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OZET

YERE NUFUZ EDEN RADAR VERILERINDE TEL TESPITI iCiN
AKTARIM VE GOK GOREVLi OGRENME YONTEMLERI

Enver AYDIN
Yiksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Muhendisligi Bolumu
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Seniha Esen YUKSEL

Subat 2018, 87 sayfa

Yere Niufuz Eden Radar (YNR), goémuli hedef tespiti, siniflandirmasi ve
tanimlanmasi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir aragtir. YNR, gomulu
hedeflerin topraga goére elektriksel iletkenlik farkliliklarindan yararlanarak g¢ikti
olusturmaktadir. Ayni sekle sahip ancak farkli materyallerden olusan hedeflerin
siniflandinimasi, 6zellikle benzer elektriksel iletkenlie sahip hedeflerde zor bir
problemdir. Hedef disindaki cisimlerden kaynakli yansimalar, yani gurultiler, bu
zorlugun katlanarak artmasina neden olmaktadir. Bdyle bir siniflandirma
probleminde, Oznitelik ¢ikariminin ¢ok zor olmasi ve alan bilgisi gerektirmesi
nedeniyle, derin 6drenme yontemi kullaniimistir. Derin 6grenme, verideki
Oznitelikleri ve siniflandiriciyr otomatik olarak 6grenmesi sayesinde son bes yildir

ustlin performans sergileyerek 6ne ¢ikan bir ydntemdir.

Derin 6grenme modeli, dznitelikleri otomatik olarak 6grenmek igin ¢ok sayida
veriye ihtiya¢c duymaktadir. Gergek veri toplamanin maliyetli ve zor olmasi
nedeniyle bu tezde YNR benzetimi yapan gprMax programi ile sentetik YNR verisi



uretilmigtir. Bu veri kumesi, kuru/nemli/islak topraklara yerlestiriimis plastik tel
hedefleri ile baska materyallerden vyapiimis teller ve parazit cisimlerden
olusmaktadir.  Uretilen veriler, (¢ c¢esit siniflandirma  algoritmasiyla
siniflandinimistir. Bunlar, (i) standart derin evrisimsel sinir aglari, (ii) aktarim
ogrenmesi kullanilan bir derin 6grenme modeli ve (iii) ¢ok goOrevli 6grenme
kullanan bir derin 6grenme modelidir. Aktarim 6grenmesi, 6nceden ¢ok sayida veri
ile egitiimis bir derin 6grenme modelinden kazanilan bilgilerin mevcut modele
aktariimasi islemidir. Bu sayede onceden egitiimis modelin ¢ok sayida veriden
kazandigi genel Oznitelikler (Or. renk ve kenar algilama), mevcut derin 6grenme
modeline aktarilarak, az sayida egitim verisi olmasina ragmen iyi bir siniflandiriima
basarimi elde edilmesi saglanmistir. Fakat farkli toprak tlrlerinde hedef tespitinin
zorlastigi gortulmastir. Bu nedenle hedef tespit basarimini daha da yukseltmek
icin ¢cok gorevli 6grenme yontemi kullanilmistir. Cok gorevli 6grenme, diger ilgili
gorevlerin egitim bilgilerini kullanarak bir goreve yonelik 6grenmeyi iyilestiren bir
yaklagsimdir. Bu tezde ¢ok goérevli 6grenmenin birincil gorevi, hedefler ile hedef
olmayan cisimlerin ayrilmasidir. ikinci gérevi ise toprak tirliniin tespitidir. Her
gorev icin 6grenilenler, diger gorevlerin daha iyi 6grenilmesine yardimci olabilir. Bu
sayede, topragin cesidine gore hedef tespiti yapan, daha o6zellestiriimis bir
siniflandirici egitilmistir. Cok gorevli 6grenme ydnteminin uygulanmasi ile toprak
tirG goérevinin ogrendiklerinin hedef tespit basarimina olumlu katki sagladigi

gOrulmustar.

Bu tezin amaci, gomulu olarak bulunan hedeflerin yiksek basarim ile dogru
siniflandinimasidir. Bu amag dogrultusunda, derin 6grenme, aktarim 6grenmesi ve

¢cok gorevli 6grenme yontemleri Onerilmis ve basarima katkilari incelenmigtir.

Anahtar kelimeler: Yere Nufuz Eden Radar, derin 6grenme, aktarim 6grenmesi,

cok gorevli 6grenme, gprMax.
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Ground Penetrating Radar (GPR) is a commonly used tool for buried target
detection, classification and identification applications. GPR produces output
based on the electrical conductivity differences of buried targets relative to the
ground. Classification of targets with same shape but made up of different
materials is a difficult problem, especially for targets with similar electrical
conductivity. Reflections from objects except the target exponentially increase the
difficulty of this problem. In such a classification problem, deep learning has been
used since the extraction of features is very difficult and requires expert
knowledge. Deep learning is a method that has demonstrated state-of-art
performance over the last five years thanks to automatic learning of features in

data and classifier.



The deep learning model needs a lot of data to learn the features automatically.
Since real data collection is costly and difficult, in this thesis synthetic GPR data is
generated with the gprMax program, which simulates GPR. This dataset consist
of plastic wire targets, wires which are made of other materials and clutter objects
placed in dry / damp / wet soils. Generated data has been input into three
classification algorithms; namely; (i) standard deep convolutional neural networks,
(i) a deep learning model that uses transfer learning and (iii) a deep learning
model that uses multitask learning. Transfer learning is a process of transferring
information acquired from a deep learning model previously trained with a large
number of data to the current model. In this way, general features (color and edge
perception) of the pre-trained model acquired from a large number data are
transferred to the existing deep learning model and target detection performance
has been increased. However, it has been observed that detecting targets in
different soil types is difficult. For this reason, multitask learning method has been
used to increase performance of the target detection. Multitask learning is an
approach that improves learning about a task using the training knowledge of
other related tasks. In this thesis, the primary task of multitask learning is to
separate target and non-target objects. The second task is to determine the soil
type. Learning from each task can provide a better learning process for the other
task. With multitask learning, a customized classifier has been trained to detect
targets according to soil type. Application of the multitask learning method has
shown that soil type task contributes positively to the achievement of target

detection.

The purpose of this thesis is to correctly classify buried targets with high
performance. For this purpose, deep learning, transfer learning and multitask
learning methods have been proposed and their contribution of achievement has

been examined.

Keywords: Ground Penetrating Radar, deep learning, transfer learning, multitask
learning, gprMax.
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1. GIRIS

GOmulu bir hedefin dogru olarak tespit edilebilmesi zor bir problemdir. Gémulu
cisimlerin tespitinde geleneksel bir tespit yontemi olarak metal detektoru
kullaniimaktaydi. Ancak bu yontem ile sadece metal igerikli malzemeleri tespit
edebilmektedir. GUnUmuzde, 6zellikle insan hayatini tehdit eden gdmulu cisimler
genelde plastikten yapilmakta veya ¢ok az metal bilesen icermektedirler. Gomulu
cisim igeriklerinde meydana gelen degisim, metal dedektdrlerinin géomullu hedefler
icin iglevsiz kalmasina neden olmustur. Metal icermeyen veya az miktarda metal
icerige sahip olan gomulu cisimlerin tespiti icin Yere Nufuz Eden Radar (YNR)
geligtiriimigtir. YNR, gorevi yeraltindaki nesneleri tespit etmek ve belirlemek olan bir
radar olarak tanimlanmaktadir [1]. YNR, literatirdeki karsilastirmalarda gémuli
hedefleri tespit etmek icin en iyi performansin elde edildigi uzaktan algilama
teknolojisidir [2], [3], [4], [5]. GomuIU hedef tespiti konusunda en iyi yontem olarak
gOsterilmesine ragmen dezavantajlari bulunmaktadir. YNR sisteminin gdmula cismi
algilamasi i¢in gomull hedefin gdmuli oldugu toprak ile aralarinda dielektrik farklilik
bulunmasi gerekmektedir. YNR sistemi agisindan en 6nemli sorun bu farklihgin
yeterince olmadigi durumlardan kaynaklanmaktadir. Bu soruna bagli olarak
dielektrik farklihk ¢cok fazla degilse bu cisimlerin tespiti zorlagsmaktadir [6]. BlyUk ve
metalik nesneler toprak ylzeyine daha yakin gdmulduiklerinde tespit edilmesi daha
kolay olsa da; daha kuguk, daha derine gdomulmus ve dielektirik malzemelerden
yapilmis nesneler farkedilmemektedir [7]. Ayrica, hava-toprak gegisi ve hedef digi
yansimalarin gémuld cisim imzalarina gére daha belirgin olmasi gémulu cisimlerin
goérunmemesine neden olmaktadir. Bu sorunlari ortadan kaldirmak ve imzalari daha
belirgin hale getirmek i¢in yer yansimasi ve hedef digi yansimalarin kaldiriimasina
yonelik on islemler uygulanmistir. Bunun yaninda YNR sistemi, cesitli gomulu
hedefler, farkli toprak kosullari, sicaklik, hava sartlari ve degisen arazi vb.
kosullardan olumsuz etkilenmektedir. Bu olumsuzluklar, hedef tespitinde yanlis
alarmlara sebebiyet vermekte ve gomulu cismin patlayici icerdigi durumlarda 6lum
veya vyaralanma gibi tehlikeli sonuglar dogurabilmektedir. Mayin tespiti
uygulamalarinda oldugu gibi bazi alanlarda, gergcek zamanl veri igleme ve yanlg
alarm oranlarinin disukliglu énem arzetmektedir [8]. Bu sebeple hedefleri dogru
olarak siniflandirmak ve bu verileri igslemek igcin gomulu hedef tespit ¢ozimlerinin

baslangicindan itibaren birgcok yontem oOnerilmistir. Son yillarda, yeraltindan bilgi
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almak askeri konularin yani sira gesitli sektorler tarafindan; petrol, gaz arama,
jeoloji, kanal ve boru lokalizasyonu vb. farklh uygulama alanlariyla tespit

algoritmalari gelistiriimektedir [9].

GOmulu cisimlerin géruntilenmesinde kullanilan YNR sistemi ile ger¢cek ortamda
veri toplanmasi zaman gerektirmekte ve maliyetli olmaktadir. Dolayisiyla bu tezde,
YNR sisteminin benzetimini yapmak igin gprMax programi ile sentetik YNR verisi
uretilmigtir. GprMax, zaman déneminde sonlu farklar (FDTD — Finite Difference
Time Domain) yontemini kullanarak elektromanyetik dalga yayilim benzetimi yapan
bir programdir. YNR sisteminin ve gprMax programinin urettigi A ve B tarama olarak
iki farkli tarama tura bulunmaktadir. YNR verilerinin nasil veriler oldugunu anlamak
icin bu tarama turleri incelenmistir. YNR antenlerinin sabit bir konumda aldigdi tek bir
tarama sonucuna A-tarama goérUuntusu, antenlerin farkli konumlarda topladiklari A-

taramalarin toplamina B-tarama goruntisu denmektedir.

Kuru bir topraga gomulu 1cm yarigapindaki bakir telin A-tarama goruntusu Sekil 1
(a)da ve B tarama goruntusu Sekil 1 (b)'de gosterilmistir. Sekilde de gdézuktugu
uzere A-Tarama goruntusinde olusan ilk sinyaller 250 civarinda olusmus, sinyalin
genligi pozitif yonde 1200 ve negatif yonde 1700 civarlarinda olup bu sinyaller hava-
toprak gecisinden kaynaklanmaktadir. Topragin 10 cm altina yerlestirilen bir bakir
telin goéruntusu ise 500 civarlarinda gézikmektedir. Bu sinyalin genligi ise pozitif
yonde 500 ve negatif yonde 400 civarlarindadir. GOmulu cisimlerin genel ézellikleri
A-taramalarda [10] gorulebilmekle birlikte, siniflandirma algoritmalarinin ¢ogu bir
nesnenin uzaysal 0zelliklerini kullanmaktadir [11], [12], [13]. A tarama goruntusu, B-
tarama gorintlsu Uzerindeki siyah ¢izginin oldugu hatti gostermektedir. Bu uzaysal
Ozellikler, B-tarama verilerinde gorulebilmektedir. Bu goruntilerde olusan hiperbolik
sekil, degisen zamanla Uretilmektedir. Yani sensdr konumu gémdull cisme
referansla hareket ettigi igin yansiyan sinyalin antenlere erismesini farkli zaman
dilimlerinde farkli acgilarda olmaktadir. Birka¢ istisna disinda [10], [14] c¢ogu
algoritma, hedefleri igeren B-taramalarinda goérulen hiperbolik benzeri sekillere yanit

vermek Uzere tasarlanmis 6znitelikleri gikarmaktadir.
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Sekil 1. Ornek gprMax A ve B tarama goriintiileri

GOmult hedeflerin farkli ortam kosullarinda nasil gézuktugu ve farkli materyale
sahip gémulu cisimlerin nasil bir YNR c¢iktisi verdigi sirasiyla anlatiimigtir. Sekil 2'de

1cm yarigapindaki bir telin farkli ortam kosullarindaki A ve B tarama goérintileri

gOsterilmisgtir.
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Sekil 2. Farkli toprak tirlerine gémulu 1cm yarigapindaki bakir telin A ve B

tarama goruntuleri
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Gozuktugu uzere farkh ortam kogullarinda hem olugan sinyallerin genligi hem de
olustugu konum etkilenmistir. Yani farkli ortam kosullarinda ayni derinlikte gomulu
olarak bulunan hedef farkli noktalarda ve farkli genliklerde belirlenmistir. Bunun
sebebi ortamlarin dielektrik sabitleri ve iletkenliklerinden kaynaklanmaktadir. Su
yogunlugu daha yuksek bir toprak ortamina gittikge gecirgenlik azalmakta dielektrik
sabiti artmaktadir. Kuru ortamda 3 olan bagil dieletrik sabiti nemli toprakta 8 ve i1slak
toprakta ise 20 dir. Dielektrik sabiti sinyalin ortamdaki yayilim hizini belirlemektedir
[15]. Bu yavaslamadan dolayi su yogunlugu daha ¢ok olan ortamdaki radar dalgalari
gegirgenlikten dolayl daha yavas hareket etmesine ve bu yavaslik sinyalin zaman
ekseninde daha ileride olusmasinin sebep olmaktadir. Sinyalin toprak ortamina
yaklasik 200br seviyesinde girdigi gozikmektedir. Buna bagh olarak kuru topraktaki
cismin yansimasi toprak yuzeyinden 307br sonra nemli ortamdaki yansima ise
570br sonra olusmaktadir. Materyale baglh olarak sinyal hizi denklem (1) ile
gOsterilmisgtir.
C

T Vet "

Denklemde c;, topraktaki hizi; ¢ i1sik hizini €, ve p, ise sirasiyla dielektrik sabiti ile

manyetik gecirgenligi ifade etmektedir. Kuru ( & =6,u, =2 ) ve slak
(& =20,u, =1) topragin birbirine gore hizlari arasinda /%z 1,83 orani

bulunmaktadir. Olusturduklari yerler arasindaki oran ise %75 1,86 olmaktadir.

Olglim hatalari gbz éniine alindiginda ortam farkhiligindan kaynakli olarak sinyalin
zaman ekseninde daha ileride olustugu matematiksel olarak dogrulanmistir. Sinyal
genliginin daha kuguk olmasinin sebebi ise ortamin su yogunluguna bagli olarak
artan iletkenlik seviyesidir. Yani nemli ve i1slak topraktaki sinyaller kuru toprak tirtiine
gore daha zayif yansimisglardir. Bu durum, Sekil 2’de gorilebilmektedir. Sekil 3'te
kuru toprak ortaminda 10cm derinlige gémulu bir bakir tel ve plastik tel

kargilagtiriimistir.
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Sekil 3. Kuru topraga gomulu 1cm yarigapindaki farkl materyaldeki tellerin A-

tarama goruntusu

Ayni ortamda olduklari i¢in hava-toprak gegisi yansimalarinin yeri ve genligi ayni
noktalarda olugsmustur. Hedef olarak gomulen iki farkli cismin gonderilen radyo
sinyallerini yansitmalari ya da gegirmeleri arasindaki farklliklardan yani dielektrik
sabitlerinden kaynakl olarak bakir telde (g, = 10000) sinyalin buyuk bir kismi geri
yansidigi i¢in o bolgedeki genlik plastik tele (&, = 6) gore buyuk olmustur. Sinyal hizi
ortamin malzemesine bagli oldugu icin konumlar etkilenmemigtir. Ayni ortamda ayni
hedef malzemesinin farkh derinliklere géomulmesi sonucu ortaya ¢ikan A ve B
tarama gorintuleri ise Sekil 4’'te verilmigtir. Daha derine gomuilmus olan hedefe
sinyalin ulagma ve yansima sureleri daha uzun surdugu i¢in x eksenindeki konumu
daha ileride ¢cikmaktadir. Ayrica hedefe dogru yol alan bu sinyaller daha derine
gomiulen hedeften yansidigi yani ortamda daha fazla kaldigi i¢in daha c¢ok
zayiflamaktadir. Sekil 4’te de goéruldugu gibi yuzeyin 10cm altina gémduliu olan
hedefin genligi 500 civari bir degerde gikarken, 20cm derinlikte olan hedefte bu
genlik 250 civandir.
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Sekil 4. Kuru topraga gomuliu 1cm yarigapindaki bakir telin 10 ve 20 cm

derinliklerdeki A ve B tarama goéruntuleri

YNR verilerinden hedef tespiti, geleneksel siniflandirma algoritmalarinin yani sira
derin 6grenme algoritmalari ile de yapilmaktadir. Bilgisayarlarin iglem gucunin
yukselmesi ile birlikte geleneksel tespit algoritmalari yerini derin 6drenme
algoritmalarina birakmaktadir. Geleneksel siniflandirma algoritmalari 6znitelik
bilgisine ihtiya¢ duymakta ve alan bilgisi gerektirmektedir. Derin 6grenme, bir veya
daha fazla gizli katmana sahip olan ¢ok katmanli bir sinir agi yapisidir. Her bir

katmanda farkl veri 6znitelikleri 6grenilmekte ve bu 6znitelik bilgileri dogrudan
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egitim verisinden elde edilmektedir. Bu avantajlar ile derin 6grenme birgok alanda
geleneksel siniflandirma algortimalarina gore Ustunligunu kanittamaktadir. Yapida
bulunan gizli katmanlar, yapinin derin olarak adlandirilmasina neden olmustur. Cok

katmanl bir derin 6grenme yapisi Sekil 5'te gosterilmistir.

227x227x1

55x55x12

27x27x12 12x12x96 6x6x96 1x1x96 1x1x2

Cikis Katmani

Giris Katmam \J

Gizli Katmanlar

Sekil 5. Cok katmanli bir derin 6grenme yapisi

Sekilde gizli katmanlardan olugsan bir derin 6grenme mimarisi gosterilmistir. Tez
kapsaminda 3 evrisimsel, 3 toparlama ve 1 tamamen bagl katmani iceren bir derin
0grenme modeli, Uretilen sentetik YNR verileri ile egitilmistir. Derin 6grenme
algoritmasi, egitim ve dogrulama verilerinin siniflandirmasini kendi 6grendigi
Ozniteliklere gore saglamaktadir. Bu tez galismasinda belirlenmis olan boyut ve
degerlerde farkli filtrelerden olusan bir model olusturulmaktadir. Olusturulan bu

model test verilerini siniflandirmasina goére basarimi belirlenmistir.

Siniflandirma yontemlerinin asil amaci, model basarisini en iyi konuma getirmeye
calismaktir. Bunu yapmak igin belli derin 6grenme algoritmalari kullanarak bir ESA
modeli egitiimektedir. Daha sonra bu egitilen modelin basarimi arttirmak igin filtre
boyutlari gibi bazi parametreleri dizenleyerek basarim orani yukseltimektedir. Bu
denemeler bagsarim artmayana kadar tekrarlanmaktadir. Siniflandirma basarimini
arttirmanin bu duzenlemeler disinda farkh yollari da bulunmaktadir. Derin 6grenme
yonteminde geleneksel yontemlerden farkli olarak ¢ok sayida veri gerekmektedir.
Uretilen veriler kullanilarak derin égrenme modeli egitiimistir. Egitilen modelin
basarimini iyilestirmek igin literatirde farkhh uygulama alanlarinda kullanilan
“Aktarim Ogrenmesi” ve “Cok Gorevli Ogrenme” yontemleri uygulanmistir. Aktarim
ogrenmesinin kullanilma sebebi, Uretilen veri kimesinin sayisal azligi sebebiyle
derin 6grenme modelinin yeteri kadar Oznitelik 6grenememesidir. Bu eksikligi
kapatmak igcin daha o6nceden egitiimis (~14 milyon mertebesinde resim ile) olan

derin 6grenme modelinden temel Ozniteliklerin bulundugu ilk katmanlar mevcut
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modele aktariimigtir. Bu sayede egitilen modele daha iyi bir 6znitelik ¢ikarim
yetenedi kazandiriimigtir. Bu isleme aktarim 6grenmesi denmektedir. Cok gorevli
ogrenme, diger ilgili gorevlerin egitim bilgilerini kullanarak bir goreve ydnelik
ogrenmeyi gelistiren bir yaklasimdir. Cok gorevli 6grenmede yardimci ve iligkili
bagka bir gérev modelinin hedef tespitine yardimci olmasi diisiiniilmektedir. Iligkili
olmasi adina yardimci gorev olarak cismin gomullu oldugu topragin belirlenecegi bir
toprak turt goérevi olusturulmustur. Farkli toprak tlrlerinde hedef tespitinin zorlastigi
gorulmus ve hedef tespitine faydali olmasi igin diger gorev, toprak tlru tespiti olarak

secilmistir.

YNR uzerine uygulanan derin 6grenme yontemlerinin hedef olarak ayirt etmeye
calistiklari genelde hiperbolik sekile sahip olan gémullu cisimler ile bu sekil diginda
kalan gurulta ve hedef disi yansima gibi istenmeyen cisimleri ayirt etmeye yonelik
calismalardir. Bu ayrim materyal olarak bir ayrimdan daha ¢ok sekil temelli bir
siniflandirmayi isaret etmektedir. Bu tez ¢galismasinda, ayni sekile sahip iki farkli
materyalden olusan gomulu cisimlerin ayirt edilmesi igin bir ESA modeli ve
gelistirmek icin aktarim 6grenmesi ve ¢ok gorevli 6grenme ydomtemleri sunulmustur.

Ayrica, bozuk yuzeyli cisimler hedef digi olarak siniflandiriimistir.
1.1. Veri Kimeleri

Bu tez galismasinda kullanilacak olan veriler, YNR sisteminin benzetimi yapan
gprMax programi ile elde edilmigtir. Bu veriler siniflandirma igin kullanilacak olan
veri kimelerini olusturmustur. Tez ¢alismasi1 kapsaminda Uretilen veri kimesi birinci
veri kimesi olarak isimlendirilmigtir. Farkli bir calismadan elde edilen veri kimesi
ise ikinci veri kimesi olarak adlandirilmistir. Makine 6grenmesi ile siniflandirma
yapilirken veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test adi altinda 3 ayri parcaya
ayriimasi gerekmektedir. incelenen tez ve makalelerde uygulamaya bagl olarak
egitim, dogrulama ve test oranlarinin sirasiyla %50/25/25'ten %90/5/5’e kadar farkli
oranlarda ayrildigi gorulmustur. Kullanilan veri kimeleri ve dagilimlari sirasiyla

verilmigtir.
1.1.1. Birinci Veri Kiimesi

Bu calisma kapsaminda ¢alisilan veri kimeleri igerdikleri veriler ayni olmakla birlikte
farkh sinif tarlerine ayriimislardir. Hedef tespit gorevi igin veri kimesinde 2 sinif

olusturulmustur. Bunlardan ilkine plastikten géomdalu tel, silindir ve kire gibi sekli
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dizgun cisimler yerlestiriimis ve bu sinifa hedef sinifi adi verilmigtir. Diger sinifa ise

yine ayni sekildeki cisimler asfalt olarak gomulmug ve ilave olarak bozuk yluzeyli
cisimler eklenerek hedef-disi sinifi olarak adlandiriimistir.

Hedef tespit gorevi icin veri kimesinin egitim, dogrulama ve test verilerinin dagilimi
Cizelge 1'de gosterilmistir.

Cizelge 1. Hedef tespit gorevi icin veri kimesi

HEDEF HEDEF-DISI
Gomiilen Tel Tel Bozuk yuzeyli
Malzeme (Plastik) (Asfalt) cisimler
Toprak Turt | Kuru | Nemli | Islak | Kuru | Nemli | Islak | Kuru | Nemli | Islak
Egitim 34 33 33 34 33 33 7 7 6
Dogrulama 17 17 16 17 17 16 7 7 6
Test 17 17 16 17 17 16 7 7 6
Toplam 200 200 60

Toprak turu gorevi veri kumesinde ise farkli toprak turlerinde 3 ayri sinif

olusturulmustur. Bu siniflar kuru, nemli ve islak olarak ayrilmistir. Bu veri kimesinde

gOmuld cismin hedef olup olmamasindan bagimsiz bir sekilde, veriler gomulu

olduklari toprak tarlerine gore ayrilmistir. Toprak taru goérevi igin veri kiimesinin

egitim, dogrulama ve test verilerinin dagilimi Cizelge 2’de bulunmaktadir.

Cizelge 2. Toprak turt gorevi igin veri kimesi

KURU TOPRAK | NEMLI TOPRAK ISLAK TOPRAK
Gomiilen D é %’ 3 é :f‘_{' 3 é %
Malzeme = = =] = - =] = = =]
Egitim 150 50 150 50 150 50
Dogrulama 40 10 40 10 40 10
Test 70 30 63 47 42 34
Toplam 350 360 326

Gomiulen malzemeler bakir, plastik, mukemmel iletken (PEC-Perfect Electric

Conductor), beton, asfalt turlerinden herhangi birinden olabilmektedir. GprMax ile
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veri olusturmak eger 3B (3 boyutlu) FDTD bir ortam kullanirsak uzun sturmektedir.
Derin 6grenme igin de ¢ok sayida veriye ihtiyacimiz bulundugundan 2B (2 boyutlu)
bir ortamda calismalara devam edilmistir. Z ekseni yonunde bir islem adimi yani
adim araligi kadar bir boyut belirlenmigtir ve 2B benzetim yapilmigtir. Z ekseni
boyunca topraga gomulen cisimlerin tel, silindir ve kure olmasi 2B bir sekilde
gOzuktukleri yani Z ekseninde bir kesit alinacagi i¢cin benzetim sonuglarinda ¢ok
bayuk bir farklihk olusturmamaktadir. Verileri olusturmak icin kullanilan model Sekil

6’da gosterilmistir.
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Sekil 6. Verileri olusturmak igin kullanilan model

Sekilde gozuktugu Uzere gprMax ortami, 0.5 x 0.6 x 0.002 metre boyutlarinda bir
alan kullanilarak modellenmigtir. Alici ve vericiden olusan tek bir anten ¢ifti anten
tarama yoninde 4 cm aralikla yerlestiriimistir. Benzetimlerde radar sinyali olarak,
merkez frekansi 1.5 GHz olan ricker dalga formunda bir sinyal kullaniimistir.
Nesneler, 50 x 50 x 0.2 cnm’lik toprak alanda nesneler sekilde d ile gosterilen farkh
derinliklere yerlestirilmistir. Yerlestirilen nesneler farkl yarigaplarda (5-10-15 mm)
tellerdir ve 2mm’lik eksen boyunca yerlestiriimigtir. Bu yaricap sekilde r ile
gOsterilmistir. Bu veri kimesi dnerilen siniflandirma algoritmalarina girdi olmustur.
Egitim ve dogrulama verileri ile farkh siniflandirmalar yapilarak derin 6grenme

modeli egitilmigtir. Veri kimelerinin nasil olusturuldugu bolum 4’te anlatiimistir.

Olusturulan veri kimesini gergcek sonuglara yakin hale getirmek ve algoritmamizi
gercek kosullara uyumlu hale getirmek igin gprMax ciktilarina belli oranlarda ‘0’
ortalamal ‘1’ varyansli bir guraltd eklenerek modelimize girdi olmasi adina veriler
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olusturulmustur. Bu gurilti ekleme iglemi sonucu hedef sinifinda bulunan bir verinin
gurdltisuz B ve A tarama goruntuleri sirasiyla Sekil 7 (a) ve (b)de, gurultulu
goruntuler ise Sekil 7 (c) ve (d)de verilmistir. Hedef digi sinifindaki bir verinin

goOruntUsu ise sirasiyla Sekil 7 (e), (f), (9), (h)’de verilmigtir.

(a) Hedef sinifi B-tarama (e) Hedef-digi sinifi B-tarama
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(b) Hedef sinifi A-tarama (f) Hedef-digi sinifi A-tarama

(c) Hedef sinifi gurdltilla B-tarama (g) Hedef-digi sinifi guraltila B-

tarama
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(d) Hedef sinifi guraltala A-tarama (h) Hedef-digi sinifi guraltala A-
tarama

Sekil 7. Modele girdi olusturacak verilere gurilti ekleme iglemi

Eklenen gurultiler ile verilerin ayirt edilmesinin zorlastigi goértimektedir. ESA

modeline girdi olacak gurultili YNR verilerinden bazi érnekler Sekil 8'de verilmistir.
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(a) Hedef

(b) Hedef Digi

Sekil 8. Hedef tespiti veri kimesinden 6rnek resimler (6n islem uygulanmis)

Son olarak hedef-digi sinifa ait olan bozuk yuzeyli bir cisim temsili olarak bir tag
benzetimi yapilmistir. Bu bozuk yuzeyli cismin Sekil 9°da model gérintisu ve Sekil

10’da B-tarama goruntisu verilmistir. Bu Uretilen verilerden sadece birisidir.

13



Rastgele yuzey bozukluklart olusturularak bozuk yluzeyli cisim ¢esgitliligi
saglanmistir. Olusturulan cisimler toprak iginde farkh noktalara yerlegtirilmistir.

Uygulanan 6n isleme yontemleri Bolum 4.2’de anlatiimigtir.

Sekil 9. Islak topraga gomull 20cm derinlikteki yaklasik 5x5¢cm boyutlarindaki bir

tasin modellenmesi

(a) Ham veri (b) Arkaplan ¢ikariimis (c)Beyazlatma iglemi
uygulanmig
Sekil 10. Islak topraga gémulid 20cm derinlikteki yaklasik 5x5cm boyutlarindaki

bir tagin gprmax B-tarama goruntuleri
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1.1.2. ikinci Veri Kiimesi

Tez calismasi kapsaminda Uretilen veri kimesine ek olarak Yilmaz [16]'nin
calismasinda kullandigi veri kimesi ile derin 6grenme ve aktarim 6grenmesi
yontemleri test edilmigtir. Kullanilan veri kimesi ve dagihmlan Cizelge 3’te

verilmigtir.

Cizelge 3. Hedef tespit gorevi icin Yilmaz'in veri kimesi

HEDEF HEDEF-DISI

Tas veya Homojen

Gomiilen Malzeme | Tel (PEC) olmayan toprak

Egitim 125 125
Dogrulama 50 50
Test 50 50
Toplam 225 225

Bu veri kimesi 1 x 1 x 0.20 metre boyutlarinda bir alan kullanilarak modellenmistir.
Alici ve verici antenler yizeyden 3 cm yukarida ve 2cm aralikl olarak yerlestirilmig
ve 15 cm derinliginde bir toprak alani kullaniimistir. Toprak, %50 kum ve %50 kilden
olusacak sekilde %1’den %25’e kadar degisen su yogunluklarinda modellenmigtir.
Her farkli tarama goruntusinde homojen olmayan toprak rastgele Uretilmistir. B-
tarama goruntuleri, anten tarama yonunde 10 cm’den 90 cm’ye kadar 1 cm’lik
adimlarla toplam 81 adet A-tarama goruntistinden olusmaktadir. Teller 1-14cm
araligina gémulmids ve bu tellerin yanina farkli plastik nesneler ve taslar

gOmulmasgtur.
1.2. Tezin Amaci

Bu calismanin amaci, YNR benzetimini yapan gprMax isimli programla olugturulan
sentetik veri kimesi kullanilarak yeraltinda gémuli olarak bulunan hedefi veya
hedefleri onerilen bir derin 6grenme modeli kullanarak ylksek basarim ile tespit
etmektir. Bu amac¢ dogrultusunda, derin 6grenme algoritmasinin ne o6grendigini
anlamak, algoritma sonuglarindan alinan geri beslemelerle algoritmayi geligtirmek
ve olusturulan derin 6grenme modelini aktarim ve ¢ok gorevli dgrenim yontemleri ile

geligtirerek gomulu olan hedefi tespit basarimini iyilestirebilmektir.
Tez kapsaminda yapilan galismalar ve islem adimlari Sekil 11°de gosterilmistir.
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gprMax

Onceden

Toprak Tiiri

Girdi Egitilmis ESA
Dosyalarn Model Modeli
v 4 v
gp}’("f.’ax S On isleme »|  ESA Modeli A vl
iimesi Ogrenmesi Ogrenme

Bagarim Bagarim Basarim
Oranlari Oranlari Oranlari

Sekil 11.Tez surecinde yapilan iglem adimlari

Sekilde amaca ulasmak icin yapilan islemler sirasiyla gdsterilmistir. ilk olarak
gprMax girdi dosyalari olusturularak sentetik bir YNR veri kimesi olusturulmustur.
Daha sonra bu veri kimesine on igsleme adimlari uygulanarak ESA modeline uygun
hale getirilmistir. Veri kimesi, bir derin 6grenme modeli kullanilarak egitilmis ve
hedef tespitinde bir basarim orani elde edilmistir. Oznitelik ¢ikarici olarak énceden
egitilmis imagenet ESA modeli, mevcut modele entegre edilerek aktarim 6grenmesi
uygulanmig ve bir hedef basarim orani bulunmustur. Son olarak toprak turu tespit
gorevinin, hedef tespitinin basarimina faydah olacagi dugunulerek c¢ok gorevli
o6grenme yontemi uygulanmis ve hedef tespit basarimi bulunmustur. 3 farkli islem
sonucu olusan basarim oranlari aralarinda karsilastirilarak, sonuglar ve yontemler

yorumlanmigtir.

Bu tezin hedefi, gomulu hedef tespiti amaci dogrultusunda, farkh tip goruntiler
uzerinde geligtiriimis olan derin 6grenme yontemlerin YNR verileri Uzerine

uygulanarak hedef tespit bagsariminin arttirlmasidir.
1.3. Tezin Akisli

Bolum 2’de uzaktan algilama teknolojisi, temelleri, uygulama alanlari ve 6zellikle
gémuli nesne tespitinde kullanilan sistemler ile YNR sistemi analiz edilmigtir.
GOmulu hedef tespitine yonelik kullanilan yontemlerle ilgili calismalardan, YNR ile

gomulid hedef tespitine yonelik emsal olabilecek geleneksel siniflandirma
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yontemlerinden bazilarina yonelik ¢alismalardan ve bu tez kapsaminda gegmis
derin O0grenme algoritmalari ile yapilan c¢aligmalarin yodntemleri, avantajlari,
dezavantajlari ve sonuglari arastiriimistir. Bolum 3’te, YNR verisi Uzerinde
uygulanacak olan derin 6grenme yapisinin detaylarindan, uygulamaya yoénelik
yontemlerden ve gegmis derin 6grenme yontemlerinden bahsedilmistir. Bolum 4'te,
sentetik YNR verilerinin nasil olusturuldugu ve bu verilere uygulanan on isleme
yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Son olarak bolim 5’te ise yapilan ¢alismalardan
bahsedilerek derin 6grenme ydnteminin gelismeye acgik yonleri anlatiimigtir. Tezden

cikarilan sonuglar, bolim 6’da verilmistir.
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2. LITERATUR OZETI

Yere Nufuz Eden Radar ¢ok cesitli alanlarda kullaniimaktadir. Yer altina géomulu
cisimlerin tespiti igin kullanilan YNR’nin basarimi, 6zellikle insan hayatini tehdit eden
patlayici cisimlerin tespit edilememesi tehlikeli sonuglar dogurdugundan, onem arz
etmektedir. insan hayati s6z konusu oldugundan dolayi YNR ile ilgili akademik
calismalar genelde kara mayinlari tarafina yonelmistir. Bir kez aktif edilen bir kara
mayini Uzerine basiimadigi ya da baska bir yolla patlatilmadigi strece 50 yil kadar
aktif kalabilmektedir. Bu da bize uzun yillar 6nce gomulen mayinlarin hala tehdit
olusturdugunu gostermektedir. Literatur taramasinda sirasiyla uzaktan algilama

sistemleri ve kullanilan siniflandirma yéntemleri anlatiimistir.
2.1. Uzaktan Algilama Teknolojisi

Uzaktan algilama teknolojisi, yeryuzu hakkinda bilgi almak i¢in yeryuzu ile fiziksel
bir temasta bulunmadan atmosfere ya da uzaya yerlestirilen 6lgum aletleriyle
yeryuzinde bulunan nesneler hakkinda bilgi alma islemi olarak tanimlanabilir.
GOmulu cisimlerin tespitinde ise bu teknoloji yakin mesafe uzaktan algilama
teknolojisi olarak tanimlanmaktadir. Hemen yeryuzu Uzerinde ama fiziksel olarak
temas etmeden gesitli yontemlerle bu veriler saglanmaktadir. Bu verileri saglamak
icin bu tez kapsaminda da kullanilacak olan YNR sistemine ve gomuli nesne

tespitinde kullanilan diger yontemlere sirasiyla deginilmistir.
2.1.1. Yere Niifuz Eden Radar (YNR)

Yere Nufuz Eden Radar (YNR), 6zellikle son yillarda oldukga gelismis bir cihazdir.
Buna bagli olarak da kullanim alanlarinda artis meydana gelmigtir. YNR sistemi
alici, verici antenler ve veri toplama biriminden olugmaktadir. Bir YNR sisteminin en
temel elemanlar ve igleyis semasi Sekil 12'de gosterilmistir. Sekilde goéziken
semada verici antene belirli bir dalga seklinde ve frekansta sinyal gonderilir. Gomulu
cisimlere gapip dénen sinyaller ise alici anten tarafindan alinarak sirasiyla veriler

depolanir, iglenir ve bir monitdr yardimiyla goéruntdlenir.
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Veri Toplama Birimi

Dalga Frekans Veri _Slnyal 2 Goruntileme
ve Sekli Depolama Isleme

Antenler

Hava [

Toprak

Sekil 12. Yere nufuz eden radar igleyis semasi

Yere Nufuz Eden Radar, radar sinyallerini kullanarak topraga géomuli nesneleri
tespit etmek igin kullanilir. YNR sisteminin c¢alisma prensibi, elektromanyetik
dalgalarin girisme ve yansima karakteristiklerine baglidir. Gomulu cisim ve toprak
arasindaki dielektrik farklihklarindan yararlanarak bu cisme carptiginda iletilen
sinyaller yansitilir ve bu yansiyan sinyaller analiz edilerek gémuli cismin tara ve
konumu tespit edilmeye calisilir. YNR'den topraga gomulu cisimlerin tespitinde
sikga faydalaniimaktadir. Ozellikle askeri alanda gomili mayinlarin tespitinde diger
yontemlere goére Ustun oldugu igin kullanilmaktadir. Dielektrik farkhliklarindan
yararlanarak nesne tespit edebildigi icin c¢esitli hedefleri (plastik veya metal
icermeyen) tespit edebilmektedir. YNR sisteminde kullanilan frekans degeri
arttirlarak yani dalga boyu kugultilerek daha kaliteli bir goérintl Uretmesi
saglanabilir. Ancak yuksek frekanstaki bir dalganin topraga girisim yapmasi zayiflar
ve bunun sonucu olarak daha net goruntu isterken hig goruntu alinamayabilir. Bu
durumda girisim derinligi ve goruntu kalitesi arasinda bir ters oranti bulunmaktadir.
Topragin daha derinliklerinde bulunan bir cismin tespiti icin daha diusuk frekans
kullanmak gerekmektedir ve bu da goruntlu kalitesini dusurecektir. Hangi derinlige
kadar tespit yapiimak istendigine gore frekans ve goruntu kalitesi optimize

edilmelidir [17]. Hedef tespitinin zor oldugu noktalar asagidaki gibidir [18]:
» Hedef ylzeye ¢ok yakin gémdullyse,
» Hedef ¢ok kuguk bir boyuta sahipse,

= GOmulu cisim ile toprak arasindaki dielektrik farklilik ¢ok klugukse tespit

zorlasmaktadir.
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Sekil 13’te topraga gomulu olarak bulunan bir hedef, gelen-yansiyan sinyaller ve
hava-toprak ortami gosterilmigtir.

Hava-Toprak

Gelen Sinyal Yansimasi Hedeften

Yansiyan Sinyal

HAVA
TOPRAK

HEDEF Yansiyan Sinyal

Sekil 13. GomulU bir cisim, ortam ve sinyallerin gosterimi

Sekilde de géziktugu gibi gelen sinyalin bir kismi hava-toprak gegisinden dolayi geri
yansimistir. Benzer sekilde hedeften geri yansiyan sinyalinde bir kismi hava-toprak
gecisinden gecerken, diger kismi toprak ortamina dogru geri yansimistir. Bu

yansimalar hava-toprak arasindaki dielektrik farklligindan kaynaklanmaktadir.

YNR sisteminin diger yeralti sistemlere gore avantajlari olarak buyuk alanlari tarama
becerisi, arastirma verimliliginin yuksekligi, maliyet avantaji ve hem metal hem metal
olmayan nesneleri tespit edebilmesi gosterilebilir. YNR’nin diger sistemlere gore
dezavantajlari ise heterojen topraklarda yanlis tespit oraninin ytikselmesi, derinligin
sinyal gegcirgenligi ile limitli oimasi ve EM dalga yayan telefon mikrodalga gibi diger

cihazlardan etkilenmesidir [19], [20].
Ornek bir YNR sistemi ve bu sistemin dzellikleri asagida verilmistir [21].
MALA PROEX, MALA Geosience

e Anten merkez frekansi: 100-2300MHz farkli antenler

e Zaman ekrani: 75ns

e Ornekleme frekansi: 2-400Ghz

e Her taramada ornekleme sayisi: 128-2048
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2.1.2. Gomuliu Nesne Tespitinde Kullanilan Diger Yontemler

GOmulu cisimlerin tespiti 6zellikle cisimlerin metal iceriklerinin azalmasi sebebiyle
onemli bir sorun haline gelmistir. Gomulu cisimlerdeki bu degisim metal detektorint
kullanigsiz hale getirmistir. Ozellikle askeri alanda mayin igeriklerine bagh olarak
tespiti zorlastig! icin ciddi anlamda insan yasamini tehdit eder hale gelmigtir.
GOmulu cisimlerin tesptini yapabilmek igcin ¢ok c¢esitli yontemler bulunmaktadir.
GOmullu cisimlerdeki bu degisikliklere dayali olarak gémali cisim tespitini arastiran
bircok yenilikgi yontem 6ne gikmaktadir. Bu yontemler, Yere Nifuz Eden Radar
(YNR), Elektriksel Empedans Tomografisi (EET), X-1sini geri yansimasi ve kizilotesi
sistemler, akustik / sismik sistemler ve notron tabanli sistemlerdir [17]. Bu ¢alisma
da YNR kullaniimasi sebebiyle gdmulld nesne tespitinde kullanilan diger yaklagimlar
Elektriksel Empedans Tomografisi (EET), X-isini Geri Yansimasi ve Kizilotesi
sistemler, Akustik / sismik sistemler ve Notron yontemi basgliklari altinda ele

alinmigtir.
2.1.2.1. Elektriksel Empedans Tomografisi (EET)

EET yaklasimi, elektrik akimini kullanarak gémuli cisim ve bulundugu ortamin
iletkenligine gore bir gikti olusturur. Yluzeye yerlestirilen 2-boyutlu elektrot dizisi
yardimiyla yeraltindan sinyalleri toplayarak gerekli ¢iktiyr olugturur. Buradan alinan
cikti gerekli islemlerden gecirildikten sonra yeraltinin iletkenlik profilini verir. Bu
sistemle metal igerikli olan veya olmayan cisimlerin iletkenlik farkhliklarindan
kaynakh olarak varligi ve konum bilgisi saglanmis olmaktadir. Avantaj olarak ucuz
ve basit olmasinin yani sira 1slak zemindeki performansi gosterilebilir. Dezavantaiji
ise algilayicilarin ylzeyle temas halinde olmasi nedeniyle bunun gémulli mayinin

patlama riskini arttirmasidir [17], [22].
2.1.2.2. X-1s1n1 Geri Yansimasi

X-181n1 geri yansimasi, daha ¢ok tibbi alanda bilinmekle birlikte gomulu cisimlerin
tespitinde de kullanilmigtir. X-i1sin1 geri yansimasi dusuk yanlis alarm oranlar ve
yuksek algilama olasilii avantajlari sebebiyle tercih edilmektedir. Bu sistem
goruntlyu fotonlari gdbmula cismin iginden gegirerek olusturur. Sistemin avantaji
olarak yuksek kaliteli goruntuler olugturmasi gosterilebilir. Ama bu sistemin kullanimi
sadece topragin hemen altindaki yani yuzeye yakin gomulu nesneler igin gegerlidir.

X ginlari topraga nufuz etme konusunda zayiftirlar. Ayrica bu sistemler hacimli ve
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agir sistemlerdir. Bu sebeple kisiye entegre edilerek kullanilamazlar. Eger kisi
tasimasina uygun hale getirilerek kugultulurlerse, bu sefer de goruntuyu olusturmak
¢ok zaman almaktadir [17], [22].

2.1.2.3. Kizilotesi Sistemler

Kizilotesi sistemler, elektromanyetik dalgalarin yayilimina bagh olarak
calismaktadirlar. Sicakliga bagl ve bagh olmayan iki farkli tipi vardir. Sicakliga bagl
yaklasimda gomulid mayin gibi nesnelerin gevresine goére daha sicak olduklari
gorulmustir. Sicakliga baglh olmayan yaklasim ise gdmull cismin 1S1§1 ¢cevresine
gore farkli yansitmasina baghdir. Diger sistemlere gore yuzey bozuklularindan
etkilenmemesi ve yuzey temasi olmamasi sayesinde daha avantajlidir. Ayrica hafif
ve kugUk bir sistem olmasi sebebiyle hizli bir sekilde genis alan taramasi
yapillmasina imkan tanir. Ancak bu sistem gomullu olan ortamin karakteristigine
bagli olarak iyi sonu¢ vermektedir. Yani sinirl gegis kosullarinda faydali olarak
caligmaktadir [17], [22].

2.1.2.4. Akustik / Sismik Sistemler

Bu sistemler topraga dogru ses dalgalari gondererek gomull olan cisimden geri
yansiyan titregimi kullanir. Farkli ortam ve materyaller ses dalgalarina maruz
kaldiklarinda farkh titresimler yapmaktadirlar. Bu geri yansiyan titresimleri
yakalamak igin farkh sensorler bulunmaktadir. Sensor gesitlerinden bazilari lazer
Doppler titresim Olgerleri, radarlar, ultrasonik cihazlar, mikrofonlardir. Bu sensérlerin
yuzeye temas etmesi gerekmemektedir. Bu sistem tamamen fiziksel etkilere gore
hareket ettigi icin elektromanyetik etkiler ile ayirt eden sistemlere gore hedef
sinifinda olmayan tas, metal pargalar vb. gibi materyallerde yanlis alarm orani ¢ok
dusuktlr. Ayrica hava kosullarindan etkilenmemektedirler. Donmus yerylzu
cisimlerin fiziksel etkilerini azaltacagi i¢in bu sistemlerin etkisini de sinirlamaktadir.
Titresim tepkisinin toprak derinliklerinden ylzeye dogru yansimasi azaldigi i¢in
sadece yuzeyin hemen altina gomulmis nesnelerde etkili olmaktadir.
Dezavantajlarindan biri de sistemin yavashgidir. Bu titresimleri algilayan sensorlerin
ses dalgalarinin yayilim hizi sebebiyle ¢ok hizli yer degistirmemeleri gerekmektedir.

Ornegin 1m? bir mayin alanin taranmasi 2 ile 15 dk. arasi sirmektedir [17], [22].
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2.1.2.5. Notron Yontemi

No6tron yonteminde toprak nétron yayarak taranir ve yansiyan notronlarin yogunlugu
ve enerjisi arasinda farklardan yararlanilarak gémula cisim tespit edilmeye c¢aligilir.
Bu teknoloji disuk glclu sistemler kullanilarak taginabilir sistemler yapilmasina izin
vermektedir. Bu sayede kullanan operatorin az miktarda EM yayilima maruz
kalmasi saglanabilir. Notron yaklagsiminin dezavantaji, suya duyarhligi nedeniyle
Ozellikle nemli toprak tlrlerinde yanhs alarm oraninin yiksek olmasidir. Ayrica
ylzey dalgalanmalari sebebiyle sensor yuksekliginin degismesi de sistemi olumsuz
etkilemektedir [17].

2.1.2.6. Diger Yontemler

Literatlr taramasi sonucu gomull cisim tespiti yapan iki yontem oOrnek olarak
verilmistir. J. E. Piper vd. [23]'Un g¢alismasinda, sentetik agiklikli radar ile 15-50cm
araliginda gomulu cisim tespiti yapabildigini anlatmaktadir. Bagka bir sistem ile
yapilan galisma [24] ise “nukleer dortli kutup rezonansi”dir. Bu ¢alismada sistemin
gémulid nesnenin kimyasal icerigine goére tespit yapabilmekte oldugunu

anlatmaktadir.
2.2. Literatiirde Kullanilan Siniflandirma Yontemleri

YNR sistemi kullanilarak ¢ok gesitli tespit algoritmalari sunulmustur. Bu algoritmalar
geleneksel siniflandirma yontemleri ve daha yeni olarak derin 6grenme tekniklerini
kullanmaktadir. Gun gegtikce basarim orani ylkselen yeni yaklasimlar ortaya
cikmaktadir. YNR'nin gomula hedef tespiti icin faydali bulan aragtirmalardan biri
Yarayov vd. [25]in ¢alismasidir. Bu arastirma YNR sistemini dielektrik ve metal
cisimlerin 50cm’e kadar olan gémull olanlari igin kullanilabilir oldugunu gostermistir.
Miller vd. [26]'nin cgalismasinda ise toprak durumundan ve su igeriginden
etkilenmesini arastirmistir. Bu arastirmada toprak durumunun bilinmesinin hedef
tespiti icin faydali oldugu anlatiimigtir. Mayinlar ve hedef digi yansimalar arasinda
ayrim yapma geregi, bir takim yontemlerle basarilabilir. Yanlis alarm oranini
disurmek igin boyut, sekil, metal igerigi gibi Ozelliklerin kullanilabilecegini
vurgulamaktadir [27]. Hedef ile hedef disI yansima arasindaki ayrimi saglamak igin

arastirmalar devam etmektedir.
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Bu bolumde YNR hedef tespit algoritmalarindan bazilari sirasiyla anlatiimigtir.
Geleneksel siniflandirma yontemlerinden sirasiyla Gizli Markov Modeli [12], K-En

Yakin Komsu [13], Spektral Oznitelikler [10] ydntemleri anlatilmistir.

GMM yonteminde [12], YNR ile hedef tespiti igin bir algoritma onerilmis ve bu
algoritmanin uygulanmasi i¢im yeryuza farklhihg@i icin 3 farkl araziden araca monteli
YNR ile veri toplanmigtir. Bu yontemde, oncelikli olarak gomulu hedef (mayin)
imzalarini olusturmak igin toplanan veriler igerisinde mayinlarin oldugu bdlgeler

Sekil 14’teki gibi kesilerek imza kutiphanesi olusturulmasi saglanmistir.
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Sekil 14. imza olusturulmasi igin kullanilan yéntem [12]

Imza kltlphanesine ek olarak yanlis alarmlar yani arkaplan ve hedef digi
yansimalarda toplanmigtir. Sekil 14’te gozuktugu gibi tek bir mayin, imza igin farkl
kesit alanlarindan faydalanildigindan birgok imza Uretmistir. Olusturulan bu veriler
bir 6n isleme slrecinden gegirildikten sonra egitim modeline yani GMM’ye girdi
olmustur. GMM formu 1 = (4, B, m)’dir. Bu formda bulunan parametreler (2), (3) ve
(4) numaral denklemler ile tanimlanmistir. Bu parametreler (2) i¢cin durum gegis
olasilik dagilimini, (3) icin gézlem sembolu olasiligini ve (4) igin baglangigc durum

olasihgini tanimlamaktadir.

A={a;}, aij = P(qee1 = Silar = Si) (2)
B ={b;j(k)}, b;(k) = P(vy; tlq. = S;) (3)
m = {m}, m; = P(q1 = S)) (4)
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Bu modelin kullanigli olmasi igin bu 3 ana problem ¢ozulmelidir [28]:
e Siniflandirma problemi
e Uygun durum dizisi bulma problemi
e Model parametrelerini belirleme problemi.

Bu problemler igin gerekli analiz ve ¢ézimlemeler yapilarak GMM modeli YNR
verileri ile kullanilabilir hale getiriimektedir. Model parametrelerini tanimlamak igin,
parametre tahminine yinelemeli bir yaklagsim olan Baum-Welch algoritmasi [29]
kullanilmigtir. Bir yerylzi ortamindan alinan veriler egitim sinifi olarak kullaniimis,
model egditilmis ve olusan model diger iki yeryuzu ortamindan alinan veriler ile test
edilmistir. GMM’nin mayin ve mayin degil olarak siniflandirma yapabildigi

gOrulmustar.

K-NN yontemini anlatan galismada [13], YNR verileri Uzerinde Oznitelik gikarimi igin
kenar histogram (EHD) tanimlayicilarini kullanmakta ve siniflandirma igin K-NN
algoritmasini uygulamaktadir. EHD, bir goruntideki piksel degisikliklerinin
frekansini ve yonunu temsil eden bir tekniktir. Bir resim iginde tespit edilen kenarlar
EHD tarafindan dikey, yatay, 45° ylkselis, 45° disUs ve izotropik olarak bes
kategoriye ayrilmigtir. EHD, bu kenar karakterizasyonlarinin her birinin digerlerini
bastirdig1 bes histogram icerir. Bu histogramlardan érnekler igeren bir géruntt Sekil

15’te gOsterilmigtir.

45° Yukselis
Yatay

Sekil 15. EHD ile gémalu cisim imzalari
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Sekil 15’te de gozuktugu Uzere gomull duzgun yuzeyli bir cismin sahip oldugu
hiperbolik sekil ve kenar 6znitelikleri hedef tespiti icin gok dnemlidir. 3B bir gorinti
alinip bu goruntiden kesitler alinir ve ortaya c¢ikan sonug¢ Uzerinde 4 farkli
kategoride (yatay, dikey, 45 yukselis, 45 dusus) kenar siniflandirmasi yapilir. Belirli
bir yondeki kenar piksel yogunlugu, berirlenen bir esigi asarsa, ilgili piksel o yonde
bir kenar pikseli olarak tanimlanir. Aksi takdirde, izotropik bir piksel olarak kabul
edilir. Ozetle bir K-NN yéntemi EHD &znitelik ¢ikarici ile asagidaki islemleri sirayla
uygulayarak hedef ayrimi yapmaktadir:

1. B-Tarama bir YNR goérunttsunde kenar yogunluklari hesaplanir.
2. Goruntulerdeki kenar formlari belirlenir.
3. KNN Oznitelikleri bulunur.

4. Siniflandirma degeri hesaplanir. Bu deger (5) ve (6) nolu denklemdeki gibi

hesaplanir.

K " 1/2
l{.":;”:u (.l'.'%} > m (5)
¥ 1/dist (St, 55) '

Conf(5r) = (_u

T 1 /dist (R;, RM) 6
) s (R, ) + s (R RO)' N

Denklemler de bulunan bilinmeyenlerden RM secilen érnek R; noktasina en yakin
goémuli hedefi gosterirken R noktasi ise en yakin hedef disi yansimayi
gOstermektedir. Dist komutu ile bunlar arasindaki mesafe olgllmektedir. Test verisi
Sy ile gbsterilmekte ve K prototip verisi ile bu veri arasindaki mesafeler S+ ... SK ile
gosteriimektedir. On géruntileme siniflandirma degeri ise p ile temsil edilmektedir.
Bu yontemle hedef tespitini basariyla yapabildigi goralmuagtur.

Spektral Oznitelikler [10] ydntemi, diger yontemlerden farkli olarak hedef
karakteristiklerine frekans ekseninde bakarak siniflandirma yapar. Spektral 6zellik,

on tarayici tarafindan bildirilen bir alarmin enerji yogunluk spektrumundan (EYS)
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elde edilir. EYS'nin tahmininde dort adim vardir: onisleme, dogrusal olmayan
yumusatma, beyazlatma ve ortalama. Onigleme adiminda veriyi daha iyi
goruntilemek icin yer yansimasini kaldirma islemi yapilir. Beyazlatma asamasi,
arka plan spektrumunda esitleme yapar ve bdylece tahmini EYS bir alarmin gergek
spektral ozelliklerini yansitir. Arka planin ortalama ve standart sapmasi her bir kesit
alani i¢in tahmin edilir ve her bir frekans endeksi igin ortalama ve standart sapma

hesaplanir. Spektral beyazlatma islemi (7) nolu denklem ile yapiimaktadir.

- ( D(z,y,k.) — m(z,k,) ) @)

Di&grks) = o)

Denklem (7)'da bulunan degdiskenlerin agiklamalari agagidaki gibidir:

D(x,y, kz) verinin (x, y) konumundaki derinlik boyunca Fourier déntsimun,
-k, frekans indeksini,

- m(x,k,); D(x,y,k,) de@erinin ortalamasini,

- o(x, k) ; D(x,y,k,) de@erinin standart sapmasini,

- D(x,y,kz) ise normalize edilmis D(x, y, kz) degerini vermektedir.

Bu islemler sonrasinda, ortalamasi ¢ikarildiktan sonra degeri etkin degerinden
(RMS-Root Mean Square) kuguk degerleri 0'a ¢ekerek boyut keskinlik iglemi

uygulanir.

Sekil 16’da da gozuktugu tzere iki farkh géomull cismin spektral tepe noktalari 1,2
ile 2 GHz arasinda olusmustur. 6 GHz ile gosterilen eksen 10 alt banda bolunerek
600Mhz'lik bantlar olusturulur. Bu degerler her alt bandin altinda kalan EYS
degerlerinin toplami alinarak Q degigkeni ile gosterilir. Q, bu degerleri iceren 10
sutundan olusan bir vektordlr. Bu calismada spektral 6znitelikler kullanilarak
yapilan siniflandirma iglemi denklem (8) ile gosterilmistir. Bu deger elde edilen

spektral 6znitelikler ile 6n goruntuleyici degerlerinin (p) birlestirilmis halidir.

Conf = (lOg(WTQ + 1) + k) (p - pmin) (8)

Denklem (8)'de log() islemi spektral siniflandirma igleminin dinamik araligini azaltir.
Spektral siniflandirma degeri dusukken k=1,5 secilerek 6n-goruntuleyici degerinin
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daha baskin olmasi saglanir. p,,;, olarak gosterilen 6én-gérintileyici siniflandirma
esik degeri, 6n-goruntuleyici siniflandirma degerinden c¢ikarilarak ‘0’ tabanli bir on-

goruntuleyici siniflandirma degeri olusturulur.

] = =)

& - o

]
N b W 0

-
i

]
o b <

=

2

15

Enerji Yogunluk Spektrumu

10

o xl—h/’\\’“'_-;-h\\

o k] = =] 4 5 [=}
Frekans (Ghz)

Sekil 16. iki farkli disiik oranda metal igeren gomilii cisim EYS’si [10]

Buraya kadar anlatilanlar YNR verileri Gzerinde uygulanan geleneksel siniflandirma
yontemleridir. Derin 6grenme algoritmalarinin literatlrdeki basarisindan dolay1 YNR
verileri ile bu alandaki ¢alisma az olmakla birlikte gomuli hedef tespitini derin
ogrenme algoritmalari kullanarak uygulayan calismalardan bahsedilmistir. Derin
ogrenme yontemlerinin gelecek vaat eden gelismeleri Uzerine bu bdlimde tezin

amaci dogrultusunda farkli galismalar anlatiimistir.

Geleneksel makine 6grenmesinde, genelde lineer siniflandirici kullaniimaktadir.
Hesaplanan agirlikhi 6znitelik eleman toplamlari belli bir esik degeri Uzerinde kalirsa
ilgili sinifa atanacak sekilde siniflandiriimaktadir. Derin 6grenme ise sahip oldugu
¢ok katmanlh sinir agi yapisi sayesinde bir 6znitelik ¢cikarimina gerek duymadan
kendi kendine siniflandiriclyr 6grenebilmektedir. Oznitelik gikariminin zor oldugu
problemlerin gozumunde, ginumuzde kullanilan daha yuksek islem yetenegine
sahip bir makine o6grenmesi teknigidir. Derin 6grenme yontemlerini ele alan
bahsedilecek ilk arastirma [30], géomull cisimlerin tespiti icin YNR B-tarama gomuli

boru géruntilerinin analizine dayanan bir arastirmadir. Onerilen yaklagim, ESA’larin
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kullanimina dayanmakta ve tamamen otomatik olmaktadir. Bu yaklasimda, sadece
sentetik yani gprMax programi ile egitilen bir model ile gergek veriler test edilirse
basarim orani %83 ¢ikmaktadir. Eger gergek yerylzu ortamindan toplanan veriler
egitim seti icine kiglUk miktarlarda yani 1 adetten 5 adede kadar eklendiginde
basarim oraninin %95 seviyelerine kadar c¢iktigi gozlemlenmigtir. Gergek YNR
verileri ile yapilan dogrulama, sistemin dogruluk oraninin %95 oldugunu ve goruntu
on isleme gerekliligini ortaya koymaktadir. Bu calismadaki deneysel sonuglar,
ESA’nin prensip olarak tamamen sentetik verilerden baslayarak egitilebilecegi fikrini
dogrulamistir. Yine bu galigsmada derin 6grenmenin vurgulanan diger bir avantaji ise
bir gorev egitimi icin gergek verilere ihtiyacimiz olmamasidir. Cunku bu ¢alismada,
gprMax programi Uretilen veriler Gzerinde egitim saglanmis olup, bu modelin

dogrulamasi gergek YNR goruntileri Gzerinde yapiimistir.

Derin 6grenme yontemi Uzerinde yapilan bir baska calisma [31] ise On igleme
surecinin etkisini ve model basarim oranlarini ele almigtir. YNR verileri genellikle
goémulla hedefin haricinde hedef digi yansimalar ve gurultiler icermektedir. Hedef
disi yansimalar, karmagsiklik yaratan istenmeyen herhangi bir yansimayi temsil
etmektedir. Radar sinyali, dolayisiyla YNR verilerini yorumlamak daha zor hale
gelmektedir. Guraltinun agirlikh olarak diger radyo dalgasi yayici cihazlar (cep
telefonlari, radyo vb.) yluzinden veri toplama sirasinda olustugunu sdylemektedir.
Ham goéruntudeki bilgiler dogru bir sekilde kullanilabilmek icin istenmeyen sinyalleri
ve yer yansimasini kaldirmak igin on isleme gerekmektedir. Bu anlatilan galigmanin
iki temel amaci bulunmaktadir. Bu amaglar, onerilen algoritmalar ile gomulu
nesnenin varhgini ve yerini dogru olarak tespit edebilmektir. Sunulan goérinti isleme
teknikleri ile bu temel amaclar daha etkili hale getiriimeye caligiimistir. Bu makalede

goruntu on isleme adimlari asagidaki gibidir.

1. Hedef Disi Yansima Kaldirma: Bu islem denklem (9) ile ortalama kaldirma
islemi uygulanarak yapilmaktadir. Bu islem kernel pencere tanimlama

yontemi ile her bolge igin ayri ayri yapiimaktadir.

i=m 2

1
9@y = fEN -7 ). fE+iy) (9)

jm=m/z
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Denklemde gosterilen M tum verideki pixel sayisini m ise alinan penceredeki pixel
sayisini gostermektedir.

2. GUrdltd Azaltma: Goruntiyd daha kaliteli hale getirmek ve gurtltli azaltmak
icin kullaniimaktadir. Amaci ham veriden arka plani ¢gikarmaktir. Girig verisini
yumusatmak icin Gaussian filtre kullaniimistir. Bu filtre denklem (10) ile
gOsterilmisgtir.

(10)

gx.y) =5
3. Yer Yansimasi Kaldirma: Bu iglem adimi hedef disi yansima kaldirma

yontemi ile uygulanmigtir.

Bu calisma, iki katmandan olugan bir ileri besleme yapisinda 1200 giris baglantisi
ve bir ¢ikis baglantisi olan bir sinir agi yapisi énermis ve basarili sonuglar

gostermistir.

Derin 6grenmeye gegildiginde ESA literatirunde son zamanlarda yapilan bir bulgu
ise agin erken safhalarinda 6grendigi filtrelerin genellikle ¢ok genel (6r. kenarlar
veya renkler) olmasidir. Simonyan vd. [32]'nin ¢alismasinda bulunan bir agin
filtreleri, farkh bir gorevdeki bir agin egitim bagslatiimasi ic¢in kullaniimig ve
performansin yukselmesine fayda sagladigi gozlenmistir. Ayrica yine bu ¢alisma
kapsaminda, veri kiimesinin boyutu arttirilmis ve verilerin farkli kombinasyonlariyla
birlikte veri kiimesini genisletiimistir. Ornegin, dogal gérintiilerde, nesneler
dondurulmus veya farkli aydinlik dlgeklerinde gorinebilmektedir. Bu nedenle, veri
kimesine dondurulmus ve Olgeklendiriimis yamalar ekleme yonteminin,

siniflandirma performansini artirdigini géstermistir.

Cok gorevli 6grenme Uzerine YNR verilerinde bir ¢alisma ortaya ¢cikmamis olmakla
birlikte, farkli yontemlerle farkli alanlarda ¢alismalar yapiimigtir. Derin 6grenme
modelleri Uzerinde simdiye kadar uygulanmis olan yontemlerden bazilari sirasiyla
anlatilmistir. Long vd. [33]'Un ¢aligmasinda, evrisimsel katmanlarin birlesik olarak
paylasiimasini ve sadece tamamen bagh katmanlarin gdreve &zel olarak
atanmasini 6nermektedir. Bu yontem, derin iligkili ag olarak isimlendiriimektedir. Bu

sayede model bagsariminda iyilesme saglandigi goruimustar.
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Birlesik parametre paylasim yontemlerinden bir baskasi ise tam uyumlu 6znitelik
paylasimidir. Bu yontem farkli katmanlarda benzer gorevler arasinda ortaklama
yapmay! onermekte ve dinamik olarak sirayla daha genel katmanlara giderken
benzer gorevler arasi ortak katmanlar olusturmaktadir. Benzerlik oranlari disuk
olan gorevler arasinda karmasik parametre paylasimlarina sebep olup basarimi
dusurmesini engellemektedir. Farkli gorevler igin tek bir ilk katman bulunmaktadir.
Birbiriyle iliskili olan gdrevlere gore ikinci katmanda ayrim baslamaktadir. Daha 6zel
Ozniteliklerin 6grenildigi son katmanlara dogru batlin goéreviler ayrismaktadir. Bu
calismanin bir yapisi Sekil 17'de gosterilmigtir. Her katmanda farkli gorev kimeleri

arasinda parametre paylasimi yaptigi icin bu yapiya dinamik ¢ok gorevli paylagim

denilmektedir [34].
3. Katman < =

- 3. Katman < -

Sekil 17. Tam uyumlu 6znitelik paylagim yapisi

Son olarak bu tez kapsaminda da duretilen veri kimesi Uzerine bir benzerini
uygulanan ve uygularken referans olarak kullanilan c¢apraz dikis yontemi
anlatilmistir. Misra vd. [35]in c¢alismasinda, mevcut c¢ok gorevli 6grenme
mimarilerinin birden fazla goérevin oldugu modeli ortak olarak egittigi ve genelleme
yapmadigini sdylemektedir. Capraz dikis yontemi yaklasimi, goérevlerin ne
oldugundan bagimsiz, iki farkli egitiimis modelin en uygun kombinasyonunu
vermektedir. Boylece gorevlerin tek olarak mi daha iyi egitildigi ya da paylagimli
olarak mi daha iyi egitildiginden bagimsiz olarak en iyi sonucu vermektedir. Bu
yontem iki ayri gérev modeli kullanilarak ve ayrik parametre paylasimi yapilarak

uygulanmaktadir. iki farkli gérev parametreleri belli lineer katsayilarla birbirleri ile
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toplanarak ara bir katman olusturulmaktadir. Onerilen yontem mimarisi Sekil 18’de
gOsterilmigtir [35].

E1 T1 E2 T2 E3 E4 E5TS TB1 TB2 TB3
@
(®H
=
m —_— — —_—
<
MY
G|r|§ & Capraz Dikis \/ &
Verisi &\ Q| Birimi >
@
O:
=
® N —
<
N

E: Evrisim katmani, T: Toparlama katmani, TB: Tamamen bagl katmani

Sekil 18. Capraz dikis yontemi mimarisi [35]

Sekle gére ayni gorunti iki farkli gérev modeline girdi olusturmustur. Girig verisi,
birinci evrisim ve toparlama katmanlarindan gectikten sonra olusan ciktilar «
katsayisilarinin bulundugu bir ¢arpraz dikis birimi ile lineer bir isleme girerek iki
goOrevden veriler ortaklanmistir. Ortaklanan bu ¢ikti, ikinci evrigsim katmaninin girisi
olmustur. Tum toparlama ve tamamen bagl katmanlarina ¢apraz dikis birimi
eklenmis ve anlatilan islem son katmana kadar yapilmigtir. Yapilan bu yéntem ile
siniflandirma basariminda artis gézlenmistir. Tez ¢alismasinda kapsaminda bu
gorevler, hedef ve toprak turd tespiti olarak dusunulmastur. Capraz dikis yontemi,
basarimin tek gorevli modelde elde edilen basarimin altina inmedigi birgok gorevli
model mimarisi oldugu igin tercih edilmigtir. Gorevler ayrik olarak egitilmis ve
sonrasinda egitilmis olan modellerin 6grendikleri ortaklanmistir. Bu ortaklamadan
daha iyi bir sonu¢ elde edilemediginde, yontem tek gorevli egitimin daha basaril

olduguna karar vermistir.
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3. DERIN OGRENME: EVRISIMSEL SiNiR AGI

Derin 6grenme algoritmalari 6zellikle son yillarda oldukg¢a populer hala gelmistir.
Simdiye kadar geleneksel yani Oznitelik ¢ikarimli siniflandirma algoritmalarinin
kullanildigi her alanda derin 6grenmenin avantajlarindan faydalanmak igin
calismalar devam etmektedir. Bu avantajlara geleneksel siniflandirma
algoritmalarina gore bakmak daha uygundur. Geleneksel siniflandirma yontemleri,
YNR verilerinden oOncelikli olarak Oznitelik g¢ikarmaktadir [36]. Fakat Oznitelik
cikarimi alan bilgisi gerektirmekte ve vakit almaktadir [37]. Derin 6grenme 6znitelik
cikarimi gerektirmediginden bu sorunu ¢ézmektedir. Bu avantajinin yani sira yapisi
geredi ¢ok yogun parametre ve veri icermekte bu yuzden fazla igslem gucu
gerektirmektedir. Gunumuzde gelisen bilgisayar teknolojisi sayesinde islem gicu
artmig, islem gucl gerektiren uygulamalar daha kisa surede yapilmaya
bagslanmistir. Bu gelisme derin 6grenme algoritmalari kullaniimasinin édnundeki
engeli kaldirmistir. Derin 6grenmenin 0zel bir mimarisi olan Evrisimsel Sinir Aglari
(ESA), 1958 yilinda algilayici algoritmasi ile baglayan bir gegmigse dayanmaktadir
[38]. Bir ESA’'nin nasil ¢alistigini daha iyi anlayabilmek adina algilayici algoritmasi

incelenmelidir. Bolim 3.1°de algilayici anlatiimistir.

3.1. Algilayici

Rosenblatt, insanlarin 6grenme yetenegini taklit ederek bir algilayici tasarlamigstir.
Bu calismada bir néron modellenmis olup, girdi matrisi ile garpilacak olan bir agirlik
matrisi ve sonuca eklenecek olan bir sapma degeri tanimlanmigtir. Algilayici
algoritmasi lineer bir siniflandirnicidir. Algilayici denklemi (11)’te verilmistir. Algilayici

yapisi Sekil 19°’da verilmigtir.

fZZWl-xi+b (11)

(11) numaral denklem ve Sekil 19°da gdsterilen x, girdi matrisini; w, agirlik matrisini;
b, sapma degerini; f, siniflandirma sonucu ¢iktiyi ve i ise ka¢ tane girdi oldugunu
gOstermektedir.
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x : Girdi

Sekil 19. Algilayici yapisi

3.2.Sinir Aglan

Tek algilayici sisteminin zorlu problemlerin ¢oézumunde yeterli olmamasi
anlasildiginda, sinir aglari adi verilen ¢oklu algilayici sistemler, diger adiyla ¢ok-
katmanh algilayicilar tasarlanmistir.  Sinir aglari  katmanlar vasitasiyla
dizenlenmektedir. Girdi, ¢ikti katmanlari ve ayrica gizli katmanlar ile sinir aginin
boyutu artmakta ve karmagsiklagsmaktadir [39]. Cok katmanli bir sinir agi yapisi Sekil
20’de gosterilmistir. Gizli katmanlar ilerleyen bolumlerde anlatiimigtir.

Gizli Katmanlar

Cikti Katmani

Giris Katmani

Sekil 20. Cok katmanli bir sinir agi yapisi
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3.3.Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglari 6zellestiriimis bir derin 6grenme modelidir. Sinir aglari girdi
olarak verilen goruntide olusacak olan bozulma ve kaymalarla basa
cilkamamaktadir. Bu sorunla baga ¢ikmak igin LeCun tarafindan ESA geligtirilmigtir.
ESA'lar icerdikleri evrisimsel katman sayesinde bolgesel olarak Oznitelikleri
ogrenmekte bu sayede girdide olusacak olan bozulmalardan etkilenmemektedir
[40]. Sekil 21°de bir YNR verisinin giris yaptigi ESA yapisi ve temel katmanlari
gOsterilmistir.

El

SM
T1 B2
T2 E3
E3 | 3 L Hedef
27 12 | '
5 s . Hedef-degil
_-.'12 s
27
54 z

Ve 12
12

E: Evrisim katmani, T: Toparlama katmani, TB: Tamamen bagli katmani
SM: Softmax katmani

Sekil 21. Ornek bir evrisimsel sinir agi yapisi

Sekilde de gosterilen ESA yapisi, temel olarak evrisimsel, aktivasyon, toparlama ve
tamamen bagll katmanlarindan olugsmaktadir. Bu katmanlardan evrigsimsel ve
tamamen bagll katmanlarinda 0Ogrenebilinen parametreleri mevcuttur. Bu
parametreler, algilayici yapisinda oldugu gibi agirlik parametresi olarak
isimlendiriimektedir. Farkli 6zniteliklerin 6grenimi igin bir ESA birka¢ evrisimsel
katmandan olugsmalidir. ik katman kose algilama, renk ayrimi gibi daha genel
Oznitelikler 6grenirken sonraki katmanlar o probleme 06zel &znitelikler

ogrenmektedir. ESA temel katmanlari sirasiyla anlatilmigtir.
3.3.1. Evrigsimsel Katman

Bu katmanda agirlik ve sapma matrisi olarak adlandirdigimiz ogrenilebilir
parametreler mevcuttur. Girdi saglayan veri, evrisimsel katmandan gegirilerek bu
katmanin ¢ikis verisini Gretmektedir. Bu katmanin boyutlari (12)’da temsili olarak f
ile gosterilmistir. Islemler sonucu olusan ¢ikti y ile gosterilmis olup, bu sonucun
matematiksel ifadesi (13)'de verilmigtir [41].
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xeRHXWXD,feRHXWXDXD ,yeRH XWxD (12)

H' W' D
Yirjrar = by +ZZZ id X Xitit =1, -1,dd " (13)

i'=1 j'=1d'=1

Bu denklemlerdeki ifadelerden x giris verisini, f ¢cok katmanli agirlik matrislerinin
birlesimini, b sapma miktarini ifade eder. H, W, D ifadeleri ise sirasiyla satir, sutun,
derinlik boyutlarina karsilik gelir. Degiskenler izerinde bulunan’ ve " ifadeleri

sirasiyla o degiskenin f ya da y boyutlarinda oldugunu goéstermektedir.

Evrisim isleminin gegerli olabilmesi igin uygulanacak olan her filtre girig verisi ile
ortusmelidir. Bu sebeple giris matrisinin cevresine ‘O’ ekleme veya uygulanan
filtrenin kaydirilma miktari tGzerinde farkliliklar uygulanmaktadir. Bu iglem sonucu

(13)'de verilen denklemin duzenlenmis hali (14)'de verilmistir [41].

H' W' D
u ndn —bdv‘i‘ZZZﬁ /d XX ,, 1+l Ph S (] —l)+] P d du (14)

i'=1 j'=1d'=1

Denklemde bulunan P, ve P, sirasiyla sutuna ve satira ‘0’ ekleme S, ve S,, ise

disey ve yatay yondeki kaydirmalari ifade etmektedir.
3.3.2. Aktivasyon Katmani

Sinir aglarinda kullanilan gesitli aktivasyon katmanlari bulunmaktadir. En bilinenleri
Sigmoid, Tanh, ReLU (Rectification linear units — Dogrultulmus lineer birim),
Softmax katmanlaridir. Bu tez kapsaminda da kullanilan ve ReLU ve Softmax
katmanlari sirasiyla anlatismitir. ReLU katmani, evrisimsel katmandan sonra
uygulanmakta ve belli bir degerle mevcut degerler arasinda karsilastirma yaparak
blyuk olan degerleri segmektedir. Bu belirlenen deger altindaki tim veriler o degere
cekilmektedir. Genelde bu esik degeri “0” olarak belirlenmektedir. Bu katmanin

isleyisi (15) numarali denklem ile gosterilmigtir [41].
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y = max(0, x;;q) (15)

(15) numarah denklemde bulunan i, j ve d ifadeleri 3 boyutlu bir matristeki konumunu

gOstermektedir.

Softmax katmani ise sinir aglarinda siniflandirma katmani olarak kullaniimakta ve
son katman olarak yer almaktadir. Son katmanda bulunan siniflari olasiliksal olarak
duzenlemek igin kullaniimaktadir. Siniflandirma igin bulunan degerleri toplami ‘1’
olacak sekilde yeniden yapilandirmaktadir. Bu sayede hangi sinifa yuzde kag
ihtimalle karar verildigi belirlenmektedir. Softmax katmani (16) numarali denklem ile

gOsterilmisgtir.

y=k—exj;i=0,1,2,...k (16)

(16) numarali denklemde k ifadesi siniflandirma sonucu son katmandaki sinif
sayisini, i ifadesi hangi sinif degeri icin islem yapildigi ve y ifadesi segilen x; icin

sinif olasiligini vermektedir.
3.3.3. Toparlama Katmani

Matris boyutunu klgultmek i¢in uygulanan bu katman g¢ozunurluk dusurerek
parametre sayisini azaltir ve asiri 6grenme ihtimalini dusurar. Her iki evrigsimsel
katman arasina konulmakta olup, asamali olarak parametre sayisini dugurerek
islem yukunu hafifletmektedir. ESA’larda maksimum ve ortalama toparlama
katmanlari goralmektedir. Siklikla kullanilan maksimum toparlama katmani denklem
(17)'de gosterilmigtir [41].

Y = max X:n o .1 o
Yiird L<i'<H 1% < i"+i'-1,7"+j'-1,d (17)

Denklemde gdsterilen maksimum toparlama islemi, ilgili matrisin H x W’
boyutlarinda alinan pargasi Uzerinden matris iginde kalan elemanlarin en buyagunu

seger.
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Ortalama toparlama katmani denklem (18)’de verilmistir. Bu denklemde ise alinan
parca icinde kalan elemanlarin ortalamasi alinmaktadir.

1
Yirira = WH' Z Xii'=1,j"+j'-1,d (18)
I<i'<H'I<j'<W’

Sekil 22’de bir toparlama katmaninin isleyisi gosterilmistir. Bu g0Osterimde
maksimum toparlama katmani uygulanmis olup H x W’ boyutlari 2x2 belirlenmis ve

kaydirma miktari (S,) 2 olarak segilmistir.

2x2 boyutlu 2 kaydirmali
toparlama katmani

Sekil 22. Toparlama katmani isleyigsi

Evrisimsel ve toparlama islemleri sonucu olusan c¢ikis matrisinin boyutlarini

hesaplamak igin (19) kullanilabilir.

_ 4 - +
14 H-H +P, +P, (19)
S

Bu iglemi bir ornekle aciklamak gerekirse kullanmis oldugumuz veriler ve ilgili
katmanlar goz onune alinarak, 227x227 boyutlu bir YNR verisi 11x11 boyutlu 12
derinliginde 4 kaydirmaya sahip bir katmandan gegcirildiginde denklem (19)'deki

hesap ile (20) numarali denklemdeki sonug elde edilmektedir.

227-11+0+0 _

H' =1
* 4

55 (20)

38



Bu igslemde de gozuktugu Uzere YNR giris verisinin bir evrisimsel katmandan
gecmesi sonucu 55x55x12 boyutlu bir ¢ikti olugsmaktadir.

3.3.4. Tamamen Bagl

Bu katmana girdi olarak verilecek olan matris ile agirlik matris boyutlari tam olarak
ortusmektedir ve bu katman uygulandiktan sonra ¢ikis matrisinin satir ve sutun
sayisi 1’e esit olmaktadir. Bu katmana tamamen bagli katman denilmektedir. Bu
katman, ESA’nin son katmani olabilecegi gibi daha o6nceki katmanlarda
olabilmektedir [42], [43].

3.4. Aktarim Ogrenmesi

Derin 6grenmede ¢ok buyuk veri kimeleri ile sifirdan bir siniflandirici egitmek gok
yuksek islem guicu gerektirmektedir. Bunun yerine blyuk bir veri kiimesi ile dnceden
egitiimis olan bir derin 6grenme siniflandiricisinin  6znitelik ¢ikarici ve bazi
siniflandirici katmanlari kullanilarak ilgili agirlik verileri veya katmanlarda ayarlama
yapilarak yeni veri kimemize uygun hale getirme islemine “Aktarim Ogrenmesi”
denmektedir. Aktarim 6grenmesi senaryolarindan temel olan “Sabit Oznitelik

Cikarici” ve “Hassas Ayar” yontemi sirasiyla anlatilmigtir [42], [44].

Sabit 6znitelik ¢ikarici yontemi, daha once egitilmis olan bir evrisimsel sinir aginin
son tamamen bagh katmani yani siniflandirici katmani c¢ikarilarak diger tim
katmanlar oldugu gibi alinmasi islemidir. Sadece son katman yeni veri kimesine
gore egitilir.

Aktarim 6grenmesi senaryolarinin 2.si olarak hassas ayar yontemi ele alinmistir.
Sabit 6znitelik ¢ikarici yontemden farkli olarak tamamen bagl katmanindan onceki
katmanlarda da agirlik verileri egitiimektedir. Bu agirlik verileri, geri yayilhim yontemi
ile hatayi azaltarak mevcut veri kiimesine uygun hale getiriimeye calisiimaktadir.
Tum katmanlardaki agirlik verilerinde duzeltme yapilabilecegi gibi ilk katmanlardaki
parametreler sabit tutulabilir. Bunun nedeni ilk katmanlarda ogrenilen Oznitelik
cikariminin ¢ok genel (6r. kdse algilama, renk ayirt etme vs. ) olmasidir. Sonraki
katmanlar ise daha 6zel 6znitelikleri 8drenmektedir. Bu sebeple son seviyelerdeki

katmanlarda hassas ayar yapmak tercih edilmektedir.
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Aktarim 6grenmesi icin bu ana yontemlerden hangisinin nasil segilecegine karar
vermek gerekmektedir. Bunun igin birgok etken olmasina ragmen bu etkenlerden
onemli olan ikisi, yani yeni veri kimesinin boyutu ve egitim icin kullaniimis olan veri
kimesine benzerligi incelenmistir. Bu iki farkli etken i¢in 4 farkli ihtimal

bulunmaktadir. Bu ihtimaller ve agiklamalari asagida verilmistir [42].

¢ Kiiglik yeni veri kiimesi ve asil olana benzer: Veri kimesindeki 6rneklerin
azhgi sebebiyle asiri 6grenmenin 6nuine gegmek igin hassas ayar isleminden
kaciniimalidir. Benzer olmasi sayesinde yuksek seviye 6znitelikler asil olana
benzeyecektir. Bu nedenle dogrusal siniflandirma uygun gozukmektedir.

e Buyiik yeni veri kiimesi ve asil olana benzer: Veri kimemizin buyuk
olmasi sebebiyle asiri 6grenme sorunu endisesine kapilmadan hassas ayar

islemi uygulanabilir.

o Kiuguk yeni veri kimesi ve asil olandan farkh: Veri kimesi kugukligunden
dolayl dogrusal siniflandirma uygun gozukmekte ancak asil olandan farkh

olmasi sebebiyle SVM siniflandirici daha iyi sonug verebilir.

e Buyiik yeni veri kimesi ve asil olandan farkli: Zaten elimizde yeterli
miktarda veri oldugu disunuldigunde ve farkl olmasindan kaynakli olarak
mevcut altyapi yeterince iyi sonug vermeyeceginden tim sinir agina hassas

ayar yontemi uygulanabilir.

Maddelerde sOz edilen “asil olan” ifadesi ile dnceden egitiimis olan modelin veri
kimesi tanimlanmaktadir. Aktarim yapilacak veri kimesi ile 6nceden egitilmis olan
modelin veri kimesi benzer oldugunda “asil olana benzer”; farkl oldugunda ise “asil

olandan farkli” ifadesi kullaniimistir.
3.5. Cok Gorevli Ogrenme

Cok gorevli o6grenme, birden fazla gbérev modelinin ayni anda edgitildigi bir
siniflandirma yontemidir. Bu yontem ile siniflandirma basariminin, gérevlerin ayrik
olarak egitilmesine gore arttigi gérulmustar [45], [46]. Cok gbrevli 6grenmenin temel
amaci iligkili gorevlerde alana 0Ozel bilgileri kullanarak ortaklama basarimini
arttirmaktir [46]. Cok gorevli 6grenme, makine ogrenmesinin farkli uygulama
alanlarinda basariyla kullaniimaktadir. Dogal dil igleme [47], konugma tanima [48]

bilgisayarla gorl [49] bunlardan bazilaridir. Bu 6grenme yéntemi kaynaklarda farkh
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isimlerle de bulunmakta; katihmli 6grenme ve yardimci gorev ile 6grenme, gok
gorevli 6grenmenin farkh deyisleridir. Cok gorevli 6grenme, iligkili iki farkli gorevin
ogrendigi parametreler birbirleriyle belirli sekillerde paylasilarak basarim oranini
yukseltmeyi amacglamaktadir. Mevcut temel gbrev modelimizin basarimini
gelistirmesi icin ek olarak yazilacak bir kayip fonksiyonu ile farkli iki gérevin birbirine

yardimci olmasi saglanabilir [50].

Bu 6grenme yontemi, insan 6grenmesi Uzerinde bir seyleri 6grenirken farkl, benzer

ve iligkili gérevlerin o yeni goérevi 6grenmemize faydali olmasi olarak dusunulebilir.

Derin 6grenme igin kullanilan temel olarak iki farkli gok gorevli 6grenme yontemi
bulunmaktadir. Bunlar “Birlesik (Hard)” ve “Ayrik (Soft)” parametre paylagimidir.

o Birlesik Parametre Paylasimi: Bu paylasim turinde genellestirilebilen

katmanlar birden fazla gorev igin ortaklanir ve son kayip fonksiyonlarinin
bulundugu katmanlar ozellestirilir. Hard parametre paylagimi asiri 6grenme
riskini azaltmaktadir. Ogrenilen yardimci gérev sayisi arttikca asiri 6grenme
riski azalmaktadir [51]. Bu paylasimin yapisi bu c¢alismadaki goérevler

kullanilarak Sekil 23’te gosterilmigtir.

Hedef Tespit Toprak Tiir

th{:evi Gﬁze\vi Goreve Ozel
Tamamen Bagli  Tamamen Bagli Katmanlar
Katmani Katmani

4

2. Toparlama Katmani

2.Evrisim Katmani

/N

1. Toparlama Katmani

/N

Ortak (Gorev Bagimsiz)
Katmanlar

1.Evrisim Katmani

Sekil 23. Derin 6grenme aglarinda birlesik parametre paylasimi
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o Ayrik Parametre Paylasimi: Bu yapida ise her ayri gérev kendi modeline ve

kendi parametrelerine sahiptir. Gorevler arasi parametreler dizenlenmeye

caligilarak basarimda iyilesme saglamaya calisilir. Tez kapsamindaki

gorevler kullanilarak bu yapi Sekil 24’te verilmistir.

Hedef Tespit Toprak Turu
Gorevi Gorevi
N N
Tamamen Bagli Tamamen Bagh
Katmani Katmani
N N
2 Topalrlama 2. Toparlama
Katmani Katmani 0
x";\‘w /N @
' L. =
2.Evrisim 2.Evrisim g
Katmani Katmani 4=
.-0“}’:?‘\( p’f\ b
1. Toparlama 1. Toparlama =
Katmani Katmani i
-f"‘?\ f'i\ %
1.Evrisim 1.Evrisim o
Katmani Katmani

Sekil 24. Derin 6grenme aglarinda ayrik parametre paylagimi

Bu tez calismasinda da ESA modeli Uzerinde ayrik parametre paylasimi

uygulanarak basarimda iyilestirme yapilmaya galisiimigtir.
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4. YNR VERI KUMESININ OLUSTURULMASI

Yere gomull olarak bulunan hedef veya hedef olmayan veriler, YNR sensor sistemi
kullanilarak toplanmanin zorlugu ve maliyeti sebebiyle gprMax programi kullanilarak
aretilmigtir. GprMax, zaman déneminde sonlu farklar (FDTD) yontemini kullanarak
elektromanyetik dalga yayilim benzetimi yapan acik kaynakh bir yazilimdir. ilk
olarak 1996 yilinda ortaya c¢ikan bu program YNR sayisal modellemesini
yapmaktadir. GUnumuz bilgisayar teknolojisinin vermis oldugu avantajlar ile su anda
cok karisik ve detayh FDTD modelleri ¢ozebilmektedir. Bu yaziim 3B Maxwell
denklemlerini ¢dzebilmek icin Yee algoritmasini kullanmaktadir. Bu yazilim girdi
dosyasi olarak Amerikan Standart Kodlama Sistemi (ASCII) ile herhangi bir yazi
duzenleyecisinde yazilmig bir dosya kabul eder. Girdi dosyasinin her satirinda hash
karakteri (#) ile bagslamasi durumunda yazilim bu satiri isleme alir. Hash karakteri
disinda herhangi bagka bir karakterle baglayan bir satir olursa bu satir yazilim
tarafindan ihmal edilir. Yanhs bir komut girildiginde yazilim hata mesaji verecektir.
Yazilan komutlarda birden fazla parametre varsa parametreleri ayirmak igin

aralarinda bosluk kullanihr [52].
4.1. YNR Modellemesi

Tum elektromanyetik problemlerinde Maxwell denklemleri tanimlanmaktadir.
Gprmax yazilimi, problemi FDTD yontemini kullanarak ¢ozmektedir. Bu denklemler,
temel elektromanyetik alan nicelikleri ve kaynaklarina bagimliliklarina arasindaki

iliskiyi gosteren birinci dereceden kismi tlrev denklemleridir [52].

Herhangi bir hedef veya hedeflerin YNR tepkisinin benzetimini taklit etmek igin,
maxwell denklemlerinin problemin geometrisine ve baslangi¢ kosullarina bagh
olarak ¢dzllmesi gerekir. YNR probleminin dogasi, onu bir baslangi¢ degeri agik
sinir problemi olarak siniflandirmaktadir. Bunun anlami, bir ¢ézim elde etmek igin
YNR verici anteninin uyartiimasi gibi bir baslangic durumu tanimlamak gerektigidir.
Problemin geometrisinin sinirlari ve elektromanyetik alanlarin 6nceden belirlenmis

bir degeri nasil alabilecegi belirsizdir [52].

FDTD modelinin uzaysal Ax, Ay ve Az adim araliklari ve zamansal At basamaklari
ne kadar kuguk olursa problemin gergek haline o kadar yakin olmaktadir. Bununla
birlikte, bilgisayarlarin sinirli miktarda depolama ve sonlu igleme hizi olmasi

nedeniyle, ayriklastirma adimlarinin degerleri her zaman sonlu olmalidir.
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Dolayisiyla FDTD modeli asil problemin ayrik halini temsil eder ve sinirli boyuttadir.
Bu ayrik FDTD 1zgarasinin yapi tagi, FDTD yontemine onculuk eden Kane Yee'den
alintilanan Yee hucresidir [53]. Egik yapidaki cisimler bu yapi ile kolayca

tanimlanabilir ancak egimli kisimlar merdiven seklinde bir yapida olmaktadir.
4.1.1. GprMax Koordinat Sistemi

GprMax orjini sol alt kdse (0,0,0) olacak sekilde sag tarafli bir kartezyen koordinat
sistemi kullanmaktadir. Bu galismada benzetim galismalari 2B olarak yapildigi igin
orjin noktasi (0,0) olarak dusundlimelidir. Bir YNR ortami tanimlanmak istediginde
bu FDTD hucrelerine bolunerek yapilir ve bu her hicrenin uzunlugu 2B bir ortam
icin Ax ve Ay olarak tanimlanir. Sekil 25’'te koordinat sistemi gosterilmistir.

Sekil 25. GprMax koordinat sistemi

4.1.2. GprMax ile YNR Modelleme

YNR modellemesi icin GprMax programi Uzerinde dnemli olan ve dikkat edimesi

gereken iki madde bulunmaktadir [52]:

e Adim Araligi

e Sonumleyen Sinir Kogullari (ABC)
Bu iki madde daha detayli olarak asagida sirasiyla agiklanmistir.
4.1.2.1. Adim Araligi

Dogru bir adim aralgr se¢mek istenen ¢ozunurlik, verici antenin darbe siklik
bileseni ve hedef boyutu gibi degiskenlere baglidir. Model’deki tim hedeflerin yeterli
¢oziinurlige sahip olmasi gerektigi bir kisit olarak gosterilebilir. Ornek olarak bir
silindirin gapini birka¢ tane adimda tasvir edecek olursak, o sekil ¢gokta silindire
benzemeyecektir [52]. Adim araligini etkileyen bir diger dnemli faktér, sayisal olarak
indUklenen dagilim ile ilgili hatalardir. Bu hata asagidaki kurala uyulursa minimum
duzeyde tutulabilir [54], [55]:
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Adim arahgdi YNR ortaminda bulunan en ki¢uk dalga boyundan en az 10 kat kiguk
olmalidir. Denklem (21)'da gosterilmigtir.

Al < (21)

A
— 10

50x60x0.2 cm boyutunda bir YNR modeli tanimlanmistir. 3B bir model olarak
gOzukmesine ragmen z ekseni boyunca sadece bir hicre bulunmasi nedeniyle 2B
olarak tanimlanabilir. (22) numaral denklemin sonucuna gére adim araldi en fazla
0.0045m secilmelidir. Kullanilan en kuguk hedefin yaricapi da dikkate alinarak
0.002m segilmisgtir.

A c 3x108

Al=—= =
10 10fyety  15x10%%+20x1

= 0.0045m (22)

(22) numarah denklemde c 1sik hizi, f kullanilan dalganin merkez frekansi, &, bagil

elektriksel gecirgenligi ve u, bagil manyetik gecirgenligi gostermektedir.
4.1.2.2. Sonumleyen Sinir Kosulu

Modellenen alanin antenlerden ve hedeflerden sonlu bir mesafede kesilip, burada
elektromanyetik alanlarin degerlerinin dogrudan uygulanan sayisal yontemle
hesaplanamayacagi yerler vardir ki, bu YNR modellemesindeki en zorlu konulardan
biridir. Bundan dolayi, Sonumleyen Sinir Kosulu (ABC — Absorbing Boundary
Condition) olarak bilinen yaklasik bir model sinirlandirma igin yeterli bir mesafede
uygulanir ve bu nedenle hesaplama alanini sinirlar. Bu ABC'nin roll, ona ¢arpan
dalgalari sonumleyerek sinirsiz bir alani taklit etmektir. ABC'ler tarafindan
sinirlandirilan hesaplama alani verici, alici antenler ve hedefler gibi modelin tim
onemli 6zelliklerini icermektedir. Sekil 26 modellenecek problem ile gercek FDTD

modellemeli alan arasindaki bu temel farki géstermektedir [52].
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Absorbing
—. Antenna

— =

Sekil 26. ABC ile sinirlandiriimis bir YNR modellemesi [52]

Noktali ¢izgi ile gosterilen alan ABC'yi tanimlamaktadir. Gergek sonsuz bir alan
yerine ABC ile sinirlandirilan bir alan kullaniimis ve gergek ortam ile model
arasindaki fark gosterilmistir. GprMax programinda kullanilan ABC’ler 6nemli yapay
yansimalar olmamasi i¢in YNR ortami igerisinde bulunan tim kaynak (verici anten)
ve hedefler bu sinirlardan en az 15-20 hicre uzaga yerlestiriimelidir. Bu hiicrelerde
alici ve verici anten noktalari belirlenebilmesine ragmen, bu iglem gergek bir YNR
modellenmesinden uzak olmaktadir. Bu mesafe ne kadar ¢cok olursa sonug o kadar
iyi olmaktadir [52].

4.1.3. GprMax Girdi Dosyasi Komutlari

Girdi dosyasi bir YNR modellemesi i¢in gerekli olan tim bilgiyi icermektedir. Girdi
dosyasinin igeriginde bulunan genel hatlari ile bir komut satir agagida gosterilmigtir
[52]:

#komut_ismi: parametre1 parametre2...
Girdi dosyasinda bulunan parametre birimleri (SI) asagidaki gibidir [52]:

e TUm adim araligi, model boyutu ve koordinatla alakali tim parametreler

Metre,
e Frekans tabanli tim parametreler Hertz,

e Benzetim zamani, zaman penceresi gibi parametreler Saniye cinsinden ifade

edilmistir.

Sekil 27'de 6rnek bir GprMax girdi dosyasi verilmistir. Gerekli agiklamalar ve
kullanilan komutlar hakkinda bilgi bu sekil iginde bulunmaktadir. Hash karakteri (#)
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ile baglamayan satirlar program tarafindan islenmemektedir. Bu satirlar agiklama

icin kullanilmigtir.

Gomild hedef tespiti icin drnek bir girdi dosyasa

--- #domain komutu YNR modellemesi yapilan alani sirasiyla

--- X¥,¥,Z boyutlarinda temsil eder.

#domain: ©.58@ ©.580@ B8.002

--- Modeldeki adim araligini sirasiyla x,y,z yonlerinde temsil eder.
--- bu adim araliklari en ¢ok En kiiciik dalga boyu/18 olmalidir.
#dx_dy_dz: ©.882 9.802 ©0.002

---- % eksenindeki her bir hicre sitlnu i¢in gececek sireyi ifade eder.
#time window: 18e-9

--- Farklai tiirden materyallerin manyetik alandaki bazi dzellikleri
--- #material komutu ile tanimlanmistair.

--- Bu parametreler sirasiyla Dielektrik Saibiti (Er), Ilektenlik (o)
--- Manyetik Gecirgenlik (pr), Manyetik Kayip(o®) "tar.

#material: 88.8 8.5 1.8 8.8 fresh water

#material: 6 8 1 8 half space

#material: 6.8 8.8081 1.8 8.8 concrete
#material: 8.0 8.81 1.8 8.8 damp_sand
#material: 3.0 8.86881 2.8 0.81 dry_sand
#material: 20.8 8.1 1.8 B8.0 wet sand
#material: 6.0 8.81 1.8 8.8 plastic
#material: 2.8 8.81 2.8 15 asphalt _dry
#material: 10008.8 S600088.0 1.8 8.8 copper

--- Bu b8lim antenler hakkinda bilgi icerir.

--- #hwaveform komutu verici anten tarafindan basilan darbe sinyalinin
--- bilgisi verilmistir. Sirasiyla dalga sekli, maksimum genlik skalasa
--- wve dalganin merkez frekansi verilmistir.

#waveform: ricker 1 1.5e9 my ricker

--- #hertzian dipole: Verici antenin baslangic konumu

#hertzian dipole: z 8.88 8.5 @ my_ricker

--- #rx: Alici antenin baslangi¢ konumu

#rx: 8.12 8.5 8

--- #src_steps ve #rx_steps antenlerin adim araliklarini tanimlar.
#src_steps: 8.81 8 @

#rx steps: B.81 @ @

--- Bu kisimda topragin bulundugu alan we ig¢ine gimill olan cisim tanimlanir.
--- #box: Toprak bulunan alani tanimlar.

#box: @ B B 8.5 8.5 0.802 dry_sand

--- #cylinder: Hedefi tanimlar.

#cylinder: ©.25 0.40 @ ©.25 9.48 2.002 ©.885 copper

--- GOmUl0 cismin nasil goziktiglnl incelemek ic¢in .wti wzantili bir dosya
--- Ureten komut satiraidir.

#ogeometry view: 8@ 8 8 8.5 8.6 9.882 0.002 8.882 6.802 cylinder n

Sekil 27. Ornek bir GprMax girdi dosyasi ve agiklamalari
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Hedef ve hedef-disi sinifi igin gprMax girdi dosyalarindan bazilari 6rnek olarak
Sekil 28, Sekil 29 ve $ekil 30°da verilmigtir.

#domain: ©.508 ©.660 ©.8082
#dx_dy _dz: ©.982 ©.002 8.802
#time_window: 1Be-9

#material: 3.0 0.08801 2.8 8.81 dry_sand
#material: 6.8 8.81 1.8 ©.8 plastic

#waveform: ricker 1 1.5%e9 my ricker
#hertzian dipole: z ©.88 8.5 @ my_ricker
#rx: 8.12 8.5 8

#src_steps: 8.81 @ ©

#rx_steps: 8.81 @ 8

#box: B B B B.5 8.5 B.882 dry_sand
#cylinder: 8.15 0.25 @ 8.15 8.25 0.882 B.085 plastic

Sekil 28. Kuru topraga gomula plastik telin gprMax girdi dosyasi

#domain: ©.500 ©.600 ©.002
#dx_dy_dz: ©.0802 ©.002 @.082
#time window: 18e-9

#material: 3.0 0.08001 2.0 8.81 dry_sand
#material: 2.8 8.81 2.8 15 asphalt dry

#wavetorm: ricker 1 1.5e9 my_ricker
#hertzian dipole: z 8.88 8.5 8 my_ricker
#rx: 8.12 8.5 @

#src_steps: B8.81 @ @

#rx_steps: 8.01 @ @

#hox: © 0 @ 8.5 8.5 8.002 dry_sand
#cylinder: 8.33 .32 © 8.33 8.32 9.602 8.005 asphalt_dry

Sekil 29. Kuru topraga gomuli asfalt telin gprMax girdi dosyasi
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#domain: B.580 ©.680 8.8682
#dx_dy dz: 9.8982 8.882 0.002
#time window: 12e-9

#material: 6.8 8.6881 1.8 6.8 concrete
#material: 3.8 8.868001 2.8 .81 dry_sand

#waveform: ricker 1 1.5e9 my ricker
#hertzian dipole: z 8.88 8.5 8 my_ricker
#rx: 8.12 8.5 8

#src_steps: 8.81 8 @

#rx_steps: 8.61 @ @

#box: 8 B @ 8.5 8.5 0.882 dry_sand

#fractal box: 8.21 8.23 @ 8.26 8.28 8.882 1.5 1 1 1 1 concrete myfbox

#add_surface_roughness: 8.21 8.23 8 8.21 8.28 8.862 1.5 1 1 8.19 8.23 myfbox
#add _surface roughness: 8.26 8.23 8 8.26 ©.258 8.802 1.5 1 1 8.24 8.28 myfbox
#add_surface_roughness: 8.21 8.23 8 8.26 8.23 8.862 1.5 1 1 8.21 8.25 myfbox
#add surface roughness: 8.21 8.28 8 8.26 ©8.25 8.802 1.5 1 1 8.26 8.38 myfbox

Sekil 30. Kuru topraga géomuli beton bozuk ytzeyli cismin gprMax girdi dosyasi

Girdi dosyalarinda bulunan ve $ekil 6'da goziken parametreler ve acgiklamalari
Cizelge 4’te verilmistir.

Cizelge 4. GprMax benzetim parametreleri

isim Deger Birim Aciklama
X 500 mm Benzetim x ekseni
y 600 mm Benzetim y ekseni
z 2 mm Benzetim z ekseni
dx 2 mm Yee hucre uzunluklari x ekseni
dy 2 mm Yee hucre uzunluklar y ekseni
dz 2 mm Yee hucre uzunluklari z ekseni
t 10 ns Zaman ekrani uzunlugu
fc 1.5 GHz Radar sinyali merkez frekansi
r 5 mm GOmula tel yarigapi
xrx | (80,500, 0) | mm | Verici antenin baglangi¢ konumu (hertzian dipole)
xgx | (120, 500, 0) | mm Alici antenin baslangi¢ konumu (rx)
Axrx | (10,0,0) | mm Verici anten adim araligi (src_steps)
Axgpx | (10,0,0) | mm Alici anten adim araligi (rx_steps)
Vi 500 mm Kum alani y ekseni boyutu
Yh 100 mm Hava alani y ekseni boyutu
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4.1.4. Gomilu Nesnelerin EM ozellikleri

Maxwell denklemleri yansiyan ve yayilan sinyallerin EM etkilesimini elektrik (E) ve
manyetik (H) alan cinsinden tanimlar [56]. Yeraltindaki bir cisim ile topragin
arasindaki elektriksel gegirgenlik (¢), manyetik gegirgenlik (1) ve elektriksel iletkenlik
(o) gibi EM ozellik farkliliklari, gonderilen dalganin toprak icinde hangi hizla ne kadar
ilerleyeceg@ini ve cisimden ne kadarinin yansiyacagini belirler [57]. Gomull
nesnelerin tespitinde onemli EM o6zellikler olarak sirasiyla ¢, u ve ¢ asagida
anlatilimistir [58], [59].

Bir maddenin manyetik gecirgenlik (n), manyetik alan miknatislanma yetenegini

tanimlar ve manyetik kutuplanmasi metre basina Henries (H/m) cinsinden olgulir.

Serbest uzayda manyetik gecirgenlik (u,),
Uo =~ 1.256 x 107 (H/m) (23)
ve bir malzemenin bagil manyetik gegirgenligi (i),

u
b= (24)
Ho

olarak tanimlanir.

Elektriksel Gegirgenlik (¢), maddenin metre basina Farad (F/m) cinsinden olgulen
ve bir EM alan tarafindan indiklenen bir elektrik yukunu depolama ve iletme

kabiliyetini tanimlar.

Serbest uzayda elektriksel gegirgenlik (&)

~ 8.854 x 10712 (F/m) (25)

SO S
2
HoC

ve bir malzemenin bagil elektriksel gegirgenlidi (&),

Er = g (26)

olarak tanimlanir.

Elektriksel Iletkenlik (c), EM dalgalarin elektriksel kisminin elektrik iletim kabiliyetini

gOsterir ve metre basina Siemens (S/m) ile Olgulir. Toprak cinsi agisindan
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dusundlecek olursa toprak iletkenligi ne kadar duguk olursa EM dalga toprak iginde
o kadar derinlere ilerleyebilir. Kullanilan materyallerin EM 06zellikleri Cizelge 5'te

verilmigtir.
Cizelge 5. Kullanilan materyallerin EM 6zellikleri
Materyal Er (o] j7.
Kuru Toprak 3 0.00001 2.0
Nemli Toprak 8 0.01 1.0
Islak Toprak 20 0.1 1.0
Bakir 10000 [5600000] 1
Beton 6 0.001 1
Asfalt 2 0.01 2
Plastik 6 0.01 1
4.2.0n igleme

GprMax, girdi olarak verileren .*in formatinda verilen dosyalar igleyerek .*out
formatinda giktilar olusturmaktadir. .*out dosya formati, girdi dosya ismi ile ayni ismi
tasimaktadir [52]. A-Tarama verileri sadece bir iz gosterdigi icin tek bir girdi
dosyasina karsilik tek bir ¢ikti dosyasi olugsmaktadir. B-Tarama verisinde ise
taranan alanin buyukligune ve adim araligina bagli olarak ¢ok sayida ¢ikti dosyasi
olusmaktadir. Bu c¢iktilarin her biri her iz icin A-Tarama verisini olusturmaktadir. Bu
¢ciktt  dosyalarini  birlestirmek icin  gprMax yaziliminda tanimli  olan
“outputfiles_merge.py” isminde bir eklenti bulunmaktadir ve asagidaki komut dizini
ile kontrol edilmektedir.

python -m tools.outputfiles_merge girdi_dosyasi_ismi

Bu komut ayni zamanda kullaniciya ayrik olarak olusturdugu .*out uzantili dosyalari

(A-tarama verileri) silme segenegini sunar.

Cikti dosyasi, HDF5 (Hierarchical Data Format, version 5) isimli buylk captaki
sayisal verileri duzenlemek ve depolamak igin tasarlanmig olan bir formati
kullanmaktadir. Bu dosya formatini okumak i¢in ¢ok sayida program bulunmaktadir.
Kullanici, ihtiyaci olan veriye, *.out ¢ikti dosyasinin asagidaki bazi érnekleri verilen

goruntileme yazilimlariyla ulagabilmektedir [60]:
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e Data Visualizer for O-Matrix

e EnSight - Extreme Visualization Software
e HDF Explorer

e [IDL-HDF5 Interface

e |Igor Pro

e MAQbox

e Mathematica

e NI-HWS
e O-Matrix
e PV-WAVE

e SYSTEMA /THERMICA
e Tecplot
e THESEUS-FE

MATLAB

MATLAB, bu amag icin tasarlanmamis olsa bile yiuksek seviye hesaplama dili

sayesinde, HDF5 formatinda bir dosyayi okuyup, isleyebilme yetenegdine sahiptir.

Bu tez calismasinda, *.out dosya uzantili veriler, MATLAB Uzerinde On igsleme
sureclerinden gecirilerek derin 6grenme algoritmamiza girecek olan nihai girdileri

olusturmaktadir.

GprMax programi, .*out uzantili benzetim c¢iktisina ek olarak olusturdugumuz
modelin topragin iginde hangi konuma nasil bir nesne gomdugumuzu goruntulemek
icin .*vti isimli bir geometri ¢iktisi olusturur. Bu c¢iktiyr olusturmak igin girdi

dosyasinin sonuna “#geometry_view” ile baslayan bir kod satiri yazilmalidir.

#geometry view: fl f2 f3 f4 f5 f6 7 8 f9 dosyal

f1 f2 f3 sol alt koordinatlari, f4 f5 f6 sag Ust koordinatlari, f7 f8 f9 adim araliklarini
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dosya1 olusturulacak geometri giktisi ismini ifade etmektedir. Geometri gérinimu
ayrica PML bolgelerinin ve modeldeki herhangi bir kaynagin ve alicinin konumunu
gOsterir [52].

Geometri ¢iktisini goruntilemek igin ¢ok sayida Ucretsiz program bulunmaktadir.

Bunlar biri olan “Paraview” agik kaynak bir goruntuleme yazilimidir [52], [61], [62].

Paraview programi kullanilarak geometri ¢iktisi goruntileme adimlari Sekil 31'de
maddeler halinde goésterilmistir. Gprmax_info.py komut dosyasini Paraview'de
makro olarak eklemek igin dosyayi Macros-> Add new makro menuisutnden segin.
Daha sonra Sekil 31’de 4 numarali adimda gdsterildigi gibi ara¢ cubugunda bir
kisayol digmesi olarak gortnecektir. Sadece bunu bir kez yapmaniz yeterlidir,
makro gelecekte kullaniimak Uzere Paraview'de tutulacaktir [52], [61].

M ParaView 5.1.0 64-bit

Pipeline Browser & X
File Edit View Sources Filters Tools Ci B buitin:
) Open.. GO [P R M OpenFile: (open multple fles with <ctrl> key) T X o SIZE 3
Recent Files »
Lookin: C:A fgprivaxuser t _file_gprmax/Tel/ >0 © 0
Load State... 1 = .
ot > Examples Filename
My Documents 1ipg
Save Data... Ctil+s 8 x Desktop 201jpg — >
avorites 202
@] Save Screenshot... jpg
203jpg
Export Scene... DA 204jpg
%%  Save Animation... E\ 226, Properties  Information
S @ Windows Network ) Tel.vti | |Properties 8 X
=
Load Window Layout... - [ oree | osee |2
Save Window Layout... Gpita Biican [Search ... (use Esc to dear text) ] &5
@ Connect.. Stone = properties (el | | (| @ & |l °
= Paraview macros
% Disconnect -
user_models 2 [ACell/Point Array Status
Exit Ctrl+Q 8 x M 1 Material
i [Tl I 1 & £ Sources PML
Apply Reset ¢ Delete Ede D gug| 7o v x M £# Receivers
[Search ... (use Es to dear text 52 Files of type: |Supported Fies (~.inp *.cgns *.aml *.csv *.txt *.CSV *TXT *.dem *.c v Cancel
m
2] p 5
e BE O 2 F &Y KAD> D> DR o Elero
= = & & =1 = = | HSC -) WY “Z -2 @
0 G 2 e [@saacor , cutne HEs bt 3di3%2 266G [=] 4
= € 7 Q OO [ O Lk
OPBPO=200 Rews®
O Layout #1 X + Pipeline Browser
& oM NN NI pEEE RA 2R Renderviewl @ B O & X ﬁbuﬂnn v
@ @
@ @pec
@ | -@feespace
@ — @ fresh_water
@ @ half_space
@ - @ concrete
@ - @ damp_sand
@ -@ dry_sand
@ @ wet_sand
@ @plastic
@ @ asphalt_dry 5
@ @ copper
@  -@PMLboundary region
@  |-@HertzianDipole(18, 100,0)
CI 7(20,100,0)|

Sekil 31. *.vti dosya formatini Paraview ile goruntileme islemi
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Sonugta Sekil 32 (a)'daki gorintl elde edilmistir. Sekilde gdmullu nesne, toprak,
kaynak ve alici antenler ve PML bolge gosterilmistir.

Gprmax programindan alinan ¢ikti sirasiyla arka plan c¢ikarma ve beyazlatma
islemlerine tabi tutulmustur. Sonug¢ olarak olusan benzetim Sekil 32 (b)de
gosterilmigtir. Arka plan ¢ikarma islemi hava-toprak gegisinden kaynakli yansimalari
ve istenmeyen yansimalari kaldirirken, beyazlatma iglemi hiperbolin kollarina
dogru vyani toprak derinliklerine dogru azalan sinyal seviye farkliliklarini

duzeltmektedir.

(a) Topraga géomulmuis 1cm capindaki  (b) Topraga gémulmuis 1cm ¢apindaki
telin paraview model goruntisu telin gprmax programi ile B-tarama EM

yayllim benzetimi (6n islem gérmus)

Sekil 32. GprMax YNR modeli sonuglari

GOmuli nesnenin olusturdugumuz girdi dosyasi ile nerede olustugunu
goruntilendikten sonra bu modelin manyetik benzetimi igin gprMax programi ile ¢ikti
dosyasi olusturulur. Bu giktiya on igsleme adimlari olarak sirasiyla arka plan ¢gikarma

ve beyazlatma islemi uygulanmaktadir.
4.2.1. Yer Yansimasi Kaldirma

Olusturulan YNR benzetiminde ham c¢iktida istenmeyen sinyaller olusmaktadir. Bu
istenmeyen sinyaller hava-toprak gecisinden kaynakli olan ve diger istenmeyen
ikincil yansimalar olarak gorulebilir. Bunlardan bizim i¢in en buyuk problem yer

yansimasidir. incelenen kaynaklarda yer yansimasi ¢ozimi icin birkag yéntem
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Onerilmigtir. Bu yontemlerden bazilari Ortalama ¢ikarma, SVD (Singular Value
Decomposition), PCA (Principal Component Analysis), ICA (Independent
Component Analysis) dir [63]. Literatirde yer yansimasi kaldirma islemi farkli
adlarla da anilmaktadir. “Anten karakteristigi ve hava-toprak gecisi kaldirma”,
“‘hedef disi yansima azaltma” ve “sa¢ kesimi” bunlardan bazilandir. Sa¢ kesimi
yontemi Ozellikle YNR goruntulerinde yuzeye yakin cisimler bulunmasi nedeniyle
hedef olan goérintinin kaybolmasina neden oldugundan faydali olmamaktadir.
Goriuntu islemede ise yer yansimasi kaldirma yontemi arka plan ¢ikarma olarak da
bilinmektedir [64]. GprMax programinin giktisi olarak elde ettigimiz ham ¢iktiyi diger
on islem adimlarindan dnce en énemli problem olan yer yansimasini ESA igin
faydali bir girdi saglamasi adina kaldiriimalidir. Bu yansima hava-toprak gegisinden
kaynaklanmakta ve bu gecisteki problem hava-toprak arasindaki dielektrik
farklilklardan ortaya ¢ikmaktadir. Hava-toprak gegisinden kaynakl olan sinyaller
hava-toprak arasindaki dielektirik farklihgin toprak ile gémuli nesne arasindaki
dielektrik farklihga gore ¢ok yuksek olmasindan dolayi daha baskin bir sinyal olarak
g6zukmektedir. Bu baskin sinyal, gdmulu hedefin sinyal seviyesi olarak ihmal
edilmesine neden olabilir. Bu istenmeyen sinyallerden kurtulmak igin kullandigimiz
veriler icin ikincil yansimalar dusunuldagunde en etkili ve basit yontem arka plan
cikarma iglemidir. Bu ydntemde ayni toprak turtinde cisim géomulu degilken alinan
gprMax ciktisi elde edilen ham gprMax c¢iktisindan c¢ikarilarak arka plan ¢ikarma
islemi tamamlanmistir. Arka plan ¢ikarma yontemi ile cisim gomulu degilken olusan
tim istenmeyen sinyallerden arindirilmis bir gérinti elde edilmigstir. Sekil 33’'te ham

gprMax ¢iktisi ve yer yansimasi kaldirma isleminden sonraki goruntiler verilmistir.

5 10 15 2 25 30 5 10 15 20 25 30

(a) Ham gprMax ¢iktisi (b) Yer yansimasi kaldiriimig ¢ikti

Sekil 33. Yer yansimasi kaldirma iglemi
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4.2.2. Beyazlatma

GOmulld nesnelerin goruntiulenmesinde olusan bir bagka problem ise toprak
derinliklerine gittikge azalan sinyal genlikleridir. Bu da goruntide asagilara dogru
inildikge netligin azalmasina sebep olmaktadir. Toprak ya da yerylzu derinliklerine
inildikge verici antenden yayilan sinyal seviyesinin azalmasi nedeniyle gomulu
cismin goruntusu ile derinligi arasinda ters oranti bulunmaktadir. Ayrica Sekil 33’te
da gozuktugu Gzere gdbmull bir cismin gprMax benzetimi sonucu goérintide olusan
hiperbol seklinin kollarina dogru sinyal seviyesi azalmaktadir. Bu azalmanin sebebi
de aynidir. Bu c¢iktilari derinlikten bagimsiz hale getirmek ve farkh derinliklere
gomuld cisimlerin sinyal kayiplarini engellemek adina beyazlatma iglemi
uygulanmaktadir. Bu c¢iktilara beyazlatma iglemi uygulandiginda derinlik kaynakli
bozulmalara ¢6zim oldugu goérulmustir. Beyazlatma isleminin siniflandirma
basarimi Uzerine olumlu etkileri bulunmaktadir [65]. Gader vd. [66]'nin
calismasinda, adaptif beyazlatma yontemiyle gprMax giktisi Uzerinde yer yansimasi
kaldirildiktan sonra derinlige bagh olarak belirlenen satir sayisi kadar pencereler
alinmaktadir. Bu derinlik bagimh olarak yapilan beyazlatma islemine adaptif
beyazlatma denmektedir. Bu ¢calisma kapsaminda her bir goruntu tek bir pencere
olarak dusunulmus olup, tek islemde beyazlatma islemi yapiimistir. Bu iglem, temel
olarak PCA’ya dayanmaktadir. PCA islemi asil olarak boyut azaltmak igin
yapiimaktadir. Buradaki yapi ise derinlik ekseninden bagimsiz hale getirmektedir.

Beyazlatma iglemi asagidaki adimlardan olusmaktadir [42].

» GprMax ciktisinin ortalama degeri ham veriden ya da yer yansimasi

kaldiriimis olan veriden gikartilarak orijin merkezli bir veri elde edilir.

» Sifir merkezli verinin Matlab Gzerinden cov( ) komutu ile kovaryans matrisi

bulunur. Bu matris boyutlar arasindaki iligkiyi icermektedir.
> Ozdeger ve 6zvektor hesaplanir.
» Son olarak beyazlatma islemi uygulanmig olan matris (27)deki denklem ile
elde edilir [66].
X = X*V*diag(1./(diag(D)+B).2(1/2))*V' (27)
Denklemde gozuken X degeri yer yansimasi kaldirilmig ve orijine ¢ekilmis gprMax

ciktisini, D ve V sirasiyla; X degerinin kosegen 0zdeger ve Ozvektorunu gosterir.
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Ayrica denklemde beyazlatma faktéri olan B bolimun alt tarafinin ‘0’ olmamasi igin

eklenmigtir. Denemeler sonucu B sayisi ‘10’ olarak segilmigtir.

Beyazlatma igslem sonucu elde edilen sonug¢ Sekil 34’te gosterilmistir. Bu sekil
Uzerinde beyazlatma isleminin istedigimiz yonde basarili oldugu goérulebilmektedir.
Sekil 34 (a) kisminda hiperbol kollarina dogru azalan sinyal seviyesinin (b) kisminda
olmadig! buna bagli olarak derinlik etkisinin ortadan kaldirildig1 gorulebilmektedir.

5 10 15 20 25 30 5 10 15 2 25 30
(a) Yer yansimasi kaldirilmig ¢ikti (b) Beyazlatma islemi sonucu ¢ikti

Sekil 34. Beyazlatma islemi
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5. DERIN OGRENME YONTEMI iLE GOMULU HEDEF TESPITI

Bu tez kapsaminda olusturulan ESA’lar, hedef tespiti yapabilmek amaciyla Matlab
uzerinde ve matconvnet altyapisi kullanilarak olusturulmustur. Matconvnet,
bilgisayarla goért uygulamalarinda ESA olusturmaya yardimci bir MATLAB aracidir
[41]. Bu calisma kapsaminda, Uretilen veri kiimelerini kullanan bir ESA model
mimarisi onerilmigtir. Bir ESA egitim ve dogrulama verileri kullanilarak egitilmigtir.
Matconvnet catisi altinda olusturulan 3 evrisim ve 3 toparlama katmanina sahip

derin 6grenme modeli Sekil 35 ve Cizelge 6’da gosterilmistir.

227x227x1 1. Evrigimsel 1. Toparlama 2. Evrigimsel 2. Toparlama 3. Evrigsimsel 3. Toparlama Tamamen

YNR Girdisi - Katman v Katmani - Katman - Katmani v Katman - Katmani - Bagh Siniflandinc

Sekil 35.0nerilen ESA model mimarisi genel yapisi

Olusturulan iki farkh veri kimesinden biri hedef ve hedef-digI olarak tespit eden
ESA’ya girdi yaparken diger veri kimesi gomulu olan cismin hangi toprak turine
gOémull oldugunu tespit eden modele girdi olusturmustur. 227x227x1 boyutlarda bir
On isleme adimlari uygulanmis gprMax ciktisinin girdi yaptigi model, sonug olarak
1x1x2 boyutunda hedef veya hedef-digi olarak sonu¢ vermektedir. Eger toprak turu
ayrimi yapan veri kimesi kullanilacak olursa da onerilen modeldeki son tamamen
bagll katmani kuru, nemli veya islak toprak olarak karar verdiginden 1x1x3
boyutunda sonug¢ vermektedir. Hangi sonu¢ daha buylkse siniflandirici o sinif
lehine karar vermektedir. Cizelge 6, Sekil 35'in boyutlarini agiklamaktadir. Cizelge
6'da her katmanda bulunan filtrelerin boyutlari, derinlikleri, bu filtrelerin veriye
uygulanirken ne kadarlik bir kaydirma ile uygulanacagi ve girig verisine ‘0’ ekleme

miktari gosterilmigtir.
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Cizelge 6.0Onerilen model mimarisi: ESA

Katman Evrisim | Toparlama | Evrisim | Toparlama | Evrisim Toparlama | tb*
Parca 11x11 3x3 5x5 2x2 4x4 2x2 1x1
Derinlik 12 12 64 64 64 64 2
Kaydirma 4 2 2 2 2 2 1
“0” ekleme - - - - - -

* Tamamen Bagli

Onerilen mimari sonucu egitilen ESA’da 227x227x1 boyutunda bir YNR verisinin
derin 6grenme modeli ileri besleme aginda ilerleyisi Sekil 36’da gdsterilmigstir. Bu
sekilde 227x227x1’lik bir YNR verisinin 11x11 boyutlu derinlik miktari 12 olan bir
evrisim katmanindan 4 kaydirma miktari uygulanarak gectiginde 55x55x12’lik bir
cikti olusturmaktadir. Cikti boyutunun nasil hesaplandigi denklem (19) ile
gOsterilmisgtir.

11x11x1x12 33 ve 2 Kaydwma S5x5x12x64

227x227x1 55x55x12 27x27x12
Evrisimsel Toparlama Evrisimsel

2x2ve 2 Kaydirma 4x4x64x64 22 ve 2 Kaydwma

Evrisimsel Toparlama

12x12x64

) 3
Bagh
Sekil 36. Onerilen derin 8grenme mimarisi modeli katmanlari ve gegisi

ESA model basarimini gelistirme yontemlerinden biri aktarim 6grenmesidir. Yeni bir
ESA egitirken, ¢ok sayida veri gerektiginden dolayi olusturulan veri kimesi ile
yuksek basarim orani elde edilememektedir. YNR verisi Uretmenin zorlugu goéz
onune alindiginda ve basarim oranini iyilestirmek istendigi icin aktarim 6grenmesi
yontemi ile daha 6nceden egitilmis bir model mevcut mimariye entegre edilmigtir.
Bu aktarim igin imagenet resimleri ile egitilen “matconvnet-vgg-f° secilmistir.

“matconvnet-vgg-f” imagenet resimleri (~14 milyon resim) ile 1000 ayri kategoride
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egitilmig olan bir ESA’dir. Bu ESA’nin ilk 2 evrisimsel katmanini iceren ilk 6 katman
(toparlama ve aktivasyon katmanlari ile birlikte) sabitlenerek ESA egitilmistir.
Aktarim 6grenmesi yontemi, hedef ve toprak turl tespit gorevleri igin ayri ayri
uygulanmigtir. Boylece daha genis bir veri kimesinden elde edilen kése algilama,
renk vb. gibi genel siniflandirma ozniteliklerini ayirt etmek icin olusturulan ilk
katmanlarin etkisi incelenmistir. ilk 2 evrisimsel katman alinarak bu katmanlarin yeni
modele girdisi 6grenme katsayilari O tutularak saglanmistir. Yani bu katmanlardaki
filtreler (agirhk matrisleri) yeni egitim sirasinda guncellenmeyecek mevcut halleri ile
kalmigtir. Bu sekilde hedef tespit modelinin siniflandirma basariminda artis
gOzlenmigtir. Detayl bir sekilde Cizelge 7°'de agiklanmistir.

Cizelge 7.0nerilen model mimarisi: aktarim 6grenmesi

Evrigim Evrisim
Katman " Toparlama " Toparlama | Evrisim | Toparlama | tb*
Parca 11x11 3x3 5x5 3x3 7x7 3x3 1x1
Derinlik 64 64 256 256 64 64 64
Kaydirma 4 2 1 2 3 2 2
“0” ekleme - - 2 - - - -

* Tamamen Bagli
** Sabitlenen katman (Ogrenme oranlari O olarak ayarlanmistir.)
5.1. Cok Goérevli Ogrenme Yéntemi Detaylari

Basarim arttirmak icin farkh bir yontem de ¢ok gorevli 6grenmedir. Bu tez galismasi
icinde bu yontemi uygularken basarim oranlarini iyilegtirme adina bir “cok gorevli
dgrenme” modeli sunulmustur. Onerilen ¢ok gdrevli 6grenme modeline girdi olmasi
adina iki tek goérev, yani hedef tespiti ve gémull bulunan toprak cinsi gorevleri ayri
ayri modellenerek egitilmistir. Daha sonra bu ayri gorevler belli bir katsayi kullanarak
ortaklanmistir. ki farkli goérevden alinan katmanlarin 6grenme katsayilari
sifirranarak dondurulmustur. Buradaki amac¢ tek gorevlerde bulunan agirhk
matrisleri ile degisiklik yapmadan yardimci olarak bulunan toprak ttrt gorevinin ana

goOrevimiz olan hedef tespiti gorevine katki saglayip saglamadigini incelemektir.

Bu islemin gergekten fayda saglayip saglamayacagini denemek igin hedef ve toprak
tura gorevinin agirhk matrisleri farkli oranlarda toplanarak hedef tespitinde

iyilestirme saglayip saglamadigi incelenmistir. Bu incelemenin sonucu $ekil 37°de
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gosterilmigtir. Sekilde ESA modellerinden hedef tara tespitinin agirhk matrisleri a
sayisi ile ¢arpilmis ve toprak turu gorevi agirlik matrisleri 1-a sayisi ile ¢arpilarak
toplanmistir. Kesikli ¢izgi ile hedef gorevinin tek basina siniflandirma basarimi yani
%74 gosteriimektedir. Cok gorevli 6grenme yontemi ile a degderinin 0,982 secildigi
noktada basarim %80,83 ile en Ust seviyeye ulasmaktadir. Bu grafik bu yontemin

ESA ile uygulanmasi i¢cin motivasyon olugturmustur.

0.9

0.8 ‘_,_,\/*J_/'\‘\'\_\ 1

0.7

= = =Hedef Sinifi
Cok gorevli

0.6

0.5

Basarim Orani

0.4

0.3
09 0.92 0.94 0.96 0.98 1

a sayisi

Sekil 37. Cok gorevli 6grenme ile hedef tespit gorevi basarimi

a degerinin deneme ile bulunmasi ile basarimin belirli bir degerde arttig
gorulmastur. Bu a degerinin ESA modeli ile egitilerek, bu degerin otomatik olarak
ogrenilmesi istenmis ve bu yontem igin ¢apraz dikis methodu kullaniimistir. Bu
method, ana godrev ile yardimci gorevi belirli bir katsayi ile birlestirmektedir. Detayl
gOsterim Sekil 38’de gosterilmigtir. Turuncu ile gosterilen kutular evrigsim katmanlari

ve mavi ile gosterilen kutular da toparlama katmanlaridir.
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Capraz Dikis Birimi
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Sekil 38. Capraz dikis yontemi isleyis semasi

Her evrisimsel katman sonrasi eklenen bu carpaz dikis birimleri, hedef tespit
gorevini a katsayisi ile ve toprak tlru goérevini (1 —a) katsayisi ile garparak
toplamaktadir. Cikan sonug bir sonraki katman olan toparlama katmanina ya da
modelde bulunan gizli katmanlardan birine girdi olmaktadir. Capraz dikis birimi
modelde her evrisimsel katman ¢ikigina eklenmigtir. Aktarim 6grenmesi sonucu her
iki veri kimesi igin de ilk 2 evrisim katmani dnceden egitilmig bir modelden alinarak
sabitlendiginden, bu sabitlenen katmanlarin ¢ok goérevli 6grenme yapisinda bir
katkisi bulunmamaktadir. Etkin olarak sadece veri kimesine 6zel olarak egitilen 3.
evrisimsel katman bir fayda saglamaktadir. Buradaki mantigi matematiksel bir islem
olarak gostermek adina A (hedef tespit gorevi) ve B (toprak turlu belirleme gorevi)
olarak iki farkh goérev tanimlayalim. Bu iki gérev ayri ayri egitiimis ve modelleri
olusturulmustur. Bu iki farkli gorevi birlestirecek bir ara birim dnerilmistir. Bu birim
her evrigsim katmani sonrasi olugan ¢iktilarin dogrusal bir birlesimini saglamaktadir.

Bu ifade denklem (28)'de gosterilmistir.

[ =la (-] []] (28)

Bu denklemde bulunan x, ifadesi ¢apraz dikis birimi dncesi A gorevinin evrigimsel

katman sonucunu ve X ifadesi ise bu carpraz dikis birim iglemi sonucu ¢iktiyi
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gostermektedir. Bu ¢ikti bir sonraki A ve B gorevlerinin katmanlar i¢in girdi
olusturmaktadir. Eger bu a degeri 1 secilirse A gorevi tek basina secilmis ve
yardimci olan B gérevinin etkisi sifirlanmis olmaktadir. Onerilen gok gérevli 6grenme
yapisinda yardimci gorevden kiguk oranlarda faydalaniimasi disunualmustar. Bu
mantik gergevesinde a baslangi¢c degeri 0,9 gibi gorev tarafina dogru segilirse
basarim artisini sagladigi gézlemlenmigstir. Bu katsayi eger ¢ok uzak segilirse ve
ogrenme katsayisi da kigukse genel minimuma ulagsmasi icin ¢ok fazla deneme
gerekmektedir. Bu odunlesimlere dikkat edilerek hedef bulma goérevimizle iligkili
yardimci bir gorev segilmesi gerekliligi bulunmaktadir. Tez kapsaminda bu yardimci

gOrev toprak turtnd belirleme olarak segilmigtir.

Derin 6grenme mimarilerinde modelin egitiimesine gére 6grenim géren katmanlarda
bulunan agirlik matrislerinin egitimesi gerekmektedir. Onerilen yoéntem igin
olusturulan katman, ileri besleme aginda matematiksel olarak denklem (28)'de
tanimlanmistir. Ogrenilebilen parametreler yani agirlik matrisinin egitiimesi igin, bir
geri yayihm katmani olusturulmasi gerekmektedir. Gradyan tabanli geri yayilim
yontemi i¢in formul, bu ileri besleme katmaninin kismi turevidir. Geri yayilimin temel
amaci, siniflandirma hatasini en aza indirecek sekilde parametreleri gincellemek
ve gradyanlarin ¢ikigtan girigse yayilim ile verimli bir gsekilde hesaplanabilmesidir [67].
Bu katman yapisi 6zellikle karmasik sinir adi1 yapilarinda kullaniimaktadir. Capraz
dikis birimimin geri yayilim islemi hem girdi matrisine hem de oOgrenmesini

istedigimiz @ degiskenine gore tlrevienerek denklem (29) ve (30)’te tanimlanmistir.

oL
oL 0%,
o= e A=al |, (29)
0%p
oL  dL oL

(30)

—— = 7= X4 — %= Xp
da 0%, 0Xp

Denklemlerde bulunan L ifadesi geri yayilhm iglemi asamasindaki kayip
fonksiyonunu tanimlamaktadir. Bu denklemlerde c¢ikis katmanindan arada kalan
gizli katmanlara ve gizli katmanlardan giris katmanina kadar agirlik matrisinde olan

degisiklikler hesaplanmaktadir. Bu degisime bagh olarak o6grenilebilen veriler
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guncellenmektedir. Bu guncellemeyi turevin ‘0’ oldugu yani hatanin en az oldugu

yere kadar yapmaya devam etmektedir.

Bu yontemin daha 6nce anlatilan farkli kaynaklarda goérsel imgeler Uzerine
calismalari bulunmakla birlikte, YNR Uzerinde bu yontemi deneyen bir ¢calismaya
rastlanmamistir. Onerilen gapraz-dikis yontemi, Misra vd. [35]'in g¢alismasindan

referansla Uretilmistir.
5.2. Evrisimsel Sinir Ag1 Ne Ogrendi?

Derin 6grenme mimarilerinin ne 6grendigini incelemek oldukga zor bir problemdir.
Ne ogrendigini yorumlamak igin birkag yontem bulunmaktadir. Gelistirilen bu
yontemler, Oznitelikleri nasil o6grendigini anlamak igin geligtirilmigtir [42].
Olusturdugumuz modeli iyilestirmek ve daha karmasik veriler ile dogru sonug
vermesini saglamak i¢in bu yorumlamaya ihtiya¢ bulunmaktadir [68]. Girig verisinin
katmanlarla etkilesiminin goruntilenmesi ve bu katmanlarinin goériuntulenmesi
yorumlamaya yardimci olmaktadir. Katmanlardaki agirlik matrislerinin direkt olarak
goOruntilenmesi sonucu olusan goéruntuleri yorumlamak oldukga zordur. Bu nedenle
giris verisinin bu katmanlardan gegisi boyunca olusturdugu goérunttleri yorumlamak
daha anlamli olmaktadir. Ogrenilen dznitelikleri anlamlandirmak igin gémuild bir telin

egitilmis katmanlardan gecisi Sekil 39’da gosterilmisgtir.
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Toparlama Evrisimsel
T - [~ —

Siniflandirici

Sekil 39. Bir verinin 6grenilen modelden gegisi
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Ozellikle toparlama katmaninin sadece boyut kiglltme odakli oldugu
dusundldugunde aktivasyon katmaninda negatif degerlerin 0’a ¢ekilmesi hedefin
arka plandan ayrilmasina yardimci olmustur. Sekil 39’daki ilk toparlama katmaninda
bu etki gorilmektedir. Toprak olarak gézuiken arka planlari siyah piksele yaklastirir
ve asil olan hedef bolgesini beyaz olarak gostermektedir. Buradan hareketle
evrisimsel katmanin tek basina siniflandirma saglayamayacagini sdylenebilir [69].
ikinci toparlama katmaninda da beyaz piksellerin hedefin oldugu bélgeye
yogunlastidini ve daha 6nce bahsedilen hiperbol sekli korunarak arkaplana goére
zithk olusturdugu gorilmektedir. Son evrigsimsel katmanda 3x3 boyutunda olan
piksellerin farkli degerlerde olugsmasi farkl dielektrik materyalleri 6grenmesi olarak
yorumlanabilir. Son aktivasyon islemi sonrasi toparlama katmaninda gdéziken gri
matrisler bu filtreye takilan yani negatif degerli matrislerdir. Egitilen siniflandirici

%63 ihtimalle girdinin hedef oldugunu sdylemektedir.

5.3. Calisma Detaylari, Deneysel Sonuglar, Bagarimlar ve Limitler

Bu tez calismasi kapsaminda, gomulu hedef ve hedefin gomulld bulundugu toprak
turt derin 6grenme algoritmalariyla tespit edilmeye ¢aligiimigtir. Bu ¢alismaya ek
olarak ise ogrenilen ESA Uzerinde aktarim 6grenmesi ve ¢ok godrevli 6grenme

yontemleri kullanilarak basarimlarin artttiriimasi hedef alinmigtir.

GOmull hedef tespit algoritmasinda, sonug¢ katmaninda (1x1x2) boyutlu bir ESA
modeli kullanilarak veriler siniflandiriimigtir. Boylece farkl dielektrik sabitine sahip
cisimler hedef ya da hedef-digi olarak siniflandiriimistir. Toprak cinsi belirleme
algoritmasinda ise, sonug¢ katmaninda (1x1x3) boyutlu bir ESA modeli kullanilarak
toprak turlerine gore siniflandiriimistir. Bdylece farkl dielektrik sabitine sahip toprak
turleri kuru, nemli veya islak toprak olarak siniflandiriimigtir. Bu siniflandirmalar

Cizelge 6’da verilen model ile gergeklenmisgtir.

Egitilen ESA modellerinin bagarimini arttirmak igin aktarim 6grenmesi ve gok gorevli
dgrenme yontemleri kullaniimigtir. Uretilen YNR veri kiimesinin kisith olmasi
sebebiyle, aktarim 6grenmesi bir ESA modeli egitilmistir. Daha 6nceden ¢ok sayida
veri ile egitilmis olan bir modelden alinan katmanlarin 6grenme oranlar sifirlanarak,
sadece yeni eklenen katmanlarin egitilmesi saglanmistir. Bu modele iliskin detaylar
Cizelge 7°de verilmigtir. Cok gorevli 6grenme yontemi ile ikinci bir gdrev modelinin,

bu durumda toprak turu tespiti olmakta, hedef tespiti gérevinin basarimina olumiu
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katkisi incelenmigtir. Cok gorevli 6grenme igin gapraz dikis yontemi kullaniimis olup,
capraz dikis yontemi iginde bulunan katsayi degiskeni icin bir baslangi¢ degeri
atamak gerekmekte, bu degerin ulasilacak noktaya olan uzaklidi ile 6grenim orani
arasinda bir oranti bulunmaktadir. Bu nokta ile 6grenme katsayisi arasinda bir
odunlesim mevcuttur. Ulagilacak olan noktaya ne kadar yakinsa 6grenme katsayisi
o kadar kuguk olabilir. Nokta uzakken eger 6grenme katsayisi kuguk segilirse yerel
minimuma ulasilacagi i¢in basarim oranlarinda yikselme elde edilemeyebilir. Bu
secime ¢ikan basarim oranlarina gore egitim sirasinda karar verilmigtir. Bilgisayar
islem gucu dikkate alindiginda bu sureleri minimize etmek icin 6grenme katsayisini
yukselterek daha az deneme ve belli bir hassasiyetle gerekli sonuglara ulasiimistir.
Onerilen capraz dikis yoéntemi icin 6grenme orani denemeler sonucu ‘100’

secilmistir.

ESA modellerinin egitiimesi sirasinda ortaya ¢ikan 6grenme egrileri Sekil 40’da
verilmistir. Hedef ve toprak tlrG tespiti icin egitilen ESA’larin 6grenme egrileri
sirasiyla Sekil 40 (a) ve (b)'de, aktarim 6grenmesi uygulanmis 6grenme egrileri,
hedef ve toprak turu tespiti icin sirasiyla Sekil 40 (c) ve (d)'de gosterilmistir. Cok
gorevli 6grenme egrisi ise Sekil 40 (e)de verilmistir. Ogrenme egrileri her egitim
tekrarlanmasi sonucu farklilk gdstermektedir. X ekseninde egditim sirasinda
ogrenilebilen parametrelerin kag kere guncellendiginin sayisi, y ekseninde ise bu
guncellemeler sonucu olugan hedef veya toprak turlu tespitinin hata oranlari
verilmistir. Sekilde bulunan her grafikte, dogrulama verileri i¢cin 6grenme egrileri
mevcuttur. Aktarim 6grenmesi uygulandiginda hata oranlarinin egitim ve dogrulama
verileri icin azaldigi gorulmustur. Hedef tespiti icin hata orani %28'den %25
seviyesine, toprak turu tespiti icin ise %20’den %15 seviyesine dusmustur. Cok
gorevli 3grenmenin basarimi segilen kaynak goérevlere bagh oldugu icin hata oranini
grafiklerden bagimsiz degerlendirmek gerekmektedir. Segilen hedef tespit hata
oraninin ikinci guncellemeden itibaren dogrulama verilerinde azaldigi gérulmustur.
lkinci glincelleme sonrasi modelin 6grendigi gézlemlendigi igin ‘5’ tekrar yeterli
bulunmustur. Kaynak olarak secilen hedef tespit gérevinin basarimi %77,50 iken,
¢ok gorevli 6grenme sonucu basarim %79,17 seviyesine ¢ikmistir. Farkl segilen

kaynak gorevler ile gcok gorevli 6grenme sonugclari Cizelge 8'de verilmistir.
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Olusturulan ESA modeli temel alinarak buraya kadar anlatilan derin 6grenme
gelistirme yontemleri tez kapsaminda tanimlanan veri kimesine uygulanmistir.
Sekil 40’da verilen 06grenme egrileri dogrulama verilerinin  basarimini
gOstermektedir. Egitlen ESA modellerinin test verileri Uzerindeki basarimlari

Cizelge 8'de verilmistir.

Cizelge 8. Deneysel sonuglar

Basarim Standart Kaynak Gorev

Gorev: Ogrenme Turli Orani (%) Sapma Hedef Toprak a
Hedef: ESA 74,08 0,45 - -
Hedef: Aktarim 77,44 2,18 - -
Toprak: ESA 58,60 2,78 - -
Toprak: Aktarim 76,92 1,98 - -
Yiimaz: ESA 91,50 1,51
Yilmaz: Aktarim 91,70 1,49
Hedef: Cok Gorevli | 79,17 - 77,50 76,92 0,7682
Hedef: Cok Gorevli Il 80,00 - 80,00 76,92 1
Hedef: Cok Gorevli lll 76,67 - 75,00 76,92 0,8705

Cizelgede uygulanan farkli goOreviere ve yontemlere ait bilgiler ve sonuglar
gOsterilmigtir. Hedef ve toprak turG tespit gorevinde 25 deneme sonucu olusan
basarim oranlarinin ortalamasi ve bunlarin standart sapmalari gosterilmistir. Mevcut
modele aktarim 6grenmesi uygulanmis ve ayni sonuglar aktarim égrenmesi igin de
verilmistir. Cok gorevli 6grenme i¢in hem hedef hem de toprak tura tespit gorevinden
kaynak modeller gerekmektedir. Kaynak olarak alinan modellerin basarimlari
kaynak gorev bashdi altinda verilmistir. Cok gorevli 6grenme yontemi, 3 kez farkh
kaynak hedef modeli ile tekrarlanmis ve basarimlari sirasiyla ¢ok goérevli 6grenme
I-Il ve Il satirlarinda verilmistir. Bu basarimlara ulasirken egitilen a degeri son
sutunda 3 ayri deneme igin verilmistir. « degeri 0,99 baslangi¢c degeri ile egitime
baglanmigtir. Farkli kaynak modellere gore egitilmis a degerleri sirasiyla 0,7682, 1

ve 0,8705 olarak model tarafindan égrenilmistir.
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Sonugclardan da anlagildigi Uzere temel model mimarisini gelistirmek i¢in uygulanan
iki farkh yontemde hedef tespiti konusunda basarim artigi saglamistir. Bu tez
calismasi kapsaminda, daha 6nce bir baska yayinda gortilmeyen YNR Uzerine ¢ok
gorevli 6grenme yodnteminin de secilen kaynak modele bagimh olarak basarim
arttirmaya faydali oldugu goériimustir. Ancak bu basarim artisi sinirh dizeydedir.
Onerdigimiz bu cok gérevli model igin 3 farkli egitim denemesi sonucu olusan
kaynak hedef modeli kullaniimigtir. Her denemede model farkli bir ESA
uretmektedir. Bu sebeple farkli denemeler sonucu olusan modeller kullanilarak
Onerilen yontem test edilmistir. Bu denemelerin ikisinde (¢ok gorevli 6grenme | ve
cok gorevli 6grenme lll) hedef tespitinde artis gézlemlenmistir. 2. denemede (¢ok
gorevli 6grenme |l) ise modelin toprak tlrl gorevi ile yapabilecedi daha iyi bir lineer
birlesim bulunmamaktadir. Bu sebeple hedef sinifi gorevi tek basina segilmistir.
Aktarim 6grenmesinin basarim artigi daha yuksek oranda olmakla beraber ¢ok
gorevli 6grenme yontemi de basarim artigsina olumlu katki saglamistir. Tez
kapsaminda Uretilen verilerde gomuli bulunan farkli materyallerdeki tellerin
yansimalarinin birbirine ¢ok yakin olmasi sebebiyle dogru ve yanlis olarak
siniflandirilan verilerin nelerden etkilendigini yorumlamak zordur. Cok gdrevli
6grenme sonucu dogru ve yanlis olarak siniflandirilan verilerden érnekler sirasiyla
Sekil 41 ve Sekil 42°'de verilmigtir.

(b) Hedef-disi sinifinda dogru siniflandirilaniar

Sekil 41. Tez kapsaminda uretilen verilerde dogru siniflandirma érnekleri
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(b) Hedef-disi sinifinda yanhs siniflandirilanlar

Sekil 42. Tez kapsaminda uretilen verilerde yanlis siniflandirma érnekleri

Aktarim ve c¢ok gorevli 6grenme yontemlerini uygulanmasi sirasinda model
mimarilerinin disinda derin 6grenme parametrelerinin sabit tutulmasina dikkat
edilmigtir. Bunun sonucunda da sadece gelistirilen yontemlerin etkisi analiz
edilmistir. Secilen parametreler Cizelge 9da verilmis ve cizelgede evrisim
katmaninda bulunan agirlik matrisinin ve sapma degerinin 6grenme katsayilari ve
agirhk guncelleme degerleri verilmigtir. Bu parametreler evrigsim katmaninda
bulunan 0Ogrenilebilen parametrelerin her glncellemede hangi oranlar ile

guncellenecegini gostermektedir.

Cizelge 9. Sabit tutulan parametreler

Evrisim veya
tamamen bagh o b
TR (Agirhk matrisi) | (Sapma Degeri)
Ogrenme katsayilari 1 2
Agirlik glincelleme
(WeightDecay)

Ayrica Yilmaz [16]'nin verileri icinde derin 6grenme ve aktarim &gdrenmesi
uygulanmig ve sonuglari Cizelge 8'de verilmistir. Bu verilerinden test sonucu dogru
olarak siniflandirilan verilerden ornekler Sekil 43’'te ve yanhs olarak sinfilandirilan
verilerden 6rnekler Sekil 44’te verilmistir.
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(b) Hedef-disi sinifinda dogru siniflandirilaniar
Sekil 43. Yilmaz'in verilerinde dogru siniflandirma érnekleri

Dogru olarak siniflandirilan verilerde hedef sinifinda gémuli telin belirgin oldugu,
hedef-disi sinifinda ise hedef 6zelligine sahip bir yansima bulunmadigi

g6zukmektedir.

(b) Hedef-disi sinifinda yanhs siniflandirilanlar
Sekil 44. Yiilmaz'in verilerinde yanlis siniflandirma drnekleri

Sekilde yanlis siniflandirma yapilan veriler incelendiginde hedef sinifindaki yanhs
siniflandinlan verilerde gomula telin imzasinin gok belirgin olmadigi goértulmektedir.
Hedef-disi sinifinda ise gédmuli bulunan tel disindaki parazit cisimlerin gugli
yansimalari ylzinden hedef benzeri imzalar olusturdugu goézikmektedir. Bu

sorunlu goéruntiler yanhs siniflandirmaya sebep olmustur.
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6. SONUGLAR

Son yillarda, derin 6grenmenin Ustlin performans gdstermesi ve géomulu cisimlerin
tespiti icin YNR kullaniminin yayginlagsmasi, bu alandaki calismalarin artmasini
saglamistir. YNR goruntuleriyle hedef tespitinin dogru olarak yapilabilmesi 6zellikle
insan hayatini tehdit eden uygulamalarda buyldk avantaj saglarken, gurulti
seviyesinde gomulu hedef olarak bulunan cisimler hedef tespiti uygulamalarinda
tehlikeli sorunlara yol agmaktadir. Gomulu cisimlerin arkaplan, hedef disi yansima
ve gurultilerden arindiriimasi, hedef tespitini kolaylagtirmis ve mevcut veri
kiimesinin faydali olarak kullaniimasini saglamistir. On isleme yéntemlerinin gémuli
olarak bulunan cisimlerin ayirt edilmesini daha mumkin kildigi ve literatar
taramasinda da anlatilan yontemlerden referansla siniflandirmaya yardimci oldugu

gOrulmustar.

Bolum 6'da YNR goruntuleri Uzerine bu calisma kapsaminda derin 6grenme,
aktarim o6grenmesi ve c¢ok goérevli 6grenme ydntemleri anlatiimistir. Bu tez
kapsaminda, YNR verileri gprMax programi ile tretilmistir. Bu veriler iki farkli gérev
modeli igin siniflara ayriimistir. ilk gérev modeli hedef ve hedef-digi olarak iki sinifa
ayrilmis ve temel gérev modelini olugturmustur. Temel gorev modeli, hedef tespit
g6revi olarak adlandinimistir. ikinci gérev modeli ise toprak tiirii tespiti gérevi olarak
isimlendirilmis ve kuru, nemli ve islak toprak olarak U¢ ayri sinifa ayrilmigtir. Bu
verilerle 3 evrisim, 3 toparlama ve 1 tamamen bagh katmana sahip bir ESA
egitilmigtir. Her egitim sonucu basarim degerleri farkh ¢iktigindan dolayi her gorev
icin egitim 25 kere tekrarlanmistir. Hedef tespit gorevi igin 25 tekrar denemenin
ortalama basarimi %74,08 c¢ikmistir. Toprak tlrd gorevi icin ise siniflandirma
basarimi %58,60 ¢cikmistir. Bir ESA’nin egitimi igin mevcut veri kimesinin boyutu
yeterli olmamaktadir. Bu zaafiyeti ortadan kaldirmak amaciyla, dnceden egitilmis bir
model (“matconvnet-vgg-f’), mevcut ESA’ya entegre edilerek aktarim 6grenmesi
yapiimis ve hedef tespit gorevindeki basarim %77,44’e cikmistir. Toprak tlrt gorevi
icin ise basarim %76,92 seviyesine ¢ikmistir. Aktarim 6grenmesiyle daha 6nceden
cok sayida veri ile egitilen bir modelin 6znitelik ¢ikariminin daha basarili oldugu,
hedef ve toprak tlirl modelimize entergre edilerek gértlmustir. Aktarim 6grenmesi
ile iyilesen model basarimini ylkseltmek igin ¢ok gorevli 6grenme kullaniimigtir.
Hedef tespit gorevinin, dielektirik farkliliklardan faydalandigi ve gomuli bulunan

cismin materyaline bagll olarak bazi toprak turlerinde hedef tespitinin zorlastigi
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gorulmastur. Toprak turt gorevinin 6grendigi 6zniteliklerin, hedef tespitine yardimci
olmasi amaciyla gok gorevli 6grenme yontemi uygulanmis ve hedef tespit gorevinde
basarim artigi gérulmustir. Bu basarim artisi alinan kaynak modellere gore farklilik
gostermektedir. 3 farkli denemede; aktarim o6grenmesi sonucu %77,50 olan
basarim %79,17’ye ¢ikmig, %80 olan basarim ayni kalmig, %75 olan basarim ise
%76,67’ye gikmigtir. Cok gorevli 6grenmeye girdi olugturan kaynak modellere gore
basarimin degistigi goralmustir. Derin 6grenme sonucu, 33 adet veri yanlis olarak
siniflandinimistir. Hedef sinifinda 10 adet veri yanhis olarak siniflandiriimistir.
Aktarim 6grenmesi sonucu, mevcut veri kimesi ile 6grenilemeyen bazi 6znitelikler
ogrenilmistir. Bu sayede hedef sinifindaki yanhs olarak siniflandirilan 6 adet verinin
dogru olarak siniflandiriimasi saglanmistir. Cok gérevli 6grenme yontemi ile aktarim
o6grenmesi sonucu yanlis siniflandirilan 4 veriden 2’si gok gorevli 6grenme ile dogru
olarak siniflandinimigtir. Ayrica, Yilmaz'in verileri ile yapilan testlerde derin
ogrenme yonteminde %91,5 basarim elde edilmistir. Aktarim 6grenmesi ile basarim
orani %91,7 seviyesine ¢ikmigtir. Yilmaz'in verileri icin derin 6grenmeninde aktarim

ogrenmesi kullanilmadan yeterli oldugu sdylenebilir.

Uygulanan yontemlerin bagarimlarini Olgebilmek i¢cin ESA’da kullandigimiz
degisken parametreler (filtre boyutlari, 6grenme oranlari vs.) sabit tutularak sadece
bu yontemlerin etkisi gorulmustur. Toprak tlrd gérev modelinin 6grendikleri hedef
sinifinda toprak turl sebebiyle tespiti zorlasan goémdula cisimlerin  tespit
edilebilmesine fayda saglamistir. Cok goérevli Ogrenmenin basarim artigi
saglayamadigi durumlarda a’y1 ‘1’ olarak belirlemis ve en iyi basarimin hedef
sinifinda oldugunu gostermistir. Gergek dunyadaki nesneleri tespit etmek igin
uygulanan derin 6grenme yontemlerinin ve bunlari gelistirmek igin tasarlanmig olan
yontemlerin, YNR verilerinde bulunan gémulu cisimleri tespit etmede de etkili oldugu

gOrulmustar.

Gelecek calismalarda, tez kapsaminda anlatilan yontemlerin gercek YNR verileri
kullanilarak gelistiriimesi ve gergcek bir veri kimesinin getirecegi farkhliklar
incelenebilir. Bu yontemlere ek olarak saha ortaminda alinacak olan yani elimizde
mevcut olmayan bir yerylzi ortamindan birka¢c YNR verisinin egitim verilerimize
eklenerek modelimizde iyilestirme yapip yapmadigi konusu degerlendirilebilir. Bu
yontem literaturde alan uyumlamasi olarak gegcmektedir.
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Derin Ogrenme Yo6ntemini Kullanarak Yere Niifuz
Eden Radar ile Gomiilii Hedef Tespiti

Buried Target Detection with Ground Penetrating
Radar Using Deep Learning Method
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!'Aselsan, Ankara, Tarkiye
*Elektrik ve Elektronik Mithendisligi Balami, Hacettepe Universitesi, Ankara, Torkiye
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Ozeige—Derin - Gfrenme, verideki  danitelikleri ve bu
temitelikleri ayirt edebilen siiflandirieryn otomatik  olarak
tiffrenmesi  nedenivle, som  bes yildwr viksek performans
sergileverek Gne ¢ikan bir yontemdir. Bu calismada da derin
tiffrenme, gimild bir hedefin yere nilfuz eden radar (YNR) ile
tespiti  igin  kollamlmustir.  GprMax  benzetim  program
kullanilarak olusturulan YNR verilerini hedefl var/vok seklinde
smiflandirmak icin, iki evrisim ve iki toparlama katmam iceren
bir derin dfrenme modeli finerilmistir. Ba yapi viiz adedi hedef ve
yiz adedi hedef-defil olacak sekilde iki simftan wverilerle
egitilmistir. Egitimin sonucunda, derin mimarinin  hangi
katmanda ne gibi Gznitelikler Gfrendigi incelenmistir. Bildiride
sunulan ilk sonuclar, derin Gfrenmenin Genitelik oikarnmina
gereksinim duymadan yiiksek simiflandirma basarisi vermesi
nedenivle, peleneksel simflandirma  vintemlerine  gire
avantajlarim vargulamaktadir.

Anahtar Kelimeler — Derin Ofrenme, gprMax, Yere Nilfuz
Eden Radar.

Absiract—Deep learning has started to outperform its rivals
over the last five years, due to its capability to automatically find
the features in the data, and classify them. In this study, deep
learning is used to detect a buried target collected by a ground
penetrating radar (GPR). The GPR data is generated by the
GprMax simulation program, and a deep learning model of twa
convelution and two pooling layers is proposed to classify this
data. The proposed model is trained with two classes, with a
hundred targeted targets and a handred non-targets. At the end of
the training, the resulting features were examined in each layer of
the deep architecture. The initial results presented in this study
emphasize the advantages of deep learning over traditional
classification methods, since it allows for high classification rates
without the need for feature extraction.
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L. Giris

YNR, yiksek frekansh elektromanyetik (EM) dalgalar
kullanarak veralt haritalamas: iin kullamlan bir aragtir,
Gomili nesnelen bulmak sgin kullanilan YNR ile metal ve
metal igerikli olmayan mayin, tel ve boru vb. tespit edilebilir [1].
YR, mithendislik, jeofizik ve up gibi birgok alanda etkin bir
sekilde kullamimaktadsr. Omek olarak; kiiprillerin, vollann ve
demiryollanmn altyapn  degerlendirmesi, gomili nesnelerin
bulunmas:, buzullann dennlik tespiti, veralts suyu haritalamas:,
maymn ve patlamams mithimmat tamma ve meme kanseri
timirferinin saptanmas: verilebilir. EM dalgalarn dogal olarak
olusmus  veya insan  yapmm  heterojen  ortamlarda  nasil
vayildiim  modellemek  zor bir  problemdir [2]. Gomiili
nesnelerin tespiti igin kullamilacak olan algontmalann thtivac
olan veriyi dretmek igin YNR kullanmak her zaman miimkiin
olmamaktadie. YNR ile veni elde etmenin wordugu ve bilegen
maliyeti sebebiyle, bu ihtivan gidermek igin bir modelleme
vazlimnna  thtiyag  duyulmaktadir.  GpeMax, bu  dhtivac
karsilayan ve YWNR'nin savisal modellemesi igin EM dalga
yayithmim benzetim yoluyla taklit eden apk kaynakh bir
vazlmadir [2].

Gelencksel simflandrma  vontemleri, YNR  verilerinden
dncelikli olarak Genitelik okarmakiadr [3]. Fakat Gemitelik
gikarum alan bilgisi gerektimmekte ve vakit almakiadir [4]. Bu
seheple, denn Gfrenme algoritmalanmn Genitelik gibarmm igin
dzel  bir bilgt  perektirmemesi  ve  Oenitelik  ghkanmim
simflandrrc: model ile o5 zamanh olarak Grenmesi Gnem arz
etmektedir. Oldukea yitksek slem giici sebebivle daha dneeleri
tercih edilmeven denin Ggrenme algoritmalanmmn kullanim:,



drellikle son yillardaki bilgisayar teknolojisindeki gelismeye
paralel olarak artmaktadir.

Bu cahgmada, gprivax ile elde edilen iktilann bir én iglem
siirecinden gegirildikien sonra bir derin GErenme algoriimas
kullamlarak siuflandinimast ve bu simflandimmayr vaparken
kendi kendine nasil denitelikler glkartng degerlendirilmisti.

I Deriy OGrENME: EVRISIMSEL SINDR AGLARL

Evrigimsel Sinir Aglan, sinir aglan vapilanmm en gelismis
halidir. Genel hatlanyla bir Evogimsel Simir Aglan yapsi;
evrigim, fopardama wve ilerd  besleme katmanlanndan
olusmaktadr. Derin ffrenme algoritmalarimin
kullamlmasindaki  femel amag¢ denitelikleri kendi kendine
dgrenebilmesidir.  Bu ¢alsmada derin dfrenme alporitmas
olarak bir evrigimsel sinir afn modeli olan Matconvnet altvapis:
kullanmlmustir.

Matconvnet, Matlab icin tasarlanmes olan bar Evrisimsel
Sinir Aglan uygulamasuhr [5]. Bu agdaki katmanlar belli bir
ditzen igindedir. Bu bilimde tipik bir evrigimsel sinir aglarn
katmanlarinin iglevleri anlatilacaktir,

A Evrigimsel

Evrigimsel katman, (1)"de temsili olarak boyutlan belirtilen
[ ile pasterilen gok boyutlu bir filtreden gegirilerek bu katmanm
gikrs verisini Gretmektedir. H, W, D ifadelen ise simsiyla satir,
siitun, derinhk boyutlanna kargihk gelir. Tgl::m[er sonucy olugan
cikis v ile posterilmis olup, hesabn (2)°de verilmistic. Bu
denklemlerdeki ifadelerden x giris verisini,  ¢ok katmanh
afrlik matrislerinin birlegiming, b sapma miktanm ifade eder.

re RI-I u'ﬂ-‘uDr.f- ERH'MH"!-LEI&D"}__E RH':-:H"H.EI'

H W

i}
Yoyar = by "'Zzz.ﬁw e T S Py

Fal frald'=l

(1

)

Evrigim iglemimin gegerh olabilmesi wgin uvgulanacak olan
her filtre gins verisi ile drifismelidir. Bu sebeple gins matrisinin
gevresing 07 ekleme veya uypulanan filtrenin kaydinlma
miktan iizeninde farkhiliklar uygulanmaktadir. Bu iglem sonucu
(2)'de verilen denklemin giincellestinilmis hali (3)"te verilmistir.
Denklemde bulunan £ ve P simsivla siiftuna ve satwa 07
ekleme 5, ve §, ise diisey ve yatay yindeki kaydormalar ifade
etmektedir.

& W D
Yrpar = b "'ZZZ-'ETJ Gl | P | MO P 3)

L e

[slemler sonucu olusan ¢ikis matrisinin boyutlarim hesaplamak
igin (4) kullanilabilir,

!!'-11-[

H=H'+F + P

=

()
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B. Tamamen Bagl

Evrigimsel katman ile aym  hesaplama  véntemlerini
kullanmaktadr. Eger bu katman uyvgulandiktan sonra gikag
matrisinin satrr ve situn bilgisi e esit oldugunda tamamen
bagh katmam olarak adlandinimaktadar.
C. Taparfama

Toparlama  katmam, matris boyutunu  kigiltmek  igin
kullamlmaktader. Derin direnme modellerinde bu yéntem igin 2
farkh teknik kullamlmakiadir. Bu teknikler maksimum ve
ortalama  topardama  olup model tasarmma bagh  olarak
uwypulanmaktadir. Denklem (5) ile gisterilen maksimum
toparlama iglemi, ilgli matrisin H' x W’ bovutlannda alinan
parcas iizerinden matris icinde kalan elemanlann en biiviigiing
SEper.

Yyt = :si'sﬂ?ﬁj'sw'x'u"r""f'-f""" 3
Ortalaima topartama igleini (6) ile gosterilmigtic. Buradki

islemde alman parca iginde kalan elemanlann  ortalamas

almmaktadur.
Exe'-u'-u'f;'-u
ISiEH 1 e

(6)

0. Aktivasyan

Aktivasyvon fonksivonu, belli bir defer albndaki tim
elemanlan o degere gekmek igin kullamlmaktadir. Literatiirde
uygulanan vantemlerde bu defrer *0° olarak segilmekiedir. Bu
katman igin (7)"deki fonksivon kullamlmakiadir ve bu denklem
aktivasyon  fonksivonlanndan  olan  “Dikzeltibmis  Dogrusal
Birimi™ hesaplar.

(M

Vit o, |

E. Crup Diizgeleme

Grup Ditrgeleme katmam (8)'deki parametreler ile (9)'da
ifade edilen denklemi kullanarak Grup Dicrgeleme iglemini
wygulamaktadir,.  Cikig matrisini hesaplamak  igin - ging
verisindeki her kanal (3 boyutlu bir matris igin 3. boyut renk
boyutudur) ayn ayn isleme alinr.
we kY ber®.  (§)

Denklem (#)'de gecen T ifadesini grup boyutu kabul
edersek; (9)'da kullamlacak olin ortalama ve standart sapma
degerleri e ( 10) daki gibi hesaplanr.

Tye RH:N'WHKKT 3

.rg.h—pt

Vi =W =
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T

] H W
= T B 2 % =

iml il el

(9)
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Sekil. 1. Onerilen Derin Ofrenme Modeli

M.
YNR ile alman verilerde cesithi ghriltiler ve hava-toprak

Derin Ocresme Onces On IsLEM SORrECT

geviginden  kaynakli  istenmeyen

sinvaller  olusmaktadir.
GprMax ile alinan venlerde 1se tamamen homojen bir ortam

olarak gosterllebilic. Dennlige bagh olarak degigen smyal
giiglenini derinlikien bafnmaiz olacak gekilde veri elde etmek
igin beyvazlatma islemi uvgulanmakiadir [6]. Bevazlatma iglemi
somucy olusan gpriviax verisi Sekil 3'te gosterilmektedir.

olugturdugumuz igin giirilti olugmamakta ve bunlan kaldirmak

igin bir islem gerekmemektedir. Bu kisimidaki sorun hava-toprak
anmaktader. Bu gecisteki EM dalgalann
ilgilendifimiz hedefin olusturdugu EM dalgalara gére daha
baskin yvansimalar vermesi hedefin Sekil 2-a’daki gibi qok net
segilememesine neden olmaktadir. Derin Ogrenme  Gncesi
gpriax programundan ahnan ¢iktilann ve bu ciktilarda pamiili
olarak olusturdugumie hedeflerin Eveisimse] Sinir Afina daha
ivi bir girdi olusturmak adina Gn iglem siirecinden gegirilmesi

geciginden  kaynakl

gerekmekiedir.

A. Yer Yansimas: Kaldvma

YNR  sistemlerinde  bulunan  hava-toprak  gegislennden
kaynaklanan istenmeyen sinyaller kaldinlarak gémiili olarak
bulunan hedef omaya gikanlmistr. Bu sinyalleri kaldirmanin
gesitli yollan bulunmakla birlikie, efer ditegiin bir yer yizeyvine
sahipseniz ortalama gkarma vinterm kullamlarak $elal 2-bdeka

gibi bir gikin elde edilmektedir.

.
(a) (b}

Sekil. 2.4a) Iglenmenny ppriviax vensi, (b) Hava-Toprak gecist kaldinbng
ppeba verisd

B. Beyazlatma felemi

Yer yansimas: kaldinldiktan sonra Sekil 2-bde giieiken
hiperbol  seklindeki  vansimamin kollarma  dogru  yansima
sinyallerinin azaldin porikmekiedir. Bu azalmamn sebebi
toprak derinliklerine indikge YNR verici anteninden basilan EM
dalgalarin ahicr antene ulagana kadar sinyal giicing kaybetmesi

Sekil. 3. Beyarluma glemi uygulannug gpriviax versi

C. Onerilen Derin Ogrenme Model Mimarisi

Matconvnet  kiitiphanesinde  haar  olarak  bulunan
modellerden yola gikilarak ve bensetim sireleri goz Gniinde
bulundurularak Tablo [ *deki bir model Gnerilmigtir,

TABLOL

" - E g
RN HIE

Txll 3x3 x5 2x2 .ﬂ'.lﬁ. Ixl
] 12 25 ah L 2
4 & b 2 1 1

Tablo 1
algoritmasmmn iglevigi Sekil 1'de gosterilmigtir.
D. Egitim Verileri

Evrigimsel Sinir Ag 200 adet efitim verisi ile egitilmistir.

‘de  posterilen modele  pire  derin Gfrenme

Bu egitimi  dogrulama  igin 22 adet dogrulama verisi
kullamlmistir. Egitim verileri 2 farkh simfa aynilarak yver altinda
gimiilil bir cisim bulunup bulunmamasmma pére hedef ve hedel
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Sekil. 4. Einlmis Evagimae] Sinir Ag Gidrintilenmesi {(Aktivasyan ve Cirup Disgeleme katmanlan gisten imermigiar.)

degil olarak simflandinlmigtir. Hedef olarak | cmden 50 cm'ye
kadar farkh derinliklerde; kurmu, nemli ve slak toprak
gegitlerinde 1, 2 ve 3 cm ¢apinda baker teller; 5, 10 ve 15 cm
gapinda 5 em yilksekliginde silindirler gimiilmilg ve bu cisimler
hedef simfi olarak tammlanmistir. Hedef degil simifina ise farkh
giirtiltiiler eklenmis pdmiilii cisim bulunmayan hedef simfindaki
toprak gegitler: verilmigtir. Bu efitim sonucu efitim hata oram
%0.5 ve dogrulama hata oram %50 olarak hesaplanmustir. 2 ayn
simiftan 10%ar adet olacak sekilde 20 adet test verisi ile yapilan
testler sonucu bagarim oram %100 olarak gikmste.

E. Evrigimsel Sinir Agn Ne Ogrendi?

Evrigimsel Sinir Afmin ne dfrendigini vorumlamak igin
birkag vintem bulunmaktadir.  Gelistirilen bu  vintemler,
deniteliklen nasil Ggrendigini anlamak igin geligtirilmistir [7].
Olusturdugumuz modeli ivilegtirmek ve daha karmagik veriler
igin dofru sonug vermesini saflamak igin bu yorumlamaya
ihtivag  bulunmaktade [B]. Girlg  verisinin - katmanlarla
etkilegiminin ~ gorintilenmesi  ve  bu  katmanlanmn
gariintilenmesi  yorumlamaya  yardimer olmaktadar.
Katmanlardaki  agirhk  matnslerimin dicekt olarak
ghriiniiilenmes: sonueu olusan girintilen yorumlamak oldukea
zgordur. Bu nedenle ping verisinin bu katmanlardan gecisi
boyunca olugturdugu gorintilen: yorumlamak daha anlamli
almaktadir. Sekil 4'te topraga gomiili olarak belli bir derinlikte
bulunan bir telin efitilmis katmanlardan pegis srasmda nasil
goziikiifl  anlamlandinimaya  cabsilmuistr. Bu o sekilde
evrigimsel ve toparlama katmanlan arasinda bulunan grup
diizgeleme ve aktivasyon katmanlan gosterilmemistir. Ozellikle
toparlama katmammn sadece boyut kigiiltme odakh oldugu
diginildiginde aktivasyon katmamnda negatif degerlerin 0°a
gekilmesi hedefin arka plandan ayrlmasima yardimer olmuostur.
Sekil 4'teka 1lk toparlama katmamnda bu etki pirilmekiedir.
Toprak olarak giziiken arka planlar siyah piksele vaklagtinr ve
asil olin hedef bilgesini beyaz olarak gostermektedic [9].
Buradan hareketle evrisimsel katmanm tek bagma simflandirma
saglayamayacafnm  sivlevebiliiz  [9].  Son  toparlama
katmamnda da beyaz piksellerin hedefin oldugu  bélgeye
yofunlashfm ve daha Onoce bahsedilen hiperbol seklinin
korunmaya ¢alistifim girebiliniz. Son aktivasyon islemi sonms
toparlama katmannda giziken gri matrisler bu filtreve takilan
yani negatif degerli matrislerdir. Hedefin oldugu bilgedeki bu
belirginlik bu algoritmamn  simflandimmayr hedef  voniinde
yapacafini isare etmekiedir.

IV. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu cabsmamn sonucu olarak Eveisimsel Sinr Admn
dgrendigi  denitehikler  yorumlanmustr.  Denn  Gfrenme
yontemlerinde yitksek basanm oram dnemli olmakla birlikie
burada Genitelik gikanm pereksinimi duymamas: gelencksel
simiflandrma yontemlenne gore dstinliging postermektedir.
Drerin dgrenme ile alman ilk sonuglar gelecek calismalar igin
imit verici olmakla bidikle sadece gimilii bir cismin tespiti
degerlendirilmigtir. Gelecek cabgmalarda ki farkh gdmiili
cismin birbirinden ayirt edilmesi  degedendirilecek ve bu
degerlendirme gok sayida daha zor veriler ile yvapilacakir. Bu
galismadan ahmacak sonuglar ile Gfrenilen modelin farkh toprak
tirlerinde gomiild cisimlers uygulanmas: izerinde cahsilacaktir.
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