmektedir. Gürültüden arındırılmış ham lazer işaretlerinin orjinal boyutta eğitime 

tabi tutulması güçlü bir sistem gerektirmektedir. Bilindiği üzere derin öğrenme modellerinde 

yüksek boyutlu işaretleri işlemek zaman alıcı ve maliyetli olmaktadır.  

 Tablo 4.8. Ham lazer işaretlerinin eğitim ve test süreleri, sınıflandırma başarım sonuçları 

Derin 

öğrenme 

modeli 

Eğitim 

süresi (sn.) 

Tahmin 

süresi (sn.) 

Geri 

çağırma(%) 

Kesinlik 

(%) 

F1- skor 

(%) 

Doğruluk 

(%) 

LSTM 40174 0,0024 73,91 74,2 74,04 74,19 ± 25.14 

Derin LSTM 42707 0,0025 81,13 80,82 80,97 80,82 ± 19.37 

 

Yüksek hesaplama maliyeti ve uzun eğitim sürelerinden dolayı ikinci yöntem olarak, 

gürültüden arındırılan ham lazer işaretleri Welch PSD ve Yule-Walker AR metoduna göre PSD 

değerleri hesaplanarak çok daha düşük boyutta (63 nokta) ve 2 farklı özellikten oluşan işaretlere 

dönüştürülmüştür. Ham lazer işaretinden Welch metoduna göre bir işaretin hesaplanma süresi 

0,026 sn, Yule -Walker metoduna göre bir işaretin hesaplanması ise 1,0016 sn sürmüştür. Bu 

işlemler sonucunda elde edilen boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin kullanıldığı ikinci yöntemde 

lazer işaretleri LSTM ve Derin LSTM ağında ayrı ayrı eğitime tutularak, her iki LSTM modelinin 

başarım değerlendirmeleri de yapılmıştır.  İkinci yöntemdeki boyutu düşürülmüş lazer işaretleri 

için LSTM ve Derin LSTM modellerindeki çapraz doğrulama adımlarından birinin doğruluk grafiği 

Şekil 4.18'de görülmektedir.  
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 Şekil 4.18. Boyutu düşürülmüş lazer işaretleri için doğruluk grafikleri a) Boyutu düşürülmüş lazer 

işaretlerinin eğitildiği LSTM modelindeki çapraz doğrulama adımlarından biri için doğruluk 

grafiği b) Boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin eğitildiği Derin LSTM modelindeki çapraz 

doğrulama adımlarından biri için doğruluk grafiği 

Tablo 4.9’daki sınıflandırma sonuçları incelendiğinde Welch güç yoğunluk işaretleri ve 

Yule-Walker güç yoğunluk işaretlerinin birlikte kullanımının LSTM derin öğrenme modelinin 

başarımını önemli ölçüde arttırdığı görülmektedir. Bu şekildeki bir işaret dönüşümü 3000 boyutlu 

gürültülü ham lazer işaretlerini gürültünün etkisinden arındırmakta   ve işaretin boyutunu da önemli 

ölçüde azaltmaktadır [227]. Düşük boyutlu işaretlerin kullanılması ise LSTM derin öğrenme 

modelinin işlem maliyetini ve süresini de önemli ölçüde azaltmaktadır. 

 Tablo 4.9. Boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin eğitim ve test süreleri, sınıflandırma başarım sonuçları 

 İşaretin türü 

Welch PSD 

dönüşümü 

Yule-Walker AR 

PSD dönüşümü 

Welch PSD dönüşümü + Yule-

Walker AR PSD dönüşümü 

İşaretin boyutu (nokta) 63 63 2 x 63  2 x 63 

Derin öğrenme modeli LSTM LSTM LSTM Derin LSTM 

Toplam eğitim süresi (sn.) 924 931 977 1111 

Tahmin süresi (sn.) 1,2e-05 1,2e-05 1,3e-05 1,37e-05 

Geri çağırma (%) 93,29 93,64 93,83 93,66 

Kesinlik (%) 93,07 93,43 93,63 93,33 

F1 – skor (%) 93,18 95,28 93,73 93,49 

Doğruluk (%) 93,07± 1,11 93,43± 1,47 93,63 ± 1,56 93,32± 0,93 

 

LSTM modelinde boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin eğitimi, ham lazer işaretlerine 

kıyasla sistemin başarımını ve hızını önemli ölçüde artırmıştır. Çalışmada kullanılan her 2 LSTM 

modelinde de veri boyutunun büyüklüğü eğitim süresini önemli oranda arttırmaktadır. Veri 

boyutunun indirgenmesi ile eğitim süresi eğitim tur başına 28,47 saniyeden 0,65 saniyeye düşmüş 

ve başarım oranı ise %12,81 artarak %93,63’e kadar yükselmiştir. Boyutu indirgenmiş lazer 
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işaretlerinin eğitim süresinin ham lazer işaretlerinin eğitim süresinden yaklaşık olarak 44 kat daha 

hızlı olduğu görülmektedir.  

Çalışmada, boyutu indirgenmiş lazer işaretlerinin birlikte kullanıldığı ve LSTM modelinin 

eğitim sürecindeki her bir çapraz doğrulama aşamasında ayrıntılı başarım değerlendirmeleri 

yapılmıştır. Çalışmada, test verileri kullanılarak önerilen LSTM modelinin tahmin doğruluğunu 

daha iyi anlamak için karışıklık matrisi kullanılmıştır. Test veri setinde en yüksek doğruluk 

başarımına sahip karışıklık matrisi Şekil 4.19’da verilmiştir. 

 

 

 

 Şekil 4.19. Çapraz doğrulama adımlarında test verisinde en yüksek başarıma sahip karışıklık matrisi 

Çapraz doğrulama adımlarındaki tahmin etme sonuçları incelendiğinde en yüksek sonucun 

%95,91 olduğu görülmüştür. 391 test verisi içeren karışıklık matrisi incelendiğinde siyah kumaş, 

ıhlamur, magnet ve yapay mermerin tamamen diğerlerinden ayrıştırılabildiği görülmüştür. Tahmin 

sonuçlarında ise en düşük doğruluk oranının %91,30 şeklinde olduğu görülmüştür. En düşük 

doğruluk oranına sahip test veri setine ait karışıklık matrisi Şekil 4.20’de görülmektedir. Şekildeki 

karışıklık matrisi incelendiğinde, alüminyum/buzlu cam, granit/cam, granit/çömlek/polietilen 

materyallerinin birbirlerinin yerine tahmin edildiği görülmektedir. 
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 Şekil 4.20. Çapraz doğrulama adımlarında test verisinde en düşük başarıma sahip karışıklık matrisi 

Çalışmada, LSTM modeli üzerinde farklı hiper-parametreler ile çalışılarak parametrelerin 

önerilen yöntem üzerindeki etkisi de gözlemlenmiştir. Derin öğrenme ağında en önemli 

parametrelerden birisi LSTM katmanındaki gizli ünitelerin sayısıdır. Gizli ünitelerin sayısındaki 

değişiklik LSTM katmanının çıkışı ile girişindeki verileri ilişkilendirme biçimini de değiştirecektir. 

Gizli ünitelerin sayısı arttıkça LSTM katmanının çıkışı ile giriş verileri arasında daha fazla 

ilişkilendirme yapabilecek ve sistemin başarımını olumlu bir şekilde etkileyebilecektir. Ancak gizli 

ünite sayısı çok fazla seçildiğinde ise daha fazla ilişkilendirme yapıp, ağın sınıflandırma 

başarımının olumsuz etkileyebilmektedir. Gizli birim sayısı çok küçük seçildiğinde ise ağ önemli 

özellikleri yakalamayabilmekte ve ağın başarımı düşebilmektedir. Gizli birim sayısının sırasıyla 2, 

4, 16, 32, 64 ve 128 seçilerek yapılan deneysel çalışmalarda en iyi sonucun 64 gizli birimde olduğu 

görülmüştür. Tablo 4.10’da 10 katlı çapraz doğrulamalı, farklı gizli birim sayıları için yapılan 

çalışmaların ortalama eğitim süreleri ve doğruluk oranları görülmektedir.  

 Tablo 4.10. LSTM modelinde test veri setinde farklı gizli birim sayıları için yapılan çalışmaların ortalama 

eğitim süreleri ve doğruluk oranları 

İşaretin türü İşaretin boyutu 
Gizli birim 

sayısı 

1 eğitim turu için 

eğim süresi (sn.) 

Ortalama 

doğruluk ± std % 

Welch PSD 

dönüşümü + 

Yule-Walker AR 

PSD dönüşümü 

63 nokta x 2 işaret 

2 0,327 76,60 ± 5,05 

4 0,332 84,90 ± 3,69 

8 0,348 90,61± 3,36 

16 0,375 92,84 ± 1,30 

32 0,424 92,97 ± 1,57 

64 0,651 93,63 ± 1,56 

128 1,147 93,15 ± 1,20 
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Tablo 4.10 incelendiğinde LSTM derin öğrenme modelindeki LSTM katmanında gizli birim 

sayısının artmasıyla, sistemin ortalama doğruluk oranının ve eğitim süresinin de arttığı, 128 gizli 

birimde ise başarımın düşmeye başladığı görülmüştür. 

4.6.2. NCP Modelinin Sınıflandırma Sonuçlarının İncelenmesi 

Deneysel çalışmalarda, NCP mimarisi kullanılarak ara katmanda bulunan farklı sayıdaki 

nöronlar ve nöronlara arasındaki farklı sayıdaki bağlantılar kullanılarak test edilmiştir. Welch PSD 

yönteminde parametre sayıları değiştirilerek farklı boyutlarda elde edilen boyutu indirgenmiş lazer 

işaretleri NCP ağında giriş işareti olarak kullanılmıştır. Ayrıca LSTM modelindeki çalışma ile 

karşılaştırma yapılabilmesi için, çıkarma işleminden sonra oluşan 3000 boyutlu lazer işaretlerine 

Welch PSD ve Yule-Walker AR PSD dönüşümü uygulanarak elde edilen çok daha düşük boyuttaki 

(32 ve 63 nokta) işaretler farklı kombinasyonlarda eğitime tabi tutulmuştur. Elde edilen sonuçlar 

Tablo 4.11’de verilmiştir. 

Tablo 4.11.  Boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin kullanıldığı NCP modelindeki ortalama sınıflandırma 

başarımları 

İşaret türleri 
İşaretin boyutu 

(nokta) 

Derin öğrenme 

modeli 

Eğitim tur 

sayısı 

Doğruluk 

(%) 

Welch PSD dönüşümü 63 LSTM 1500 93,07 ± 1,11  

Yule-Walker AR PSD dönüşümü 63 LSTM 1500 93,43 ± 1,47 

Welch PSD dönüşümü +  

Yule-Walker AR PSD dönüşümü 
2 x 63 LSTM 1500 93,63 ± 1,56 

Welch PSD dönüşümü 
63 NCP 400 91,23 ± 1,32 

32 NCP 400 92,66 ± 1,50 

Yule-Walker AR PSD dönüşümü 
63 NCP 400 22,23 ± 1,12 

32 NCP 400 21,41 ± 1,18 

Welch PSD dönüşümü +  

Yule-Walker AR PSD dönüşümü 

2 x 63 NCP 400 90,66 ± 1,83 

2 x 32 NCP 400 91,51 ± 1,41 

 

Tablo 4.11 incelendiğinde 32 nokta uzunluğundaki Welch güç yoğunluk işaretlerinin NCP 

mimarisinde kullanımının diğer olasılıklardaki işaretlerin kullanımına oranla daha başarılı sonuçlar 

ürettiği görülmektedir. Düşük boyuttaki bir işaretin ve NCP mimarisi ile seyrek yapıdaki bir ağının 

birlikte kullanımı işlem maliyetini önemli ölçüde düşürmektedir. Yule-Walker AR metoduna göre 

PSD değerleri hesaplanan işaretlerin eğitiminde NCP mimarisinin başarısız olduğu görülmektedir. 

Yapılan deneysel uygulamalarda Welch PSD dönüşümü ile 32 boyuta kadar düşürülmüş 

lazer işaretlerinin eğitildiği NCP modelindeki çapraz doğrulama adımlarında en yüksek sonucu 

veren sonuçlardan biri için kayıp grafiği ve doğruluk grafiği Şekil 4.21’de görülmektedir. 

 

 



86 

 

Şekil 4.21. Welch PSD metodu ile boyutu indirgenmiş işaretlerin NCP modelindeki kayıp ve doğruluk 

grafikleri a) Boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin eğitildiği NCP modelindeki çapraz doğrulama 

adımlarından biri için kayıp grafiği b) Boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin eğitildiği LSTM 

modelindeki çapraz doğrulama adımlarından biri için doğruluk grafiği 

Çalışmada, test verileri kullanılarak önerilen modelin tahmin doğruluğunu daha iyi anlamak 

için karışıklık matrisi de kullanılmıştır. Test veri setinde en yüksek doğruluk başarımına sahip 

karışıklık matrisi Şekil 4.22’de görülmektedir. 

 

 

  

 Şekil 4.22. Test veri setinde en yüksek başarıma sahip karışıklık matrisi 

Çapraz doğrulama adımlarındaki tahmin etme sonuçları incelendiğinde en yüksek sonucun 

%94,63 olduğu görülmektedir. Karışıklık matrisinde her satır ilgili malzemenin GP ve YN sayısını 

göstermektedir.  391 test verisi içeren karışıklık matrisi incelendiğinde, bir önceki bölümde 

çalışması yapılan LSTM modeline benzer şekilde siyah kumaş, ıhlamur ve yapay mermerin 

tamamen diğerlerinden ayrıştırılabildiği görülmektedir. 3 adet buzlu cam malzemesine ait verinin 

yanlış olarak alüminyum olarak sınıflandırıldığı, cam malzemesine ait 6 adet verinin ve polietilen 
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malzemesine ait 4 adet verinin ise yanlışla granit olarak sınıflandırıldığı görülebilmektedir. Tahmin 

sonuçlarında ise en düşük doğruluk oranının %89,51 şeklinde olduğu görülmektedir. En düşük 

doğruluk oranına sahip test veri setine ait karışıklık matrisi Şekil 4.23’te görülmektedir.  

 

 

 

 Şekil 4.23. Test veri setinde en düşük başarıma sahip karışıklık matrisi 

4.6.3. Klasik Makine Öğrenimi Sınıflandırıcılarının Sınıflandırma Sonuçlarının 

İncelenmesi 

Veri hazırlama adımında çıkarma işleminden sonra elde edilen ham lazer işaretlerinin 

uzunluğu 3000 noktadan oluşmaktadır. Bu şekildeki büyük boyutlu ham verilerin özellik 

çıkarılmadan klasik makine öğrenmesi algoritmalarında kullanılması düşük sınıflandırma 

doğruluklarına ve uzun eğitim süreçlerine sebep olacaktır.  

Bu çalışmada önerilen derin öğrenme modellerinin yanı sıra ham lazer işaretlerinin FFT 

değerleri hesaplanmış ve denetimli makine öğrenme algoritmaları olan DVM, KA, DAA, NB ve 

KNN ile de sınıflandırma işlemi yapılmıştır. Sınıflandırma öncesi temel bileşen analizi (PCA) ile 

boyut azaltılması yapılmıştır. Tablo 4.12’de geleneksel makine öğrenmesi algoritmaları ile 

materyal tanımlama çalışmasının sonuçları görülmektedir. 

 Tablo 4.12. Farklı makine öğrenmesi algoritmalarının sınıflandırma başarımları 

Sınıflandırıcı türü Doğruluk (%) 

DVM 59,2 

KA 78,3 

DAA 76,7 

NB 76,6 

KNN 43,2 
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Tablo 4.12 incelendiğinde en yüksek sınıflandırma başarımın KA ile yapılan çalışmada 

olduğu görülmektedir. 

4.6.4. Önerilen Derin Öğrenme Modellerinin Literatürdeki Çalışmalarla Karşılaştırması 

Materyal türü tanımlama sürecinde bilinmeyen bir materyal önceki bilinen materyallerle 

karşılaştırılmakta ve yakın olan materyal sınıfına dahil edilmektedir. Literatür incelendiğinde 

materyal türü tanımlama çalışmaların çoğu kamera görüntülerinin kullanımı, lazer işaretlerinin 

kamera görüntüleri ile kullanımı veya yardımcı bir teknoloji olarak lazer kullanımı üzerinedir. 

Günlük hayatta sıklıkla kullanılan 10 çeşit materyalin tanımlandığı bu çalışmada, 

tanımlanmak istenilen materyal sadece bir lazer ışını ile işaretlenmiştir. Materyalden yansıyan lazer 

işaretleri ve LSTM, derin LSTM, NCP derin öğrenme modelleri kullanılarak materyallerin 

sınıflandırılması yapılmıştır. Bu çalışmaya yakın olan literatürdeki çalışmaların kısa özeti ve 

karşılaştırması Tablo 4.13’te verilmiştir. 

Tablo 4.13 incelendiğinde TLS ile yapılan çalışmaların çoğunda lazer ve kamera birlikte 

kullanılmıştır. Yuan ve diğerlerinin TLS ve üzerindeki dahili kamerayı kullanarak yaptıkları 

sınıflandırma çalışmasında farklı özellikler ve farklı sınıflandırma algoritmaları kullanılmaktadır. 

Çalışmalarında bir veri kümesi için TLS ile 400 cm2’lik bir alanda birden fazla yoğunluk değerleri 

ve RGB görüntüsü elde edilmiştir. TLS ile yapılan diğer çalışmalarda ise lazer yardımcı teknoloji 

olarak kullanılmaktadır.  

ToF kamera ile yeni yapılan materyal tanımlama çalışmalarında ise kısıtlı sayıdaki 

materyalin tespiti yapılmıştır. ToF kameralarla yapılan çalışmalarda anlık olarak yüksek miktarda 

veri aktarımı yapılmakta ve bu verilerin işlenmesi için yüksek miktarda hesaplama maliyetine 

ihtiyaç duyulmaktadır.  

SPAD dizisi kullanılarak yeni yapılan materyal tanımlama çalışmasında ise 16x16 

çözünürlüğündeki sensör hedef ile temas ettirilerek ölçüm yapılmaktadır. Daha az sayıda 

materyalin kullanıldığı bu çalışmada temas ile ölçüm yapıldığından dolayı atmosferik etkilerin 

oluşturduğu (nem, sis, ortam ışığı gibi) gürültülerden daha az etkilenme potansiyeline sahiptir. Bu 

durum ise lazer ile uzak mesafeden yapılan materyal tanımlama çalışmalarına göre avantaj 

sağlamaktadır.  

TLS, ToF kamera ve SPAD dizisi ile yapılan çalışmalara bakıldığında materyalin birden 

fazla noktasına lazer ışığı yansıtılmakta ve bu noktalardan yansıyan yoğunluk değerleri aynı anda 

kullanılarak materyal tanımlaması yapılmaktadır. Önerilen yöntemde ise tanımlanmak istenilen 

materyalin sadece bir noktasına lazer ışığı yansıtılmakta ve materyalden yansıyan lazer işaretini 

kullanmak yeterli olmaktadır. Bu şekildeki tek bir ölçüm noktasının kullanılması daha az veri 

kullanımı ve daha az işlem gücü gerektirmektedir. 
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Tablo 4.13. Lazer işaretleri ile materyal tanımlanmasının literatürdeki çalışmalarla karşılaştırılması 

Çalışma Sınıf 

sayısı 

Özellikler  Sınıflandı

rıcı 

Veri türü Veri 

kaynağı 

Doğruluk 

oranı (%) 

Han ve diğ.  

[14] 

23 15 Filtre 

Bankası + 15 

HSV değerleri 

DVM 100x100 piksel RGB 

resim 

TLS + 

RGB 

kamera 

%92,4 

Martino ve 

diğ. [18] 

8 Fourier + 

Chirp + KL 

KA 300 ToF kamera 

video görüntüleri 

ToF 

kamera 

%80 

Hassan ve 

diğ. [15] 

3 Materyal 

yansıma 

yoğunluğu + 

RGB 

yoğunluğu 

- 133 - 343 cm2 

arasındaki alandan 

ölçülen çok noktalı 

TLS  

TLS + 

RGB 

kamera 

- 

Shen ve diğ.  

[17] 

2 Materyal 

yansıma 

yoğunluğu 

- Çok noktalı TLS TLS - 

Yuan ve diğ.  

[16] 

10 Materyal 

yansıtma 

değeri + yüzey 

pürüzlülük 

değeri + HSV 

Topluluk 

sınıflandır

ma 

400 cm2 alandan 

ölçülen çok noktalı 

TLS + RGB resim 

TLS + 

RGB 

kamera 

%97,1 

Yuan ve diğ. 

[16] 

10 Materyal 

yansıtma 

değeri 

KNN 400 cm2 alandan 

ölçülen çok noktalı 

TLS 

TLS + 

RGB 

kamera 

%77,5 

Callenberg 

ve diğ. [19] 

5 SPAD işareti CNN 16x16 piksel SPAD 

işareti, aynı temas 

noktasından 25 tekrar 

SPAD 

sensör 

%95,04 

Lang ve diğ. 

[21] 

9 Yansıma 

değerleri 

YSA 640x480 piksel 10 

kare ToF kamera 

görüntüsü  

Darbeli 

ToF 

kamera 

%93,3 

Conde ve 

diğ. [23] 

5 Yansıma 

değerleri 

DVM 6 farklı frekanstaki 

ToF görüntüsü 

ToF 

kamera 

%78 

Önerilen 

model 

10 Ham lazer 

işareti 

Derin 

LSTM 

1 noktadan ölçüm 

yapılan yapılan lazer 

işareti 

Lazer 

modulü 

%80,82 

Önerilen 

model 

10 Boyutu 

düşürülmüş 

lazer işaretleri 

LSTM 1 noktadan ölçüm 

yapılan yapılan lazer 

işareti 

Lazer 

modulü 

%93,63 

Önerilen 

model 

10 Boyutu 

düşürülmüş 

lazer işareti 

NCP 1 noktadan ölçüm 

yapılan yapılan lazer 

işareti 

Lazer 

modulü 

%92,66 

 

4.7. Sonuçlar 

Tez çalışmasının bu bölümünde, temel seviyedeki bir lazer modülü kullanılarak uzak 

mesafedeki malzemelerin sınıflandırılması için LSTM, Derin LSTM ve NCP derin öğrenme modeli 

tasarlanmış ve bu sınıflandırıcıların başarımı doğrulanmıştır. Önerilen yöntemde materyallerden 

geri yansıyan lazer ışık yoğunluğuna bağlı olarak elde edilen 3000 boyutlu sayısal değerlerden 

oluşan ham lazer işaretleri gürültü giderme işleminin ardından Welch PSD ve Yule Walker AR 

PSD işaret dönüşümü sonrası 32 ve 63 boyutlu işaretlere dönüştürülmüştür. Ham lazer işaretleri 

yerine boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin kullanımı daha hızlı ve daha doğru sonuçlar 
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vermektedir. Bu veri hazırlama yöntemi ile derin öğrenme mimarisinin toplam işlem maliyeti de 

büyük oranda düşmektedir. Bunun yanında önerilen LSTM ve NCP derin öğrenme modelleri ile 

yüksek oranda doğru bir şekilde temassız ve uzaktan materyal sınıflandırması yapılabilmektedir.  

Elde edilen bu başarı ile kamera gibi ışıktan kolaylıkla etkilenen sistemlerin aksine ortam ışığından 

etkilenmeyen tek bir lazer ışığı ile yüksek başarımla sınıflandırma yapılabilmektedir.  

Deneysel çalışmalar laboratuvar ortamında günün farklı saatlerinde yapılmış ve çalışma 

ortamındaki ışık miktarı değişkenlik gösterebilmiştir. Bu çalışmada kurulan deney düzeneği ile 

belirli bir mesafede bulunan ve günlük hayatta sıklıkla kullanılan polietilen, alüminyum, magnet, 

siyah kumaş, ıhlamur, buzlucam, cam, granit, yapay mermer ve çömlekten işaretler alınmıştır. 

Materyallerden işaretlerin alınma işlemi esnasında önce lazer ışığı kapatılarak ortamdaki ışıkların 

veya cihazın sebep olduğu gürültülü işareti kayıt altına alınmış, sonrasında ise lazer cihazı aynı 

konumda iken lazer ışığı açılarak ilgili materyale yansıtılmış ve materyalden yansıyan lazer 

işaretleri kayıt altına alınmıştır. Bu ölçüm yöntemi ile sistemin ortam aydınlatmasına ve cihazdan 

kaynaklanan gürültülere karşı dayanıklılığı arttırılmıştır. Ölçümler sonucunda her bir materyalden 

391 adet ham ve gürültülü lazer işareti elde edilmiştir. 10 kat çapraz doğrulama tekniği ile yapılan 

sınıflandırma çalışmalarında Welch PSD ve Yule Walker AR PSD metodu ile boyutu indirgenmiş 

lazer işaretleri ve LSTM modeli kullanılarak ortalama %93,62 sınıflandırma doğruluğu elde 

edilmiştir.  

C.Elegans nematodundan esinlenerek geliştirilen 4 katmanlı NCP modelinin giriş 

katmanında sensör nöronlar, ara katmanda inter ve komut-nöronlar, son çıkış katmanında ise motor 

nöronlar bulunmaktadır. NCP modelinin konfigürasyonu ile katmanlar arasındaki sinaps sayıları 

ayarlanabilmektedir. Belirlenen bağlantı sayılarına göre sinapslar bir sonraki katmandaki nöronlara 

rastgele bir sırayla bağlanmaktadır. Bunun yanı sıra komut-nöronlardaki RNN hücre sayısı da 

seçilebilmektedir. Welch PSD dönüşümü uygulanarak elde edilen 32 boyutlu indirgenmiş lazer 

işaretleri ile LSTM mimarisine göre çok daha az sayıdaki nöron ve nöronlar arasındaki bağlantıdan 

oluşan NCP modelinde ortalama %92,66 sınıflandırma başarımı elde edilmiştir. Seyrek yapıdaki 

NCP mimarisi LSTM gibi tamamen bağlı yapıdaki mimariye yakın başarım göstermektedir. 

İlerleyen zamanlarda lazer teknolojisi kullanan ve kapalı alanlarda otonom sürüş yeteneğine 

sahip robotlara bu sistem entegre edilerek ortam haritasının çıkarılmasının yanında ortamdaki 

materyallerin türünün de tespiti yapılabilecektir. Tespiti yapılan bu materyallere göre robotlara 

farklı görevler de yüklenebilecektir. Bunun yanı sıra lazer ile materyal türü tanımlaması yapan bir 

robotik kavrama sisteminde, robotun materyale uygun bir şekilde pozisyon alması 

sağlanabilecektir. Benzer bir şekilde otonom araçlarda lazer işaretleri ile yol durumunun buzlu, 

yolun türünün (asfalt, toprak, çakıl taşı gibi) tespitinin yapılması ile daha güvenli sürüş 

sağlanabilecektir.



5. LAZER İŞARETLERİ İLE CİNSİYET BELİRLENMESİ 

Erişim kontrolü yapılan uygulamalarda, pazarlama faaliyetlerinde ve biyometrik doğrulama 

işlemlerinde cinsiyet sınıflandırması önemli faydalar sağlayabilmektedir. Cinsiyet sınıflandırma 

işleminin sabıka veri tabanında, pazarlama sektöründe, biyometrik doğrulama işlemlerinde ve 

benzeri yerlerde kullanımı önem arz etmektedir [53]. Sadece kadınların veya erkeklerin giriş 

yapabileceği alanlarda otomatik cinsiyet sınıflandırması önemli faydalar sağlamaktadır. Büyük 

boyutlara ulaşan sabıka veri tabanında öncelikle cinsiyet sınıflandırılmasının yapılması veri tabanı 

üzerindeki işlem yükünü büyük bir oranda düşürecektir [228]. Bu büyük veri tabanında öncelikle 

cinsiyet sınıflandırmasının yapılması ile veri tabanında biyometrik karşılaştırma yapılacak kişi 

sayısı önemli oranda düşecek, daha hızlı ve daha doğru sonuçlar elde edilebilecektir.  Bunun 

yanında bir alışveriş merkezinde bulunan reklam panolarında, alışveriş merkezinde bulunan kadın 

veya erkek sayısının ağırlığına göre ürünlerde kampanya yapılması, erkeklere veya kadınlara hitap 

eden ürünlerinin ön plana çıkartılması ürünlerin satış miktarında önemli oranda artışlara sebep 

olabilir.  Benzer bir uygulama ise insan bilgisayar ara yüzlerinde kullanılabilir. Bu tür bir sistemde, 

kullanıcının cinsiyetine göre seslendirme, karakter veya içerik sunulabilir.  

Çoğu zorlu şartlar altında insanların karşısındaki bir kişinin cinsiyetini kadın veya erkek 

olarak tespit etmesi kolaylıkla olmaktadır. Bilgisayarlı görüş sistemlerinde ise insanların cinsiyet 

tespiti halen zorlu bir görevdir.  

Cinsiyet tanıma işlemi çoğunlukla yürüyüş modeline göre, yüz görüntülerine göre, sese göre 

ve sismik sensörler gibi farklı sensörlerden elde edilen bilgilere göre yapılabilmektedir. Literatürde 

cinsiyet sınıflandırma çalışmalarının ağırlıklı olarak kamera ile yapıldığı görülmektedir. Yüz 

görüntülerinden cinsiyet çıkarımındaki en büyük zorluklardan biri kişinin yüz ifadesinin belirli 

konumda tutulamaması, bir diğeri ise görüntüleme aşamasındaki zorluklardır. Kişinin kendisini 

saklama isteği, yüzdeki farklılıklar ve aydınlatma koşulları görüntü tabanlı yöntemin zorluklarına 

örnek verilebilir. Bunun yanı sıra düşük çözünürlük, düşük veya yüksek ışık koşulları, bulanık 

görüntüler, kısıtlı açıdaki görüntüler kamera ile yapılan cinsiyet tanımlama işlemlerinde 

karşılaşılan zorluklardandır. Sesle yapılan çalışmalarda ise kullanıcılardan özellikle ses kaydının 

yapılması gerçeği bulunmaktadır. Kamera ve sesle yapılan her iki çalışma türünde mahremiyet 

konusu gündeme gelebilmektedir. Bunun yanı sıra sismik sensör ile yapılan çalışmalar ise kısıtlı 

bir mekânda uygulanabilmekte ve uygulamanın yapılacağı mekâna çok sayıda özel sensörlerin 

yerleştirilmesi gerekmektedir.   

Ses veya kamera ile yapılan çalışmalarda kişilerin kendini gizleme isteği sistemin en büyük 

zorluklarındandır. Kişinin farklı yöntemlerle (maske, makyaj vb.) yüz ifadesini değiştirmesi veya 

tamamen karanlık ortamlarda bulunulması ise kamera tabanlı sistemleri devre dışı bırakacaktır.  
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Bu çalışmada mahremiyet, ışık koşulları, kişinin kendini gizleme isteği gibi dezavantajlara 

sahip kamera ile yapılan cinsiyet ayrımı yerine düşük güçlü lazer işaretleri ile cinsiyet tespiti 

önerilmektedir. Bu amaçla çok kısa bir süre uzak mesafedeki deneklerin koluna lazer ışığı 

tutulmakta, koldan yansıyan lazer işaretleri veri hazırlama işleminden sonra LSTM derin öğrenme 

mimarisinde eğitilerek cinsiyet sınıflandırması yapılmaktadır.  

5.1. Lazer Işığının Canlı Doku ile Etkileşimi 

İnsan vücudunun en büyük organı olan deri epidermis, dermis ve hipodermis olmak üzere 3 

katmandan oluşmaktadır. İnsan derisinin kalınlığı ve yapısal özellikleri cinsiyete göre 

değişebilmektedir. Bu durum optik ölçüm sonuçlarında da değişikliğe sebep olabilmektedir. Erkek 

ve kadın derisinin genel kalınlığı ve onu oluşturan katmanların kalınlıkları arasında önemli 

farklılıklar bulunmaktadır. İnsan derisinin cinsiyete göre bilinen temel farklardan biri de erkeklerde 

deri kalınlığı (epidermis ve dermis tabakası) kadınlara göre daha fazladır.   Branchet ve diğerlerinin 

bildirdiğine göre 25 -30 yaş arasındaki kadınlarda epidermis katman olarak da bilinen en dış 

katmandaki derinin kalınlığı yaklaşık olarak 50 μm iken, erkelerde ise bu değer 65 μm değerindedir 

[229].  Kadınlarda daha fazla yağ dokusu içeren hipodermis tabakası ise erkeklere oranla daha 

kalındır [230]. Derideki cinsiyete göre bu kalınlık farklarının olması deriden yansıyan lazer 

ışınlarının yoğunluğuna etkisi olmaktadır. Morvová ve diğerleri erkek ve kadınların el, alın ve üst 

kol bölgesini farklı dalga boylarındaki (280, 325, 400 nm) ışık ile uyararak, floresan emisyon 

spektrumlarını incelemişlerdir. Çalışmalarında floresan yoğunluğu incelenen 3 anatomik bölgenin 

tümünde floresan yoğunluğunun erkeklerde kadınlara göre biraz daha yüksek olmasına rağmen 

cinsiyete göre önemli bir farkın olmadığını bildirmişlerdir [231].  

Farklı dalga boyları ve farklı güçteki lazer ışıkları canlı dokular üzerinde farklı etkilere sebep 

olabilmektedir. Lazer ışınları bir doku ile temas ettiğinde yansıma, emilim, iletim ve saçılma 

özellikleri göstermektedir [232]. Kullanılan dalga boyuna göre bunların karışımı da olabilmektedir. 

Yumuşak dokularda 300-1100 nm dalga boyu arasındaki lazer ışınlarının yansıma miktarı emilim 

miktarına göre 10 kat daha fazla olmaktadır. Şekil 5.1’de lazer ışığının doku ile etkileşimi 

görülmektedir.  
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Şekil 5.1. Lazer ışığının doku ile etkileşimi. Doku üzerine gelen lazer ışığı, doku da lazerin ve dokunun 

özelliklerine bağlı olarak yansıma, emilim, saçılma ya da iletim özelliği gösterebilmektedir 

5.2. Materyal ve Yöntem 

Bu çalışmada tek bir lazer işareti ve derin öğrenme algoritması kullanılarak cinsiyet 

sınıflandırılması yapılmıştır.  

5.2.1. Sistem Tasarımı 

Bu bölümdeki çalışmada düşük güçlü lazer işaretleri ile insanların kolundan cinsiyet tespiti 

yapılmaktadır. Bu amaçla yapılan çalışmada; deneklerin koluna lazer işaretini yansıtma, koldan 

yansıyan işaretlerini kaydetme, veri hazırlama ve sınıflandırma işlemleri yapılmaktadır. Şekil 

5.2’de lazer işaretleri ile cinsiyet tespiti yaklaşımı görülmektedir. 

 

 

  

 Şekil 5.2. Önerilen cinsiyet tespiti yaklaşımı 
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5.2.2. Kullanıcı Seçimi 

Çalışma kapsamında 19-38 yaşları arasındaki 6 sağlıklı erkeğin ve 6 sağlıklı kadının 

kolundan lazer işaretleri alınmıştır. Deneysel çalışmaya başlamadan önce kullanıcılar lazer sistemi 

ve deney düzeneği hakkında bilgilendirilmiştir. Örnek alma esnasında deneklerin rahat 

edebilecekleri ve avuçları açık olacak şekilde sağ elini deney düzeneğinde belirtilen yere 

yerleştirmeleri istenmiştir. 

5.2.3. Deney Düzeneği ve Veri Toplama 

Deneysel çalışmalar, güneş ışığı almayan bir laboratuvar ortamında ve gündüz vakitlerinde 

yapılmıştır.  Ölçümlerde kullanılan lazer algılayıcı modül ve deney düzeneği 4. bölümde ayrıntılı 

olarak anlatılmaktadır. Bu çalışmada kullanılan lazer ışığı modüle edilmeden sürekli modda 

çalışmaktadır.  

Ölçümlerde lazer modülü ile deneklerin kolu arasında 2 metre mesafe bulunmaktadır. Derin 

öğrenme için çok sayıda örnek veri gerektiğinden, lazer modülü x ve y ekseninde hareket eden bir 

Kartezyen robot kolu üzerine monte edilmiş ve her bir deneğin kolunun farklı noktalarından 126 

adet lazer işareti alınmıştır.  

Robot kolunun hareketinin oluşturduğu titreşimlerden kaçınmak için kolun hareketinden 3 

sn. sonra ölçüm alınmıştır. Her bir konum için önce lazer ışığı kapatılarak çevredeki ışıkların ve 

cihazın oluşturduğu gürültü ve karanlık akım etkisini bir sonraki veri hazırlama adımında gidermek 

için ölçüm yapılmış, hemen sonrasında ise deneğin koluna lazer ışığı yansıtılarak ölçüm 

yapılmıştır. Deneysel çalışma düzeneği ve ölçümler esnasında deneklerin kol pozisyonu Şekil 

5.3’te görülmektedir. 

  

Şekil 5.3. a) Deneysel çalışma düzeneği b) Deneklerin ölçüm esnasındaki pozisyonu 

Deneğin kolunun sağ alt tarafından başlanarak 5mm aralıklarla önce sola doğru, sonra bir üst 

konumdan sağa doğru olacak şekilde bir örüntü düzeninde lazer ile ölçümler yapılmıştır. Deney 

düzeneği ile erkek ve kadın deneklerin kolundan toplamda 1512 adet lazer işareti elde edilmiştir. 
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Aynı zamanda 1512 adet lazer ışığı kapalı iken cihazın karanlık akım ve ortam ışığının oluşturduğu 

gürültü işaretlerinin birleşiminden oluşan gürültü işareti elde edilmiştir. Ölçüm alma esnasında 

erkek deneğin kol pozisyonu ve yansıtılan lazer ışığı Şekil 5.4’de görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 5.4. Ölçümler esnasındaki erkek deneğin kol pozisyonu ve yansıtılan lazer ışığı 

5.2.4. Veri Hazırlama Adımları 

Gürültülü bir işarette ve gürültünün tahmini olarak ayrı bir kanaldan erişilebilir olduğu 

durumlarda, gürültülü işaretten gürültünün tahminini çıkararak gürültüsüz işaretin bir tahminini 

elde etmek mümkün olabilmektedir [233].  Bu amaçla yapılan deneysel çalışmada lazer ışığı 

kapatılarak cihazın ve çevre ışığının sebep olduğu gürültü işareti kaydedilmiştir. Bu işlemin hemen 

ardından lazer ışığı açılarak deneklerin kolundan yansıyan lazer işareti kaydedilmiştir.  Deneklerin 

kolundan elde edilen gürültülü lazer işaretlerinden gürültüsüz işaretler elde etmek için 4. Bölümde 

ayrıntılı olarak anlatılan çıkarma işlemi yapılmıştır. Şekil 5.5’te cihazın ve çevresel ışıkların 

oluşturduğu gürültü işareti, erkek deneğin kolundan kaydedilen lazer işareti ve çıkarma işlemi 

sonucu elde edilen gürültüsüz lazer işareti görülmektedir. 

 

 

   

Şekil 5.5. Kadın ve erkek deneğin kolundan elde edilen gürültülü lazer işareti, lazer ışığı kapatılarak ölçülen 

gürültü işareti ve çıkarma işlemi sonucu elde edilen gürültüsüz lazer işareti 
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Çıkarma işlemi sonrası elde edilen ham lazer işaretlerinin normalize edilmiş enerji değerleri 

Denklem 4.14’te verilen şekilde hesaplanmıştır. Şekil 5.6’da 2 cinsiyet türü için hesaplanan 

ortalama enerji değerlerinin aykırı değerlerini gösteren kutu grafiği görülmektedir.  

 

 

  

 Şekil 5.6. Çıkarma işlemi sonrası lazer işaretlerinin her iki cinsiyet türü için ortalama enerji dağılımlarını ve 

aykırı değerlerini gösteren kutu grafiği  

Çıkarma işlemden sonra elde edilen her bir lazer işaretinin Welch spektral güç yoğunluğu 

hesaplanmıştır. Welch metoduna göre PSD değerlerinin elde edilmesi 4. Bölümde ayrıntılı olarak 

anlatılmıştır. Welch metodunda uygun parametreler seçilerek ham lazer işaretlerinin boyutu 

3000’den 63’e düşürülmüştür. Şekil 5.7’de kadın/erkek deneklere ait lazer işaretleri ve çıkarma 

işleminden sonra Welch metoduna göre hesaplanmış PSD değerleri görülmektedir. 

 

 

  

Şekil 5.7. Kadın/erkek deneğe ait önişlemden çıkmış lazer işaretleri ve Welch PSD dönüşümü değerleri 
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5.2.5. Önerilen Derin Öğrenme Mimarisi 

Bu tez çalışmasında lazer işaretleri ile cinsiyet sınıflandırması için LSTM derin öğrenme 

modelinin kullanımı önerilmiştir. Cinsiyet sınıflandırma sürecini gerçekleştirmek için veri 

hazırlama işlemi sonrasında elde edilen 63 nokta uzunluğundaki işaretler zaman serisi şeklinde 

LSTM derin öğrenme ağına girdi olarak sunulmaktadır.  Sınıflandırma işlemi için önerilen LSTM 

modelinin katmanları ve parametreleri Tablo 5.1'de verilmiştir.  Sınıflandırma çalışmasında 

kullanılan boyutu düşürülmüş lazer işaretlerinin boyutu ve gizli katman sayıları deneme yanılma 

yöntemi ile seçilmiştir. 

 Tablo 5.1. Cinsiyet sınıflandırmasında önerilen LSTM modelinin katmanları ve parametreleri 

Katman No Katman Türü Özellikleri 

Katman 1 Sıralı giriş katmanı Sıralı giriş (63 nokta boyutunda) 

Katman 2 LSTM katmanı 64 gizli birim  

Katman 3 Tam bağlı katman 2 gizli birim 

Katman 4 Softmax katmanı Softmax aktivasyon fonksiyonu  

Katman 5 Sınıflandırma çıkış katmanı 2 sınıf 

 

Önerilen LSTM modelinde giriş katmanında Welch metoduna göre hesaplanan 63 boyutlu 

PSD değerleri kullanılmaktadır. Giriş katmanından sonra sırasıyla 64 gizli birimden oluşan LSTM 

katmanı, 2 gizli birimden oluşan tam bağlantılı katman, Softmax katmanı ve sınıflandırma katmanı 

kullanılmıştır. Çalışmada kullanılan LSTM modeli için kullanılan hiper-parametreler, eğitim ve test 

verisi oranları Tablo 5.2’de verilmiştir.  

Tablo 5.2. Önerilen LSTM modelinin eğitim aşamasında kullanılan hiper-parametreler   

Parametre adı Parametre değeri 

Optimizasyon algoritması Adam 

Maksimum eğitim tur sayısı 1500 

Veri yığınının boyutu 512 

Öğrenme katsayısı  0,001 

Eğitim verisi Veri setinin %90’ı oranında  

Test verisi Veri setinin %10’ı oranında 

Çapraz doğrulama değeri k=10 

 

Cinsiyet sınıflandırması için önerilen LSTM modelinin parametreleri ve veri hazırlama 

aşamasından geçirilmiş lazer işaretlerinin ağa giriş şekli Şekil 5.8’de verilmiştir. 
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 Şekil 5.8. Çalışmada önerilen LSTM modeli ve veri hazırlama sonrası oluşan işaretlerin giriş olarak 

kullanımı 

5.3. Bulgular ve Tartışma 

Çalışmada, LSTM modelinin başarım değerlendirmesi için çapraz doğrulama tekniği 

kullanılmıştır. Bu amaçla veri seti rastgele olarak 10 eşit parçaya bölünerek, her seferinde 1 bölümü 

test için dışarıda bırakılarak geriye kalan 9 bölüm ise modelin eğitimi kullanılmıştır. Her bir eğitim 

ve test işlemi sonucunda elde edilen değerlerin ortalaması alınarak sistemin ortalama başarım 

değerleri hesaplanmıştır. Başarım değerlendirmelerinde geri çağırma, kesinlik, F1-Skor ve 

doğruluk değerleri kullanılmıştır.  Tablo 5.3’de sistemin ortalama başarım değerlendirme sonuçları 

görülmektedir. 

Tablo 5.3. Cinsiyet sınıflandırmasında önerilen LSTM modelinin başarım değerleri 

Parametre Parametre değeri 

Geri Çağırma %76,163 

Kesinlik %75,874 

F1-Skor %76,018 

Doğruluk %76,2 

 
LSTM modeli ile yapılan eğitimler sonucunda en yüksek doğrulamanın olduğu veri setine 

ait doğruluk grafiği ve karışıklık matrisi Şekil 5.9’da görülmektedir. Bu adımdaki doğruluk değeri 

%79,33 olarak ölçülmüştür. Karışıklık matrisi incelediğinde ise kadınların %78,2’sinin, erkeklerin 

ise %79,3’ünün doğru olarak sınıflandırıldığı görülmektedir. Yapılan eğitimler sonucunda en düşük 

başarım oranı ise %69,91 şeklinde olmuştur. 
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Şekil 5.9. a) Çalışmadaki en yüksek başarıma sahip doğruluk grafiği b) Çalışmadaki en yüksek başarıma 

sahip karışıklık matrisi 

Çalışmada ortalama eğitim ve doğrulama süresi 1512 adet örnek lazer işareti için 268 saniye 

(4 dakika 28 saniye) sürmüştür. Bu durumda 1 işaretin eğitim ve doğrulama süresi yaklaşık 0,18 

saniye sürecektir. Elde edilen bu değerler gerçek zamanlı uygulamaların da geliştirilebilir olduğunu 

göstermektedir. 

Literatür araştırmalarında düşük güçlü lazer işaretleri ile yapılan cinsiyet ayrımı çalışmasına 

benzer bir çalışmaya rastlanılmamıştır. Bu sebeple sistemin başarım karşılaştırması yapılamamıştır.  

Morvová ve diğerlerinin yaptığı çalışmaya benzer bir şekilde bu çalışmada deneklerin 

kolunun alt kısmı 630-660 nm aralığında bir lazer ışığı ile uyarılmış ve koldan yansıyan ham lazer 

işaretleri kaydedilerek cinsiyetler arasındaki yoğunluk farkı incelenmiştir. Şekil 5.6’da çıkarma 

işlemi sonrası lazer işaretlerinin her iki cinsiyet türü için ortalama enerji dağılımlarını gösteren kutu 

grafiği incelendiğinde erkek deneklerin kolundan yansıyan işaretin yoğunluğunun kadınlara göre 

biraz daha fazla olduğu görülmektedir. Bu çalışma elde edilen bulgular Morvová ve diğerlerinin 

yaptığı çalışmayı doğrular niteliktedir. 

5.4. Sonuçlar 

Tez çalışmasının bu bölümünde yapılan çalışmada 2 metre uzaklıkta bulunan deneklerin 

koluna lazer işaretleri yansıtılarak, deneklerin kolundan yansıyan lazer işaretlerinden cinsiyet 

ayrımı yapılmıştır.  

Deneysel çalışmalar güneş almayan, farklı gün ve saatlerde laboratuvar ortamında 

yapılmıştır. Önerilen sistemde düşük güçlü bir lazer sistemi ile deneklerin kolundan elde edilen 

ham lazer işaretlerinden gürültülü işaretler çıkartılmakta, sonrasında büyük boyutlu ham lazer 
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işaretlerinin Welch metoduna göre PSD değerleri hesaplanarak boyutları düşürülmekte ve LSTM 

derin öğrenme modeli kullanılarak sınıflandırma yapılmaktadır. Çapraz doğrulama tekniği 

kullanılarak yapılan başarım değerlendirme çalışmalarında, en yüksek başarımın %79,33, en düşük 

başarımın %69,91, sistemin ortalama başarımının ise %76,2 olduğu görülmüştür.  

Çalışmada ayrıca erkek deneklerin kolundan yansıyan işaretin yoğunluğunun kadın 

deneklere göre biraz daha fazla olduğu tespit edilmiştir. 

Elde edilen sonuçlar mahremiyet, ışık koşulları, kişinin kendini gizleme isteği gibi 

dezavantajlara sahip kamera ile yapılan cinsiyet ayrımı yerine düşük güçlü lazer işaretleri ile 

cinsiyet ayrımının yapılabilirliğini göstermektedir. Önerilen sistemde kamera ve ses kullanılmadığı 

için mahremiyet problemi de olmamaktadır.  Bunun yanında sismik sensör vb. bir sistem 

kullanılmadığı için çalışmanın yapıldığı zemine ayrıca sensör dizisi yerleştirmeye de gerek 

olmamaktadır.  

Yapılan deneysel çalışmalarda bir lazer işareti için eğitim ve doğrulama süresinin yaklaşık 

0,2 saniye olduğu görülmüştür. Bu çalışma süreleri de dikkate alındığında derin öğrenme mimarisi 

ile eğitim yapıldıktan sonra öğrenme transferi yapılarak düşük kapasiteli bir mikro denetleyici 

sisteminde de lazer işaretleri ile cinsiyet ayrımı yapılabilir. Bu sayede taşınabilir bir sistem 

geliştirilebilir.



6. CANLI/CANSIZ VARLIKLARIN LAZER İŞARETLERİ 

İLE SINIFLANDIRILMASI 

Terörle mücadelede, kentsel savaş operasyonlarında ve aktif savaş ortamlarında bazı 

hedefler canlı insan olabilirken bazı hedefler ise manken benzeri insan yapımı sahte hedeflerden 

oluşabilmektedir.  Bu sahte hedefler doğada bulunan farklı materyallerden üretilebilmektedir. Uzak 

mesafede bulunan ve kolayca ulaşılamayan durumlarda bu hedef türlerinin gerçekten bir canlıya 

ait olup olmadığının tespiti durumunda önemli kazanımlar sağlanabilmektedir. Uzak mesafede 

hareketsiz duran hedefin canlı veya yanıltma amaçlı manken benzeri bir yapı olup olmadığının 

tespiti kamera veya çıplak gözle yapılmaya çalışıldığında bazı zorluklarla karşılaşılması 

muhtemeldir. Gece karanlık ortamlarda veya duman ile gizlenmeye çalışılan bir ortamda bu her iki 

yöntemde başarısız olacaktır. Bilindiği üzere kameralar aşırı karanlık ortamlarda, aşırı aydınlık 

ortamlarda veya duman benzeri engellenmiş ortamlarda başarısız olmaktadır.  

 Tez çalışmasının bu bölümünde aktif savaş ortamı ve rehine operasyonu benzeri 

senaryolarda, uzaktaki bir hedefin canlı insan dokusu veya manken gibi cansız bir materyal olup 

olmadığının tespiti üzerine çalışma yapılmıştır.  Bu amaçla yapılan çalışmada cansız hedefleri 

temsilen farklı materyallerden, canlı dokuyu temsilen ise insan derisinden elde edilen düşük güçlü 

lazer yansıma işaretleri kullanılarak canlı/cansız sınıflandırması yapılmıştır. Çalışmada kamera 

kullanımın yerine sadece lazer ışığını kullanan aktif bir ölçüm yöntemi sunulmaktadır. Lazer ışığı 

ile yapılan çalışmanın aydınlatma koşullarından ve atmosferik ortam koşullarından daha az 

etkilenme potansiyeli bulunmaktadır. 

Bu bölümdeki çalışmada kullanılan canlı ve cansız hedeflerden işaret elde etme adımları, 

veri hazırlama adımları ve derin öğrenme mimarisinin oluşturulması anlatılmaktadır. Sonrasında 

ise yapılan deneysel çalışmalar ve elde edilen sonuçlar açıklanmaktadır.  

6.1. Materyal ve Yöntem 

Çalışmanın bu bölümünde canlı/cansız sınıflandırması için gerçekleştirilen sistemin 

tasarımı, materyal ve kullanıcı seçimi, veri hazırlama adımları ve derin öğrenme mimarisinin 

tasarımı açıklanmaktadır.  

6.1.1. Sistem Tasarımı 

Aktif çatışma ortamlarında da kullanılabilen manken gibi sahte hedefler ile canlı insan 

dokusunun tespitinin yapıldığı bu çalışma veri toplama, veri hazırlama ve sınıflandırma 

adımlarından oluşmaktadır. Şekil 6.1’de önerilen canlı/cansız sınıflandırma yaklaşımının blok 

diyagramı görülmektedir.  
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Şekil 6.1. Önerilen canlı/cansız sınıflandırma yaklaşımının blok diyagramı  

6.1.2. Kullanıcı Seçimi 

Canlı/cansız sınıflandırması için yapılan çalışma kapsamında canlı dokuları temsilen 9 

sağlıklı erkeğin kolundan lazer işaretleri alınmıştır. 20-41 yaş aralığından oluşan kullanıcılar 

deneysel çalışmalar öncesinde deney prosedürü hakkında bilgilendirilmiştir. Lazer modülü ile 

yapılan ölçümler esnasında deneklerden kollarını rahat edebilecekleri bir şekilde deney düzeneği 

üzerine yerleştirmeleri ve avuçlarını da açık bırakmaları istenmiştir. Ölçümler deneklerin sağ 

kolunun iç kısmından yapılmıştır. 

6.1.3. Materyal seçimi 

Cansız varlıkları temsilen çevremizde sıklıkla kullanılan alüminyum, siyah kumaş, 

buzlucam, cam, çömlek, demir, galvaniz, granit, ıhlamur, magnet, mdf, mermer, karton, polietilen, 

polistiren, pvc ve yapay mermerden oluşan 17 adet materyal seçilmiştir. Deneysel çalışmada 

kullanılan 17 adet materyal Şekil 6.2’de görülmektedir. Çalışmada kullanılan materyaller belirli 

standardizasyonun sağlanabilmesi için 10x15 cm boyutlarında kesilmiştir. 
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Şekil 6.2. Deneysel çalışmada kullanılan cansız materyaller. Soldan sağa sırasıyla; yapay mermer, pvc, 

polistiren, polietilen, mermer, alüminyum, galvaniz, cam, buzlucam, demir, granit, çömlek, 

magnet, mdf, mukavva, siyah kumaş, ıhlamur 

6.1.4. Veri Toplama Adımları 

Deneysel çalışmalarda kullanılan 1mW çıkış gücüne sahip lazer modülünde lazer ışığı 

sürekli modda ve modüle edilmeden hedefe yansıtılmıştır. Deneysel çalışmanın yapıldığı deney 

düzeneği ve lazer modülü ayrıntılı olarak 4. Bölümde anlatılmaktadır. Deneysel çalışmalar gündüz 

saatlerinde normal oda şartlarında bağıl ortam neminin %34 ± 2 olduğu laboratuvar ortamında 

yapılmıştır. Ölçümler esnasında hedefler ile lazer modülü arasındaki mesafe 2 m olacak şekilde 

sabitlenmiştir.  

Çalışmada canlı varlıklar için 9 gönüllü erkeğin kolunun farklı noktalarından yaklaşık 5mm 

aralıklarla 130’şar adet lazer işareti örneği, cansız varlıklar için ise insanlar tarafından sıklıkla 

kullanılan 17 adet materyalin farklı noktalarından 391 adet lazer işareti örneği alınmıştır. Şekil 

6.3’te çalışmada kullanılan bazı materyallerin ve deneklerin kolunun deney düzeneğindeki konumu 

görülmektedir. Her bir ölçüm öncesinde cihazdan ve gün ışığından kaynaklanan beyaz gürültülerin 
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tespiti için lazer ışığı kapatılarak ayrıca ölçümler yapılmıştır. Veri toplama işleminin sonunda erkek 

deneklerin kolundan toplam 1170 adet ve cansız varlıklardan toplam 6647 adet lazer işareti elde 

edilmiştir.  Elde edilen lazer işaretleri ve gürültü işaretleri 3000 noktadan oluşmaktadır. 

 

 

 

Şekil 6.3. Çalışmada kullanılan canlı ve cansız varlıkların deney düzeneğindeki konumu a) Erkek 

deneklerden birinin kol konumu b) Polietilen c) Çömlek d) Polistiren e) Ihlamur f) galvaniz 

6.1.5. Veri Hazırlama Adımları 

Çalışmada canlı ve cansız dokulardan elde edilen lazer işaretlerinin sayısının eşit olabilmesi 

için cansız materyallerden elde edilen lazer işaretlerinden alt örnekler alınmıştır. Bu örnekleme 

işlemi sonucunda cansız materyallerin her birinden 69 ± 1 adet lazer işareti kullanılarak toplamda 

1170 adet cansız materyale ait lazer işareti elde edilmiştir. Bu şekilde canlı ve cansız nesneler için 

dengeli bir veri tabanı oluşturulmuştur. 

Çalışmanın önişleme adımında canlı ve cansız varlıklardan elde edilen lazer işaretlerinden 

beyaz gürültüleri ayırmak için 4. Bölümde ayrıntılı olarak anlatılan çıkarma işlemi yapılmıştır. Bu 

adımda bir ölçüm noktasında lazer ışığı açık iken elde edilen lazer işaretinden, aynı konumda lazer 

ışığı kapatılarak cihaz/ortam ışığından kaynaklı olarak elde edilen gürültü işareti çıkarılmaktadır. 

Şekil 6.4’de erkek deneğin koluna ait lazer işaretleri, polietilen, çömlek, polistiren, ıhlamur ve 

galvanize ait ham lazer işaretleri, beyaz gürültü ve çıkarma işlemi sonucundaki lazer işaretleri 

görülmektedir. 
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Şekil 6.4. Canlı, cansız(alüminyum), cansız(galvaniz) materyallerine ait ham lazer işaretleri, beyaz gürültü 

ve çıkarma işlemi sonucundaki lazer işaretleri 

Canlı ve cansız varlıklardan elde edilen ham lazer işaretlerinden arka plan gürültü 

işaretlerinin çıkartılması işlemi sonrasında elde edilen ham lazer işaretlerinin normalize edilmiş 

dağılımını gösteren kutu grafiği Şekil 6.5’te verilmiştir. 
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Şekil 6.5. Canlı ve cansız varlıklardan yansıyan ham lazer işaretlerinin çıkarma işlemi sonrası enerji 

dağılımları 

Çalışmada lazer işaretlerine çıkarma işleminin ardından Welch PSD dönüşümü 

uygulanmıştır. Bu işlem sonucunda 3000 boyutlu lazer işaretlerinin boyutu 63’e düşmektedir. Şekil 

6.6’da çıkarma işlemi yapılmış lazer işaretleri ve Welch PSD dönüşümü uygulanmış lazer işaretleri 

görülmektedir.  

 

 

 

Şekil 6.6. Canlı, cansız(alüminyum), cansız (ıhlamur ağacı), cansız (çömlek) materyallerine ait önişleme 

yapılmış lazer işaretleri ve Welch spektral güç yoğunluğu uygulanmış lazer işaretleri 
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6.1.6. Önerilen Derin Öğrenme Mimarisi 

Çalışmada veri hazırlama adımları sonucunda elde edilen toplam 2340 adet canlı/cansız 

varlığa ait lazer işaretlerini sınıflandırmak için 64 gizli birimden oluşan LSTM mimarisi 

önerilmektedir. Sınıflandırma işlemi için önerilen LSTM modelinin katmanları ve parametreleri 

Tablo 6.1'de verilmiştir.   

 Tablo 6.1. Canlı/cansız varlıkların sınıflandırmasında önerilen LSTM modelinin katmanları ve 

parametreleri 

Katman No Katman Türü Özellikleri 

Katman 1 Sıralı giriş katmanı Sıralı giriş (63 nokta boyutunda) 

Katman 2 LSTM katmanı 64 gizli birim  

Katman 3 Tam bağlı katman 2 gizli birim 

Katman 4 Softmax katmanı Softmax aktivasyon fonksiyonu  

Katman 5 Sınıflandırma çıkış katmanı 2 sınıf 

 

Canlı/cansız varlıkların sınıflandırılması için önerilen LSTM mimarisi ve veri hazırlama 

aşamasından geçirilmiş lazer işaretlerinin ağa giriş şekli Şekil 6.7’de verilmiştir. 

 

 

 

 Şekil 6.7. Çalışmada önerilen LSTM modeli ve veri hazırlama sonrası elde edilen işaretlerin giriş olarak 

kullanımı 

6.2. Bulgular ve Tartışma 

Canlı ve cansız varlıkların sınıflandırılması için kullanılan LSTM mimarisinde veri seti 10 

eşit parçaya bölünerek her seferinde bir kesim test için geriye kalan veriler ise eğitim için 

kullanılmıştır. LSTM ağının eğitimi için kullanılan hiper-parametreler; maksimum eğitim tur sayısı 

100, öğrenme katsayısı 0,001, optimizasyon algoritması Adam olarak belirlenmiştir. Veri yığınının 

boyutu ise 512 olarak seçilmiştir.  

Deneysel çalışmalardan elde edilen ham lazer işaretlerinin uzunluğu 3000 noktadan 

oluşmaktadır. Ortam/cihaz gürültüsünü gidermek için lazer ışınları açık ve kapalı iken ölçümler 
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alınmıştır. Veri hazırlama aşamasında, bu işaretler birbirinden çıkartılarak işaretlerdeki gürültü 

giderilmiştir. Derin öğrenme modellerinde yüksek boyutlu işaretleri işlemek zaman alıcı ve 

maliyetli olduğundan gürültüden arındırılan ham lazer işaretleri Welch spektral güç yoğunlukları 

hesaplanarak çok daha düşük boyuttaki (63 nokta) işaretlere dönüştürülmüştür. Deneysel 

çalışmalarda boyutu düşürülmüş lazer işaretleri 16, 32, 64, 128 gizli katmanlı LSTM ağlarında ayrı 

ayrı eğitime tabi tutularak başarımları karşılaştırılmıştır.  Ham lazer işaretinden Welch metoduna 

göre bir işaretin hesaplanma süresi 0,026 sn sürmüştür. 

LSTM modelinde küçültülmüş boyutlu lazer işaretlerinin eğitimi sistemin başarımının ve 

hızını önemli ölçüde artırmaktadır. Veri boyutunun indirgenmesi ile 64 gizli birimden oluşan 

LSTM ağında eğitim süresi eğitim turu başına 0,55 saniye sürmektedir. Tablo 6.2’de boyutu 

indirgenmiş lazer işaretlerinin ortalama sınıflandırma sonuçları, eğitim süreleri ve LSTM gizli 

katman sayıları verilmiştir. 

Tablo 6.2. Farklı gizli birim sayısından oluşan LSTM modellerinin ortalama başarım değerleri ve eğitim 

süreleri 

Gizli birim 

sayısı 

Eğitim süresi 

(1 eğitim turu) 

Geri 

Çağırma (%) 

Kesinlik (%) F1-Skor (%) Doğruluk (%) 

16 0,39 sn. 97,42 ± 4,38 97,39 ± 4,42 97,41± 4,40 97,39 ± 4,42 

32 0,44 sn. 99,29 ± 0,81 99,27 ± 0,83 99,28 ± 0,82 99,27 ± 0,83 

64 0,55 sn. 99,70 ± 0,45 99,70 ± 0,45 99,70 ± 0,45 99,70 ± 0,45 

128 0,87 sn. 99,49 ± 0,44 99,49 ± 0,44 99,49 ± 0,44 99,49 ± 0,44 

 
Ağın eğitimi sonrasında test verilerinde sınıflandırma başarımı en düşük %98,72, en yüksek 

%100, ortalama başarım ise %99,70 olarak hesaplanmıştır. Şekil 6.8’de 64 gizli katmanlı LSTM 

ağının en yüksek eğitim ve test başarımlarına ait karışıklık matrisi görülmektedir. 

 

 

  

Şekil 6.8. Canlı/Cansız varlıkların sınıflandırılma başarımında en yüksek sonuçları gösteren karışıklık matrisi 
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6.3. Sonuçlar 

Tez çalışmasının bu bölümünde yapılan çalışmada savaş benzeri çatışma ortamlarında 

düşman cephe hattındaki unsurların canlılığının tespiti gerektiğinde veya biyometrik doğrulama 

sistemlerini kullanan kişilerin gerçek kişiler olup olmadığının tespiti için belirli bir mesafeden 

düşük güçlü lazer işaretleri ile belirlenen hedefin canlı/cansız olarak sınıflandırılması yapılmıştır. 

Canlı/Cansız sınıflandırmasında insan canlılığı ile doğada bulunan diğer materyallerin 

karşılaştırılması (cansız) yapılmaktadır. Bu amaçla gönüllü deneklerin kolundan ve 17 adet 

materyalden lazer işaretleri elde edilmiş, elde edilen lazer işaretleri veri hazırlama adımlarından 

geçirilerek derin öğrenme ağlarında kullanılan LSTM mimarisi kullanılarak eğitime tabi tutulmuş 

ve sınıflandırma yapılmıştır. Önerilen sistem ile ortalama %99,7 oranında yüksek bir başarım elde 

edilmiştir. 



7. LAZER İŞARETLERİ İLE RENK ALGILAMA 

Literatür incelendiğinde renk tanıma üzerine yapılan çalışmalar genellikle sabit bir ölçüm 

düzeneğinin olduğu kapalı bir kutu içerisine yapılandırılmış ışık kaynaklarının yerleştirilmesi ve 

cismin kamera görüntüsünün alınması şeklindedir. Böyle bir ölçüm düzeneğinde renk algılama 

işlemi 10-15 cm gibi yakın mesafeden yapılabilmektedir. 

Literatürdeki diğer bir renk algılama yaklaşımında ise; 1-2 cm gibi yakın bir mesafedeki 

cisim sırasıyla mavi, kırmızı ve yeşil renkteki bir ışık kaynağı ile aydınlatılmaktadır. Her bir 

aydınlatma işlemi sonrası hedef cisimden yansıyan ışık yoğunluk değerleri kayıt altına alınarak 

renk tespiti yapılmaktadır. 

Bu bölümdeki çalışmada ise literatürdeki çalışmalardan farklı olarak uzak mesafeden tek 

renkli bir lazer ışığı kullanılarak bir materyalin renk tespiti yapılmaktadır. Çalışmanın bu 

bölümünde renk tespiti için kullanılan lazer modülünün konfigürasyonu, materyallerden veri elde 

etme yöntemi, veri hazırlama yöntemleri, önerilen makine öğrenmesi algoritması verilmektedir. 

Sonraki aşamada ise deneysel çalışmalardan elde edilen bulgular ve sonuçlar verilmektedir.  

7.1. Lazer Işık Kaynağı ve Algılayıcı Sistem Tasarımı 

Çalışmanın bu bölümünde 4. bölümde ayrıntıları verilen lazer ışık kaynağı ve algılayıcı 

modül donanımı kullanılmıştır. Önceki bölümlerdeki hedef analiz yaklaşımlarında kullanılan lazer 

modülünün donanım programı renk algılama uygulaması için revize edilmiştir.  Bu güncelleme 

işleminde lazer modülünde bulunan PLL devresi aktif hale getirilmiştir. Bu şekilde hedefe 

yansıtılan lazer ışığı istenilen frekansta genlik modülasyonu ile modüle edilebilmektedir.  

Asıl kullanım amacı lazer metre olan bu donanımda modüle edilen lazer ışığının bir cisme 

çarparak geri yansıyan lazer işareti ile modüldeki referans işareti birbiri ile karşılaştırılmaktadır. 

Bu şekilde hedeften yansıyan ışıktaki faz kaymasının miktarı tespit edilmekte ve hedefin uzaklığı 

hassas bir şekilde tespit edilebilmektedir. Lazer modülünde frekans karşılaştırma işlemi heterodin 

devresi yardımı ile yapılmaktadır. Heterodin devresinde 𝑓1 ve 𝑓2 frekanslarındaki 2 işaret 

karıştırılarak çıkışta 𝑓1 − 𝑓2 frekansında ve  𝑓1 + 𝑓2 frekansında 2 yeni işaret elde edilmektedir. 2 

işaret kullanılarak 𝑓1 − 𝑓2 frekansında yeni bir işaret elde edilmek istenildiğinde heterodin 

devresinin çıkışında alçak geçiren filtre (Low Pass Filter, LPF) devresi kullanılmaktadır. Şekil 7. 

1’de lazer modülünde bulunan faz karşılaştırma devresinin blok diyagramı görülmektedir.  
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Şekil 7.1. Lazer modülünde bulunan faz karşılaştırma devresinin blok diyagramı 

Şekil 7.1’deki örnekte PLL devresi aracılığı ile biri 162.5 Mhz diğeri ise 162.505 Mhz 

olmak üzere 2 farklı frekansta işaret üretilmektedir. Heterodin devresi ve LPF devresi ile bu 2 

frekansın farkı hesaplanarak 5 kHz’lik bir referans işareti oluşturulmaktadır.  Lazer ışığı ise 162.5 

Mhz ile modüle edilerek hedefe yansıtılmakta ve hedeften yansıyan lazer ışıkları yüksek kazanç 

değerlerine sahip APD ile sayısal işaretlere dönüştürülmektedir. İkinci bir heterodin devresi ile 

hedeften yansıyan 162.5 Mhz frekansında modüle edilmiş lazer işareti ile 162.505 MHz 

frekansındaki işaretin farkı hesaplanarak mikrodenetleyiciye giriş olarak sunulmaktadır. Mesafe 

tespit işlemlerinde referans işareti ile hedeften yansıyan işaret arasındaki faz farkı 

hesaplanmaktadır.  

 Lazer işaretleri ile hedef renginin tespit edildiği bu çalışmada PLL modülü aktif edilerek 

hedefe belirlenen bir frekansta modüle edilmiş lazer ışığı sürekli modda gönderilmektedir. 

Hedeften yansıyan lazer işaretleri heterodin devresi yardımı ile 5kHz frekansında yeni bir işarete 

dönüştürülerek mikro denetleyici ile kayıt altına alınmaktadır.  

7.2. Materyal ve Yöntem 

Bu çalışmada 3 farklı frekansta modüle edilmiş bir lazer işareti ve makine öğrenmesi 

algoritmaları kullanılarak uzak mesafede bulunan bir materyalin renk tespiti yapılmıştır. 

7.2.1. Sistem Tasarımı 

Tez çalışmasının bu bölümünde lazer işaretleri ile uzak mesafeden renk tespiti için yapılan 

çalışma farklı frekanslarda modüle edilmiş lazer işaretleri ile işaret elde etme, işaret önişleme, 

özellik çıkarma ve sınıflandırma aşamalarından oluşmaktadır. Şekil 7.2’de lazer işaretleri ile renk 

tespiti yaklaşımın blok diyagramı görülmektedir. 
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 Şekil 7.2. Önerilen renk tespiti yaklaşımının blok diyagramı 

7.2.2. Materyal Seçimi 

Çalışmada lazer işaretleri ile renk tespiti için siyah, beyaz, kırmızı, mavi, sarı, yeşil, turuncu, 

kahverengi ve eflatun renginden oluşan 9 adet renkli eva kâğıdı kullanılmıştır. Düzgün bir şekilde 

durabilmesi için 2 mm kalınlığındaki her bir eva kâğıdı 10x15 cm boyutlarında kesilerek sert bir 

mukavva kartona yapıştırılmıştır. Şekil 7.3’te lazer işaretleri ile renk tespiti yaklaşımında kullanılan 

eva kağıtları görülmektedir. 
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Şekil 7.3. Lazer işaretleri ile renk tespiti yaklaşımında kullanılan 9 farklı renkteki eva kağıtları 

7.2.3. Deney Düzeneği ve Veri Toplama 

Deneysel çalışmalar doğrudan güneş ışığı almayan, doğal ortam neminin yaklaşık %60 

olduğu bir laboratuvar ortamında ve gündüz vakitlerinde yapılmıştır.  

Bu çalışmada kullanılan lazer modülü üzerindeki PLL devresi yardımı ile lazer ışığı Tablo 

7.1’te gösterilen frekanslarda modüle edilmektedir. Tablo 7.1’de görüldüğü üzere lazer modülünde 

bulunan PLL devresi yardımı ile 5 kHz frekans aralığında 2 adet işaret üretilmektedir. Modüle 

edilen sürekli formdaki lazer ışığı hedefe doğru yansıtılmakta ve hedeften yansıyan lazer ışıkları 

yüksek kazançlı APD ile lazer işaretlerine dönüştürülmektedir. Heterodin ve LPF devresi 

kullanılarak referans işaretinden yüksek frekanslı lazer işaretleri çıkartılarak 5 Khz frekansında 

yeni bir fark işareti elde edilmektedir. Lazer fark işareti mikro denetleyicide bulunan ADC ile 50 

khz örnekleme frekansı ile 3000 boyutlu olarak kayıt altına alınmaktadır. Bu yöntem ile her bir 

ölçüm noktasından 3 farklı frekansta modüle edilmiş lazer işaretleri elde edilmektedir.  

Tablo 7.1. Çalışmada kullanılan modülasyon ve referans frekansları 

Sıra no Lazer modülasyon frekansı Referans işareti Fark frekansı 

1. 162,5 Mhz 162.505 Mhz 5 Khz 

2. 191,5 Mhz 191.505 Mhz 5 Khz 

3. 193,5 Mhz 193.505 Mhz 5 Khz 

 

4. bölümde ayrıntıları verilen deney düzeneğindeki Kartezyen robot kolu üzerine 

yerleştirilen lazer modülü ile 2 m uzaklıktaki renkli materyallerin her birinin 476 ölçüm 

noktasından 3 farklı modülasyon frekansındaki lazer işaretleri ardışık bir şekilde kayıt altına 

alınmıştır. Lazer işaretlerinin robot kolundan kaynaklanabilecek titreşimlerden etkilenmemesi için, 

robot kolunun konum değişikliğinden 3 sn sonra ölçüm yapılmıştır. Aynı ölçüm noktasında lazer 
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ışığı kapatılarak cihazdan ve ortamın gün ışığından kaynaklanabilecek gürültü işaretleri kayıt altına 

alınmış, ardından lazer ışığı açılarak hedeften yansıyan lazer işaretleri kayıt altına alınmıştır. 

Ölçümler yaklaşık 4 mm aralıklarla yapılmıştır.   

7.2.4. İşaret İşleme Adımları 

Farklı renklerdeki hedeflerden alınan lazer işaretlerinin frekansı heterodin ve LPF devresi 

yardımı ile 5 Khz frekansına dönüştürülmektedir. Cihazdan veya gün ışığından kaynaklanan 

gürültülerin giderilmesi için lazer ışığı açık iken hedeflerden yansıyan lazer işaretlerinden, lazer 

ışığı kapalı iken kayıt altına alınan cihaz/ortam gürültü işaretleri 4. Bölümde ayrıntıları verilen 

şekilde birbirinden çıkartılmıştır. Şekil 7.4’te çıkarma işleminden sonra siyah, beyaz ve kırmızı 

renkli eva kağıdının aynı ölçüm noktasından elde edilen 3 farklı modülasyon frekanslı lazer 

işaretleri görülmektedir. Şekil 7.4’te 𝑓𝑚 modülasyon frekansını göstermektedir. 

 

 

    

Şekil 7.4. Çıkarma işleminden sonra siyah, beyaz ve kırmızı renkli eva kağıdının aynı ölçüm noktasından 

elde edilen 3 farklı modülasyon frekanslı lazer işaretleri 

Çıkarma işleminden sonra oluşan lazer işaretlerinin FFT algoritması kullanılarak ayrık 

Fourrier dönüşümü (discrete Fourier transform, DFT) hesaplandığında elde edilen tek taraflı genlik 
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spektrumunda 5 Khz frekansına denk gelen genlik değerleri renk tespiti uygulamasında özellik 

değerleri olarak kullanılmıştır. Şekil 7.5’te FFT algoritmasına göre DFT değerlerinin 

hesaplanmasından sonra siyah, beyaz ve kırmızı renkteki eva kağıdının 3 farklı modülasyon 

frekansı için genlik değerleri görülmektedir.  

 

 

    

Şekil 7.5. FFT algoritmasına göre DFT değerlerinin hesaplanmasından sonra siyah, beyaz ve kırmızı renkteki 

eva kağıdının 3 farklı modülasyon frekansı için genlik değerleri 

Her bir renge ait DFT değerlerinin ayrıntılı olarak yorumlanabilmesi için Şekil 7.6’da 3 farklı 

modülasyon frekansı için elde edilen DFT değerlerinin kutu grafiği görülmektedir.   

 

 

6  
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Şekil 7.6. 3 farklı modülasyon frekansı için elde edilen DFT değerlerinin kutu grafiği ve 3 farklı değerin 

birleşimi ile elde edilen kutu grafiği 

Şekil 7.7’te hedeflerden yansıyan lazer işaretlerinin 3 boyutlu DFT değerlerini 

görselleştirmek için t-dağıtılmış stokastik komşu yerleştirme (t-distributed Stochastic Neighbor 

Embedding, t-SNE) algoritması kullanılarak oluşturulan grafik görülmektedir. Denetimsiz bir 

makine öğrenmesi tekniği olan t-SNE ile çok boyutlu verilerin 2 veya 3 boyutta gösterilebileceği 

şekilde boyut azaltılması yapılmaktadır. Bu teknikte birbirine benzer veriler yakın noktalarda, farklı 

veriler ise birbirine uzak noktalarda olacak şekilde modellenmektedir.  

 

 

 

Şekil 7.7. Farklı renklerden yansıyan lazer işaretlerine ait 3 boyutlu DFT değerlerinin t-SNE kullanılarak 

görselleştirmesi 
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7.3. Bulgular ve Tartışma 

Çalışmada, her bir modülasyon frekans değerine karşılık gelen DFT değerleri birer özellik 

olarak kullanılmış ve klasik makine öğrenimindeki başarımları karşılaştırılmıştır. Başarım 

değerlendirmeleri 10 katlı çapraz doğrulama tekniği kullanılarak yapılmıştır. Tablo 7.2’de klasik 

makine öğrenimi algoritmalarının başarım oranları görülmektedir. 

Tablo 7.2. Klasik makine öğrenimi algoritmalarının renk tespiti uygulamasındaki başarım oranları 

Sınıflandırıcılar 
Kullanılan özellikler 

𝒇𝟏 𝒇𝟐 𝒇𝟑 𝒇𝟏 + 𝒇𝟐 𝒇𝟏+𝒇𝟑 𝒇𝟐 + 𝒇𝟑 𝒇𝟏 + 𝒇𝟐 + 𝒇𝟑 

KA 89,6 90,8 90,9 90,3 91,2 90,9 90,8 

DAA 89,7 90,6 90,6 90,5 90,8 90,8 90,8 

NB 89,7 90,7 90,8 90,5 91,0 90,9 91,1 

DVM 89,5 90,8 91,2 90,6 91,2 91,0 91,3 

KNN 89,7 90,3 90,9 91,0 91,1 90,5 90,9 

 

Tablo 7.2 incelendiğinde en yüksek başarım oranının her 3 özelliğin birlikte kullanıldığı veri 

setinde olduğu görülmektedir. 3 özelliğin birlikte kullanıldığı renk tespiti uygulamasında DVM 

algoritmasının ortalama %91,3 oranında bir başarım gösterdiği görülmektedir.  DVM algoritması 

ile eğitim süresi ise 274,97 saniye olmuştur. Şekil 7.8’de DVM ile yapılan sınıflandırma işlemi 

sonucundaki karışıklık matrisi görülmektedir.  

 

 

  

Şekil 7.8. Çalışmadaki en yüksek başarıma sahip sınıflandırıcının karışıklık matrisi 
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Karışıklık matrisi incelendiğinde tüm renk tayflarını içeren beyaz rengin %61,3 oranla en 

küçük GP değerine sahip olduğu görülmektedir. Karışıklık matrisinde beyaz, kırmızı ve sarı 

renklerinin birbirinin yerine tahmin edildiği görülmektedir. Sarı ve kırmızı renginin karışımı olan 

turuncu rengi ile sarı renginin birbirinin yerine tahmin edildiği görülmektedir.  

Çalışmada 9 renkten oluşan veri tabanında beyaz rengine ait özellikler dışarıda bırakılarak 8 

rengin tespiti klasik makine algoritmaları kullanılarak yeniden yapılmıştır. Tablo 7.3’te 8 rengin 

tespiti için elde edilen ortalama başarım oranları görülmektedir.  

Tablo 7.3. 8 rengin tespiti için elde edilen ortalama başarım oranları 

Sınıflandırıcılar 
Kullanılan özellikler 

𝒇𝟏 𝒇𝟐 𝒇𝟑 𝒇𝟏 + 𝒇𝟐 𝒇𝟏+𝒇𝟑 𝒇𝟐 + 𝒇𝟑 𝒇𝟏 + 𝒇𝟐 + 𝒇𝟑 

KA 97,3 97,7 98,1 97,7 97,9 98,0 97,9 

DAA 97,3 97,7 97,8 97,7 97,8 97,7 97,8 

NB 97,3 98,0 97,9 97,7 97,9 97,8 98,0 

DVM 97,3 97,8 98,0 97,9 97,9 97,8 98,0 

KNN 97,4 97,8 98,1 97,8 98,0 97,9 97,9 

 

Tablo 7.3 incelendiğinde her bir özellik için ve sınıflandırıcı için benzer sonuçların elde 

edildiği görülmektedir. 8 rengin tespiti için yapılan çalışmada en yüksek ortalama başarım oranı 

%98,1 olmuştur. Şekil 7.9’da 𝑓3 özelliğinin kullanıldığı ve KNN ile yapılan sınıflandırma işlemi 

sonucundaki karışıklık matrisi görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 7.9. 8 renk tespit çalışmasında en yüksek başarıma sahip KNN sınıflandırıcısının karışıklık matrisi 
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Karışıklık matrisi incelendiğinde bir önceki çalışmaya benzer şekilde sarı ve turuncu 

renginin büyük oranda birbirinin yerine tahmin edildiği görülmektedir. 

Bu çalışmada farklı renklerden oluşan hedeflere 3 farklı frekansta modüle edilmiş lazer ışığı 

yansıtılarak hedeflerden yansıyan lazer işaretleri kaydedilmiştir.  3 işaret türünden elde edilen 

genlik değerleri kullanılarak renk tespiti yapılmıştır. Bu çalışmaya yakın olan literatürdeki 

çalışmaların kısa özeti ve başarım karşılaştırması Tablo 7.4’te verilmiştir. 

Tablo 7.4. Lazer işaretleri ile renk tespiti çalışmasının literatürdeki çalışmalarla karşılaştırılması 

Çalışma 
Renk 

sayısı 
Özellikler  Sınıflandırıcı Veri türü 

Veri 

kaynağı 

Doğruluk 

oranı (%) 

Chen ve 

diğ. [39] 
9 

Hiperspektral 

yansıma değerleri 
DAA 

32 kanallı 

hiperspektral 

lazer 

HSL %91,9 

Leung ve 

diğ. [40] 

2 (25 

farklı  

ton) 

Lazer benek 

görüntüsü 
KNN 

Kırmızı ve yeşil 

lazer benek 

görüntüsü 

Kamera %55-%88 

Önerilen 

model 
9 

Farklı modulasyon 

frekanslarındaki 

yansıma genlik 

değerleri 

DVM 

1 noktadan 

ölçüm yapılan 

yapılan lazer 

işareti 

Lazer 

modülü 
%91,3 

Önerilen 

model 
8 

Farklı modulasyon 

frekanslarındaki 

yansıma genlik 

değerleri 

DVM 

1 noktadan 

ölçüm yapılan 

yapılan lazer 

işareti 

Lazer 

modülü 
%98,1 

 

Tablo 7.4 incelendiğinde Chen ve diğerlerinin karanlık ortamda 32 kanallı HSL cihazı 

kullanarak yaptıkları çalışma lazer işaretleri ile renk algılanması çalışmasına en yakın çalışma 

olduğu görülmektedir [39]. Çalışmalarında en yüksek başarımı veren 3 dalga boyundaki lazer 

yansıma değerlerinin 32 kanalın birlikte kullanımına benzer bir sonuç verdiğini tespit etmişlerdir.  

32 kanallı HSL cihazının kullanımı zor ve hassas bir kurulum gerektirmektedir. Bunun yanı sıra 32 

kanalın kullanılması yüksek işlem maliyeti de getirmektedir. 

7.4. Sonuçlar 

Tez çalışmasının bu bölümünde 2 metre uzaklıkta bulunan farklı renkteki eva kağıtlarına 3 

farklı frekansta modüle edilmiş lazer ışığı yansıtılarak, eva kağıtlarından yansıyan lazer işaretleri 

kayıt altına alınmıştır. Kayıt işleminden sonra ise işaret işleme, özellik çıkarma ve sınıflandırma 

işlemleri yapılmıştır. Her bir modülasyon frekansı için hedeflerden yansıyan lazer işaretlerinin DFT 

değerleri hesaplanarak, klasik makine öğrenmesi algoritmalarının eğitimi için özellik veri kümesi 

oluşturulmuştur.  

Gündüz vakti farklı gün ve saatlerde laboratuvar ortamında yapılan deneysel çalışmalarda en 

yüksek sınıflandırma başarımı, 3 farklı modülasyon frekansına sahip lazer işaretlerinin DFT genlik 

değerlerinin birlikte kullanıldığı özellik seti ile sağlanmıştır. Çalışmada 9 renk için en yüksek 
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ortalama başarım oranı %91,3 ile DVM ile gerçekleşmiştir. 8 renk için ise en yüksek başarım oranı 

%98,1 olmuştur. 8 renk tespiti çalışmasında kullanılan tüm sınıflandırıcılar benzer sonuçlar 

vermiştir.  

Elde edilen sonuçlar tek bir lazer ışığı kullanılarak uzak mesafedeki bir materyalin renginin 

temassız olarak yüksek bir başarımla sağlanabileceğini göstermektedir. 



8. ATMOSFERİK OLAYLARIN LAZER İŞARETLERİ İLE 

HEDEF TANIMAYA ETKİSİ 

Tez çalışmasının bu bölümünde farklı atmosferik şartların lazer işaretleri ile hedef tanıma 

uygulamalarındaki sınıflandırma başarısı üzerine etkisi incelenmektedir. Bu amaçla canlı/cansız 

varlıkların sınıflandırılması çalışması farklı nem ortamlarında ve sisli ortamda tekrarlanmış ve elde 

edilen sınıflandırma başarımları incelenmiştir.  

Gün ışığının etkisi için ise lazer işaretleri ile uzaktan renk algılama uygulaması güneş ışığının 

olmadığı tamamen karanlık bir ortamda tekrarlanmış ve elde edilen sonuçlar incelenmiştir. 

8.1. Ortamdaki Farklı Nem Oranlarının ve Sisin Sınıflandırma Başarımına Etkisi 

Aynı sıcaklıkta havada bulunabilecek maksimum su buharı miktarının mevcut su buharı 

oranına bağıl nem denilmektedir [234]. Sıklıkla karşılaşılan hava olaylarından bir olan sis ise çok 

küçük su taneciklerinden oluşmaktadır [76].  Yeryüzüne yakın yerlerde sıcaklık farkından dolayı 

havanın içindeki su buharının yoğunlaşması sonucu sis oluşmakta ve yatay görüş mesafesini 1 

km’den daha aşağı düşürmektir. Lazer ışıkları kullanılan dalga boyuna göre atmosferde bulunan su 

damlacıkları tarafından emilmekte veya saçılmaya sebep olabilmektedir. Aynı şekilde hedef 

materyal veya varlıkların yüzeyi nemli veya ıslak olabilmektedir.  Hedeften yansıyan lazer ışık 

yoğunluğu ortamdaki nem oranına, hedefteki nem oranına ve kullanılan lazerin dalga boyuna göre 

değişebilmektedir [235,236]. Benzer durum sisli ortamlar içinde geçerli olmaktadır. Şekil 8.1’de 

lazer işaretleri ile hedef tespit yaklaşımında lazer ışıklarının ortamdaki sis taneciklerinden saçılması 

görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 8.1. Lazer işaretleri ile hedef tespit yaklaşımında lazer ışıklarının ortamdaki sis taneciklerinden 

saçılması 
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Açık alanda kullanılacak bir uzaktan algılama sisteminde, bağıl hava neminin yüksekliği 

veya sisin olması durumunda ortamda bulunan yüksek miktardaki küçük su parçacıkları gürültüye 

sebep olacak ve sistemin algılama başarımının da olumsuz etkileyebilecektir. Farklı nem 

aralıklarını ve sisi dikkate alan bir uzaktan tanıma sisteminin tasarlanması bu açıdan önem arz 

etmektedir.  Bu amaçla 6.bölümde canlı/cansız varlıkların sınıflandırma çalışmasının yapıldığı 

laboratuvar ortamı farklı nem oranları ile nemlendirilmiş ve çalışma tekrarlanmıştır. Benzer bir 

çalışma da sisli ortamda yapılmıştır. 

8.1.1. Materyal ve Yöntem 

Çalışmanın bu bölümünde farklı bağıl nem oranları ve sis altında canlı/cansız sınıflandırması 

için gerçekleştirilen sistemin tasarımı, materyal ve kullanıcı seçimi, veri hazırlama adımları ve 

derin öğrenme mimarisinin tasarımı açıklanmaktadır.  

Sistem Tasarımı 

Çalışma farklı bağıl nem ortamlarındaki hedeflerden lazer işaretlerini elde etme, veri 

hazırlama ve sınıflandırma aşamalarından oluşmaktadır. Çalışmanın blok şeması Şekil 8.2’de 

görülmektedir. Çalışmada laboratuvar ortamının nemlendirilmesinde PID kontrollü ultrasonik hava 

nemlendirici kullanılmıştır. Çalışma kapsamında canlı/cansız hedef türlerine lazer ışığı 

yansıtılmakta ve hedeflerden yansıyan lazer işaretleri algılayıcı sistem ile bilgisayar sistemine 

aktarılmaktadır.  

 

 

 
Şekil 8.2. Canlı/cansız varlıkların farklı nem oranlarında ve sisli ortamlarda sınıflandırma yaklaşımı  

 



123 

Kullanıcı ve Materyal Seçimi 

Çalışma kapsamında 14 sağlıklı erkek deneğin kolundan ve 6. Bölümde de kullanılan 17 adet 

cansız materyalden farklı nem ortamlarında ve sisli ortamda lazer işaretleri alınmıştır. Deneysel 

çalışmaya katılan kullanıcıların yaş aralıkları Tablo 8.1’de görülmektedir.  

 Tablo 8.1. Önerilen hedef analiz çalışmasında deneysel çalışmaya katılan deneklerin yaş aralığı 

Yaş Katılımcı sayısı 

18 1 

19 7 

20 3 

22 1 

23 1 

40 1 

 

Çalışma öncesi katılımcılar deney düzeneği, çalışma prosedürü ve çalışmanın amacı 

hakkında bilgilendirilmiştir. Çalışmalarda denekler ayakta iken rahat edebilecekleri bir konumda 

ve avuç içleri açık bir şekilde iken deneklerin sağ kolunun iç kısmından ölçümler yapılmıştır. 

Deney Düzeneği ve Veri Toplama 

Canlı/cansız varlıkların lazer işaretleri ile sınıflandırılmasında ortamdaki farklı nem 

oranlarının ve yoğun sisin etkisini araştırmak için yapılan ölçümlerde, ortamın sıcaklık ve bağıl 

nem değerleri de kayıt altına alınmıştır.  

 Ortamdaki bağıl nem oranını düzenlemek için PID kontrollü bir ultrasonik nemlendirici 

tasarlanmıştır. Bu düzenek ile laboratuvardaki bağıl nem oranı istenilen değerde 

sabitlenebilmektedir.  

Deneysel çalışmalar gündüz vakitlerinde ortam bağıl neminin %60, %70, %80 olarak 

sabitlendiği laboratuvar ortamında yapılmıştır. Ortamdaki nem oranı istenilen nem oranına 

ulaştıktan 30 dk. sonra ölçümlere başlanmıştır. Her bir farklı nem ortamında ayrı ayrı yapılan 

ölçümlerde, hedeflere lazer ışığı yansıtıldıktan sonra hedeflerden yansıyan lazer işaretleri kayıt 

altına alınmıştır. Şekil 8.3’te deneye katılan deneklerden birinin kol pozisyonu ve mermer 

malzemesinin deney düzeneği üzerindeki konumu görülmektedir. 

 

 

   

Şekil 8.3. Çalışmada kullanılan canlı ve cansız varlıkların deney düzeneğindeki konumu 
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Sisin canlı/cansız varlıkların sınıflandırılması üzerindeki etkisini tespit ölçmek için de 

ölçümler yapılmıştır. Bu amaçla ölçümler esnasında hedef ile lazer modülünün arasına ultrasonik 

nemlendirici ile sürekli olarak su buharı püskürtülmüştür. Oluşturulan bu deneysel ortamda da her 

deneğin koluna ve her bir materyale lazer ışığı yansıtılarak, hedeflerden yansıyan lazer işaretleri 

kayıt altına alınmıştır. Şekil 8.4’de sisli ortamda yapılan bir ölçüm örneği görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 8.4. Sisli ortamda yapılan ölçüm örneği 

Her bir nem ve sisli ortam için ayrı ayrı 14 erkek deneğin kolunun farklı noktalarından 

272’şer adet lazer işareti ve 17 adet materyalin farklı noktalarından ise 400’er adet lazer işareti 

örneği alınmıştır. Ölçümler hedeflerin sol alt tarafından başlanarak yaklaşık 5 mm aralıklarla 

sağdan sola ve soldan sağa doğru olacak şekilde sırasıyla alınmıştır. Ölçüm sisteminin ortam ışığına 

duyarlılığını ortadan kaldırmak amacı ile her bir ölçüm öncesinde lazer ışığı kapatılarak ortam 

ışığının ve cihazın oluştuğu gürültüler de kayıt altına alınmıştır.  

Veri toplama işleminin sonunda her bir nem ortamı ve sisli ortam için, 14 erkek deneğin 

kolundan ve diğer cansız varlıklardan elde edilen lazer işaretlerinin sayısı Tablo 8.2’de verilmiştir.  

Tabloda aynı zamanda 6. Bölümde yapılan çalışmadaki bağıl nemin %34 ± 2 olduğu doğal 

laboratuvar ortamında bu çalışmada olmayan farklı kişilerden oluşan 9 erkek denekten ve bu 

çalışmada da kullanılan 17 adet cansız varlıktan elde edilen lazer işaretlerinin sayısı da 

görülmektedir.   
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Tablo 8.2. Farklı ortam türlerinde canlı/cansız varlıklardan elde edilen işaret sayısı 

Ortam türü Hedef türü Lazer işareti sayısı Ortam/cihaz gürültü işareti sayısı 

Doğal ortam (%34 ± 2 

bağıl nem) 

Canlı 1170 1170 

Cansız 6647 6647 

%60 bağıl nem 
Canlı 3808 3808 

Cansız 6800 6800 

%70 bağıl nem 
Canlı 3808 3808 

Cansız 6800 6800 

%80 bağıl nem 
Canlı 3808 3808 

Cansız 6800 6800 

Sisli ortam 
Canlı 3808 3808 

Cansız 6800 6800 

 

Veri Hazırlama Adımları ve Derin Öğrenme Mimarisinin Seçimi 

Sınıflandırma çalışmalarında her bir sınıfa ait eşit miktarda eğitim verisinin kullanılması 

durumunda sınıflandırıcının herhangi bir sınıfa ait yanlı sonuçlar üretmesinin önüne 

geçilebilmektedir. Çalışmada kullanılan işaret sayısının eşitlenmesi amacıyla, Tablo 8.2’de verilen 

materyallere ait işaretler alt örnekleme yoluyla seçilmiştir. Cansız işaretlerin örneklenmesi sonucu 

oluşan yeni işaret sayıları Tablo 8.3’te görülebilir. 

Tablo 8.3. Cansız varlıklardaki işaretlerin örneklenmesi sonucu oluşan yeni işaret sayıları 

Ortam türü Hedef türü Lazer işareti sayısı Ortam/cihaz gürültü işareti sayısı 

Doğal ortam (%34 ± 2 

bağıl nem) 

Canlı 1170 1170 

Cansız 1170 1170 

%60 bağıl nem Canlı 3808 3808 

Cansız 3808 3808 

%70 bağıl nem Canlı 3808 3808 

Cansız 3808 3808 

%80 bağıl nem Canlı 3808 3808 

Cansız 3808 3808 

Sisli ortam Canlı 3808 3808 

Cansız 3808 3808 

 

Örnekleme işleminin ardından, her bir nem oranında ve sisli ortamda hedeflerden yansıyan 

lazer işaretlerinden gürültü işaretleri çıkartılarak ortam ışığı/cihaz gürültüsü ortadan kaldırılmaya 

çalışılmıştır. Şekil 8.5’te doğal laboratuvar ortamında (%34 ± 2), %60, %70, %80 bağıl nem 

ortamında ve sisli ortamda canlıyı temsilen erkek deneğin kolundan ve cansız varlığı temsilen 

ıhlamurdan alınan lazer işaretleri, gürültü işaretleri ve çıkarma işlemi sonucunda elde edilen 

işaretler görülmektedir.  
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Şekil 8.5. Farklı ortam koşullarında canlı, cansız(ıhlamur) materyallerine ait ham lazer işaretleri, beyaz 

gürültü ve çıkarma işlemi sonucundaki lazer işaretleri 

Farklı ortam koşullarında erkek deneklerden ve çeşitli materyallerden elde edilen lazer 

işaretlerinin geneli hakkında fikir sahibi olunabilmesi için çıkarma işlemi sonrasında her bir nem 

ortamında ve sisli ortamda elde edilen lazer işaretlerinin normalize edilmiş enerjisi Denklem 

4.14’de verildiği şekilde hesaplanmıştır. Şekil 8.6’da doğal laboratuvar ortamında (%34 ± 2), %60, 

%70, %80 nemli ortamda ve sisli ortamdaki çıkarma işlemi sonrasında elde edilen ham lazer 

işaretlerinin normalize edilmiş enerji dağılım grafiği sınıflar bazında görülmektedir.      
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Şekil 8.6. Doğal laboratuvar ortamında, %60, %70, %80 nemli ortamda ve sisli ortamdaki çıkarma işlemi 

sonrasında elde edilen ham lazer işaretlerinin normalize edilmiş enerji dağılım grafiği 

Farklı nem oranlarının olduğu ortamların ve sisli ortamların canlı/cansız varlıkların lazer 

işaretleri ile sınıflandırma başarımına etkisinin incelendiği bu çalışmada, 6. Bölümde doğal 

laboratuvar ortamında yapılan canlı/cansız varlıkların sınıflandırılması çalışmasıyla aynı 

koşullarda yapılması ve karşılaştırma yapılabilmesi amacıyla veri hazırlama süreçleri aynı 

tutulmuştur. Bu yaklaşımla lazer işaretlerinden gürültü işaretlerinin çıkarılması sonrasında elde 

edilen lazer işaretlerine Welch PSD dönüşümü uygulanmıştır. Dönüşüm işlemi sonrası işaretlerin 

boyutu 63 noktaya düşmüştür. Şekil 8.7’de doğal laboratuvar ortamında, %60, %70, %80 nem 

oranlarında ve sisli ortamdaki canlıdan ve ıhlamurdan yansıyan lazer işaretlerine çıkarma 
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işleminden sonra elde edilen ham lazer işaretlerine Welch PSD dönüşümü uygulanması sonucu 

oluşan işaretler görülmektedir. 

 

 

 

  

Şekil 8.7. Doğal laboratuvar ortamında, %60, %70, %80 nem oranlarında ve sisli ortamdaki canlıdan ve 

ıhlamurdan yansıyan lazer işaretlerine çıkarma işleminden sonra elde edilen ham lazer 

işaretlerine Welch PSD dönüşümü uygulanması sonucu oluşan işaretler 

Atmosferik etkilerin canlı/cansız varlıkların sınıflandırma başarımına etkisinin incelendiği 

bu bölümde 6. Bölümde yapılan doğal nem ortamındaki çalışma ile karşılaştırma yapılabilmesi için 

bu çalışmada önerilen mimari kullanılmıştır. Bu mimaride bir sıralı giriş katmanı, 64 gizli birimden 

oluşan LSTM katmanı, 2 birimden oluşan tam bağlı katman, Softmax katmanı ve sınıflandırma 



129 

katmanı bulunmaktadır. Önerilen derin öğrenme mimarisinin eğitimi için kullanılan hiper 

parametreler bir önceki çalışmada belirtilen şekliyle kullanılmıştır. 

8.1.2. Bulgular ve Tartışmalar 

Atmosferik ortam etkilerinin lazer işaretleri ile hedef sınıflandırma başarımına etkisinin 

incelendiği bu çalışmada, bağıl hava neminin %34 olduğu doğal laboratuvar koşullarında, yapay 

nemlendirme ile bağıl nem oranının %60, %70, %80 olarak ayarlandığı laboratuvar koşullarında 

ve ölçüm ortamının sisli olduğu laboratuvar koşullarında canlı/cansız varlıkların sınıflandırılması 

yapılmıştır.  Ölçümler esnasında ortam neminin ± 2 oranında saptığı görülmüştür. 

10 kat çapraz doğrulama yönteminin kullanıldığı bu çalışmada veri seti 10 eşit parçaya 

bölünerek başarım değerlendirmesi yapılmıştır. Bu amaçla 10 eşit parçaya bölünen veri setinin 9 

bölümü ağın eğitimi için, 1 bölümü ise test işlemi için kullanılmış ve elde edilen başarım 

değerlerinin ortalaması alınarak sistemin ortalama başarımı bulunmuştur.  

Çalışma kapsamında her bir ortamda elde edilen veri seti 3 farklı şekilde kullanılarak 

canlı/cansız sınıflandırma yaklaşımının başarım karşılaştırmaları yapılmıştır. BSınıflandırma 

çalışmasının birinci yönteminde her bir bağıl nem oranı için ve sisli ortam için ayrı ayrı yapılmıştır. 

Bu yöntemde ağın eğitim parametrelerinde eğitim tur sayısı 100 seçilmiştir. Tablo 8.4’de 10 kat 

çapraz doğrulama yöntemi ile yapılan sınıflandırma çalışmasında her bir nem ortamına ait başarım 

oranları görülmektedir.  

Tablo 8.4. 10 kat çapraz doğrulama tekniği ile her bir bağıl nem oranı ve sisli ortam için yapılan Canlı/Cansız 

sınıflandırmasının ortalama başarımları 

Ortam türü Geri Çağırma (%) Kesinlik (%) F1-Skor (%) Doğruluk (%) 

Doğal ortam (Önceki çalışma) 99.70 ± 0,45 99.70 ± 0,45 99.70 ± 0,45 99.70 ± 0,45 

%60 bağıl nem 99,73 ± 0,26 99,72 ± 0,27 99,73 ± 0,26 99,72 ± 0,27 

%70 bağıl nem 99,53 ± 0,27 99,53 ± 0,27 99,53 ± 0,27 99,53 ± 0,27 

%80 bağıl nem 99,71 ± 0,25 99,71 ± 0,25 99,71 ± 0,25 99,71 ± 0,25 

Sisli ortam 99,09 ± 0,48 99,08 ± 0,49 99,09 ± 0,48 99,08 ± 0,49 

Ortalama Başarım 99,52 99,51 99,52 99,51 

 

Tablo 8.4 incelendiğinde önerilen veri hazırlama adımlarının ve derin öğrenme mimarisinin 

farklı nem oranlarının olduğu ortamlarda yüksek bir başarım oranı göstermekle beraber sisli 

ortamdaki başarımın yaklaşık 1 puan düştüğü görülmektedir.  Sisli ortamda en düşük başarım oranı 

%98,55 şeklinde olmuştur. Sisli ortamda en düşük başarıma ait doğruluk grafiği ve test verileri için 

karışıklık matrisi Şekil 8.8’de görülmektedir. 
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Şekil 8.8. Sisli ortamda en düşük başarıma ait doğruluk grafiği ve test verileri için karışıklık matrisi 

Sınıflandırma çalışmasının 2. yönteminde farklı bağıl nem ortamlarında ve sisli ortamda 

alınan veriler birleştirilmiştir. 10 kat çapraz doğrulama işlemi bu yöntem için de uygulanmıştır. Bu 

yöntemde ise ağın eğitim parametrelerinde eğitim tur sayısı 35 olarak seçilmiştir. Bu yöntemde 

elde edilen başarım oranları Tablo 8.5’te görülmektedir.  

Tablo 8.5. Farklı bağıl nem ortamlarında ve sisli ortamda alınan verilerin birleştirilmesi ile yapılan 

canlı/cansız sınıflandırmasının başarım oranları 

Ortam türü Geri Çağırma (%) Kesinlik (%) F1-Skor (%) Doğruluk (%) 

Birleştirilmiş farklı ortam 

verileri 

99,48 ± 0,17 99,48 ± 0,17 99,50 ± 0,06 99,48 ± 0,17 

 

Farklı bağıl nem ortamlarında alınan verilerin ve sisli ortamda alınan verilerin birleştirilmesi 

ile yapılan sınıflandırma çalışmasında eğitim tur sayısı daha az tutulmasına rağmen başarım 

oranının birinci yöntemle hemen hemen aynı olduğu görülmektedir. Bu yöntemde en düşük başarım 

oranı %99,21 olmuştur. Şekil 8.9’da birleştirilmiş verilerle yapılan eğitim işleminde en düşük 

başarıma ait doğruluk grafiği ve test verileri için karışıklık matrisi görülmektedir. 

 

 



131 

  

Şekil 8.9. Birleştirilmiş verilerle yapılan eğitim işleminde en düşük başarıma ait doğruluk grafiği ve test 

verileri için karışıklık matrisi 

Sınıflandırma çalışmasının 3. yönteminde ise nemli ortamdaki veya sisli ortamdaki veri 

grubu önerilen derin öğrenme mimarisinin sadece eğitimi için kullanılırken, geriye kalan diğer nem 

ortamlarındaki ve sisli ortamdaki veriler ise test verisi olarak kullanılmaktadır. Örneğin doğal 

laboratuvar ortamında elde edilen lazer işaretlerinin %90’ı eğitim için kullanılmakta, geriye kalan 

%10 doğal ortam lazer işaretleri, %60, %70, %80 oranındaki bağıl nem ortamından ve sisli 

ortamdan elde edilen lazer işaretlerinin tamamı ise test verisi olarak kullanılmaktadır. Bir sonraki 

aşamada ise diğer ortam işaretlerinden birisi eğitim için kullanılırken geriye kalan lazer işaretleri 

ise test için kullanılmaktadır. Bu yöntem ile elde edilen başarım oranları Tablo 8.6’da 

görülmektedir. 

Tablo 8.6. 10 kat çapraz doğrulama tekniği ile her bir bağıl nem oranı ve sisli ortam için yapılan canlı/cansız 

sınıflandırmasının ortalama başarımları 

Eğitim verisi Test verisi başarım oranları (%) 

  
Doğal 

ortam 

%60 bağıl 

nem 

%70 bağıl 

nem 

%80 bağıl 

nem 
Sisli ortam 

Ortalama 

Başarım 

Doğal ortam (Önceki 

çalışma) 
99,49 91,58 93,29 92,48 92,4 92,44 

%60 bağıl nem 98,03 99,91 98,32 99,93 98,58 99,19 

%70 bağıl nem 97,65 98,95 99,65 99,66 97,28 98,89 

%80 bağıl nem 89,91 99,02 97,62 99,54 95,31 97,87 

Sisli ortam 99,53 99,24 98,1 99,62 99,42 99,1 

        
  Eğitim verisi       
  Test verisi       

 

Tablo 8.6 incelendiğinde örnek sayısı az olan doğal ortamdaki lazer işaretlerinin eğitim verisi 

olarak kullanıldığı durumda, kendi veri grubu içerisinde %100’e yakın doğrulama başarımı 

göstermesine rağmen önerilen sistemdeki sınıflandırıcının diğer ortam türlerindeki başarım oranları 
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en düşük %91,58 olmaktadır. Örnek sayısı diğer ortam türleri ile eşit olan %60 bağıl nem 

ortamındaki lazer işaretlerinin eğitim verisi olarak kullanıldığı durumda önerilen sistemdeki 

sınıflandırıcının diğer ortam türlerindeki en düşük başarım oranı %98,03 olmaktadır. Bu 

yöntemdeki en yüksek ortalama başarım oranı %60 bağıl nem ortamında elde edilen lazer 

işaretlerinin eğitim verisi olarak kullanılması ile elde edilmiştir. 

8.1.3. Sonuçlar 

Tez çalışmasının bu bölümünde yapılan çalışmada nemli ve sisli ortamların lazer işaretleri 

ile hedef sınıflandırması başarımına etkisi incelenmiştir. Doğal nem oranının %34 olduğu ve yapay 

nemlendirme ile nem oranının %60, %70 ve %80 olarak ayarlandığı bir laboratuvar ortamında, her 

bir nem oranı için farklı nesne türlerinden ve insanların kolundan lazer işaretleri elde edilmiş ve 

elde edilen işaretler geliştirilen derin öğrenme ağında eğitilmiştir. Benzer bir çalışmada sisli ortam 

için tekrarlanmıştır. 

Çalışmada önerilen sistemin farklı bağıl nem ortamlarındaki başarımın ortalama %99,51 

oranında olduğu görülmüştür. Elde edilen sonuçlar neticesinde, önerilen sistemin neme karşı 

duyarlı olmadığı ve sistemin belirli bir mesafedeki varlıkları canlı/cansız olarak sınıflandırmasının 

mümkün olduğu görülmüştür. 

8.2. Gün Işığının Sınıflandırma Başarımına Etkisi 

Gün ışığı, gündüz vakitlerinde yapılan lazer ölçümlerinde önemli miktarda gürültüye sebep 

olabilmektedir. Hedeflerden yansıyan lazer ışığı lazer algılayıcı modülü tarafından sayısal işaretlere 

dönüştürülmektedir. Gündüz vakitlerinde yapılan ölçümlerde APD algılayıcı hem hedeften 

yansıyan lazer ışınlarını hem de etraftan saçılan güneş ışınlarını algılamaktadır. Güneş ışınlarının 

çevredeki nesnelerden ve havadaki aerosollardan saçılması sonucu APD algılayıcıya ulaşan 

fotonlar ve lazer ışığının hedefe çarpıp tekrar APD algılayıcıya ulaşan fotonlar farklı kaynaklardan 

olmasına rağmen APD algılayıcıda aynı şekilde algılanmaktadır. 

Çalışmanın bu bölümünde gün ışığının renk tespiti uygulamasına olan etkisi 

incelenmektedir. Bu amaçla 7. Bölümde gündüz vakitlerinde laboratuvar ortamında yapılan renk 

tespiti uygulaması gece vakti tamamen karanlık bir ortamda tekrarlanarak, gün ışığının 

sınıflandırma başarımına etkisi incelenmektedir.  

8.2.1. Materyal ve Yöntem 

Gün ışığının renk tespiti uygulamasına etkisinin incelenmesi için yapılan bu çalışmada 9 

renkten oluşan eva kağıtlarından farklı günlerde ve gece vakitlerinde tamamen karanlık bir ortamda 

lazer işaretleri elde edilmiştir. Lazer işaretleri ile ölçümler yapıldığında doğal ortam nemi %58-
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%68 aralığında olmuştur. Deneysel çalışmalar esnasında pencereler ışık geçirmeyen siyah bir perde 

ile kapatılmış ve ölçümler esnasında da ortam ışıklandırması kapatılmıştır.  

Önceki bölümdeki çalışmaya benzer şekilde her bir renkli materyalin 476 noktasından lazer 

işareti ve ayrıca lazer ışığı kapatılarak ortam/cihaz gürültü işareti kayıt altına alınmıştır. Cihaz 

gürültüsünün giderilmesi amacı ile lazer işaretlerinden cihaz gürültü işaretleri çıkartılmış ve 

ardından sınıflandırıcıda kullanılmak üzere her 3 modülasyon frekansındaki lazer işaretlerinin DFT 

değerleri hesaplanarak 3 boyutlu özellik veri kümesi oluşturulmuştur.  Şekil 8.10’da çıkarma 

işleminden sonra siyah, beyaz ve kırmızı renkli eva kağıdının aynı ölçüm noktasından elde edilen 

3 farklı modülasyon frekanslı lazer işaretleri görülmektedir.  

 

 

   

Şekil 8.10. Karanlık ortamda yapılan renk tespiti çalışmasında çıkarma işleminden sonra siyah, beyaz ve 

kırmızı renkli eva kağıdının aynı ölçüm noktasından elde edilen 3 farklı modülasyon frekanslı 

lazer işaretleri 

Şekil 8.11’de FFT algoritmasına göre DFT değerlerinin hesaplanmasından sonra siyah, 

beyaz ve kırmızı renkteki eva kağıdının 3 farklı modülasyon frekansı için genlik değerleri 

görülmektedir.  
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Şekil 8.11. Karanlık ortamda yapılan renk tespiti çalışmasında FFT algoritmasına göre DFT değerlerinin 

hesaplanmasından sonra siyah, beyaz ve kırmızı renkteki eva kağıdının 3 farklı modülasyon 

frekansı için genlik değerleri 

Her bir renge ait DFT değerlerinin ayrıntılı olarak yorumlanabilmesi için Şekil 8.12’de 3 

farklı modülasyon frekansı için elde edilen DFT değerlerinin kutu grafiği görülmektedir.  
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Şekil 8.12. Karanlık ortamda yapılan renk tespiti çalışmasında, 3 farklı modülasyon frekansı için elde edilen 

DFT değerlerinin kutu grafiği 

Şekil 8.13’te hedeflerden yansıyan lazer işaretlerinin 3 boyutlu DFT değerlerinin t-SNE 

algoritması ile görselleştirildiği grafik görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 8.13. Karanlık ortamda yapılan renk tespiti çalışmasında farklı renklerden yansıyan lazer işaretlerine 

ait 3 boyutlu DFT değerlerinin t-SNE kullanılarak görselleştirmesi 

8.2.2. Bulgular ve Tartışmalar 

Atmosferik ortam etkilerinin lazer işaretleri ile hedef sınıflandırma başarımına etkisinin 

incelendiği bu çalışmada, gündüz vakitlerinde ve gece tamamen karartılmış bir ortamda farklı 

renklerden oluşan eva kağıtlarının renk tespiti yapılmıştır. 10 kat çapraz doğrulama tekniği 



136 

kullanılarak yapılan renk tespiti çalışmalarında gece ve gündüz vakitlerinde elde edilen veri seti 3 

farklı şekilde kullanılarak başarım karşılaştırmaları yapılmıştır. 

Birinci yöntemde gündüz vakti aydınlık ortamda elde edilen veri seti ve gece vakti karanlık 

ortamda elde edilen veri seti ayrı ayrı kullanılarak KA, DAA, NB, DVM ve KNN sınıflandırıcı 

algoritmalarında eğitilerek renk tespiti yapılmıştır. Tablo 8.7’de 10 kat çapraz doğrulama yöntemi 

ile yapılan renk tespiti çalışmasında gündüz aydınlık ve gece karanlık ortamdaki başarım oranları 

görülmektedir. Gündüz vakti aydınlık ortamda yapılan renk tespiti uygulamasında en yüksek 

başarım değerini veren f1, f2𝑣𝑒 f3 modülasyon frekanslarına karşılık gelen DFT değerleri gece 

karanlık ortamda yapılan çalışmada da özellik olarak kullanılmıştır.  

Tablo 8.7. 10 kat çapraz doğrulama tekniği ile her bir bağıl nem oranı ve sisli ortam için yapılan Canlı/Cansız 

sınıflandırmasının ortalama başarımları 

Sınıflandırıcı Gündüz aydınlık ortam 

başarım değerleri 

Gece karanlık ortam 

başarım değerleri 

KA 90,8 88,0 

DAA 90,8 86,9 

NB 91,1 88,6 

DVM 91,3 88,7 

KNN 90,9 88,7 

 

Tablo 8.7 incelendiğinde her iki ortam verileri için de DVM’lerinin yüksek başarım oranı 

sağladığı görülmektedir.  Gece karanlık ortamda DVM ile yapılan renk tespit çalışmasında test 

verileri için karışıklık matrisi Şekil 8.14’de görülmektedir. 

 

 

Şekil 8.14. Karanlık ortamda test verileri için en yüksek başarıma ait karışıklık matrisi 
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Şekil 8.14’deki karışıklık matrisi incelendiğinde, gece karanlık ortamda yapılan renk tespiti 

sonuçlarının gündüz aydınlık ortamda yapılan renk tespiti sonuçları ile benzer sonuçlar verdiği 

görülmektedir. Her iki ortam türünde de tüm renkleri içinde barındıran beyaz rengin diğer renklerin 

yerine tahmin edildiği görülmektedir. Benzer bir şekilde sarı renginin de turuncu renginin yenine 

tahmin edildiği görülmektedir. Turuncu rengi sarı ve kırmızı renklerinin karışımından elde 

edilmektedir. Bir benzer durum da eflatun renginde görülmektedir. Eflatun rengi ve yeşil rengi 

birbirinin yerine tahmin edilmektedir. Her iki rengin karışımında mavi tonu bulunmaktadır. 

Sınıflandırma çalışmasının 2. yönteminde gündüz vakti aydınlık ortamdan ve gece vakti 

karanlık ortamdan alınan veriler birleştirilmiştir. 10 kat çapraz doğrulama tekniğinin de kullanıldığı 

bu yöntemde elde edilen başarım oranları Tablo 8.8’de görülmektedir.  

Tablo 8.8. Gündüz vakti aydınlık ortamdan ve gece vakti karanlık ortamdan alınan verilerin birleştirilmesi 

ile yapılan renk tespiti uygulamasının başarım oranları 

Sınıflandırıcı Birleştirilmiş farklı ortam verileri ile başarım oranları (%) 

KA 89,1 

DAA 88,6 

NB 89,3 

DVM 89,4 

KNN 89,2 

 

Gündüz aydınlık ortamda ve gece karanlık ortamda alınan verilerin birleştirilmesi ile yapılan 

renk tespiti uygulamasındaki başarım oranının birinci yöntemdeki başarım oranlarına yakın olduğu 

görülmektedir. Şekil 8.15’te birleştirilmiş verilerle yapılan eğitimde test verileri için karışıklık 

matrisi görülmektedir. Karışıklık matrisi incelendiğinde bir önceki yöntemle benzer sonuçlar 

verdiği görülmektedir. 
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Şekil 8.15. Birleştirilmiş verilerle yapılan eğitimde test verileri için karışıklık matrisi 

Sınıflandırma çalışmasının 3. yönteminin birinci adımında gündüz aydınlık ortamda elde 

edilen veriler kullanılarak DVM ile eğitim yapılırken, gece karanlık ortamda alınan veriler ise test 

verisi olarak kullanılmaktadır. İkinci adımda ise gece karanlık ortamda elde edilen veriler 

kullanılarak DVM ile eğitim yapılırken, gündüz aydınlık ortamda alınan veriler ise test verisi olarak 

kullanılmaktadır. Bu yöntem ile test verileri için elde edilen başarım oranları Tablo 8.9’da 

görülmektedir. 

Tablo 8.9. Gündüz aydınlık ortamda elde edilen verilerin ve gece karanlık ortamda elde edilen verilerden bir 

gurubun eğitim ve diğer grubun ise test verisi olarak kullanılması sonucu oluşan başarım oranları  

Sınıflandırıcı Eğitim verisi  Test verisi Ortalama başarım 

oranı (%) 

DVM Gündüz aydınlık ortam verileri Gece karanlık ortam verileri %86,7 

DVM Gece karanlık ortam verileri Gündüz aydınlık ortam verileri %90,1 

 

Tablo 8.9 incelendiğinde gece karanlık ortamda alınan verilerin eğitim verisi olarak 

kullanılması durumunda daha başarılı sonuçlar verdiği görülmektedir. Şekil 8.16’da gündüz 

aydınlık ortam eğitim verileri kullanılarak elde edilen sonuçlar için karışıklık matrisi ve gece 

karanlık ortam verilerinin eğitim için kullanıldığı durumdaki karışıklık matrisi görülmektedir. 
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Şekil 8.16. Gündüz aydınlık ortamda elde edilen verilerin ve gece karanlık ortamda elde edilen verilerden bir 

gurubun eğitim ve diğer grubun ise test verisi olarak kullanılması sonucu elde edilen karışıklık 

matrisleri 

8.2.3. Sonuçlar 

Tez çalışmasının bu bölümünde gün ışığının renk tespiti üzerindeki etkisi incelenmiştir. Bu 

amaçla gündüz vakti aydınlık ortamda elde edilen lazer işaretleri ve gece karanlık ortamda elde 

edilen lazer verileri ayrı ayrı kullanılarak renk tespiti yapılmıştır. 2. aşamada her iki ortam için elde 

edilen veriler birleştirilerek renk tespiti yapılmıştır.  3. aşamanın birinci adımında gündüz aydınlık 

ortamda elde edilen veriler eğitim için kullanıldığında gece karanlık ortamda elde edilen veriler ise 

test verisi olarak kullanılmıştır. 3. aşamanın ikinci adımında gece karanlık ortamda elde edilen 
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veriler eğitim için kullanıldığında gündüz aydınlık ortamda elde edilen veriler ise test verisi olarak 

kullanılmıştır. 

Tüm eğitim senaryolarına bakıldığında tüm renk tayflarını içeren beyaz rengi ile diğer 

renklerin birbirinin yerine tahmin edildiği görülmektedir. Benzer şekilde sarı renginin ve turuncu 

renginin, eflatun renginin yeşil renginin birlerinin yerine tahmin edildiği görülmektedir. Sarı ve 

kırmızı renginin karışımı ile turuncu rengi elde edilebilmektedir. Aynı şekilde yeşil renginin 

karışımında ve eflatun renginin karışımında mavi renk bulunmaktadır. 

Yapılan deneysel sonuçlarda gece karanlık ortamda elde edilen verilerin eğitim verisi olarak 

kullanılması durumunda gündüz aydınlık ortamda elde edilen veriler ile başarılı bir şekilde renk 

tespitinin yapılabildiği görülmektedir. Benzer bir şekilde gece veya gündüz şartlarında lazer 

işaretleri ile renk tespiti yaklaşık %90 başarım oranı ile tespit edilebilmektedir.  



9. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

Bu tez çalışmasında lazer işaretleri ve yapay zeka kullanılarak çeşitli hedef analiz 

yaklaşımları önerilmiştir. Bu amaçla bir lazer metre donanımı yeniden programlanarak hedeflerden 

yansıyan lazer işaretlerinin kaydedilmesine olanak sağlanmıştır. Çeşitli hedef analiz yaklaşımları 

için lazer işaretlerinden oluşan bir veri setinin oluşturulmasına ihtiyaç bulunmaktadır. Bu amaçla 

bir deney düzeneği oluşturulmuştur. Bu çalışmada kurulan deney düzeneği ile belirli bir mesafede 

bulunan farklı hedef türlerinden lazer işaretleri alınmıştır. Hedef türlerinden işaret elde edilme 

işlemi esnasında önce lazer ışığı kapatılarak ortam ışıklarının veya cihazın sebep olduğu gürültülü 

işaretler kayıt altına alınmış, sonrasında ise lazer cihazı aynı konumda iken lazer ışığı açılarak ilgili 

hedef türüne yansıtılmış ve hedeften yansıyan lazer işaretleri kayıt altına alınmıştır. Bu ölçüm 

yöntemi ile sistemin ortam aydınlatmasına ve cihazdan kaynaklanan gürültülere karşı dayanıklılığı 

arttırılmıştır. 

Tez çalışmanın ilk hedef analiz yaklaşımında, temel seviyedeki bir lazer modülü kullanılarak 

uzak mesafedeki malzemelerin sınıflandırılması için LSTM, Derin LSTM ve NCP ile derin 

öğrenme mimarisi tasarlanmış ve bu sınıflandırıcıların başarımı doğrulanmıştır. Önerilen yöntemde 

materyallerden geri yansıyan lazer ışık yoğunluğuna bağlı olarak elde edilen 3000 boyutlu sayısal 

değerlerden oluşan ham lazer işaretleri gürültü giderme işleminin ardından Welch PSD ve Yule 

Walker AR dönüşümü sonrası 32 ve 63 boyutlu işaretlere dönüştürülmüştür. Bu veri hazırlama 

yöntemi ile derin öğrenme mimarisinin toplam işlem maliyeti büyük oranda düşmektedir. Bunun 

yanında önerilen NCP modeli sayesinde az sayıdaki nöron ve az sayıdaki nöronlar arasındaki 

bağlantı ile yüksek oranda doğru bir şekilde temassız ve uzaktan malzeme sınıflandırması 

yapılabilmektedir.   

Tez çalışmanın ikinci hedef analiz yaklaşımında, lazer işaretleri ile cinsiyet tespiti 

yapılmaktadır. Bu hedef analizi yaklaşımında kameraya dayalı geleneksel cinsiyet ayrım yöntemi 

yerine düşük güçlü lazer ışıkları ile cinsiyet tespiti önerilmektedir. Bu amaçla deneklerin kolundan 

lazer işaretleri alınarak, LSTM derin öğrenme mimarisinde eğitilmiş ve sistemin başarım 

doğrulaması yapılmıştır. 

Tez çalışmasının 3. hedef analiz yaklaşımında, savaş benzeri çatışma ortamlarında düşman 

cephe hattındaki unsurların canlılık tespitinin gerektiği durumlar için veya biyometrik doğrulama 

sistemlerini kullanan kişilerin gerçek kişiler olup olmadığının tespitinin gerektiği durumlar için 

lazer işaretleri ile belirlenen hedeflerin canlı/cansız olarak sınıflandırılması yapılmaktadır. Bu 

amaçla gönüllü erkek deneklerin kolundan ve 17 adet materyalden lazer işaretleri elde edilmiş, elde 

edilen lazer işaretleri işaret işleme adımlarından geçirildikten sonra önerilen LSTM derin öğreneme 

mimarisi kullanılarak eğitime tabi tutulmuş ve sınıflandırma yapılmıştır.  
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Tez çalışmasının 4. hedef analiz yaklaşımında ise lazer işaretleri ve makine öğrenmesi 

yöntemleri ile belirlenen bir hedefin rengi tespit edilmektedir. Bu amaçla farklı renklerden oluşan 

eva kağıtlarından toplanan lazer işaretleri önişleme, özellik çıkarma ve eğitim aşamalarından 

geçirilerek renk tespiti yapılmaktadır. 

Tez çalışmasının 5. yaklaşımında ise farklı nem ortamları, sis, gün ışığı, karanlık ortam gibi 

farklı atmosferik şartların hedef analiz yaklaşımı üzerindeki başarıma etkisi incelenmiştir. Yapılan 

çalışmalarda önerilen sistemin neme karşı dayanıklı olduğu, sisten ise %1 seviyesinde bir 

etkilenmenin olduğu görülmektedir. Benzer şekilde gün ışığının hedef analiz yaklaşımı üzerindeki 

etkisi incelenmiştir. Tamamen karanlık bir ortamda elde edilen verilerle eğitilen bir sistemin gün 

ışığında da başarılı sonuçlar ürettiği tespit edilmiştir. 

Hedef analiz yaklaşımlarında elde edilen başarılı sonuçlar, kamera gibi ışıktan kolaylıkla 

etkilenen sistemlerin aksine ortam ışığından etkilenmeyen tek bir lazer ışığı ile hedeflerin analiz 

edilebileceğini göstermektedir. Önerilen sistemin işlem maliyetinin düşük olması sayesinde 

herhangi bir uygulamaya kolaylıkla adapte edilebilir. Yapılan deneysel çalışmalar neticesinde 

belirli bir mesafede bulunan hedeflerin lazer işaretleri ile tespitinin mümkün olduğu sonucuna 

ulaşılmıştır.  

Lazer işaretlerinin materyal ile cihaz arasındaki mesafeye, cihazın iç donanımına ve 

yazılımına, materyalin normali ile lazerin açısına göre değiştiği bilinmektedir. Materyalin normali 

ile lazer cihazının arasındaki açı yansıyan yoğunluk değerlerinde farklılıklar oluşturacaktır ve bu 

durumda da sınıflandırma başarımı olumsuz etkilenebilecektir. Lazer cihazı ile materyal arasındaki 

mesafe ve açıyı dikkate alan çalışmalara ihtiyaç bulunmaktadır. 

İlerleyen zamanlarda önerilen sistemin başarımını daha da yükseltmek için öğrenme verisi 

arttırılabilir ve sistemin doğrudan güneş ışığı altında, karlı ve yağmurlu ortamlardaki başarımı 

üzerine çalışma yapılabilir.  

Lazer teknolojisi kullanan ve kapalı alanlarda otonom sürüş yeteneğine sahip robotlara bu 

sistem entegre edilerek ortam haritasının çıkarılmasının yanında ortamdaki hedef türlerinin de 

tespiti yapılabilecektir. Tespiti yapılan bu materyallere göre robotlara farklı görevler de 

yüklenebilecektir. 
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