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OZET

Nihat OZSOY

YERE NUFUZ EDEN RADAR GORUNTULERINDE DERIN OGRENME iLE
ASKERIi ANLAMDA TEHDIT OLUSTURABILECEK GOMULU ALANLARIN
TESPITI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Savunma Teknolojileri ve Sistemleri Anabilim Dah

2021

GOmiilii kara mayinlarinin ve el yapimi patlayicilarin varligi, 6zellikle ordular i¢in diinyanin
bir¢ok bolgesinde ciddi bir tehdittir. Gomiilii nesneleri tespit etmek ve siniflandirmak igin
literatiirde ¢esitli teknikler Onerilmis ve gelistirilmis olmasina ragmen, yiiksek dogruluk
performansi saglayan otomatik ve kullanimi1 kolay sistemler hala arastirilmaktadir. Evrisimsel
Sinir Aglar1 (ESA) yakin zamanda goriintli siniflandirma ve nesne algilama gorevlerinde
olaganiistii performans gostermistir. Biiyllk miktarda veri ve donanim teknolojisindeki
iyilesme, ESA’ndaki arastirmayr hizlandirmis ve son zamanlarda derin ESA mimarileri
tanitilmistir. Dahasi, yere niifuz eden radar (YNR) yardimiyla gdmiilii nesnelerin tespiti igin
ESA da kullanilir hale gelmistir. YNR, gomiili tehdit tespiti icin en ¢ok calisilan
yontemlerden biridir. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan veriler araca monteli YNR sistemi
kullanilarak toplanmistir. Deneysel veri seti 8664 pozitif ve 8596 negatif YNR
gorlintiisiinden olusmaktadir. Bu tez caligmasi, YNR verilerinde gomiilii tehditlerin tespiti
icin yeni bir ESA mimarisi dnermektedir. Onerilen ESA ile gerceklestirilen siniflandirmada
10 kat capraz dogrulama kullanilmig ve ortalama yilizde 98 genel dogruluk elde edilmistir.
Onerilen ESA mimarisi literatiirde bilinen farkli ESA mimarileri ile de kiyaslanmigtir.
Ayrica, filtre sayisi, optimizasyon gesitleri, dropout orani ve auto encoder downsampling gibi
farkl1 parametreler ile de test edilerek Onerilen mimarinin avantaj ve dezavantajlar1 ortaya

konulmustur.

ANAHTAR KELIMELER: ESA, YNR, Mayin Tespiti, Gomiilii Mayin Tespiti



ABSTRACT

Nihat OZSOY
DETECTION OF BURIED AREAS THAT CAN CAUSE MILITARY THREAT
WITH DEEP LEARNING IN GROUND PENETREATING RADAR IMAGES

Baskent University Institute of Science & Engineering

The Department of Defence Technologies and Systems
2021

The presence of buried landmines and improvised explosive devices is a serious threat in
many areas around the world, especially for armies. Despite the fact that various techniques
have been proposed and improved in the literature to detect and classify buried objects,
automatic and easy to use systems providing high accuracy performance are still under
research. Convolutional Neural Networks (CNNs) have recently shown outstanding
performance on image classification and object detection tasks. The availability of large
amount of data and improvement in hardware technology has accelerated the research in
CNN, and in the recent times deep CNN architectures have been introduced. Moreover,
CNNss are also used for the detection of buried objects with the help of ground penetrating
radar (GPR). GPR is one of the most studied modalities for buried threat detection. The data
used in thesis was collected using a vehicle mounted GPR system. The experimental data set
comprised of 8664 positive and 8596 negative GPR images. This study proposes a novel
CNN architecture for the detection of buried threats in GPR data. In the classification
performed with the proposed CNN, 10-fold cross-validation was used and an average overall
accuracy of 98 percent was obtained. The proposed CNN architecture has also been
compared with different CNN architectures known in the literature. In addition, the
advantages and disadvantages of the proposed architecture are revealed by experimenting the
architectural filter sizes, optimization types, dropout rates and auto encoder downsampling

features.

KEY WORDS: CNN, GPR, Mine Detection, image recognition, Buried Object Detection
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9.GIRIS

1.1 Problem Tanim

Kara mayinlar1 ve el yapimi patlayicilar (EYP), antipersonel mayinlar, diger mayin tiirleri,
misket bombas1 kalintilar1 ve diger EYPler, siviller ve ordular icin ciddi ve devam eden bir
tehdidi temsil etmektedir. Kara mayinlarindan kaynaklanan zayiat rakamlar1 kesin olarak
bilinmemekle birlikte 2019'da en az 5.554 maym / EYP zayiati1 kaydedildi: 2.170 kisi 6ldii,
3.357 kisi yaralandi ve 27 yarali i¢in hayatta kalma durumu bilinmiyor. 2019 toplami,
2018'de kaydedilen 6,897 mayin / EYP zayiatindan bir diislis gostermesine ragmen, 2013'te
belirlenen en diisiik yillik 3,457 zayiattan % 60 daha yiiksektir. 2019'da mayin ve EYPden
kaynakli ¢ocuk kaybi, yasinin bilindigi tiim sivil kayiplarin % 43'linii olusturmaktadir.
Afganistan, Bosnahersek, Kambogya, Hirvatistan, Etiyopya, Irak, Tayland, Tirkiye, Ukrayna
ve Yemen olmak iizere bu 10 devlette kitlesel antipersonel mayin kirliliginin 100 km? var
olduguna inanilmaktadir [1]. Bu nedenle, kara mayinlarinin ve el yapimi patlayicilarin (EYP)
tespiti, ordular ve iilkeler i¢in biiyilik 6neme haizdir. Yere niifuz eden radar, gémiilii tehdit
tespiti i¢in en 1y1 ¢alisilmis ve basarili yontemlerden biridir [2]. Gomiili tehditlerin otomatik
tespiti, YNR'nin hem metal hem de metal olmayan yeralti nesnelerini tespit etme kabiliyeti
nedeniyle aktif bir arastirma alanidir. Bu sistemlerin olduk¢a basarili oldugu gosterilmesine
ragmen, tespit problemi hala zor bir problemdir. Bilesik tespit sorunlari, ¢ok cesitli ¢evresel
kosullar ve kara mayimni imzalaridir. Bu ¢esitlilik g6z oniine alindiginda, ¢ok yonlii algilama

algoritmalar1 istenmektedir.

YNR, mayin tespiti de dahil olmak {izere bir¢ok sivil ve askeri uygulamada kullanilan,
miidahaleci olmayan ve tahribatsiz bir algilama yontemidir [3]. Yere niifuz eden radar
cisimlerin tespiti, simiflandirilmasi uygulamalarinda sik kullanilan tespit aracidir. YNR,
hedeflerin  topraktaki elektriksel iletkenlik farkliliklarindan kaynakli  bir sonug
olusturmaktadir. Aym1 sekle sahip olup farkli materyallerden olusan cisimlerin

9



simiflandirilmasi, 6zellikle benzer elektriksel iletkenliklerde YNR kullanan personel i¢in zor
bir problemdir. Hedef disindaki cisimlerden kaynakli yansimalar, yani giiriiltiiler, bu
zorlugun katlanarak artmasina neden olmaktadir. Kara mayimlarinin ve EYP'lerin tespiti i¢in,
YNR sistemi gomiilii hedefler tarafindan sergilenen elektriksel homojensizlikleri algilamak

icin elektromanyetik dalgalar iletmektedir.

Hedef yansimalara ek olarak, anten dizisi tarafindan yer yiizeyinden radar doniisleri ve
yiizey alt1 toprak katmanlar1 da alimir [4]. YNR verilerindeki hedef nesnelerin tanimini
gelistirmek icin sinyal isleme ve goriintli olusturma teknikleri yaygin olarak kullanilmaktadir
[5]. Ancak YNR verilerindeki yer alti nesneleri tanmimak icin deneysel yargilara ihtiyag
duyuldugundan, YNR verilerini yorumlamak icin yiiksek egitimli uzman kisilere ihtiyag
duyulmaktadir. Ortamda birgok deneysel giiriiltli ve ¢evresel karmasiklik bulunmaktadir [6].
Ayrica, YNR verilerinin tamaminin bir analist ile ¢iplak, manuel olarak taranmasi zaman
alict ve giictiir. Bu nedenle, hizli ve dogru otomatik YNR veri yorumlama teknikleri

gelistirilmistir.

Gomiilii nesneler, bir GPR B-tarama goriintiisiinde bir hiperbol veya ters ¢evrilmis bir U-
sekli (hiperbol), yer alt1 nesnelerini tespit etmek icin YNR veri yorumlamasinin anahtar
tespit edilerek tam olarak belirlenebilir. Bu nedenle, otomatik hiperbol tespiti i¢in birgok
calisma yapilmistir [7]. Litereatiirde gomiilii nesneleri tespit etmek ve siniflandirmak i¢in
cesitli teknikler onerilmis ve gelistirilmis olmasima ragmen, yliksek dogruluk performansi
saglayan otomatik ve kullanim1 kolay sistemler hala arastirma asamasindadir. Bu amagla ;
gizli Markov modelleri [8], yeni nesne algilama algoritmalari, Adaptive boosting
algoritmalar1 [9,10,11], Hough doniisiimii kullanilarak GPR goériintiilerinin analizi [12] gibi
bazi modeller oOnerilmistir. Ancak son yillarda, derin 6grenme yontemlerinin, ozellikle
Evrigimli Sinir Aglarinin (ESA) hizli gelisimi, goriintii siniflandirma ve nesne algilama
gorevleri iizerine yeni c¢oOziimler sunmaktadir. Biiylikk miktarda verinin mevcudiyeti ve
donanim teknolojisindeki gelismeler, derin 6grenmedeki arastirmalart hizlandirmis ve son
zamanlarda derinlemesine bircok ESA mimarisi rapor edilmistir. Siniflandirmada, 6znitelik
cikariminin zor olmasi ve bu alanda bilgi sahibi olunmasi gerektirmesi nedeniyle, Evrigimli
Sinir Aglar1 (ESA) ve aktarim 6grenmesi kullanilan bir derin 6grenme modeli sunmustur.
Aktarim 6grenmesi, daha 6nce c¢ok sayida veriden derin 6grenme yontemi ile elde edilen

bilgilerin mevcut modele aktarilmasidir. Boylelikle dnceden egitilmis modellerin ¢ok sayida
10



veriden elde ettigi genel Gznitelikler (6r. sekil, boyut), ¢alisilan derin 6grenme modeline
aktarilmaktadir, az sayida veri olmasina ragmen iyi bir siniflandirma basarimi elde edilmesi

hedeflenmistir.

Bu tez c¢alismasinda, gomiilii tehditlerin GPR verilerini kullanarak tespiti i¢in ESA
mimarilerinin gelistirilmesi amaglanmistir. Bu amagla, GPR B taramalarinin (yani, dikey
yeralt1 dilimlerinin 2B goriintiileri) analizini kullanarak ve ayrica farklit ESA mimarilerini test

ederek kara mayini tespiti i¢in yeni bir ESA mimarisi 6nerilmistir.

1.2 Genel Bakis

1.2.1 Yere Niifuz Eden Radar Nedir?

Yeraltindaki malzemeleri, nesneleri kesfetmeye yonelik tahribatsiz teknikler son
zamanlarda devletler tarafindan biiyiik ilgi gormektedir. Ozellikle dzel kuruluslar bunu gaz
arama, boru lokalizasyonu, jeoloji ve arkeoloji gibi yaygin alanlarda uygulamaktadir. Yere
Niifuz Eden Radar (YNR), 6zellikle son yillarda oldukca gelismis bir cihazdir. Buna baglh

olarak da kullanim alanlarinda artis meydana gelmistir.

Yere niifuz eden radar (YNR), insaat ¢aligmalarinda, patlamamis mithimmat tespiti, kara
mayini tespiti, boru hatt1 tespiti gibi altyapr degerlendirmeleriyle ilgili bir¢ok uygulamada
kullanilan ¢ok yaygin bir tahribatsiz yiizey alti goriintileme aracidir [13]. Ayrica ¢1g
kurbanlarinin tespiti, toprak nem degerlendirmesi, s1v1 kirliligi tespiti, toprak kirliligi 6l¢timii,
koprii tahliyesi muayenesi, nesne algilama, bu uygulamalarda odaklanan hedeflerdir. YNR
platformlari, farkli isletim ortamlar1 arasinda hizli gecis yapabildiginden son derece
onemlidir. Bununla birlikte, birka¢ algilama algoritmasinin performansinin isletim ortamina
bagli olarak degistigi de bulunmustur. YNR tabanli kara maymi tespit uygulamalar igin,
cevresel faktorleri karakterize eden fizik tabanli Gzelliklerden veya benzer algoritma
giivenlikleriyle gozlemler kiimelendirilerek c¢ikarilabilir. Nesne tespiti i¢in ayni derecede
onemli olan, gomiilii nesne karakterizasyonu veya baska bir deyisle gomiilii nesnenin

ozelliklerini bulmaktir. Bu 06zellikler sunlart icerir: nesne lokalizasyonu, nesne derinligi

algilama, nesne sekli tanimlama, nesne boyutu tahmini, nesne malzeme tanima ve
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siniflandirma. YNR sistemi alici, verici antenler ve veri toplama biriminden olusmaktadir.
Bir YNR sisteminin en temel unsurlart ve ¢aligma semast Sekil 1’de gosterilmistir. Sekilde
goziiken semada verici antenden belirli bir dalga seklinde ve frekansta sinyal gonderilir.
Gomiilii nesnelere garpip donen sinyaller ise alict anten tarafindan alinarak sirasiyla veriler

depolanir, islenir ve bir ekran yardimiyla goriintiilenir [14].

Sekil 1 Yere niifuz eden radar isleyis semasi

Uygulama tiirlerine gore yer alti goriintiillemesi icin uygun bir sensoér kullanilmasi
gerekmektedir. Yere Niifuz Eden Radar (YNR), yiiksek frekansli elektromanyetik dalgalar
kullanilarak yiizey alti haritalama i¢in yayginlagsmaktadir. Gomiilii nesnelerin dogrulukla
tespit edilmesi opetorler i¢in zor bir problemdir. Gomiilii nesnelerin tespitinde geleneksel bir
tespit yontemi olarak metal detektorler (mayin dedektorleri) kullanilmaktadir. Ancak bu
yontem ile sadece metal icerikli malzemeler tespit edilebilmektedir. Giiniimiizde, insan
hayat1 ve ordular i¢in tehdit olusturan gémiilii nesneler genelikle plastikten yapilmaktadir ve
cok az metal bilesen icermektedir. Gomiilii nesne iceriklerinde meydana gelen degisim, metal
dedektorlerinin gomiilii hedefler i¢in islevsiz kalmasina neden olmustur. Metal icermeyen
veya daha ¢ok plastik madde karisimi ile olusturulan az miktardaki metal igerige sahip olan

cisimlerin tespiti igin YNR gelistirilmistir. YNR, yeraltindaki gomiilii cisimleri tespit etmek
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ve smiflandirmak i¢in kullanilan bir radar olarak tanimlanmaktadir. Yere Niifuz Eden
Radar, radar sinyallerini kullanarak topraga gdmiilii nesneleri tespit etmek i¢in kullanilir.
YNR sisteminin ¢alisma prensibi, elektromanyetik dalgalarin girisme ve yansima
karakteristiklerine baglhidir. Gomiilii cisim ve toprak arasindaki dielektrik farkliliklarindan
yararlanarak bu cisme ¢arptiginda iletilen sinyaller yansitilir ve bu yansiyan sinyaller analiz
edilerek gomiilii cismin tiirli ve konumu tespit edilmeye ¢alisilir. YNR’den topraga gomiilii
cisimlerin tespitinde sik¢a faydalanilmaktadir. Ozellikle askeri alanda gdmiilii maymlarin ve
EYPlerin tespitinde diger yontemlere gore Ustiin oldugu i¢in kullanilmaktadir. Dielektrik
farkliliklarindan yararlanarak nesne tespit edilebildigi i¢in c¢esitli hedefleri (plastik veya
metal igermeyen) tespit edebilmektedir. Yapilan ¢alismalardan elde edilen sonuglarda sismik
yontemlerde kullanilan tekniklerin islenmesi ile 10 — 20 m derinlige ulasildig1
goriilmiistlir. YNR ile zemine yakin (40 metre) gémiilii nesnelerin aranmasi yapilmaktadir.
Ayrica YNR sisteminde kullanilan frekans degeri arttirilarak yani dalga boyu kiictiltiilerek
daha kaliteli bir goriintii iretmesi saglanabilir. Ancak yiiksek frekanstaki bir dalganin topraga
girisim yapmasi zayiflar ve bunun sonucu olarak daha net gorlinti isterken hi¢ goriintii
alinamayabilir. Bu durumda girisim derinligi ve goriintli kalitesi arasinda bir ters oranti
bulunmaktadir. Topragin daha derinliklerinde bulunan bir cismin tespiti i¢in daha diisiik
frekans kullanmak gerekmektedir ve bu da goriintii kalitesini diistirecektir. Hangi derinlige
kadar tespit yapilmak istendigine gore frekans ve goriintii kalitesi optimize edilmelidir [15].
Son zamanlarda, bir elektromanyetik indiiksiyon sensorii ile kombinasyon halinde kullanilan
el tipi YNRIler ile tehlikeli bolgeyi tarama siirecinin otomatiklestirilmesinde ilerleme
kaydedilmistir. Bu sistemler, cesitli dis ortamlarda binlerce kara mayini karsilasmasinda

kapsamli bir sekilde test edilmistir.

Araglarda kullanilan dizi tabanli YNR sistemleri, maymn dedektorlerinden daha iyi
performans gosterdigi ¢alismalarda kanitlanmistir. Bunun nedeni genellikle radar sinyal
doniislerinin genellikle zeminden gelen giiriiltii, daginiklik ve hatta radarin kendisinden
kaynaklanan 6nemli 6l¢lide bozulmus olmasidir ve sinyal doniisiinlin enerjisi bir mayimdan
donmiis olsa bile, farkli olabilir. YNRda bu bozulmalar1 onlemek c¢esitli yontemler
kullanilmigtir. Dalgaciklar ve Kalman filtreleri, alt uzay yontemleri, polinomlarla eslestirme
dahil olmak iizere bu etkileri ortadan kaldirmak i¢in sinyalin 6n islenmesi, optimum
kaydirilmig ve Olceklenmis referans vektorlerinin  ¢ikarilmasi, kaydirma, o6l¢ek

metodolojisinin uyarlanabilir uzantilar1 gibi yontemler kullanilmaktadir [16].
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1900'den giinltimiize kadar olan YNR arastirmalarinin ge¢misi Tablo 1'de gdsterilmektedir
[17].
Tablo 1 1900'den itibaren YNR Arastirmasinin Tarihcesi

Tarih Yapilan Arastirma

1900-1950 Yiizey lizerinde radyo dalgalar1 yayinlaniyor.

1950-1955 [Ik kez, radyo dalgasi sinyallerini kullanarak
yeraltinin 6zelliklerini 6l¢meye ¢alisma

1955-1960 Radyo frekansmin yeraltina girebilecegine dair
gostergeler

1960-1965 Buzda ses ¢ikaran radyo yankis1 gelistirme

1965-1970 Komiir ve tuz gibi diger malzemelerin kullanimina

ek olarak buz radyosu yank1 sondaj etkinligi devam

etti.
1970-1975 Yer yiizeyindeki antenlerin dalga alanlarini anlama.
1975-1980 YNR kullanilarak ilk sonug¢lar sunuldu.
1980-1985 “Georadar” Japon OYO Sirketi tarafindan
gelistirilmis ve diisiik frekanslh radarlar tanitilmistir.
1985-1990 YNR'n artilarini ve eksilerini daha iyi anlama
1990-1995 Dijital veri isleme ve 2D sayisal simiilasyon gibi

birgcok YNR gelistirmesinin ortaya ¢ikmasiyla YNR
ilerlemesindeki en yiliksek zirve. Ayrica YNR
toplantilar1 yapilmaya baglandi.

1995-2000 Bilgisayarlarin evrimi nedeniyle 3 boyutlu sayisal

modelleme gelisimi.

2000- giintimiiz YNR dirtinleri sofistike, istikrarli, giivenilir ve
tekrarlanabilir hale geliyor. Ayrica, YNR verilerini
islemek icin birgok teknik ve algoritma
gelistirilmektedir.
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1.2.2 Mayin ve El Yapim Patlayici Nedir?

Kara mayinlart ve el yapimi patlayicilar (EYP) olarak iizerlerine basilan insanlari
oldiirmek veya sakatlamak veya {lizerlerinden gecen araglari etkisiz hale getirmek icin
tasarlanmistir, bu nedenle kara mayimnlari ve EYPnin tespiti ¢ok daha tehlikelidir.
Glinlimiizde yeni kara mayinlart ve EYPler ¢ok az metal i¢erdiginden, bunlar1 bir metal

dedektorti ile tespit etmek miimkiin degildir.

Kara mayinlar genellikle metal, plastik ve hatta tahta kasaya gomiiliidiir ve farkli sekil ve
boyutlarda olabilirler. Sekil 2’de, dort ¢esit anti-tank (AT) ve anti-personel (AP) kara mayimni

gosterilmektedir.

Sekil 2 Kara mayini 6rnekleri.

Sekil 2°deki kara maynlar1 soldan saga kara mayinlar1 soldan saga, VS1.6 plastik AT
mayini, PMD6 ahsap AP mayini, VS50 plastik AP mayini1 ve M14 plastik AP mayimnidir.Bu
kara mayinlar1 yerylizliniin hemen yiizeyine yerlestirilebilir veya farkli derinlikte yeraltina
gomiilebilir, genellikle anti-personel kara mayinlari i¢in zeminin hemen altina ve tanksavar
kara mayinlar1 i¢in 16 ing'e kadar olabilir. Ayrica kara mayinlarinin yerlestirildigi bdlgenin
iklimi ve jeo-grafik durumu ¢ok karmasik olabilir. Tiim bu faktorler, tespitin verimliligini
siirlayabilir ve listesinden gelinmesi gereken zorluklardir.
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Bu nedenle, verimli bir kara mayin1 algilama sistemi, hangi boyut, sekil, gomme derinligi,
kasa tipi ve patlayict imzasi olursa olsun, c¢esitli tlirlerdeki kara mayinlarini, giivenlik
acisindan 1yi bir mesafeden tespit etme kapasitesine sahip olmalidir. Sistem, kara mayinlarini
arka plandaki karmasadan ayirt edebilmeli ve ¢ok diisiik yanlis alarm orani, kabul edilebilir
calisma hizi ve makul bir maliyetle goriintiileme kapasitesi ile olduk¢a hassas bir tespit
sonucu saglamalidir. Tim bu zorlu gereksinimleri karsilamak gercekten zordur. Ancak
simdiye kadar bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in bir¢ok teknoloji ve algilama sensorii gelistirilmistir.
Ileriye Bakan Kizilotesi (FLIR), Termal Nétron Aktivasyonu (TNA), Dértlii Rezonans (QR),
Goriiniir Dalgaboyu Kameralari, Akustik algilama sistemi, Yere Niifuz Eden Radar (YNR)
[18], lazer algilama ve niifuz eden radyasyon yeni alanlardan bazilaridir. Cesitli
uygulamalarda kullanilan mayin algilama teknolojileri, metal dedektorii gibi bazi geleneksel
sensorler metal kasali kara mayini tespiti i¢in ¢ok yararli olabilir. Bununla birlikte, 6zellikle
savag bolgeleri gibi metal daginikligi olan alanlarda ortaya ¢ikan yanlis alarm orani son
derece yiiksek olabilir, ayrica arka planda ¢ok fazla metal bulunan ortamlarda zorluk yasanir
[18]. Dahasi, ne yazik ki tiim kara maymlar1 ve EYPler metal kasali degildir, bu nedenle
bagka tespit tekniklerine ihtiya¢ vardir.

1.2.3 Mayin ve EYP tespiti teknikleri

Tarihsel olarak kara maymi ve diger patlayict tehditler elektromanyetik indiiksiyon

sensorleri kullanilarak temizlenmistir.

= Akustik Sismik Teknik (A/S)

Metalik olmayan kara maymlarmin tespiti, geleneksel yere niifuz eden radar (YNR)
teknikleri kullanilmadan gergeklestirilmesi zorlu bir gérevdir. Bu sorunu ¢ézmek icin akustik
dalgalar verimli bir sekilde kullanilabilir. Xiang ve Sabatier, A / S baglantist kullanarak AP
kara mayin tespiti lizerine deneysel bir ¢aligma yiiritmiistiir [19,20]. Bir iletim alt sistemi ve
bir alic1 alt sistemden olusan yeni bir A / S kara mayini algilama sistemi sundular. Iletim alt
sistemi, test edilen alana akustik veya sismik dalgalar {iretir ve alict alt sistem, alanin
mekanik dzelliklerindeki degisiklikleri algilar. iletim alt sistemi, akustik hoparlorlerden veya

elektrodinamik calkalayicilardan olusabilir. Alic1 alt sistem, mikrofonlar, jeofonlar / assel
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ometreler veya bir Lazer Doppler Vibrometre icerebilir. Elde edilen akustik sinyallerden, test
edilen alan igin bir goriintii olusturulabilir. Sekil 3 gomiili nesnelerin A / S algilama
tekniginde kullanilan ana bilesenlerin blok diyagramini gostermektedir [19,20]. Bu teknikle

elde edilen kara mayini goriintiilerine 6rnekler Sekil 4'te gosterilmektedir.

Y gosterge

- Q Q BPF
AMP v A AMF

——
kamera
¥
< Ayna
X=Y mirror Kontrol
kaynak

toprak

Sekil 3 A/ S kara mayini tespitinde kullanilan ana bilesenlerin basit diyagrami sistemi
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Sekil 4 Akustik kara mayini goriintiilerinden 6rnekler.

=  YNR Tespit Sistemi
1.2.1 bashig altinda agiklanmustir.

»  Goriintiilerden Kara Mayin1 Tespiti I¢in Geleneksel Yaklasimlar

Bir goriintiideki kara mayininin tespiti, koyu arka plani ortadan kaldirmak icin belirli bir
esikle ile saglanabilir. Bu islem arka plani ortadan kaldirmaya yardimci olur ve yalnizca
nesneleri birakir. Ardindan, istenmeyen kiiciik alan yiginlarin1 ortadan kaldirma ile tespiti
beklenen nesnelerin  belirli bir esik ile ortaya cikarilmasiyla sonuglanir. Morfolojik
islemlerin kullanim1 gibi bir 6n isleme adimi, esiklemeden 6nce gerekli olmaktadir [21,22].

Sekil 5’te, geleneksel bir kara mayini tespit yaklagiminin blok diyagrami gosterilmektedir.
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Mayin Resmi Histogram 1 Histogramdan
4‘v—’ Tahmini llk Tahmin

On Isleme

] :

Yogun Esikleme

y
Alan Esikleme

v
Mayin yada Mayin
Olmayan Nesne

Sekil 5 Geleneksel mayin yaklagim tespit adimlari

Geometrik bilgilere dayali geleneksel kara mayini tespitinin bazi smirlamalar1 vardir.
Yogunluk esikleme islemi, tiim istenmeyen giiriiltii veya karmasay1 goriintiilerden
kaldirmayabilir. Alan esikleme iglemi, bir goriintiiden digerine farklilik gdsterebilen ve yanlis
alarmlara veya kacgirilmis kara maymlarina yol acan belirli esikler gerektirir. On isleme
olmadan, kara mayinlarinin tespit olasilig1 yaklasik % 90'dir. Morfolojik 6n isleme, kiiciik bir
yanlis alarm olasilig1 ile bu algilama olasiligini yaklasik % 97'ye ¢ikarabilir, ancak tiim bu

olasiliklar herhangi bir giiriiltii tiirii olmamasi durumundadir [21,22].

=  Metal Detektor

Metal dedektorii, maymn tespiti i¢cin en c¢ok kullanilan yakin mesafe algilama
sistemlerinden biridir. Bununla birlikte, anti-personel (AP) kara mayinlar1 artik daha ¢ok
metalle degil, plastik ve diger metal olmayan elementlerle iretilmektedir. Giiniimiizde
mevcut olan metal algilama tabanli sistemler, metal kalintilarla kirlenmis bir alanda
minimum metal icerigine sahip plastik kara maymlarim1 verimli bir sekilde

algilayamamaktadir [23].
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=  Elde Tasinan Cift Sensorler

Gectigimiz 10 yil boyunca, kara mayini tespitinde kullanilan YNR'nin gelisimi,
laboratuvar kosullarindan ve test alanlarindan ger¢ek mayin tarlalarina dogru gelisti.
Giliniimlizde, maymn dedektérii ve YNR'yi birlestiren ikili sensor teknolojisini kullanan
sistemler, canl1 mayin tarlalarinda gosterilecek kii¢iik metal pargalara karsi gelismis tespit
olanagi saglamistir. Cok sayida iiretilmeye baslamistir. Bu tiir sistemler hem mayin
dedektorii hem de YNR ile calisir ve sinyal isleme ve kullanici arayiizii bakimindan farklilik

gosterirler [23].

» [leriye Bakan Kizilétesi (FLIR)

Ileriye doniik kizilotesi (FLIR) sistemler, bir kara mayininin hemen iizerindeki topragin
cevreleyen topraktan biraz farkli bir oranda 1sindig1 ve sogudugu durumdan yararlanmaya
calisir [23]. Adindan da anlasilacag: gibi, dogrudan sistemin altindaki kara mayinlarin1 tespit
etmek yerine, sensoriin onlindeki kara mayinlarini tespit edebiliyor. FLIR, kara mayinlarinin
veya bunlarin iistiindeki topragin goriintiisiinii olusturabilir, bdylece kisa siirede genis bir
alan1 kaplayabilir. Ama¢ mayin alanini belirlemek oldugunda, bu teknoloji en uygun olanidir.
Ancak bu sistemin dezavantaji, toprak ve maden termal denge durumundayken
uygulanamamasidir. Diger sistemlere gore ylizey bozuklularindan etkilenmemesi ve yiizey
temas1 olmamasi sayesinde daha avantajlidir. Ayrica hafif ve kiiclik bir sistem olmasi
sebebiyle hizli bir sekilde genis alan taramasi yapilmasina imkan tanir. Ancak, bu sistem
gomilii olan ortamin karakteristigine bagl olarak 1yi sonu¢ vermektedir. Bagka bir deyisle,

siirlt gecis kosullarinda faydali olarak ¢calismaktadir.

=  Termal Notron Aktivasyonu (TNA)

Termal notron aktivasyonu (TNA) kara mayilarinin patlayici imzasin1 dogrudan tespit
edebilir. TNA, tiim patlayicilarin bir bileseni olan nitrojenden nétronla aktive edilen gama
1sinlarmin tespiti prensibi lizerinde calisir. Termal notron yakalamay: takiben azot, sahada
karsilagilmast muhtemel hemen hemen tiim diger gama 1sinlarindan daha yiiksek bir enerji
olan karakteristik bir gama 1s1n1 yayar. Notron yaklagiminin dezavantaji, suya duyarlilig
nedeniyle 6zellikle nemli toprak tiirlerinde yanlis alarm oraninin yiiksek olmasidir. Ayrica
yiizey dalgalanmalar1 sebebiyle sensor yiiksekliginin degismesi de sistemi olumsuz

etkilemektedir [24].
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=  Dortlii Rezonans (QR)

Dortlii rezonans (QR) sensorleri, kara mayinlarinin patlayict imzasii dogrudan tespit
edebilir. QR, 6zellikle patlayici bilesikleri (6rnegin RDX ve TNT) hedefleyen bir radyo

frekansinda bir manyetik alan darbesi kullanir [24].

=  GOriiniir Dalgaboyu Kameralari

Goriiniir dalga boyu kameralarindaki otonom sistem, insan goziiniin zar zor gorebildigi
anda, diinyanin hemen ylizeyine yerlestirilmis anti-tank kara mayinlarini tespit edebilir. Ya
da mayinlar gomiildiigiinde bile, mayinlarin yeni kazi ve asinmis kaz1 yeri kamera sistemi ile
fark edilebilir. Tespit, kara mayminin hareketinin ¢evreleyen topragin hareketinden farkli
oldugu ilkesine dayanir, ¢iinkii kara mayini belirli bir sekilde yankilanan sert bir yap1 igerir

[18].

= Lazer Algilama ve Niifuz Eden Radyasyon

Lazer algilama, lazer enerjisi tarafindan ayirt edilmesinde topragin yansimasi ve
polarizasyonundaki farki kullanir. Ancak bu, biiyiik bir lazer giicii ve karmasik bir veri
yorumlama siireci [25] gerektirir, bu da bu sistemin uygulanmasini kolay hale getirmez. X
veya gama 1sinlart seklindeki fotonlar, ortamin elektron yogunluguna ve dolayisiyla kiitle
yogunluguna bagl bir olasilikla atomik elektronlarla tutarsiz bir sekilde carpisir. Daginik
fotonlar detektore geri donerken, daha fazla sacilma veya sogurma yoluyla uzaklastirilirlar.
Foto absorpsiyon olasiligi biiyiik Ol¢iide atom numarasina baghdir. Madenin ve topragin
atom numarast ve yogunlugu arasindaki fark, birincisinin tanimlanmasini saglar. Campbell

ve Jacobs'un [26] x-151n1 geri sagilma sisteminin 6zii budur.

=  Elektriksel Empedans Tomografisi (EET)

EET yaklagimi, elektrik akimimi kullanarak gomiilii cisim ve bulundugu ortamin
iletkenligine gore bir ¢ikt1 olusturur. Yiizeye yerlestirilen 2-boyutlu elektrot dizisi yardimiyla
yeraltindan sinyalleri toplayarak gerekli c¢iktiyr olusturur. Buradan alinan c¢ikti gerekli

islemlerden gecirildikten sonra yeraltinin iletkenlik profilini verir. Bu sistemle metal igerikli
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olan veya olmayan cisimlerin iletkenlik farkliliklarindan kaynakli olarak varligi ve konum
bilgisi saglanmig olmaktadir. Avantaj olarak ucuz ve basit olmasmnin yam sira 1slak
zemindeki performansi gosterilebilir. Dezavantaji ise algilayicilarin yiizeyle temas halinde

olmasi nedeniyle bunun gémiilii mayin/EYP patlama riskini arttirmasidir [27]-[32].

= X-1sm Geri Yansimasti

X-151m1 geri yansimasi, daha c¢ok tibbi alanda bilinmekle birlikte gomiilii cisimlerin
tespitinde de kullanilmistir. X-1511 geri yansimasi diisiik yanlis alarm oranlarn ve yiiksek
algilama olasilig1 avantajlar1 sebebiyle tercih edilmektedir. Bu sistem goriintiiyli fotonlar
gomiilii cismin i¢inden gecirerek olusturur. Sistemin avantaji olarak yiiksek kaliteli
goriintiiler olusturmasi gosterilebilir. Ama bu sistemin kullanimi sadece topragin hemen
altindaki yani ylizeye yakin gomiilii nesneler i¢cin gegerlidir. X 1sinlar topraga niifuz etme
konusunda zayiftirlar. Ayrica bu sistemler hacimli ve agir sistemlerdir. Bu sebeple kisiye
entegre edilerek kullanilamazlar. Eger kisi tagimasina uygun hale getirilerek kiiciiltiiliirlerse,

bu sefer de goriintiiyli olusturmak ¢ok zaman almaktadir [27]-[32].

1.2.4 Alandaki ilgili Diger Calismalar

YNR tabanli GTA igin literatiirde ¢ok ¢esitli GTA algoritmalar1 dnerilmistir. Ornegin,
YNR tabanli GTA algoritmalari, istatistik [16] [33], bilgisayarla gérme [34] - [36] ve makine
ogrenimi [9][37] [48] gibi c¢ok cesitli alanlardan teknikler kullanmistir. Modern
algoritmalarin sistematik karsilastirmalar1 nadirdir ve bu nedenle hangi algoritmalarin ve

daha genel olarak hangi isleme uygulamalarinin en iy1 oldugunu ayirt etmek zor olabilir.

GOmiilii cisimlerde ve oOzellikle maymma benzeyen hedeflerin  tespitinde yapilan
calismalarda Onerilen metotlardan biri de negatif olmayan matris ayristirma (NOMA,
nonnegative matrix factorization-NMF) yontemidir. Diger onerilen yontem c¢ok-6lgekli yonlii
bilateral siizge¢ (CYBS, multiscale directional bilateral filter-MDBF) dir. CYBS metodu
uygulanirken uzamsal Gauss siizgecinin YNR goriintiilerinde bir etkisi olmadigi fark edilmis
ve literatiirde komsuluk stizgeci (KS, neighboorhood filter) olarak gecen ve sadece mesafe
bilgisine dayanan Gauss siizgeci, bilatreal slizge¢ yerine kullanilmistir. Boylece sadece tek

Gauss siizgeci kullanilan KS sayesinde hem performans arttirilmis hem de islem siiresi yar1
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yariya azaltilmistir. Bu yeni yonteme ¢ok-6l¢ekli yonlii komsuluk stizgeci (CYKS, multiscale
directional neighborhood filter-MDNF) ad1 verilmistir. Yapilan ¢aligsmalarda verilen metotlar
gomiilii cisimlerde ve Ozellikle maymna benzeyen hedeflerin tespitinde kullanilmistir.

Siiflandirma yapilmamistir. Mayina benzer hedeflerin olup olmadig: arastirilmistir [39].

Bir diger calismada kuru/nemli/islak topraklardaki plastik telden ve bagka materyallerden
yapilmig cisimlerin ayirt edilmesine yonelik bir ¢aligma yapilmigtir. GprMax programu ile
yapay YNR veri seti iiretilmistir. Bu veri seti, kuru/nemli/islak topraklardaki plastik telden ve
baska materyallerden yapilmis cisimlerden olusmaktadir. Veri seti, ili¢ ¢esit siniflandirma
algoritmasi ile yapilmistir. Bunlar; standart ESA, aktarim 6grenmesi kullanilan ESA, ¢ok
gorevli 6grenme kullanan ESA’dir. Basariy1 yiikseltmek i¢in ¢ok gorevli 6grenmeli ESA
kullanilmistir. Cok gorevli 6grenme, diger gorevlerin egitim bilgilerinden faydalanarak
goreve yonelik Ogrenmeyi iyilestirmistir. Cok goérevli Ogrenme ile toprak tiiriiniin

ogrendiklerinin nesne tespit basarimina katki sagladig tespit edilmistir [15].

Bir diger calismada beton, tugla, agac, ¢alilik gibi engellerin arkasindaki hedeflerin
uzaktan tespitine yonelik calisma yapilmistir. Menzil ve huzme parametreleri ile yapay
aciklik radar1 algoritmasi, mesafe ¢Ozlniirliigiinii artirarak MUSIC algoritmas1 gibi sinyal
isleme algoritmalar1 gelistirilmistir. Gizlenmis nesnelerin takibi sinyal isleme teknikleri ile

yapilmugtir [40].

Bir diger calismada el yapimi patlayicilarda kullanilan tel tespitine yonelik bir ¢alisma
gergeklestirilmistir. Tel tespit ve teshis problemi ¢alisilmistir. Matematiksel bicimsellik ile
tyilestirilmis 2 boyutlu LMS ile olas1 tel konumlar 6n goriintiilenmistir. Ardindan, 3 boyutlu
egri olusturma metodu ile, yenilik¢i bir 3 boyutlu 6z nitelik kiimesi ¢ikarilmistir. Veri
kiitiiphanesi ile, SVM smiflandiricis1 egitilmis ve Onerilen metotlarin performanslari

incelenmistir [41].

Bagka bir gergeklestirilen calismada gomiilii plastik tellerin tespiti lizerinedir. Cok
gorevli 6grenme ile takip edilen derin 6grenme temelli bir transfer 6§renme Onerilmistir.
VGGNet mimarisinin ilk alti katmaninda Derin 6grenme yontemi, aktarim 6grenmesi ve ¢ok
gorevli Ogrenme yontemleri kullanilmistir [42]. Baska calismalarda n-Row Average

Subtraction (nRAS) kullanilmistir [43].
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Bagka bir calismada Zaman Bolgesinde Sonlu Farklar (FDTD) ile dalga yayilimi elde
edilmig ve ortamin iist tarafindan yayilimi saglanmistir. YNR uygulamalarinda 6nce tek
sonra alt alta yan yana metaller yerlestirilmistir. Oncelikle yansimanin oldugu, sonra bu
yansimalardan metallerin yerinin tespit edilebildigi calisilmistir. Bu sonucun mayin yeri
tespitinde fayda saglayacagi, algoritma gelistirme tahminlerinin olusturulmasindaki

caligmalara fayda saglayacagi Onerilmistir [44].

Pouria Asadi, Mayrai Gindy,Marco Alvarez tarafindan gerceklestirilen calismada ise
YNR B goriintiilerinde discrete AdaBoost yerine real AdaBoost kullanilmasinin % 9 daha
fazla caligma siiresi pahasina performansit % 6 artirdigi tespit edilmistir.Verilere filtre
uygulamanin performansi % 12 artirdig1 tespit edilmistir. Asama sayisini 25'e ¢ikarmanin ise,
egitim siiresini 6nemli 6l¢iide artirdigi, ancak uygulamada amag en yiiksek dogrulugu elde
etmek oldugundan, yazarlar YNR verilerinin siniflandirilmasinda kademeli simiflandirict

egitimi i¢in 25 asamanin uygun olacagini 6nermislerdir [45].

Hiyerarsik yontemlerin mayim tespitindeki performans kiyaslanmasinin yapildig:
caligmalar yapilmistir. Bir bagka calismada MBA (Morfolojik Bilesen Analizi)nin Ustiinligi
belirtilmektedir. MBA algoritmasinda her bilesen icin ayr1 sozlik kullanilmaktadir ve
goriintli ayrigtirma yapmaktadir. MBA ile farkli teknikler kullanilarak, yeni eklemeler
yapilmakta ve daha iyi ve hizli sonuglar alindig1 gosterilmistir [46]. Baska bir ¢alismada
stipheli bolgeler, YNR goriintiilerinden ¢ikarilan ve SVM tarafindan smiflandirilan
Yonlendirilmis Gradyan Histogrami (HOG) ozelliklerinin kullanilarak daha fazla analiz
edilebilecegini belirtmektedir [47]. AT ve AP maynlarini ¢esitli boyutlardaki metalik ve
metalik olmayan daginikliktan ayirmak i¢in Hiyerarsik Uzman Karigimi (HUK) yontemi

kullanilmAI 6nerilmistir [48].

Bir diger ¢calismada ¢ok 6rnekli sakli markov modeli, sakli markov modellerinin karigimi
Onerilmistir. Es zamanh o6zellik ve sakli markov modelinden gibbs 06zellik ¢ikarma
kullanarak ve kullanmadan yapilan ¢aligmalar da mevcuttur [39].

Baska bir calismada duragan dalgacik doniistimii, ayrik dalgacik doniisiimi, tekil deger
ayrisimi, ortalama c¢ikarma, medyan c¢ikarma, dalgacik paket doniigiimii, temel bilesen

analizi, lifting dalgacik doniisiimii ve bagimsiz bilesen analizi yontemleri uygulanmistir. Elde
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edilen sonuglar kiyaslanarak Lifting dalgacik doniisiimiiniin diger biitiin yontemlere gore

daha net tespit ettigi gosterilmistir [49].

Yapay sinir aglar1 ve Oriintli tanima teknikleri, oldukca azaltilmis bir hesaplamayla s1g alt
ylizeyin yiiksek ¢Oziniirliklii bir goriintiisiinii otomatik olarak {iretmek i¢in Onerilen

sistemlerde bulunmaktadir [50].

1.2.4 Calismaya iten Motivasyon

Kara maynlari, EYPler, patlayici cihazlar gibi gomiilii nesnelerin tespiti, glivenlikle ilgili
kuruluslar tarafindan talep edilen bir gorevdir. Herhangi bir can kurtarma, askeri harekat
veya emniyet gilicleri operasyonunda gomiilii nesnelerin daha hizli konum tespiti istenir.
GOmiilii nesnenin bu kadar yiiksek Ornekleme oraniyla miimkiin oldugunca erken tespit

edilmesi ¢ok dnemlidir.

Bu tez caligmasi ile maymn ve EYP ile miicadele eden Tiirk Silahli Kuvvetlerimize ve
emniyet giiclerimize yardimci olmak, otomasyon tespit yontemi ile tespit edilme
olasiliklarini artirma hedeflenmistir. Tez calismasiyla sundugumuz mimari kendi iginde
cesitli Ozellikleri ile ve diger mimariler ile kiyaslanarak avantajlari ve dezavantajlan ile

ortaya konulmas1 hedeflenmistir.

1.3 Hedefler

GOmiilii cisimlerin tespitinin hayati 6neme haiz olmasi ve hizli bir sekilde karar
verebilmek adina tezde bu mimari tasarlanmistir. Pozitif resimleri yani gomiilii cisimleri
(mayin, EYP) daha hizli ve yliksek yiizde ile elde etmek adina bu mimari gelistirilmistir.
Avantaj ve dezavantajlarinin diger parametrik yontemlerle ve mimarilerle kiyaslanmasi

hedeflenmistir.

Farkl1 yerlerde otomatik tespit sisteminde kullanim i¢in uygunluklarini belirlemek ve kara
maymi/EYP ayrimcilik algoritmalar1 koleksiyonunu degerlendirmek de hedeflenmistir. 8664
pozitif ve 8596 negatif YNR goriintiisii ile biiyiik bir veri seti kullanilarak bir degerlendirme

gerceklestirme hedeflenmistir.
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2. YERE NUFUZ EDEN RADAR
2.1 Veri Toplama

200 MHz ve bir¢cok Yere Niifuz Eden Radar antenleri, yerle temas halinde ¢alismak iizere
tasarlanmistir. Anten ylizeyle temas ettiginde, toprak, antenin Elektromanyetik Dalgasini
(EM) emer ve anten zemine baglanir. En iyi performansi elde etmek icin, anten yiizeyden
dalga boyunun maksimum % 15'i i¢inde kalmalidir [11]. Toprak ile YNR arasindaki
boslugun olabildigince az olmasi, yiizeye yakin veya temas halinde olmasi onerilmektedir.
Alt ylizeye niifuz ederken elektromanyetik dalga enerjisinin yonii esas olarak yiizey
tarafindan belirlenir. EM dalgasi, anten yoniinden bagimsiz olarak ylizeye dik olarak niifuz

eder.

Anten, biri EM dalgas1 gonderen digeri de yansiyan EM dalgalarim1 alan iki element
icerir. 200 MHz antende verici-alict arasindaki mesafe 8 cm olup, ilgilenilen nesnelerin bu 8
cm icindeki mesafede olmast gerekmektedir. Son islem asamasinda derinlik
hesaplamalarinda bu deger dikkate alinir. 8 cm’den sonraki kara mayinlari/EYP, yeralti
zemine niifuz eden goriintiilerde bulanik ve giiriiltiilii goriinebilir ve bunu iyilestirmek i¢in

sonradan islem yapilmasi gerekir.

EM-dalga penetrasyon derinligi, antenden gonderilen sinyalin topraga ne kadar derine
niifuz edebilecegini belirtir ve tarama ¢oziiniirliigii, yere giren radar anteninin, belirli bir

toprakta ayr1 ayr1 konumlandirilmis birbirine yakin iki kara mayini gérme yetenegini gosterir.

Coziintirlik, Denklem 2.1'de tanimlandig1 gibi frekans ve hizin bir fonksiyonu olan dalga
boyu ile belirlenir. Diislik iletkenlige sahip dielektrik malzemeler icin EM dalgalari

penetrasyon derinligi Denklem 2.2°de gosterilmistir.

Dalgaboyu=" = c/= ( f \P) ) @.1)
Derinlik=(1/n(e'tané) fx,/¢ /u, (2.2)
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Denklem 1°de c 1s1k hizi, po vakumda gegirgenlik, dp elektromanyetigin penetrasyon
derinligi, tand kayip tanjanti, A dalgaboyu, v malzeme i¢indeki elektromanyetik dalganin

hizi, €& vakumda gecirgenlik, €; dielektrik sabitidir.

Malzeme ic¢inde elektromanyetik dalga boyu azaldik¢a, ¢oziiniirliik artar; ama bu
penetrasyon derinligini smirlar. Araca monteli sistemler, ¢ogunlukla, hareket yoniine dik
olarak hizalanmis bir dizi YNR sensoriinden olusur. Sensorler aracin hareket yonii boyunca
ilerlerken, 3 boyutlu bir YNR verisi kiipii iiretilir. Her bir tek sensor kaydina A-taramasi
denir. Bir yol boyunca yapilan taramalardan olusan bir koleksiyon, B-taramasi olarak
adlandirilan 2 boyutlu bir veri dilimi olusturur. Zaman etki alant YNR verilerinde, hedef
yanitlari, yiizey alt1 bir nesnenin varliginda olusturulan karakteristik hiperbol benzeri sekil
nedeniyle genellikle B-tarama goriintiileri olarak islenir. Yiikselen ve diisen hiperbol
kenarlari, sensoriin yiizey altt nesneye daha yakin ve daha uzaga hareket etmesinden

kaynaklanir.

2.2. Kullanilan YNR Veri Seti

P. Asadi, M. Gindy’ e ait [45] “URIGPRv1.0 dataset” kullanilmistir. Veri kiimesindeki
her kayit kirpilip, etiketlenip ve ayr1 bir bit eslem (BMP) goriintii dosyas: olarak
kaydedilmistir. Sekil 6 ve Sekil 7 de , URIGPR veri kiimesindeki kayitlarin pozitif ve negatif
ornekleri gosterilmektedir. Sekil 6 ve 7 kirpilmis goriintiileri gostermektedir. Sekil 8 ise

kirpilmamis goriintiileri géstermektedir.

Bu c¢alismada kullanilan veriler araca monteli YNR sistemi kullanilarak toplanmustir.

Deneysel veri seti 8664 pozitif ve 8596 negatif YNR goriintiisiinden olugmaktadir.

AR —

Sekil 6 Pozitif goriintii 6rnekleri
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Sekil 8 Hiperbol pozisyonlari

2.2.1 YNR Goriintii Cesitleri

YNR ile elde edilen veriler A tarama, B tarama, C tarama adinda ii¢ sekilde ifade

edilmektedir. 1-boyutlu isaret olarak alinan goriintiiler A-tarama olarak adlandirilmaktadir.

Genlik

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Derinlik

Sekil 9 YNR A- tarama goriintiisii

Sekil 9°da y-ekseni genligi, x-ekseni ise uzunlugu gostermektedir ayrica derinlik bilgisi

olarak da kullanilmaktadir. Radarin niifuz ettigi derinlik bilinmediginden birimsizdir.

A-taramalarinin bir araya gelmesiyle 2-boyutlu goriintii olusmakatadir ve B-tarama olarak
adlandirilmaktadir. Ornek bir B-tarama Sekil 10’°da gosterilmektedir.
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Sekil 10 YNR B- tarama goriintiisu

B-tarama goriintiisiiniin her siitununda A-taramalar bulunmaktadir. B-taramanin y-ekseni
A-taramanin x-eksenine karsilik gelmektedir ve derinlik bilgisini gostermektedir. X-ekseni

kag tane A taramadan oldugunu gostermektedir ayrica ilerleme istikametini gostermektedir.

Sekil 11 YNR C- tarama goriintiisii

B-taramalar1 ile de 3-boyutlu ve C- tarama olarak adlandirilan veri olusturulmaktadir.

Sekil 11°de goriildiigi iizere 2 boyutlu B- tarama goriintiilerinin biraraya getirilmesi ile C-

tarama goriintiisii olugur. C-tarama dikdortgenler prizmasi olarak kabul edilirse B-tarama
prizmadaki her bir dilime karsilik gelmektedir.
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2.2.2 YNR Verisine Uygulanan Islemler (Anlamlandirma)

Cok sayida 6zellik ve siniflandirma yontemleri arastirilmistir. Bu yontemler, YNR verileri
iizerinde basarili bir sekilde uygulanacak modifikasyonlara ihtiya¢ duyarken, cogu 2-D
gorlintii verisi islemede bulunan yontemlere dayanmaktadir. Kontrast gelistirme bunlardan
biridir ve goriintiideki bolgeleri ya da resmi daha belirgin hale getirmede kullanilir. Bir diger
yontem olan geometrik doniistiirmede de kiiciiltme, boyutlandirma, biiylitme, dondiirme gibi
islemler yapilmaktadir. Renk diizeltmede keskinlik ayari, parlaklastirma, renk doniistiirme
yapilmaktadir. Optik karistirma veya sayisal karigtirmada ise iki veya daha fazla goriintii i¢in
birlestirme yapilmaktadir. Goriintii diizenleme islemlerinde goriintiiniin kalitesini netlestirme
ve ylikseltme yapilmaktadir. Sabit cisimleri tespit i¢in, parazit olusturma, iki boyutlu nesne
tanima, istatistiksel bilgiler ¢cikarma, goriintii iizerinde bilgileri gizleme ve steganaliz, filtre
secenekleri (Gaussian Filters), kayipsiz goriintii sikistirma bulunan ve kullanilan
yontemlerden bazilaridir [37], [38]. Goriintii olusumunun veri tiirli ve fizigi, YNR verileri ve
gorsel goriintiiler arasinda biiyiik dlgiide farklilik gosterse de, 2 boyutlu verilerdeki sekilleri

tespit etmede Oncelikli yontemlerde tutarhidir.

2.3 Daha once YNR ile Yapilan Maymn EYP Tespit Yontemleri

e Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model)

GOmiilii kara mayinlarinin varligindan kaynaklanan sinyaller, bu sinyallerin siralarinin
kara mayinlar1 tarafindan tliretilme olasiliklarini yakalayan bir Gizli Markov Modeli (GMM)
gelistirmek ve olas1 kara maymlarinin yerini belirlemek icin kullanilabilir. Gizli Markov
Modelleri, durumlarin bir fonksiyonu olarak rastgele gozlemlerin zaman dizilerini {ireten
karmagik siirecler i¢in stokastik modellerdir. Konusma ve el yazisi tanima sorunlarina

basariyla uygulanmistir [51 - 53].

MM baglamina uymasi icin, her nokta ic¢in bir dizi gézlem vektorii liretilmelidir. Bu
gozlem vektorleri, kara mayimi imzalar1 hakkindaki 6nemli bilgileri kompakt bir bicimde
kodlayan ozelliklerdir. Downtrack ve c¢apraz ikinci tiirevler ilk olarak ham veriler lizerinden

tahmin edilir. Farklilasmanin nedeni, taramadan taramaya goreceli olarak sabit kalan etkileri,
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ornegin yerden geri doniis ve YNR'nin ¢evreleyen bilesenlerle etkilesiminin neden oldugu
etkileri ortadan kaldirmasidir. Bu ikinci tlirev goriintiilerden hesaplanan 6zellikler, downtrack

veya capraz ¢izgi B taramalarindan hesaplanan kosegen ve ters kdsegen kenarlarin giicleridir.

Yapilan bazi1 calismalar [53] , kara mayim tespiti i¢in gizli markov modeli yontemini

Onermistir.

e (Gradyan Tabanli Yontem
Gecmiste, alman YNR sinyallerini islemek i¢in ¢ok cesitli sinyal isleme teknikleri
kullanilmistir. Yapilan bazi calismalar Gader ve arkadaslar1 [54] [55], kara mayin1 tespiti igin
gradyan tabanli bir yontem Onermistir. Bu yontem, birden ¢ok prototip olusturarak bulanik

kiimeleme teknigini verimli bir sekilde kullanmaktir.

e En Kiiciik Kareler Yontemi
Piiriizlii bir ylizeyde elde edilen zemin sigramasimi gidermek icin en kiigiik kareler
yontemi Onerilmistir. Bununla birlikte, performansi biiyiik 6l¢iide referans zemin sigramasina

baghdir [55] - [56].

e Dogrusal Tahmin Yaklagimi
Dr. Ho tarafindan kara mayinlarimin tespiti i¢in dogrusal bir tahmin yaklagimi
Onerilmistir; bu yaklasim, mevcut ve son birka¢ sinyal numunesinin dogrusal tahmin
modeline uymamas1 durumunda bir mayin tespit alarmi olusturmak i¢in dogrusal bir tahmin

modeli kullanmaktadir [57].

e Maksimum Olabilirlik Uyarlanabilir Sinir Sistemi (MOUSI)

MOUSI teknigi, belirli bir objektif karmasasi tiirii icin elektromanyetik sagilma fizigine
dayali sinyal modellerini dahil ederken bilinmeyen ve degisen toprak kosullarina uyum
saglamak i¢in tasarlanmistir. Ancak, dogru 6zellik ¢ikarimi igin, iyi tanimlanmis dagimiklik
ve mayin imza modellerini gerektirir. Elde tasinan YNR sistemi, zamanla degisen daginikliga
sahiptir ve net imza modelleri saglamaz. Dolayistyla MOUSI teknigi arag bazli sistemler igin

daha uygun olacaktir [58].
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3. EVRISIMSEL SINIR AGLARI

YNR verilerindeki tehditler ve tehdit olmayanlar arasinda ayrim yapmak i¢in tasarlanmis
algoritmalar {izerine yapilan son ¢aligmalar, en son teknoloji tespit performansini gelistirmek
icin bilgisayarla gérme yoOntemlerini kullanmistir. Literatiirde Ozellik ayiklayicilar veya
tanimlayicilar, 2 boyutlu YNR goriintli yamalarin1 temsil etmede 6nemli yer tutmaktadir ve
gelen tehditlerin saglam bir sekilde smiflandirilmasini saglamaktadir. Son gelismeler
bilgisayarla gorme literatiirinde daha gelismis tekniklerin daha fazla performans
iyilestirmeleri saglayabilecegini gostermektedir.Bir ESA, bir giris gorlintiisiinden anlamli ve
ayirt edici 6zellikler ¢ikarmak igin tasarlanmis bir derin 6grenme yaklagimidir. Mimari, bir
alt ornekleme siireciyle kaynasmis bir dizi evrisimli katmandan ve ardindan ¢ok katmanh

algilayic1 yapisinda gozlemlendigi gibi bir dizi tamamen bagli katmandan olusur.

3.1 Bilesenler ve Temel Kavramlar

LO: 2@96x96 Cl: 16@92x92 P2: 16@23%23  C3: 64@18x18 P4: 64@6X6 F5: 100 F6: 6
" i
T -
: -‘\‘x l:ljri-
evrigim islemi Qi : 5
sim 13 havuz_!ama evrigim islemi havizdama tam bagh katman
islemi islemi

Sekil 12 ESA mimarisi bilesenleri

e Evrisim islemi: Girig gorlintiisiinden Oznitelikleri ¢ikarmayir amaglar. Evrisim, kiiciik
girig verisi kareleri araciligiyla 6grenme Ozellikleri gerceklestirerek pikseller arasindaki
uzamsal iliskiyi depolar. Sekil 12 de goriildiigli iizere her evrisimli katman, kaynak
goriintiisti lizerinde bir filtre ¢ekirdegi ile ayr1 bir 2D evrisim islemi gerceklestirir ve
dogrusal olmayan bir transfer islevi uygular. 2D evrisim islemi bu islemi tek bir eksende
degil x ve y ekseninde iki eksende bu islemi yapmaktadir. 2D evrisim goriintii isleme
uygulamalarinda, goriintiiniin 6zelliklerini bulmak i¢in kullanilir. Sekil 13 te 2D evrigim

islemi gosterilmektedir.
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Sekil 13 2D evrigim islemi

Alinacak herhangi bir nokta ile bu nokta igin evrisim hesab1 yapilabilir. Ornek olarak
y(1,0) noktasindaki degeri hesaplanabilir. Asagida verilen 3.1 denkleminde i ve j , filtrenin

girdi iizerindeki konumlaridir. Ornekte i ve j 0°dan 2’ye degerler almaktadur.

Y[LOI=E, X, «[i, j1r[1 — [0 — j]
= x[0,0]h[1,0]+ x[1,0]h[0,0]+ x[2,0]h[-1,0]+ x[O,1]h[1,-1]+ x[1,1]h[O,-1] +
x[2,11h[-1,-1]+ x[0,2]h[1,-2]+x[1,2]h[0,-2]+ x[2,2]h[-1,-2] 3.1

e Havuzlama Islemi: Havuzlama, subsampling veya downsampling, farkli havuzlama
tirlerine bagli olarak en Onemli Ozellikleri filtreleyerek oOzellik haritalarinin
boyutsalligin1 azaltmayr amacglamaktadir. Sekil 14’de havuzlama islemi gosterilmistir.

Temel olanlar su sekildedir: Maks, Min, Ortalama ve Toplam.

33



w | (2N 4
5(6|7)|8 6|8
3(12(1]|0 \‘34
112|134

¥

Sekil 14 Maks havuzlama islemi

Sekil 14’te 2x2' lik filtre ve 2 adim degeri ile yapilan max pooling isleminde en yiiksek
deger alinarak 2x2' lik bir ¢ikt1 elde edilmektedir. Sonu¢ olarak kiicliltme islemi
gerceklesmektedir.

Ortalama havuzlamada ortalama deger, Max havuzlama isleminde de en biiyiilk deger
alinmaktadir. Min havuzlama isleminde en kii¢iik deger alinmaktadir. Toplam havuzlama
isleminde de toplam deger alinmaktadir. Farkli havuzlama yontemleri farkli modeller i¢in
uygulanmaktadir. Popiiler derin 6grenme modellerinde kullanilan havuzlama yontemlerinden
bazilar1 su sekildedir:

» LeNET = ortalama havuzlama
» AlexNet = max havuzlama

» VGGNet = max havuzlama

e Tam Bagl Katman: Cikt1 katmaninda softmax aktivasyon islevine sahip basit bir Cok
Katmanli Algilayici1 (Multi Layer Perceptron - MLP)'dir. Boyle bir asamanin amaci,
girig goriintiisiinii, onceki evrisimli katmanlarin {irettigi 6zelliklere dayali olarak gesitli

siiflara ayirmaktir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu, bir karar islevi olarak hizmet eder ve
karmagik kaliplarin 6grenilmesine yardimci olur. Uygun bir aktivasyon fonksiyonunun
secilmesi, 0grenme siirecini hizlandirabilir. ESA i¢in aktivasyon fonksiyonu denklemi
denklem 3.2 de gosterilmistir.

Ti*=ga(F) (3.2)
Yukaridaki denklemde F¥ evrisim ag1 ¢iktis1, dogrusal olmayan I’nc1 katman igin g, ile

carpilmas1 sonucu aktivasyon fonksiyonu sonucu Ti* elde edilir.
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Literatiirde, sigmoid, tanh, maxout, SWISH, ReLU gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ve
sizdiran ReLU, ELU ve PReLLU gibi ReLLU varyantlar1 kullanilmaktadir [59], [60], [61] -
[63]. Ancak, kaybolan gradyan probleminin iistesinden gelmeye yardimci olduklari igin

ReLU ve varyantlar tercih edilir [64], [65].

e Dropout: ESA’larda, dogrusal olmayan bir iliskiyi 6grenen birden fazla baglanti bazen
birlikte uyarlanir ve bu da asir1 uyuma neden olur [66]. Bazi baglantilarin veya
birimlerin rasgele birakilmasi birkag inceltilmis ag mimarisi tiretir ve son olarak, kiiciik
agirliklarla bir temsili ag segilir. Bu sec¢ilen mimari daha sonra dnerilen tiim aglarin bir

yaklagimi olarak kabul edilir [67].

Hav zlama Havpzlama Havuzlama

RELU RELU RELU RELU RELU [ o
CONV | CONV CONV CONV CONV | CONV Elam Fesll

Katma Katman
Cikti

Sekil 15 Ornek bir ESA mimarisi

Girdi

v

Sekil 15°de yukarida anlatilan ESA mimarisi bilesenlerinin olusturmus oldugu 6rnek bir

mimariyi gostermektedir.

3.2 Temel Prensip ve Ozellikleri

ESA'larin ana yarari, tamamen bagli (fully connected) aglardan daha az parametreye sahip
olmalarnidir. Egitim siireci ESA’da giris verilerinin alinmasina miiteakip katman katman
islemler yapilarak gerceklestirilir. Dogru sonug ile karsilastirma yapabilmek icin bir sonug
ciktis1 verir. Elde edilen sonug ile istenen sonug farki kadar bir hata elde edilir. Geriye
yayilim algoritmasi hatamin biitiin agirliklara aktarilmasi igin kullanilir. Iterasyonlarla
agirliklarin giincellenmesi yapilarak hatanin azaltilmasi saglanir. Test hatasinin azalmasimin

durdugu goriildiigii anda egitim durdurulur. Sonug olarak, ag1 egitmek daha kolay bir istir.
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Egitimli sinir ag1 daha sonra, sinir agina yeni bir radargramdan tam bir radargram 6zellik
setini ve ¢iktiyr siniflandirmak i¢in uygulanabilir. Daha sonra Sekil 15'de gosterildigi gibi
hedef yansimalara karsilik gelecek sekilde smiflandirilan goriintiiniin - boliimlerini
"vurgulamak" ic¢in kullanilir. Radargramin tamami bdylece iki siniftan birine ait olan
bolgelere boliinecektir. Hedef yansimalar olarak smiflandirilan bu bdlgeler, sonraki

asamalara gore daha fazla islenir.
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Sekil 16 Yansimalari iceren radargramlarin tespiti

Sekil 16’da soldaki goriintii (¢elik, plastik ve kil) lizerindeki yansimalari igeren
radargramlarin tespitini gostermektedir. Sagdaki goriintii ise bir anti personel kara mayini

(metal ve plastikten) yansimalari i¢eren radargramlarin tespitini gostermektedir.

3.3 Kullanilan Mimariler

1990'larin sonlarindan 2000'e kadar ESA’y1 biiyiik, heterojen, karmasik ve ¢ok sinifli
problemlere olgeklenebilir hale getirmek icin ESA 6grenme metodolojisi ve mimarisinde
cesitli iyilestirmeler yapildi. ESA'lardaki yenilikler, isleme birimlerinin modifikasyonu,
parametre ve hiper parametre optimizasyon stratejileri, tasarim kaliplar1 ve katmanlarin
baglanabilirligi gibi farkli yonleri igerir. ESA tabanli uygulamalar, AlexNet'in 2012'de
ImageNet veri setindeki 6rnek performansindan sonra yayginlast: [68] . Bu tarihten itibaren
ESA'da Onemli yenilikler Onerildi ve biiyiik Olclide isleme birimlerinin yeniden
yapilandirilmasina ve yeni bloklarin tasarlanmasi hedeflendi. Zeiler ve Fergus [69], VGG'de

gergeklestirildigi gibi derin mimaride diisiik uzaysal ¢oziiniirliikte 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
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hedefi ile, Oznitelik ¢ikarma agsamalarinin anlasilmasini iyilestirmek i¢in ESA'nin katman
bazinda gorsellestirilmesi kavramini olusturdular [70]. Gliniimiizde, yeni mimarilerin ¢ogu,
VGG'de tanitilan basit ve homojen topoloji ilkesi iizerine inga edilmistir. Google derin
O0grenme grubu, baslangi¢c blogu olarak bilinen karsilik gelen blokla yenilik¢i bir bdlme,
dontistiirme ve birlestirme fikrini tanitti. Baslangi¢ blogu ilk kez, farkli uzamsal 6lgeklerde
ozelliklerin soyutlanmasina izin veren bir katman i¢inde dallanma kavramini verdi [71]. 2015
yilinda, ResNet [72] tarafindan derin ESA'larin egitimi i¢in sunulan atlama baglantilari
kavrami popiilerlik kazandi. Daha sonra bu kavram, Inception ResNet, Wide ResNet,
ResNeXt, vb. sonraki aglarin ¢ogu tarafindan kullanildi [73 - 75]. Sekil 17°de ise derin ESA

mimarilerinin 6zelliklerine gore hangi kategoriler iginde yer aldig1r gosterilmektedir.
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Sekil 17 Yedi farkli kategoriyi gosteren derin ESA mimarilerinin taksonomisi
o AlexNet

AlexNet [66], gorlintli siniflandirma ve tanima gorevleri icin ¢iir agan sonuglar gdsteren
ilk derin ESA mimarisi olarak kabul edilir. Krizhevesky ve arkadaslari tarafindan onerilen
AlexNet, ESA’nin 6grenme kapasitesi derinlestirilerek ve ¢esitli parametre optimizasyon
stratejileri uygulanarak gelistirilmistir [68]. Genel olarak, derinligin farkli goriintii
cozintirliikleri icin genellemeyi gelistirmesine ragmen, derinlikteki artigla iligkili ana
dezavantaj, asir1 uyumdu. Bu zorlugun tstesinden gelmek i¢in, Krizhevesky (2012), Hinton
[67], [69] fikrinden yararlanarak, algoritmalar1 egitim sirasinda bazi doniisiimsel birimleri
rastgele atlayarak modeli daha saglam ozellikler 6grenmeye zorladi. Buna ek olarak ReL.U,
gradyan kaybolmasi sorununu bir dereceye kadar hafifleterek yakinsama oranini iyilestirmek
icin doyurucu olmayan bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanildi [65], [77]. Yapilan diger

ayarlamalar, daha 6nce Onerilen aglara kiyasla ilk katmanlarda biiyiik boyutlu filtrelerin

(11x11 ve 5x5) kullanilmasiydi.
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e VGG

ESA'larin goriintii tanima gorevlerinde basarili bir sekilde kullanilmasi, mimari
tasarimdaki arastirmalar1 hizlandirmistir. Bu baglamda Simonyan ESA mimarileri igin basit
ve etkili bir tasarim ilkesi 6nerdi [70]. Bu bulgulara dayanarak VGG, 11x11 ve 5x5 filtreleri
3x3 filtre katmanindan olusan bir yi8inla degistirdi ve deneysel olarak kiigiik boyutlu (3x3)
filtrelerin eszamanli yerlestirilmesinin biiyiikk boyutlu filtrenin (5x5 ve 7x7) etkisini
tetikleyebilecegini gosterdi. Kiiclik boyutlu filtrelerin kullanilmasi, parametre sayisini
azaltarak diisiik hesaplama karmasikligina ek bir fayda saglamaktadir. VGG, evrisimli
katmanlar arasina 1x1 konvoliisyonlar yerlestirerek bir agin karmasikligini diizenler ve
bunun yani sira ortaya c¢ikan Ozellik haritalarinin dogrusal bir kombinasyonunu &grenir.
VGG, hem goriintii siniflandirma hem de yerellestirme sorunlart i¢in iyi sonuglar vermistir.
VGG ile iligkili temel sinirlama, 138 milyon parametrenin kullanilmas: sebebiyle hesaplama

acisindan pahali ve diisiik kaynak sistemlerinde dagitilmasinin zor olmasidir.

e ResNet

ResNet, 2015-ILSVRC yarigmasini1 kazanan 152 katmanli derin ESA 6nerdi [66], [70].
AlexNet ve VGG'den sirasiyla 20 ve 8 kat daha derin olan ResNet, daha 6nce Onerilen
aglardan [68], [70] daha az hesaplama karmagikligi gostermistir. 50/101/152 katmanl
ResNet goriintii siniflandirma gorevinde 34 katmanli Diiz ve Derin ESA (Plain Deep
CNN)'ndan daha az hataya sahip oldugunu deneysel olarak gosterdi. Ayrica ResNet, COCO
[111] adlr tinlii goriintii tanima kiyaslama veri setinde % 28'lik bir iyilestirme elde etti.
ResNet'in goriintii tanima ve yerellestirme gorevlerindeki iyi performansi, temsil derinliginin

bir¢ok gorsel tanima gorevi i¢in merkezi bir dneme sahip oldugunu gosterdi.

3.4 Kullanilan Kiitiiphaneler

Pandas, numpy, seaborn, matplotlib, keras, scikit-learn, tensorflow kiitiiphanelerinden

faydalanilmistir.
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Pandas kiitiiphanesi veri i¢in okuma ve yazma yapabilen bir kiitiiphanedir. Calismalarda
veri ¢ekme islemleri i¢in kullanilir. Tez ¢aligmasinda ilgili data tiirlerini okumak maksad ile

bu kiitliphaneden faydanilmistir [78].

NumPy, matrislerle calismaya yardim eden Python diline ait ¢cok boyutlu dizilerle islemler
yapilabilen bir kiitliphanedir. Numerik ve agik kaynak bir Python kiitiiphanesidir. Matris veri
yapilar1 ve ¢ok boyutlu dizin icerir. Numarray ve numeric 0gelerinin uzantisidir. Ayrica
rastgele sayi lireteglerine vardir. Dizinlerde cebirsel, matematiksel, istatistiksel operasyonlar
icin kullanilir. Calismada dizin ve matris veri yapisindan faydalanmak i¢in kullanilmistir

[79].

Seaborn ise Matplotlib kiitliphanesine arayiiz saglayan bir kiitliphanedir. Ayrica Seaborn
ile estetik olarak varsayilan temalar1 kullanmaktadir. Goz alic istatistiksel grafikler, 6zel
olarak renk paleti, dagilimlar1 esnek bir sekilde sergileme, DataFrame ve matris igindeki
bilgileri gorsellestirme yapilabilir. Tez calismasinda ise python kod ¢iktisinda renkli ¢ikt

sonuclar1 alinmasi1 maksadi ile kullanilmistir [80].

Matplotlib; veri gorsellestirmesinde kullanilan temel Python kiitliphanesidir. 2 ve 3
boyutlu cizimler yapilmasmi saglar. Tez calismasinda ¢ikti sonuglarinda x-y ekseni

basliklarini, tablo bagliklarini olusturma ve géstermede kullanilmistir [81].

Keras, Tensorflow veya Theano’yu backend olarak kullanan bir wrapperdir. Python dilini
kullanir. Modelleri tanimlama ve egitmek i¢in kullanilmistir. Tez ¢alismasinda Backend
olarak  tensorflow  kullanilmistir. Modellin  egitilmesi  tanimlanmasinda  Keras

kiitiiphanesinden faydanilmistir [82].

TensorFlow veri akis ¢izgelerini kullanarak sayisal hesaplamalar yapmay1 saglar. Keras
kiitliphanesinde backend kullanilarak model yiiklemede ve optimizer hesaplanmasinda

kullanilmustir [83].

Scikit-learn de kullanilan kiitiiphanelerden bir digeridir. Lojistik regresyon, Dogrusal
regresyon, rastgele orman, karar agaclari, gibi temel yoOntemleri icermektedir. Tez

caligmasinda ¢apraz dogrulama , veri kiimesini bolmek, tespit ic¢in kullanilmistir [84].
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4. KULLANILAN YONTEM

4.1 Onerilen Mimarinin ozellikleri

Sekil 18’de, YNR vasitasiyla elde edilen B-taramasinin kara maymlarinin tespiti i¢in
izlemek veya hiperboller igerip icermedigini tespit etmek i¢in Onerilen ESA mimarisi
gosterilmistir. Gomiili bir nesne varsa, genellikle hiperbolik iz olarak goriiniir. Goriintii

cogunlukla dogrusal izler icerdiginde ise sadece bir toprak tabakasi var demektir.

Sekil 18°de gosterilen onerilen ESA mimarisi iki evrigimli katmana, iki maksimum havuz
katmanina ve ili¢ ReLU katmanina sahiptir. Ek olarak, asirt uyumdan ka¢inmak i¢in, her biri
0.25 ve 0.5 oranlarma sahip iki dropout islemi eklenmistir. Veri kiimesindeki cogu YNR
goriintlistiniin - boyutu 48x48 oldugundan, ESA girisi bu boyuta uyacak sekilde
olusturulmustur. Egitim sirasinda ESA girisi sabit boyutlu 48 x 48 gri tonlamali bir
goriintiidiir. 50x50 ve 51x51 boyutlarina sahip diger resimler de bu giris boyutuna uyacak
sekilde kirpilmustir.

41



Konvoliisyonel Katman
2 S

A - ~ -
. -Conv 2 D filtre,gekirgiek  |-Conv2 D" ._.f”tf?,
Isize (16,3,3) lsize (32,3,3) gekirde

(:l_l> -MaxPool 2D -MaxPool 2D
-Droput(0.25) -Droput(0.25)

Mayin/EYP PRt
yada hedef

N\
A\
A D Al(lto:;'n(;lgder 1u) [Tamamen Bagh
K :~ ense (activation= relu
Optimizer -Dropout (0.5) <:Katman
--Dense (activation= -Flatten

digl nesne

(X5

Tamamen Eagh Katman

Sekil 18 Onerilen ESA mimarisi

Tasarlanan ESA mimarisi iki evrisimli katmandan, tamamen bagl katman ve ardindan bir
soft-max katmanindan olusmaktadir.Evrisimli katman, maymn yada EYP yakalamak icin ¢ok
kiiclik bir alict alana sahip diiz ve diiz olmayan filtrelerin (3x3) kullanildig1 iki evrigimli
katmandan olusan bir yigindan olusur. Iki katman igin dagitilan filtrelerin sayisi sirasiyla 16
ve 32dir. Mimari aym1 zamanda birinci ve ikinci konvoliisyonel katmani izleyen iki
maksimum havuz katmani igerir. Maksimum havuzlama, 2 % 2 piksellik bir pencere iizerinde
gerceklestirilir. Egitimde asir1 uyumu Onlemek ve karar islevini daha ayrimci hale getirmek
icin bir diizeltme islevi (ReLU) araciligiyla verilere dogrusal olmama 6zelligi eklenmistir.
Tamamen bagli katman blogu, bir flatten katmani ve Autoencoder katmanindan

olugmaktadir. Bunlari takiben de soft-max katmani gelmektedir.

Tiim ag, dogrulama kaybinda 5 iterasyona kadar bir diisiis olup olmadigini tespit i¢in

Adam optimizer kullanilarak egitilmistir.
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4.2 Egitimin Detaylar:

Bu boéliimde kullanilan deneysel tasarimin ayrintilar1 sunulmaktadir. Tim bu ¢alismalar,
2.90 GHz hizinda Intel i7- islemciye ve 8 GB RAM'e sahip bir sistem {izerinde
gerceklestirildi. Onerilen mimarinin algoritma performansi kendi icinde parametreleri
degistirilerek Olgiilmekte ve diger mimariler ile de karsilastirilmaktadir. Daha da 6nemlisi,
Onerilen mimarinin hangi parametrelerle daha iyi sonu¢ verdigi arastirilmaktadir. Asiri
uyumdan (Overfitting) kacinmak i¢in, her biri 0.25 ve 0.5 oranlarina sahip iki dropout islemi
uygulanmaktadir. Elde edilen 6rneklerin yalnizca %10’u, ESA mimarisini egitmek ig¢in

rastgele secilir.

Egitim Verisi

1'inci Kat Gapraz
Dodrulama Mimari Mayin/EYP

Algoritmasinin olup
Egitimi olmadigini
ayit etme
egitimi

9'uncu Kat Capraz
Dogrulama _

-

10°uncu Kat Gapraz
Dogrulama Mayin/EYP F Skoru

Tespiti Degerleri

Test Verisi

Sekil 19 Mayin EYP tespiti icin kullanilan 10lu ¢apraz dogrulama prosediiriiniin sekli

Sekil 19°da egitim verisi ve test verisi gosterilmistir. Bu islem, yeni, YNR verilerinde
tehdit ¢ikarimi (Maymn/EYP) i¢in kullanilabilecek egitimli bir tespit algoritmasi saglar.
Egitimli algoritma, egitimden alikonulan capraz dogrulama verisi ile tehdit ¢ikarimi icin
uygulanir. Bu, her bir 6n tarama alarminin gercek bir gomiilii tehdide karsilik gelme
olasiligin1 gosteren F Skor deger istatistikleri listesini verir. Bu islem 10 defa gergeklestirilir,
boylece her serit tehdit ¢ikarimi i¢in tam olarak bir kez kullanilir. Her seritten alinan F skor
istatistikleri daha sonra toplanir.

e Algoritma Caligma Siiresi
Bu boliim, burada karsilastirilan algoritmalar i¢in hesaplama c¢alisma siiresinin bir

tablosunu saglar.
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Tablo 2 Cesitli Parametrelere Gore ve Sunulan Mimariye Gore Ortalama Egitim Siiresi

Egitim Siiresi

Ortalama(sn)
Drop Out 0.25-0.50-0.50 132.064
Drop Out 0.25-0.40-0.50 132.714
Sunulan Model 136.748
AutoEncoder Down Sampling 139.155
Optimizasyon RMSProp 150.047
Optimizasyon SGD 173.189
Filtre Sayis1 16 64 192.825
Filtre Sayis1 32 64 249.832
VGG16 Net 5.226.086
AlexNet 10.135.813
ResNet 15.952.486

Tablo 2’de, sunulan mimarinin baz1 6zellikleri degistirilerek ortalama egitim siirelerinin
en azdan en fazla olana olacak sekilde siralanmasi gosterilmektedir. Degistirilen parametreler
drop-out oranlari, autoencoder down sampling, optimizasyon, filtre sayilar1t ve diger
mimarilerdir. Kiyasta kullanilan parametre degerleri ve optimizasyonlar literatiirde kabul
goren degerlerdir. Sunulan mimarimizde dropout oranlar1 olarak 0.25-0.25-0.50
kullanilmigtir. Filtre olarak 16-32 kullanilmistir. Optimizasyon olarak adam optimizasyonu
kullanilmigtir. Tablodan da anlasilacagi tizere sunulan mimari VGG16 Net, AlexNet ve
ResNet’e gore egitim zamani yoniinden daha kisa siirmiistiir. Drop out oranlar1 disinda diger

ozellikler yoniinden egitim siiresi daha kisa stirmiistiir.

44



Capraz Dogrulama Y ontemi ile Kiyaslama

Tablo 3 Sunulan Mimarinin K-Fold Performansi

Egitim

Kth-fold | Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F-Skor Zamani (sn)
1 10,966 0,99 0,944 0,967 134,404
2 10,991 0,988 0,994 0,991 138,210
3 10,991 0,99 0,991 0,991 136,622
4 10,988 0,987 0,987 0,987 135,002
5 10,99 0,989 0,99 0,99 140,140
6 |0,988 0,989 0,988 0,988 141,061
7 10,989 0,982 0,995 0,988 136,202
8 10,986 0,981 0,99 0,985 135,493
9 10,99 0,992 0,987 0,99 135,696
10 10,98 0,991 0,967 0,979 134,646
ortalama |0,9859 0,9879 0,9833 0,9856 136,748

Sunulan mimari ¢apraz dogrulama yonteminde Tablo 3’den de anlasilacagi iizere biiyiik

fark bulunmamaktadir.
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Tablo 4 Sunulan Mimarinin (Dropout 0.25- 0.40- 0.50 Oranli ) K-Fold Performansi

Egitim
Kth-fold Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Skor Zamani (sn)
1 0,979 0,989 0,965 0,977 134,339
2 0,984 1 0,968 0,983 133,838
3 0,978 0,992 0,963 0,977 |134,118
4 0,975 0,993 0,956 0,974 133,012
5 0,981 0,995 0,967 0,98 133,121
6 0,969 0,99 0,949 0,969 | 132,667
7 0,973 0,92 0,955 0,974 133,402
8 0,976 0,993 0,957 0,975 129,635
9 0,976 0,995 0,958 0,976 |132,850
10 0,971 0,997 0,946 0,971 |130,154
ortalama 0,9762 10,9864 0,9584 0,9756 132,714

Sunulan mimarinin Dropout 0.25- 0.40- 0.50 oranli hali Tablo 4’den de anlasilacag: lizere

2’nci ¢apraz dogrulamadan sonra performans degerleri diismektedir.
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Tablo S5 Sunulan Mimarinin (Dropout 0.25- 0.50- 0.50 Oranli) K-Fold Performansi

Egitim

Zamani
Kth-fold | Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Skor (sn)

1 10,972 0,982 0,963 0,973 130,000
2 10,978 0,995 0,962 0,978 134,731
3 10,969 0,991 0,945 0,968 131,327
4 10,976 0,992 0,958 0,975 131,423
5 10,97 0,989 0,951 0,97 133,560
6 0972 0,985 0,956 0,97 133,071
7 10,971 0,99 0,948 0,969 132,457
8 10,975 0,987 0,961 0,974 131,731
9 10,967 0,99 0,946 0,968 131,475
10 10,972 0,988 0,954 0,971 130,861
ortalama |0,9722 0,9889 0,9544 0,9716 132,064

Sunulan mimarinin Dropout 0.25- 0.50- 0.50 oranli hali tablo 5’ den de anlasilacag: iizere

2’nci ¢apraz dogrulamadan sonra performans degerleri diismektedir.
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Tablo 6 Sunulan Mimarinin (Filtre Sayilar 16-64) K-Fold Performansi

Egitim

Zamani
Kth-fold |Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Skor (sn)

1 10,971 0,989 0,951 0,97 172,999
2 10,975 0,998 0,951 0,974 211,170
3 10,982 0,984 0,98 0,982 189,580
4 10,982 0,981 0,983 0,982 200,599
5 10,987 0,988 0,984 0,986 194,885
6 10,986 0,982 0,987 0,985 190,252
7 10,987 0,987 0,987 0,987 193,833
8 10,983 0,982 0,983 0,983 194,199
9 10,988 0,99 0,987 0,988 193,029
10 10,988 0,985 0,99 0,988 187,700
ortalama |0,9829 0,9866 0,9783 0,9825 192,825

Sunulan mimarinin filtre sayilar1 16-64 olan hali tablo 6’dan da anlasilacagi iizere

performans degerlerinde net bir diislis gozlemlenmemektedir.

Tablo 7 Sunulan Mimarinin (Filtre Sayilar1 32-64) K-Fold Performansi

Egitim
Kth-fold Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F-Skor Zamani (sn)
1 0,979 0,985 10,972 0,978 246,802
2 0,984 0,985 10,982 0,984 256,645
3 0,987 0,989 10,985 0,987 257,192
4 0,979 0,988 10,968 0,978 239,462
5 0,979 0,995 0,963 0,978 239,258
6 0,986 0,986 0,985 0,986 242,228
7 0,983 0,982 10,983 0,982 244,877
8 0,987 0,993 10,983 0,988 254,856
9 0,99 0,995 0,984 0,989 257,719
10 0,991 0,992 10,99 0,991 259,279
ortalama 0,9845 0,989 10,9795 0,9841 249,832
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Sunulan mimarinin filtre sayilar1 32-64 olan hali tablo 7’den de anlasilacagi iizere

performans degerlerinde net bir diisiis gozlemlenmemektedir.

Tablo 8 AlexNet Mimarisinin K-Fold Performansi

Egitim Zamani
Kth-fold Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Skor (sn)
1 0,691 0,981 0,379 0,547 10.002,969
2 0,685 0,993 0,373 0,543 10123,730
3 0,701 0,986 0,414 0,583 10.183,431
4 0,692 0,97 0,41 0,576 10.035,586
5 0,713 0,964 0,425 0,59 10.000,002
6 0,702 0,975 0,411 0,579 10039,41
7 0,692 0,961 0,419 0,583 10198,979
8 0,706 0,95 0,429 0,592 10519,211
9 0,704 0,981 0,418 0,586 10.123,113
10 0,713 0,965 0,448 0,612 10131,695
ortalama 0,6999 0,9726 04126 [0,5791 10.135,813

AlexNet performans degerlerinde capraz dogrulama sayilar1 arasinda net bir degisiklik

olmamustir.
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Tablo 9 ResNet Mimarisinin K-Fold Performansi

Egitim Zamani

Kth-fold | Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F-Skor (sn)

1 0,986 0,987 10,984 0,985 15.597,184

2 0,989 0,989 10,989 0,989 15757,795

3 0,994 0,995 0,994 0,994 15.843,140

4 0,991 0,991 (0,991 0,991 15.958,357

5 0,993 0,988 (0,997 0,992 16.019,746

6 0,994 0,994 10,994 0,994 15947,728

7 0,992 0,991 10,992 0,992 15971,438

8 0,993 0,994 10,992 0,993 16233,7

9 0,993 0,991 0,994 0,993 16.064,933

10 0,991 0,99 10,992 0,991 16130,839

ortalama 0,9916 0,991 [0,9919 0,9914 15.952,486

ResNet performans degerlerinde capraz dogrulama sayilari arasinda net bir degisiklik

olmamustir.
Tablo 10 VGG16 Mimarisinin K-Fold Performansi
Egitim
Kth-fold Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F-Skor Zamani (sn)
1 0,703 0,834 (0,492 0,619 4.944,147
2 0,702 0,84 0,488 0,618 5176,143
3 0,703 0,852 10,474 0,609 5.249,121
4 0,685 0,823 10,484 0,61 5.292,213
5 0,71 0,849 10,507 0,635 5.390,752
6 0,717 0,856 0,516 0,644 5311,304
7 0,699 0,814 10,489 0,611 5384,313
8 0,708 0,825 10,514 0,633 5259,897
9 0,706 0,849 10,498 0,628 5.088,194
10 0,715 0,82 0,522 0,638 5164,780
ortalama 0,7048 0,8362 |0,4984 0,6245 5226,086
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VGG16 performans degerlerinde ¢apraz dogrulama sayilari arasinda net bir degisiklik

olmamustir.

Tablo 11 Sunulan Mimarinin (RMSProp Optimizasyon) K-Fold Performansi
Egitim
Zamani
Kth-fold | Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F-Skor (sn)
1 0,907 0,974 0,84 0,902 127,391
2 0,915 0,92 0,909 0,915 221,407
3 0,917 10,935 0,905 0,92 213,571
4 0,911 |0,962 0,857 0,907 130,165
5 0,913 0,947 0,87 0,907 137,070
6 0,911 10,932 0,886 0,908 133,584
7 0,921 10,952 0,889 0,919 133,297
8 0,916 [0,942 0,881 0,91 136,172
9 0,914 10,949 0,874 0,91 134,469
10 0,917 0,937 0,89 0,913 133,340
ortalama 0,9142 10,945 0,8801 09111 150,047

Sunulan mimarinin RMSProp ile optimizasyon degerlerinde ¢apraz dogrulama sayilar

arasinda net bir degisiklik olmamuistir.
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Tablo 12 Sunulan Mimarinin (SGD Optimizasyon) K-Fold Performansi

Egitim
Kth-fold Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F-Skor Zamani (sn)
1 0,915 0,954 0,877 0,914 |130,209
2 0,91 0,943 0,868 0,904 | 130,099
3 0,923 0,955 0,889 0,921 [129,601
4 0,916 0,948 0,875 0,91 128,184
5 0,914 0,945 0,877 0,91 128,945
6 0,913 0,955 0,873 0,912 128,756
7 0,921 0,952 0,889 0,907 |127,633
8 0,914 0,936 0,887 0911 |297,407
9 0,916 0,954 0,869 0,909 309,232
10 0,917 0,968 0,868 0,915 |221,821
ortalama 0,9159 0,951 0,8772 09113 173,189

Sunulan mimarinin SGD ile optimizasyon degerlerinde capraz dogrulama sayilar

arasinda net bir degisiklik olmamustir.

Tablo 13 Autoencoder Downsampling K-Fold Performansi

Egitim
Kth-fold Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F-Skor Zamani (sn)
1 0,979 0,982 0,975 0,978 123,383
2 0,983 0,984 10,982 0,983 143,774
3 0,984 0,979 10,99 0,984 141,761
4 0,987 0,988 0,987 0,987 139,365
5 0,982 0,981 10,982 0,982 143,022
6 0,983 0,994 10,971 0,982 137,457
7 0,986 0,992 0,978 0,985 137,363
8 0,989 0,99 0,988 0,989 140,163
9 0,989 0,994 0,985 0,989 140,754
10 0,986 0,99 0,982 0,986 144,510
ortalama 0,9848 0,9874 {0,982 0,9845 139,155
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AutoEncoder DownSampling capraz dogrulama sayilari arasinda net bir degisiklik

olmamustir.

4.3 En Uygun Parametrelerin Bulunmasi

Tablo 14 Confusion Matrix

Tahminlenen
True Positives (TP) False Negatives (FN)
Gergeklesen — -
False Positives (FP) True Negatives (TN)

TP ve TN modelin dogru olarak, FP ve FN ise modelin yanlis tahminledigi alanlardir.

True Positive : Gomiili cismin maym/EYP olarak tahmin edildigi ve tahminin dogru
ciktig1 sonugtur.

True Negative : Gomiilli cismin maym/EYP olarak tahmin edilmedigi ve tahminin dogru
¢iktig1 sonugtur.

False Positive : Gomiilii cismin mayin/EYP olarak tahmin edildigi ve tahminin yanlis
ciktig1 sonugtur.

False Negative : Gomiilii cismin mayin/EYP olarak tahmin edilmedigi ve tahminin yanlis
ciktig1 sonugtur.

Dogruluk (Accuracy) degeri su sekilde hesaplanmaktadir; dogru tahmin edilen bdlgenin
toplam veri kiimesine oranlanmasi ile hesaplanmaktir. Eger 100 maym/EYP den olusan bir
alanda 95 mayin/EYP dogru tahmin edilirse dogruluk degeri %95 olacaktir.

(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN) 4.1)

Denklem 4.1 dogruluk oranin1 vermektedir.

Kesinlik (Precision) ise dogru olarak tahminlenen degerlerin ka¢ adedinin dogru oldugunu
gostermektedir. Kesinlik degeri denklem 4.2°deki formiil ile hesaplanmaktadir.

Kesinlik=TP/(TP+FP) (4.2)

Kesinlik degeri ozellikle FP tahmininin maliyet olarak yiiksek oldugu durumlar i¢in

Onemlidir.
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Duyarlilik (Recall) ise dogru olarak tahmin edilmesi gereken islemlerin ne kadarinin
Positive olarak tahmin edildigini gdsteren bir metriktir. Duayrlilik degeri denklem 4.3’deki

formiil ile hesaplanmaktadir.

Duyarlilik = TP/(TP+FN) (4.3)
Duyarlilik degeri de FN olarak tahmin maliyetinin yiiksek oldugu durumlar i¢in yardimei1
olacak bir metriktir. Yiiksek olmasi 6enmlidir.
F1 skor degeri Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir.
Harmonik ortalama olmasinin sebebi u¢ durumlarin da gozardi edilmesidir. Basit bir
ortalama hesaplamasinda dogruluk degeri 1 ve duyarlilik degeri 0 olan bir modelde F1 skoru
0.5 olarak ¢ikacakti ve yaniltici bir sonug olacakti.
F1=2* ((duyarlilik*kesinlik)/ (duyarlilik +kesinlik)) 4.4)
F1 skoru denklem 4.4’teki formiil ile hesaplanir.
Dogruluk yerine F1 Skor degerinin kullanilmasinin sebebi esit dagilmayan veri setinde
hatali bir model se¢imi yapmamak i¢indir. Ayrica sadece FN ya da FP degil tim hata

maliyetlerini 6lgme metrigine ihtiya¢ duyuldugu i¢in F1 skoru ¢ok dnemlidir.
4.3.1 Filtre Sayis1 Kiyaslanmasi

Filtre sayis1 olarak 3 farkli deneme yapilmistir. Birinci ve ikinci evrigimsel agda sirasi ile
16-32, 16-64, 32-64 filtre sayilar1 kullanilmigitir. Bu kullanilan 3 filtre sayisinda en iyi sonug
16-32 filtre sayisinda elde edilmistir. Bu nedenle sunulan mimaride 16-32 filtre sayisi
kullanilmistir. Kullanilan ayni mimarinin filtre sayilar1 16-64 ve 32-64 olan sonuglari,

sunulan mimari ile kiyaslanmistir ve Tablo 15 de gosterilmistir.
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Tablo 15 Farkh Filtre Sayillarinin Performans Degerlerinin Kiyaslanmasi
F- Egitim Zamani

Dogruluk |Kesinlik Duyarlilik Skor (sn)

Sunulan Model 0,9859 0,9879 0,9833 0,9856 136,748
Filtre Sayisi 16 64 | 0,9829 0,9866 0,9783 0,9825 192,825
Filtre Sayisi 32 64 | 0,9845 0,9890 0,9795 0,9841 249,832

4.3.2 Dropout Oranlarinin Kiyaslanmasi

Genel olarak, dropout, egitim sirasinda belirli bir katmandaki her diiglimiin ¢iktisini 1-p (p
tipik olarak 0,5'e esittir) olasilikla 0'a ayarlayarak calisir. Cikarilan diiglimler, parametre
giincellemelerine katkida bulunmaz. Test sirasinda tim diigiimler kullanilir ancak ¢iktilar
olasilik p ile agirliklandirilir. Bu stratejinin ardindan, yeni bir egitim Ornegi sunuldugu
zaman, ag farkli bir mimariyi 6rnekler ve egitir. Bagka bir deyisle, Dropout bir aglar grubunu
egitir (2N aglari, N de diigiim sayisini ifade etmektedir.) aynm anda geleneksel toplulukla

karsilagtirildiginda egitim siiresinde dnemli bir hizlanmaya yol agar.

Sekil 20 Dropout sinir agi modeli

Sekil 20°de soldaki ag standart bir sinir agidir. Sagdaki ise dropout uygulandiktan sonraki

ayni agdir.
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3 farkli dropoout orani kullanilmistir. Bunlar 0,25-0,50-0,50 ikinci dropout orani 0,25-

0,40-0,50 ve iiclincii olarak da 0,25-0,40-0,50 dropout oranlar1 kullanilmistir.En iyi sonug

0,25-0,25-0,50 dropout oraninda elde edilmistir.Bu nedenle mimaride Dropout orani olarak

0,25- 0,25- 0,50 kullanilmistir. Kullanilan aynt mimari dropout oranlar1 0,25-0,40-0,50 ve

0,25-0,50-0,50 kullanilarak, sunulan mimari ile kiyaslanmistir ve Tablo 16 da gosterilmistir.

Tablo 16 Dropout Oranlarinin Performans Degerlerinin Kiyaslanmasi

F- Egitim Zamani
Dogruluk |Kesinlik Duyarlilik Skor (sn)
Sunulan Model 0,9859 0,9879 0,9833 0,9856 136,748
Drop Out 0.25-0.40-0.50 | 0,9762 0,9864 0,9584 0,9756 132,714
Drop Out 0.25-0.50-0.50 | 0,9722 0,9889 0,9544 0,9716 132,064

4.3.3 Optimizasyon Cesidine Gore Kiyaslanmasi

3 farkli optimizasyon yontemi denenmistir.Kullanilan yontemler; Adam optimizasyonu,

RMSProp ve SGD’dir.En iyi sonu¢ Adam Optimizasyonda elde edilmistir.Dolayis1 ile

mimaride bu optimizasyon yontemi kullanilmigtir. Sunulan mimaride kullanilan Adam

optimizasyonu ve diger optimizasyon yontemleri olan RMSProp ve SGD kiyaslanmistir ve

sonugclari tablo 17 de gosterilmistir.

Tablo 17 Optimizasyonlarin Performans Degerlerinin Kiyaslanmasi

Egitim Zamani
Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik F-Skor |(sn)
Sunulan Model 0,9859 0,9879 0,9833 0,9856 136,748
Optimizasyon RMSProp |0,9142 0,9450 0,8801 0,9111 150,047
Optimizasyon SGD 0,9159 0,951 0,8772 0,9113 173,189

4.3.4 AutoEncoder-Downsampling Kiyaslanmasi

Normal evrisim (adimsiz) iglemi, giris gorilintlisii ile ayn1 boyutta ¢ikt1 goriintiisii verir,

orn. Adim (stride) 1 ve dolgu (padding) 1 ile 4x4 giris goriintiisiinde 3x3 ¢ekirdek (filtre)

evrisimi ayn1 boyutta ¢ikt1 verir.
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Ancak autoencoder-downsamplingde, yani giris goriintlisiiniin boyutunda, 6rn. Adim

(stride) 2 ve dolgu (padding) 1 ile 3x3 evrisim, 4x4 boyutundaki resmi 2x2'ye doniistiiriir.

Tasarlanan mimari autoencoder downsamplingli yontem ile kiyaslanmistir.Sunulan model

sonucu daha 1yi bir sonug elde etmistir. Tablo 18 de sonuclar gosterilmektedir.

Tablo 18 Autoencoder-Downsampling Performans Degerleri ile Kiyaslanmasi

F- Egitim Zamani

Dogruluk | Kesinlik Duyarhilik Skor (sn)

Sunulan Model 0.9859 0.9879 0.9833 0.9856 136.748

AutoEncoder Down Sampling | 0.9848 0.9874 0.982 0.9845 139.155

4.4 Sonuclar

Dort farkli mimarinin her birinde (sunulan mimari, AlexNet,VGG16Net, ResNet), Test /
Egitim Birlesik Cerceve sistemi ile kullanilmak {izere uygulandi. Veriler rastgele egitim, test
verisi olmak iizere bdliim 4.2 de aciklandig1 gibi 2 gruba béliindii. Ilgili ¢alisma Anaconda
Navigator iizerinde Windows isletim sistemi ile gergeklestirilmis ve Phyton dili ile

gelistirilmistir.
8664 pozitif ve 8596 negatif YNR goriintiilerinden olusan bdliim 2.2 de agiklanan veri

seti kullanilmistir. Siniflandirma performansimi degerlendirmek igin dogruluk, kesinlik,

duyarlik, F-skoru gibi 6lgiitler kullanildi.
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Tablo 19 En uygun parametreler ile olusturulan mimarinin diger yontemler ile

kiyaslanmasi
Egitim
Zamani
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik | F-Skor (sn)
Sunulan Model(16-32 filtre
sayisi, 0,25-0,50-0,50 dropout
orani, Adam optimizasyonu) 0,9859 0,9879 0,9833 0,9856 136,748
AlexNet 0,6999 0,9726 0,4126 0,5791 10135,813
ResNet 0,9916 0,991 0,9919 0,9914 15952,486
VGG16 Net 0,7048 0,8362 0,4984 0,6245 5226,086

Sistemde, capraz dogrulama olarak (burada her bir mayin seridi, egitim i¢in kullanilan
seritlerin ~ geri  kalamiyla  birlikte = bir  test seti  olarak  degerlendirilir)
10 katl capraz dogrulama stratejisi uygulandi. Amag, bes performans kriterini basitce en aza
indirmekti: Egitim ve test setlerine kiyasla yanlis pozitifler ve negatifler (FP, FN; FP, FN) ve

ayrica ortalama egitim stiresidir.

Erken durdurma genellikle ezberlemeyi onlemek icin kullanilir. Erken durdurma kriteri

icin yineleme sayis1 S'e, egitim deneme sayis1 5'e ayarlandi.

Bu tez calismasinda 10 Katli capraz dogrulama yontemi ile sunulan mimari daha gilivenilir
sonuclar elde edilmesi diigtinlilmiistiir. Sunulan mimari ile ResNetin hari¢ diger mimarilere
ve Auto Encoder Downsampling’e gore daha iyi sonug elde edilmistir. Dogruluk oranlar
kiyaslandiginda da yine ResNet disindaki diger tiim yontemlere gore basarinin daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ayni1 yorumu kesinlik degerlerinin kiyasi i¢in de yapmak miimkiindiir.
Sunulan mimari i¢in bagarty1 en fazla yapan filtre sayilar1 32 64, drop out oranlart ise 0.25-
0.50-0.50 olarak bulunmustur. Duyarlilik yoniinden incelendiginde de yine ResNet disindaki
yontemlere istiin geldigi goriilmiistiir. F1 skoru ile yapilan kiyaslama da bu sonucu

dogrulamaktadir.

Elde edilen sonuglara gore ResNet mimarisinin degerleri en yliksek goriinse de
performans farki %1’in altindadir. Egitim siirelerine bakildiginda ise sunulan mimarinin

ResNet’e gore 100 kattan daha hizli oldugu goézlenmistir (Tablo 19). Askeri harekatta,
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harekatin devamlilifi ve hiz1 icin Maymn/EYP gibi tespitin hizli bir sekilde yapilmasi
gerekmektedir. Dolayisi ile sunulan mimarinin askeri uygulamalarda ResNet’e gore daha

kullanish oldugu sdylenebilir.

4.5 Cahismanin Katkisi

Bu tezin arastirmasinda, tespit sonucunu iyilestirmeye ve mayin/EYP tespiti i¢in yanlis
alarm oranlarin1 azaltmaya calisan bir teknik arastirilmis ve Onerilmistir. Algoritma
gelistirme cabalari, mayin algilama sistemine uygun algoritmalar gelistirmeye yoneliktir. Bu
tiir herhangi bir sistemde, yanlis alarmlar sistemin ilerlemesini geciktirecektir ve en dnemlisi

can kaybina sebep verecektir.

Bu calismada mimariler arasindaki kavramsal farkliliklar ve sunulan mimarinin kendi
ozellikleri kiyaslanarak ve elde edilen sonuglara dayanarak, ¢aligmada kullanilan ve sunulan

farkli mimarilerin kendi i¢inde farkli 6zellikleri kiyaslanarak sonuglar elde edilmistir.

GOmiilii cisimlerin tespitinin hayati 6neme haiz olmasi ve hizli bir sekilde karar
verebilmek adina bu mimari tasarlanmistir. Pozitif ve negatif resimlerde de gosterildigi iizere
pozitif resimleri daha hizli ve yiiksek ylizde ile elde etmek adina gelistirilmistir. Avantaj ve

dezavantajlar1 diger parametrik yontemlerle ve mimarilerle kiyaslanmastir.

Bu calismada hedeflenen amag, ¢esitli farkli yerlerde otomatik bir tespit sisteminde
kullanim uygunluklarin1 belirlemek icin bir kara maymi ayrimcilik algoritmalari
koleksiyonunu degerlendirmektir. 8664 pozitif ve 8596 negatif YNR goriintiisii toparlanarak

bir degerlendirme gerceklestirilmistir.

Ayrica, ayn veri seti ile yapilan bagka bir ¢alismada kara mayinlarina niifuz eden veriler
iizerinde % 92,4 bir dogrulama elde edilmistir [11]. Bu tezde sunulan ESA mimarisi bu
sonuca gore bir istiinliik saglayabilmistir.

Sonug olarak;

1. Mimaride dogruluk orani, duyarlilik ve F1 skoru agisindan sunulan mimari

ResNet disindakilere gore iyi sonuglar vermektedir. Ancak, ResNet ile ¢ok
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yakin performans sergilediginden ve de ResNet’e kiyasla egitimi ¢ok daha hizli
oldugundan, daha tistiin bir ¢6ziim oldugu soylenebilir.

2. Kesinlik degeri yanlis pozitif tahminin maliyeti yliksek oldugu durumlarda
onemlidir. Bu tezde incelenen durumda da maym EYP tahmininde maym EYP
olarak tespit edilenlerinin gercekte kac¢inin maymn EYP oldugu Onem
kazanmaktadir. Bu a¢idan incelendiginde, sunulan mimarinin drop out orani
0.25-0.50-0.50 ve filtre sayis1 32-64 olan halinin kullanilmasi1 daha iyi sonug
elde edilmesini saglayacaktir.

3. Ortalama egitim siiresi yoniinden sunulan mimarinin 0.25-0.50-0.50 dropoutlu

orani diger mimarilere gore en kisa siirede cevap vermektedir.

4.6 Gelecege Yonelik Cahismalar ve Sonu¢

Bu tez ¢alismasinda, ¢esitli teknikler uygulanmistir ve YNR goriintiisiiniin analizi i¢in bir
algoritma Onerilmistir. Bu boliimde elde edilen sonuglar sunulmustur. Belirlenen mimarilere
gore, filtre sayilarina gore, drop out oranlarina gore, optimizasyon ve aotoencoder
downsampling 6zelliklerine gore sonuclar kiyaslanmistir. Bundan sonra, ne tiir bir mimarinin
kullanilmasimin daha iyi sonuglar sunacagina dair ¢ikarimlarda bulunulmustur. Son olarak,

ozelliklere iliskin ek bilgiler saglayan sonuglarin bir analizi sunulmustur.

Bu tezde, YNR verilerinde mayin EYP tespiti i¢in yeni bir ESA mimarisi onerilmistir.
Onerilen mimari belirlenen mimarilere gore, filtre sayilarina gore, drop out oranlarma gére,
optimizasyon ve aotoencoder downsampling yontemine gore kiyaslanmistir. Tasarlanan
model ile diger smiflandirma tekniklerinden daha yiiksek veya benzer sonuglar elde
edilmektedir. Literatiirde bulunan en iyi sonuglara benzer bir performans sergilemelerine

ragmen, ¢cok daha kiigiik karmasikliga sahip mimari sunulmustur.
Sonug olarak, bu ¢alisma gomiilii nesneler veri seti i¢in bir ESA modeli 6nererek kara

maymi/EYP tespit problemini ele almistir. Deneysel sonuglardan ortalama algilama

performansinin dogruluk agisindan %98,59'un iizerinde oldugu goriilmektedir.
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Ek olarak, 6nerilen model, VGG-16, AlexNet, ResNet gibi onceden egitilmis diger ESA
modellerine kiyasla basit bir mimariye sahiptir, bu da daha az bellek gerektirmesini ve daha

hizli egitilmesini saglamaktadir.

GOmiilii nesneler degisen kosullar altinda sekil degistirebildiginden, sistemin daha saglikli

caligsabilmesi adina ¢ok ¢esitli egitim veri kiimesine sahip olmak ¢ok dnemlidir.

Bu tezde ortaya ¢ikabilecek fikirlerden bir tanesi de, arazide, askeri operasyon alanlarinda
maym/EYP tespiti i¢in yapilabilecek bir otomatik anormallik / hedef yazilim dedektorii
tasarimidir. Onerilen mimari ile tespit ve dogruluk orani daha yukarilara ¢ikarilarak karar

destek mekanizmasinda daha da etkili olabilir.

Yere niifuz eden radar, toprak alti yapilarin ve farkli nesne karakterizasyonlarinin
tanimlanmasina olanak taniyan hayati bir uygulama ile ilgili aktif bir arastirma teknolojisidir.
YNR imzalarinin kullanilmasi, konumun belirlenmesine ve gomiilii hedeflenen nesneler
hakkinda maddi bilgiler toplanmasina imkan saglar. Bu nedenle, jeologlara, askeri personele
radargram goriintiilerinin analizinde yardimci olabilecek bir hesaplamali akilli uygulamanin
varligi onemlidir.Tasarlanan bu mimari personele karar destek mekanizmasinda yardime1

olacaktir.

Genel olarak, ESA mimarisi tespit sonuglart SVM ile karmagiklik yoniinden aynidir fakat
dogruluk orami yiiksektir. MOGA yaklasimi, Viola Jones kademelerinden daha yiiksek
sonuclar elde etmektedir. MOGA ile karsilastirirsak, = ESA modellerinin muazzam
karmagikligina ragmen dogruluk orani yoniinden ESA tercih edilmelidir. Cilinkii kiiciik bir

hata veya yanlis kotii sonuglar dogurabilir.

Aktif O0grenme, kullanilan pasif 6grenme prosediiriiniin aksine, egitim setine dahil
edilecek egitim i¢in mevcut setten en bilgilendirici 6rneklerin sec¢ilmesinden olusur. Sistem
daha sonra egitimde kullanilan veri orneklerini, 6grenme ilerledik¢e kotli siniflandirilmig
kaliplar1 dahil ederek aktif olarak degistirir. Bu nedenle daha 1yi sonuclar elde edilmesi adina

aktif 6grenme de ileriki ¢alismalarda kullanilabilir.
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Tespit kalitesi, bliylik 6l¢lide egitim icin mevcut verilerin kalitesine baghdir. Ayrica, her
YNR sistemi, uygulama alanina bagli olarak da degisen farkli imza tiirleriyle karakterize
edilir. Gelistirilen siniflandiricilar, yalnizca her durum igin ayni sistemle elde edilen ayni
veriler i¢ginde kullanilir. Ancak, iyi tespit sonuglariyla genel bir hiperbol tespiti olusturmak
mimkiindiir. Bu amaca ulagmak i¢in, su anda piyasada bulunan farkli sistemlerle daha biiytlik

miktarda bir veri gerekmektedir.
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