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OZET

Emre DOGAN

TERMAL GORUNTULERDEKI BULANIKLIK TiPLERININ DERIN OGRENME
YONTEMLERI ILE SINIFLANDIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Savunma Teknolojileri ve Sistemleri Anabilim Dah

2024

Savunma sistemlerinde kullanilan termal optik sistemler, goriintiileme esnasinda cesitli
problemlerle karsilagir ve bu problemler, goriintiilerde farkli tiirlerde bulaniklik hatast
olarak kendini gosterir. Bulaniklik ¢esidini tespit etmek, goriintli kalitesini artirmanin ilk
asamasidir. Bu arastirmada, farkli bulaniklik tiirleri (odak dis1 bulaniklik, atmosferik
tirbiilans bulaniklig1, goriintii titreme bulaniklifi, Gaussian bulaniklifi ve hareket
bulaniklig1) modellenmis ve 15.000 FLIR termal goriintii iceren bir veri seti lizerinde
Python programlama dili kullanilarak rastgele degerlerle bulanikliklar eklenerek bir veri
seti olusturulmustur. Ardindan, ResNet50, InceptionV3, DenseNet201, VGG16 ve
EfficientNetBO gibi ¢esitli ESA mimarileri, bu termal goriintiileri siniflandirmak amaciyla
kullanilmistir. Kullanilan ESA mimarileri, stacking topluluk 6grenme yontemi ile
birlestirilerek yeni bir model olusturulmus ve test verisi ile %99 oraninda dogruluk elde
edilmistir. Bu arastirma ile termal goriintiilerdeki bulaniklik tiirlerini siniflandirmada derin
O0grenme yonteminin etkileri incelenmis ve gelecekteki uygulamalar i¢in bir temel

olusturulmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Goériintii bulankligi, Termal goriintiileme, Evrisimsel sinir
aglar1 (ESA), Gortintii siniflandirma.
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ABSTRACT

Emre DOGAN

CLASSIFICATION OF BLUR TYPES IN THERMAL IMAGES WITH DEEP
LEARNING METHODS

Baskent University Institute of Science and Engineering

Defense Technologies and Systems Department

2024

Thermal optical systems in defense applications often face challenges during imaging,
resulting in various blurring artifacts. Recognizing the type of blur is crucial for enhancing
image quality. This research involves simulating different blur types (defocus blur,
atmospheric turbulence blur, image jitter blur, Gaussian blur, and motion blur) using
Python programming language. A dataset of 15.000 FLIR thermal images was blurred with
these types using random values, creating a comprehensive blurred dataset. Subsequently,
several CNN architectures, including ResNet50, InceptionV3, DenseNet201, VGG16, and
EfficientNetB0, were employed to classify these images. By integrating these CNN models
through stacking ensemble learning, a new model was developed, achieving a 99%
accuracy rate on the test data. This study highlights the effectiveness of deep learning in
classifying blur types in thermal images, offering promising insights for future

applications.

KEYWORDS: Image blur, Thermal imaging, Convolutional neural networks (CNN),

Image classification.
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1. GIRIS

Glinlimiizde pek c¢ok alanda ihtiyag duyulan goriintiileme sistemlerinde cesitli
nedenlere bagli olarak goriintii problemleri olugsmaktadir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte
bilgisayarla gorme alaninda yapilan ¢alismalarda goriintii kalitesinin artirilmasi biiylik 6nem
tasimaktadir. Goriintiilerdeki bulaniklik; kamera titresimi, nesne hareketi, atmosferik etkiler
ve odaklama sorunlar1 gibi c¢esitli nedenlerden kaynaklanan yaygm bir problemdir. Bu
problemler, goriintiilerin kalitesini ciddi sekilde etkiler ve nesne tanima gibi goriintii isleme
gorevlerini zorlagtirir [1]. Bulaniklik tliriintin siniflandirmasi, goriintii iyilestirme i¢in oldukca
onemlidir [2]. Hareket bulanikligi, pozlama siiresi boyunca sahne veya kameranin hareket
etmesiyle ortaya ¢ikan ve bulanik goriintillere neden olan yaygin bir sorundur. Hareket
bulanikligi genellikle iki ana nedenden kaynaklanir: Kamera hareketi ve nesne hareketi.
Pozlama siiresi uzadik¢a hareket bulanikligi daha belirgin hale gelir. Bu bulaniklik,
goriintiideki detaylarin ve netligin kaybolmasia yol acar [3]. Hareket bulanikligi sadece
insanlarin goriintii algisini etkilemekle kalmaz, ayn1 zamanda bilgisayarla gérme gorevlerinde
kullanilan goriintii siniflandirma performansini da distirebilir [4]. Elektro-optik sistemlerin
tasarimindan kaynaklanan odaklama hatalar1 ve goriintii yakalama sirasindaki titresimler de
bulanik goriintiilere neden olan sorunlardan bazilaridir. Bir elektro-optik sistemin optik
tasarimi, goriintii netliginin saglanmasinda kritik bir rol oynar [5]. Goriintiileme uydular1 ve
hava platformlarinda gergeklestirilen ardisik goriintiilleme ¢aligmalar1 sirasinda meydana gelen
telafi edilemeyen titresimler, goriintii kalitesini ciddi sekilde diisiirmektedir. Bu titresimler,
goriintiilerde geometrik bozulmalara ve bulanikliga neden olur [6]. Bunlarin disinda, atmosfer
kosullar1 da &zellikle hava platformlarinda goriintii kalitesini énemli 6lciide etkiler. Ornegin,
mercek ile sahne arasinda yayilan 1s1 bozulmalar1 goriintiiniin kalitesini diisiirerek atmosferik
bulanikliga yol agabilir. Ayrica, sicak hava kosullar1 odaklama hatalarina neden olarak
goriintli netligini olumsuz etkileyebilir. Atmosferik tiirbiilans, atmosferin kirilma indisindeki
dalgalanmalar nedeniyle 151k dalgalarinin bozulmasina sebep olur ve bu da goriintii lizerinde
geometrik deformasyonlara ve bulanikliga yol agar [7].

Bir dizi arastirma, goriintiilerdeki bulaniklig1 tespit etme ve smiflandirma yontemlerini
incelerken, farkli teknikler ve veri setleri kullanmistir. Bir ¢alismada, sis bulanikligi, hareket
bulanikligi ve odaksizlik bulanikligi incelenmistir. Bu caligmada, 1188’1 sentetik olarak
iretilmis ve 1202’s1 gergek hayattan alinmis toplam 2390 adet bulanik goriintii kullanilmistir.
Her goriintiiniin en fazla {i¢ bulaniklik tiirlinden birine maruz kaldigi varsayilmisti. SVM-

RFE yaklagimi kullanilarak goriintiilerin 6znitelikleri belirlenmis ve Topluluk (Ensemble)



SVM siiflandirici, bulaniklik tiirlerini  simiflandirmak  i¢in  agirlikli - bir  oylama
mekanizmasina dayali olarak olusturulmustur [8].

Bagka bir caligmada ise yliksek kontrastli net goriintiiler, hareket ve odaksizlik
bulanikligina sahip goriintiilerle birden fazla bulaniklik tiiriniin bulundugu goriintiiler
iizerinde calisilmistir. Bu caligmada, siniflandirma igin segmentasyon tabanli fraktal doku
analizi (SFTA) 6zelliklerini kullanan geri yayilim 6grenme algoritmasina sahip ileri beslemeli
yapay sinir ag1 kullanilmis ve %99.2 basar1 yakalanmistir [9].

Smiflandirma yontemlerinin karsilastirildigi diger bir ¢alismada ise, bulaniklik tespiti i¢in
odak noktasinin esik seviyesine gore belirlenmesi amaciyla SVM ve ESA yontemleri
incelemistir. Bu ¢alismada, ESA'nin en basarili yontem oldugu ve %90 basariyla sonuglandigi
goriilmustiir [10].

Odaksizlik, Gaussian, sis ve hareket bulaniklik tiirlerinin smiflandirildigi baska bir
calismada ise Alexnet mimarisinin degistirilmis bir versiyonu olan SFA Evrisimli sinir ag1
(ESA) kullanilmistir. Bu ¢alisma, Berkeley ve Pascal VOC 2007 veri setleriyle test edilmis ve
SFA mimarisinin hem AlexNet gibi derin 6grenme tabanli modellerden hem de SVM gibi
ogrenmesiz (handcrafted) yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir [2].

Farkli acilarda hareket bulanikliginin incelendigi bagka bir calismada hareket
bulanikliginin biyiikliigiinii ve agisini siniflandirmak i¢in 70.000 goriintiiden olusan MNIST
veri seti kullanilmistir. Bu ¢alismada, 3 katmanli bir ESA mimarisi kullanilarak farkli agilarda
farkli basar1 degerleri incelenmistir [11].

Kaggle bulaniklastirilmis veri setinin kullanildigi baska bir calismada, tek frame
gorlintiilerde bulanikligi tespit etme ve bulaniklik tiirlerini siniflandirmak i¢in kenar algilama
teknikleri ve ResNet50 mimarisi kullanmistir [12].

El hareketlerinin goriintlistinde bulunan bulanikliklar1 smiflandirmak i¢in gelismis bir
ESA mimarisi sunan baska bir ¢alismada, Gaussian bulaniklik, odaksizlik bulanikligi, hareket
bulaniklig1 ve box bulaniklik eklenerek 2880 goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur.
Bu calismada, olusturulan veri seti hem Multi-Layer Perceptron Model ile hem de ESA
kullanilarak siniflandirilmistir. ESA mimarisinin %97 basar1 oraniyla daha basarili oldugu
gorilmiustir [3].

Bulaniklik tiirlerinin smiflandirilmasinda ESA’nin kullanildigi baska bir ¢aligmada ise
sualt1 goriintiilerde olusan bulanik goriintiiler kullanilmistir. Hareket bulanikligi, odaksizlik
bulaniklig1 ve keskin goriintiiler kullanilarak ii¢ smif icin incelenen g¢alismada VGG-16

modeli kullanilmistir. Bu ¢aligmanin basari oran1 ise %94 olarak hesaplanmistir [13].



Son olarak, ger¢ek hayattan alinan bulanik goriintiilerden olusan yaklasik 1000 adetlik bir
veri seti elde edilerek, keskin goriintii, odaksizlik bulaniklig1 ve hareket bulaniklig tiirlerinin
siniflandirilmasi tizerine bir ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismada, ii¢ ara konvoliisyon ve ii¢ tam
baglantili ¢ikis katmanli bir ESA mimarisi olusturulmustur ve sonug¢ olarak %98 basari
yakalanmustir [14].

Bu tez calismasi kapsamindaki temel arastirma sorusu, evrisimsel sinir aglart ve topluluk
ogrenimi yaklasimlart kullanilarak goriintiilerde meydana gelen farkli bulaniklik tiirlerinin
simiflandirilmasinda basar1 diizeyinin belirlenmesidir. Tez raporunun sonraki boliimiinde
gorlintiileme sistemlerinin bilesenlerinden, topluluk 6grenimi ydntemlerine kadar temel
kavramlar hakkinda bilgilere yer verilmistir. Takip eden boliimde ise tez calismasinda
kullanilan materyal ve metotlar bulunmaktadir. Tezin bu asamasinda, bulaniklik tiirlerinin
modellenmesi, kullanilan ESA mimarileri ve performans metrikleri anlatilmaktadir. Tez

caligmasinin son kisminda ise degerlendirmeler yer almaktadir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1.Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, hayatimizin her alaninda kullanilan ve goriintiileme teknolojilerinde
siklikla karsilagtigimiz bir yaklasimdir. Bu yaklasim, belirli bir sahneye iliskin goriintii isleme
caligmalarinda, veri kaynagi olarak kritik rol oynar. Yeryiizliniin ve genis cografi alanlarin
bilgi kaynaklari, uzaktan algilama yontemleriyle toplanmakta ve gesitli aragtirmalarda ham

(islenmemis) veri olarak kullanilmaktadir.

2.1.1. Uzaktan Algilama Nedir?

Uzaktan algilama, bir nesnenin Ozelliklerinin dogrudan bir etkilesim olmadan
belirlenmesi ve Ol¢iilmesi veya bir diger tabir ile goriintiilenmesi siireci olarak tanimlanabilir.
Bu siireg, bir nesneden yayilan 1sinimin niteliksel ve niceliksel olarak degerlendirilmesi ve bu
bilgilerin uzaktan toplanmasiyla gergeklestirilir [15]. Uzaktan algilama terimi yaygin olarak
goriintiilenmek istenen hedef bir sahne hakkinda bilgi edinmek icin kullanilir. Uzaktan
algilama, genellikle onlarca metreden yiizlerce kilometreye kadar uzaktaki hedef sahnelerden
yanstyan veya yayilan iginimin belirli sensorler ile algilanmasini ifade eder [16].

Uzaktan algilamanin temel ¢alisma prensibi, goriintiilenmek istenen hedef sahneye
gelen veya sahneden yayilan 1sinimin ilgili sahneye iliskin tagidigi goriintii verisinin belirli
algilayic1 diizenekler (optikler, sensorler vd.) ile algilanmast ve elde edilen verinin
kiymetlendirilmesi olarak tanimlanabilir. Uzaktan algilama sisteminin sematik gosterimi Sekil

2.1°de verilmektedir.
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Sekil 2.1. Uzaktan algilama sistemi [17]

Uzaktan algilamanin daha spesifik bir tanimini yapacak olursak, bu yoOntem,
yeryiiziindeki dogal ve yapay objeler hakkinda, bu objelerle fiziksel temasa ge¢cmeden bilgi
edinme ve bu bilgileri degerlendirme teknigidir. Bu teknik, belirli uzakliklarda, atmosferde
veya uzayda hareket eden platformlara yerlestirilmis Olglim aletleri aracilifiyla
gerceklestirilir. Uzaktan algilama, elektromanyetik dalgalarin  kullanimiyla, objelerden
yanstyan, yayilan veya sogurulan enerjiyi analiz ederek bilgi toplar. Bu enerji kaynagi dogal
(glines) veya yapay olabilir.

Uzaktan algilama sistemlerinin etkin performans: i¢in, kullanilan platforma gore
elektro-optik sensor teknolojisi, optik, opto-mekanik bilesenler ve veri isleme algoritmalari

gibi faktorlerin dikkatli bir bicimde yonetilmesi gerekmektedir.

2.1.2. Platformlar

Uzaktan algilama siirecinde, goriintli alaninin bilyiikliigii, goriintiilerin ¢oziiniirligl ve
gorlintiilleme sisteminin operasyonel ihtiyaclar1 gibi cesitli faktorler nedeniyle cesitli
platformlar kullanilmaktadir. Bu platformlar; yer, hava ve uydu platformlar1 olarak

siralanabilir (Sekil 2.2).
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Sekil 2.2. Platformlar [18]

Yer platformlari, genellikle ¢cok ayrintili bilgi gerektiren ¢alismalarda kullanilir. Bu
platformlar, genellikle arazi ilizerinde hareket eden araglar, sabit istasyonlar veya insan
operatdrler tarafindan taginan cihazlar gibi araglar igerir. Yer platformlarindan elde edilen
veriler genellikle yiiksek ¢oziintirlikkliidiir ¢linkii algilayicilar hedeflere ¢ok yakindir. Ancak
bu platformlar, genellikle kii¢lik bir alan1 kapsarlar ve genis alanlar1 kapsayan ¢alismalar i¢in
genellikle uygun degillerdir.

Hava platformlari, genellikle balonlar, helikopterler veya ucaklar gibi araglar igerir.
Bu platformlar, algilayicilart belirli bir yilikseklikte tutarak yeryiiziindeki cisimler hakkinda
bilgi toplar. Hava platformlarindan elde edilen veriler, genellikle yer platformlarindan daha
diisiik ¢oziiniirliiktedir ¢iinkii algilayicilar hedeflere daha uzaktir. Ancak hava platformlari,
genellikle yer platformlarindan daha genis bir alani kapsarlar ve bu nedenle genis alanlar
kapsayan ¢alismalar i¢in daha uygun olabilirler.

Uzay platformlari, genellikle uydular1 igerir. Bu platformlar, yeryliziinden ¢ok daha
yiiksek bir konumda bulunur ve genis bir alan1 kapsayabilirler. Uzay platformlarindan elde
edilen veriler, genellikle hava platformlarindan daha diisiik ¢oziniirliktedir ¢iinki
algilayicilar hedeflere daha uzaktir. Ancak uzay platformlari, genellikle hava platformlarindan
daha genis bir alan1 kapsarlar ve bu nedenle genis alanlar1 kapsayan ve siirekli glincellenmesi

gereken bilgileri toplamak i¢in genellikle en uygun secenektirler.
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2.1.3. Elektro Optik Sistemler

Elektro-optik sistemler, sahneden yansiyan veya yayilan optik verinin elektriksel
sinyallere doniistiiriilmesine ve bu sinyallerin iletimini gerceklestirme yetenegine sahip olan
sistemlerdir. Genellikle, haberlesme, goriintiilleme sensorleri ve uzaktan algilama sistemleri
gibi teknolojik alanlarda kullanilir. Giiniimiizde, elektro-optik sistemler; sivil, savunma ve
uzay sanayi gibi alanlarda yer bulmaktadir. Gama’dan radyo dalgalarina kadar uzanan
elektromanyetik tayfin her bdlgesinde gelistirilen algilayici teknolojisi ile hayatimizin her
alaninda oldukc¢a yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Bu sistemler, optik bilesenler, opto-
mekanik yapilar, detektor dizilimleri ve elektronik devre yazilimlari gibi bir dizi alt bilesenin
entegrasyonu ile olusturulmaktadir.

Elektro-optik sistemlerin isleyiginde, belirlenen 6zelliklere gore tasarlanmis optik alt
takimlar, yansima ve kirilma gibi fiziksel prensiplere dayanarak goriintii olusturmaktadir.
Goriintiiniin elde edilme siirecinde, lens, ayna, prizma gibi optik bilesenler, belirlenen
diizenlere gore mekanik bilesenler kullanilarak hizalanir. Olusturulan goriintli, optik
bilesenlerin yardimi ile sistemin odak noktasinda bulunan detektor dizilimine yonlendirilir. Bu
alanda, kaynaktan gelen 1s1k, detektér yardimiyla elektrik sinyaline doniisiir. Elektrik
sinyaline doniistiiriilen goriintii, Read-Out Integrated Circuit (ROIC) denilen okuma devresi

yardimyla dijital sinyale doniistiiriiliir. Bu islemlerin sonucunda goriintii elde edilmis olur.

2.1.3.1. Elektromanyetik Spektrum

Elektromanyetik spektrum, radyo dalgalari, mikrodalga, kizildtesi, goriiniir 151k,
ultraviyole, X-isinlar1 ve gama 1smlart gibi farkli frekans ve dalga boylarindaki
elektromanyetik radyasyonlarin tiimiinii icerir (Sekil 2.3). Bu spektrum, dalgalarin enerjisi ve
frekans1 arttikga, dalga boyunun azaldigi bir siralama ile diizenlenir. Elektromanyetik
dalgalar, elektrik ve manyetik alanlarin birlesiminden olusan enerji tasiyan dalgalar ifade
eder. Bu dalgalarin frekanslari, dalga boyu, enerji ve hizi, elektromanyetik spektrumda farkli
bolgeleri temsil eder. Spektrumun en diisiik enerjiye ve en uzun dalga boyuna sahip ucu radyo
dalgalarin1 igerir. Bu tiir dalgalar, 6zellikle iletisim teknolojilerinde kullanilir. Mikrodalgalar,
radyo dalgalarindan daha yiiksek frekanshidir ve genellikle radar teknolojisi ve mikrodalga
firinlarda kullanilir [19].
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Sekil 2.3. Elektromanyetik spektrum [19]

Elektromanyetik spektrum, elektromanyetik enerjinin ¢esitli formlarinin anlagilmasini
saglar ve modern teknoloji ve bilimde ¢ok Onemli bir rol oynar. Bu alanlarin g¢esitli
uygulamalari, spektrumun farkli kisimlarmi kullanarak calisir ve bu da elektromanyetik
spektrumun genisliginin ve gesitliliginin bir gostergesidir.

Ultraviyole 1sinlar, goriiniir 1s1ktan daha yiiksek enerjiye sahiptir ve genellikle gilines
15181 ve floresan lambalar tarafindan tiretilir. X-1smnlart ve gama 1sinlari, elektromanyetik
spektrumun en yiiksek enerjili ve en kisa dalga boyuna sahip kismidir. Bu tiir 1sinlar, tibbi
goriintiileme ve radyoterapi gibi uygulamalarda kullanilir.

Kizil6tesi 1sinlar, mikrodalgadan daha yiiksek frekansta yer alir ve genellikle 1s1
sensorleri ve televizyon kumandalar1 gibi cihazlarda kullanilir. Goriiniir 151k, elektromanyetik
spektrumun sadece insan goziiniin algilayabildigi kismin1 olusturur ve renklerin araligina
karsilik gelir. Elektromanyetik spektrumun goriinlir bolgesi, insan goziiniin algilayabilme
kapasitesine sahip oldugu tek alani temsil etmektedir. Bu 6zel bolge, elektromanyetik
spektrum igerisinde yaklasik olarak 400 ile 700 nanometrelik bir spektral araliga denk gelir.
Gorme ve haberlesme gibi ¢esitli alanlarda, ayrica yasamsal dongiiniin devam ettirilmesi gibi
temel siireclerde bu bolgenin genis ¢apli bir kullanim1 bulunmaktadir [20].

Insan gdziiniin algilayamadigi kizilotesi spektrum (IR) kullanim alanlarina ve
algilayict katmanlarina gore bese ayrilir (Sekil 2.4).

. 0.75 pm-1.4 pm arasi1 yakin kiziltesi (NIR),

. 1.4 um- 3 pm arasi kisa dalga boyu kiziltesi (SWIR),

. 3 um- 8 um arasi orta dalga boyu kizilotesi (MWIR),

. 8 wm -15 um arasi uzak dalga boyu kizilotesi (LWIR),

o 15 um tizeri dalga boyu uzak kizil6tesi (FIR) olarak verilebilir.
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Sekil 2.4. Kizilotesi (IR) spektrum [21]

2.1.3.2. Optik Bilesenler

Elektro-optik sistemlerde kullanilan optik bilesenler lensler, aynalar, prizmalar, filtreler,
pencereler, polarizatorler, dalga plakalari, 1zgaralar, difiizorler, 1s1n bdliiciiler ve fiber
optiklerdir. Bu bilesenler, 15181n yonlendirilmesi, odaklanmasi, yansitilmasi ve filtrelenmesi
gibi islevleri yerine getirir.

Lensler, 15181 odaklamak veya dagitmak i¢in kullanilan optik bilesenlerdir. Elektro-optik
sistemlerde, 6zellikle goriintiileme ve algilama uygulamalarinda yaygin olarak kullanilirlar.
Degisken odakli (zoom) optik goriintiileme sistemleri, lenslerin odak uzakligimi degistirerek
farkli bliylitme oranlar1 saglar [22]. Aynalar ve prizmalar, 15181 yansitmak icin kullanilan optik
bilesenlerdir. Prizmalar ise 15181 belirli acilarla kirarak veya yansitarak ydnlendiren
bilesenlerdir. Bu bilesenler, 1518in istenilen yone ydnlendirilmesi ve optik yolun kontrol
edilmesi i¢in kullanilir.

Filtreler, belirli dalga boylarindaki 15181 gegiren veya engelleyen optik bilesenlerdir.
Pencereler ise optik sistemlerin dis ortamla etkilesimini saglayan ve 15181n gecisine izin veren
bilesenlerdir. Bu bilesenler, elektro-optik sistemlerde 1s18in spektral 6zelliklerini kontrol
etmek i¢in kullanilir.

Polarizatorler, 15181n polarizasyon durumunu kontrol eden optik bilesenlerdir. Dalga
plakalar1 ise 15181 fazin1 degistirerek polarizasyon durumunu modifiye eder. Bu bilesenler,
ozellikle lazer sistemlerinde ve polarizasyon duyarl algilama uygulamalarinda kullanilir.

Isin boliiciiler, gelen 151k demetini iki veya daha fazla demete bdlen optik bilesenlerdir.
Fiber optikler ise 15181 bir noktadan digerine iletmek i¢in kullanilan esnek ve ince cam veya

plastik liflerdir. Bu bilesenler, veri iletimi ve dagitimi icin kritik 6neme sahiptir.



2.2.Derin Ogrenme

2.2.1. Derin Ogrenme Nedir?

Derin 6grenme, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinin bir alt dalidir ve 6zellikle
bliylik veri setleri lizerinde calisarak karmasik problemleri ¢6zmek i¢in kullanilir [23]. Derin
o0grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak verilerden anlamli 6zellikler ¢ikarir ve bu
ozellikleri kullanarak tahminler yapar.

Derin 6grenme algoritmalari, genellikle biiyiilk miktarda veriye ve yiiksek hesaplama
giicline ihtiya¢ duyar. Bu algoritmalar, verilerdeki karmasik iliskileri 6grenmek i¢in ¢ok
sayida katmandan olusan sinir aglarini kullanir. Her bir katman, verilerden belirli 6zellikleri
ogrenir ve bu dzellikler bir sonraki katmana aktarilir. Bu siireg, verilerin daha yliksek seviyede
temsil edilmesini saglar.

Derin 0grenme; goriintii tanima, dogal dil isleme, ses tanima gibi bir¢ok alana
uygulanarak basarili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Ornegin, derin &grenme
algoritmalar1, tibbi goriintlilerin analizinde doktorlara yardimci olabilmekte veya otonom
araglarin ¢evrelerini algilamasini saglayabilmektedir.

Sonug olarak, derin 6grenme, biiyiik veri setleri ve giiclii hesaplama kaynaklari
kullanarak karmasik problemleri ¢c6zmek i¢in kullanilan giiclii bir aragtir. Bu teknoloji, birgok
alanda devrim yaratma potansiyeline sahiptir ve gelecekte daha da yayginlagmasi
beklenmektedir. Derin 6grenmenin yapay zeka i¢indeki konumu asagidaki semada daha net

bir sekilde goriilmektedir (Sekil 2.5).

Makine Ogrenmesi

Derin O§renme

Sekil 2.5. Derin 6grenme ve yapay zeka iliskisi
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Derin 6grenmenin isleyis bi¢cimi temelde ii¢ ana asamadan olusur: giris, islem ve ¢ikis.
Ara katmanlardaki islem asamalarinin sayisi, 6grenme modelinin derinligini belirler. Giris
katmaninda alinan veri, ara katmanlardaki asamalarindan gecerek ozellikler ¢ikarilir. Bu
ozellikler, her biri ayr1 bir katman olarak olusturulur. Ara katman asamalarinda, her katmanin
ciktist bir sonraki katmana girdi olarak tamimlanir. Bu yapi, olusturdugu ozellik
katmanlarindan c¢ikarimlarla bir sonug¢ {iretir. Sekil 2.6'da sistemin isleyis adimlart

gosterilmistir.

V)

GIRIS KATMANI ARA (GIZLI) KATMANLAR CIKIS KATMANI

Sekil 2.6. Derin 6grenme sistemi

2.2.2. Derin Ogrenmenin Tarihgesi

Derin 6grenmenin tarihi, 19401 yillarda sinir aglarimin temellerinin atilmasiyla
baslamistir. Ik olarak McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilen yapay sinir aglari, insan
beyninin ¢alisma prensiplerini modellemeyi amacglamistir. Walter Pitts ve Warren McCulloch,
"A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity" baslikli ¢alismalariyla derin
ogrenmenin temelini atmislardir [24]. Bu donemde, sinir aglarinin 6grenme kapasitesi
sinirltydr ve hesaplama giicii yetersizdi. Ik yapay sinir ag1 yapisinda, X degerleri girdileri, Y
degeri ise ciktilar1 gostermektedir. Bu yap1, sonraki modellere de yol gosterici olmustur (Sekil
2.7).
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Sekil 2.7. Yapay sinir ag1 modeli

1950’1lerde psikolog Frank Rosenblatt, "Perceptron" kavraminin yapay sinir ag1 olarak
kullanilmasini ileri siirmiistiir. Perceptron'lar, yalnizca giris ve ¢ikis katmanlarina sahip olan
tek katmanli sinir aglaridir. Bu basit model, temelde egitilebilen bir yapay sinir hiicresinden
olusur (Sekil 2.8). Perceptron'lar, oldukca siirlidir ve bu nedenle basit olmayan problemlerde

etkisiz kalmaktadirlar.

— Y

w3

Sekil 2.8. Perceptron modeli [25]

1980'lere gelindiginde derin 6grenme alaninda énemli bir ilerleme kaydedilmistir. Bu
donemde, Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan gelistirilen geri yayilim
(backpropagation) algoritmasi, sinir aglarmin egitiminde devrim yaratmistir. Bu algoritma,
hata sinyallerini geriye dogru yayarak agirliklarin giincellenmesini saglamis ve daha derin
aglarin egitilmesine olanak tanimistir [26]. Cok katmanli bir ag yapisi Sekil 2.9'da

gosterilmistir.
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Sekil 2.9. Cok katmanli ag yapisi

2000'li yillarin basinda, hesaplama giiciindeki artis ve biiyiik veri setlerinin erisilebilir
hale gelmesiyle birlikte derin 6grenme yeniden popiilerlik kazanmistir. Bu donemde, Hinton
ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen derin inang aglar1 (deep belief networks) ve
konvoliisyonel sinir aglar1 (convolutional neural networks) gibi yeni mimariler, goriintii ve ses
tanima gibi alanlarda biiyiik basarilar elde etmistir [27]. 2000 yilindan itibaren bilgisayar

teknolojilerinin hizli ilerleyisi, yapay zeka arastirmalarini daha da ivmelendirmistir.

2009 yilinda Stanford Universitesi’'nde baslatilan ImageNet projesiyle evrisimsel
yapay sinir ag1 modellerinde ilerlemeler saglanmistir. 2012 yilinda diizenlenen Gorsel Tanima
Yarigsmasi (ImageNet Competition 2012), derin 6grenmenin temeli olan Evrisimsel Sinir Ag1
(ESA) kullanilarak kazanilmistir [28]. Bu gelismeyle derin 6grenme daha da popiiler bir yer
edinmistir [28].

Modern c¢agda, evrisimsel yapay sinir aglari, yapay zeké alaninda en ¢ok tercih edilen

yontemlerden biri olmustur ve yillar boyunca yapilan arastirmalarla etkinligini ispatlamastir.

2.2.3. Derin Ogrenme Kullanim Alanlari

Derin 0grenme, son yillarda biiyiikk bir gelisim gostermis ve gorlintii isleme,
smiflandirma ve nesne tespiti gibi alanlarda devrim niteliginde ilerlemeler kaydedilmistir.
Goriintli igleme, tibbi goriintiilerin analizinden otomotiv endiistrisindeki otonom araglarin
cevresel algilamalarina kadar genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Ozellikle siniflandirma

algoritmalari, biiyiik veri setlerindeki goriintiileri kategorize etmede yiiksek dogruluk oranlari
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sunarak saglik, giivenlik ve perakende gibi sektorlerde kritik Gneme sahiptir. Nesne tespiti ise,
giivenlik kameralarindan akilli telefon uygulamalarina kadar birgok farkli alanda etkin bir
sekilde kullanilmaktadir. Bu teknoloji, belirli nesneleri goriintiilerde tanimlayarak,
kullanicilarin  ihtiya¢ duydugu bilgileri hizli ve dogru bir sekilde elde etmelerini
saglamaktadir. Derin 6grenmenin bu alanlardaki basarisi, teknolojinin giinliikk yasamimizdaki

roliinii her gegen giin daha da artirmaktadir.

2.2.3.1. Goriintii Isleme

Goriintli isleme, bilgisayarlarin dijital goriintiileri analiz etme ve anlama yetenegini
gelistiren bir alandir. Son yillarda, derin 6grenme tekniklerinin bu alandaki etkisi biiyiik
olgtide artmistir. Derin 6grenme, 6zellikle sinir aglar1 ve derin sinir aglar1 (DNN) kullanarak
goriintii isleme gorevlerinde 6nemli ilerlemeler kaydetmistir.

Derin 6grenme yontemleriyle tibbi goriintii isleme alaninda 6nemli ilerlemeler
kaydedilmistir. Bu alanda yapilan ¢alismalar, hastaliklarin erken teshisi ve dogru
siiflandirilmasi i¢in derin 6grenme tekniklerinin etkinligini gostermektedir. Derin 6grenme
yontemleri, tibbi goriintiileme teknikleri (MRI, BT, PET, mamografi, ultrason ve rontgen) ile
elde edilen verilerin islenmesinde de kullanilmaktadir [29]. Bu yontemler, hastaliklarin daha
erken teshisi, uzmanlarin is yiikiinii azaltma ve ¢akisan uzman goriiglerini karara baglama gibi
avantajlar sunmaktadir. Ornegin, bir ¢alismada bilgisayar destekli karar verme sistemlerinde
kolon kanserinin teshisi i¢in kolon histopatolojik goriintiileri analiz edilerek kolon
kanserini %98 basar1 oraniyla tespit eden li¢ katmanli bir CNN modeli kullanilmistir [30].

Derin 6grenme ve goriintii isleme teknikleri, endiistriyel uygulamalarda da yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ornegin, bir montaj pargasinin derin dgrenme ve goriintii isleme ile
tespiti lizerine yapilan bir ¢alismada, kapi, pencere ve kis bahgesi tiretimi yapilan bir firmada,
montaj projelerinde kullanilmakta olan aksesuarlarin kamera tespiti ile adedini belirlemek
iizere derin Ogrenme yontemlerinden yararlanilmigtir. Calisma sonucunda, verimsizligi
onlemek ve hatalardan dolay1 ortaya ¢ikacak olan maliyetleri ortadan kaldirmak amaciyla
uygun sonuclara ulagilmistir [31].

Derin 6grenme teknikleri, yliz ve gbz hareketleriyle bilgisayar kontrolii gibi yenilik¢i
goriintii isleme teknikleri de sunmaktadir. Ornegin, bir ¢alismada bas ve gdz hareketleriyle
fare kontrolii saglayan yapay zeka tabanli bir sistem olusturulmustur. Bu sistem, Haar
Cascade, Dlib ve OpenCV kiitliiphaneleri kullanilarak yliz ve goz hareketlerini tespit

etmektedir. Sistem, farkli kullanicilar iizerinde test edilmis ve gozlerin kapali durumunu dogru
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bir sekilde siniflandirmistir [32].

Bitki zararlilarinin siniflandirilmas: i¢in de derin 6grenme tabanli yontemler
onerilmistir. ilgili calismada, dnceden egitilmis bes farkli derin sinir ag1 (GoogLeNet, ResNet-
18, ResNet-101, VGG-16 ve VGG-19) ile transfer 6grenimi ve bu aglardan c¢ikarilan
Oznitelikler ile Destek Vektor Makinesi siniflandiricisi kullanilmistir. Deneyler sonucunda,
veri artirimi ve ResNet-101 agi ile transfer 6grenimi yontemi kullanilarak %96.36 ve %99.63
dogruluk ile en yliksek performanslar elde edilmistir [33].

Derin 6grenme, goriintii isleme alaninda genis bir uygulama yelpazesi sunmaktadir.
Medikal goriintiilemeden endiistriyel uygulamalara, nesne tespitinden yliz ve géz hareketleri

ile bilgisayar kontroliine kadar bir¢ok alanda basarili sonuglar elde edilmistir.

2.2.3.2. Simiflandirma

Siniflandirma, nesnelerin veya fikirlerin 6nceden belirlenmis kategoriler halinde
taninmasi, anlasilmasi ve gruplandirilmas: siirecidir. Bu siirecte, veriler belirli 6zelliklerine
gore smiflandirilir ve bu siniflandirma iglemi genellikle makine &grenmesi algoritmalar
kullanilarak gerceklestirilir. Ornegin, bir veri setindeki resimlerin kedi veya kdpek olarak
siiflandirilmasi bir siniflandirma problemidir.

Derin 6grenme, son yillarda siniflandirma problemlerinde biiyiik bagarilar elde etmis
ve ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Covid-19 pandemisi sirasinda,
hastaligin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi biiyilk 6nem kazanmistir. Bu baglamda,
derin 6grenme teknikleri kullanilarak yapilan calismalarla Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)
kullanilarak BT goriintiilerinden Covid-19 tespiti gerceklestirilmistir. Calismada, ESA'nin
diger gelismis siniflandirma algoritmalarina kiyasla daha iyi performans gosterdigi ve %98.1
dogruluk elde ettigi belirtilmistir [34].

Insansiz hava araglari kullamlarak havadan ger¢ek zamanli arag tespitinin
gerceklestirildigi bir ¢alismada, evrigimli sinir aglari yardimiyla YOLO algoritmasinin tespit
oraninin %4.3 arttig1 gérilmistiir [35].

Derin 6grenme yontemleri kullamilarak bitki yapraklari iizerindeki hastaliklarin
siiflandirilmas1  gerceklestirilmistir. Calismada, transfer 6grenme yontemi kullanilarak
egitilen modellerin, bitki hastaliklarinin teshisinde etkili sonuglar verdigi belirtilmistir. Bu
yontem, gelecekteki calismalar i¢cin daha etkili yontemlerin gelistirilmesine 151k tutmaktadir
[36].

Derin 6grenme, smiflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk oranlart ve etkili
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sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Biyomedikal uygulamalardan, savunma ve giivenlik
uygulamalarina kadar genis bir yelpazede uygulama alam1 bulan derin 6grenme ile

siniflandirma teknikleri, gelecekte de dnemli bir rol oynamaya devam edecektir.

2.2.3.3. Nesne Tespiti

Nesne tespiti, dijital goriintiilerde ve videolarda belirli bir siniftaki (6rnegin insanlar,
binalar veya arabalar gibi) anlamsal nesnelerin Orneklerini algilamakla ilgilenen ve bu
nesnelerin  goriintii  lizerindeki koordinatlarinin  bulunmasini saglayan bir bilgisayar
teknolojisidir. Geligsen derin 6grenme algoritmalariyla son yillarda bir¢ok alanda nesne tespiti
caligmasi yapilmaktadir. Bu calismalarda, derin 6grenme teknikleri kullanilarak nesne tespiti
ve takibi konusunda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir [37].

Simiilasyon yazilimi iizerinden olusturulan insansiz hava aract modeliyle elde edilen
goriintiilerle yapilan bir caligmada, Onceden egitilmis YOLOv4 derin &grenme agi
kullanilarak farkli sis kosullarindaki alanlarda asker figiirleri tespit edilmeye c¢alisilmistir.
Yapilan testlerde, sis kosullari zorlastikga tespit edilen nesne sayisinin ve nesne tespit
dogrulugunun azaldig1 gézlemlenmistir [38].

Hava platformlarindan arag tespitinin incelendigi baska bir ¢alismada, farkli 6l¢ek ve
pozisyonlarda bulunan otonom araglarin tespiti i¢in iki asamali bir siniflandiric1 kullanilmistir.
Hem hareketli hem de sabit duran araclarin tespiti i¢in pozitif ve negatif drneklerin egitim
asamasina dahil edildigi Haar siiflandirict yontemiyle gecek zamanli arag tespitinde basarili
bir yontem sunulmustur [39].

Bagka bir ¢alismada, derin 6grenme yontemleri kullanilarak siipheli davranis tespiti
gergeklestirilmistir. Siipheli davraniglarin tanimlandigir bir veri seti olusturularak YOLO
ile %70’in lizerinde basar1 elde edilmistir [40].

Tarimsal faaliyetlerde de nesne tespiti uygulamalart bulunmaktadir. Marul
yetistiriciliginde olgunlasmis iiriinlerin tespiti i¢in yapilan bir ¢aligmada iiretim sahasindan
alman goriintiiler kullanilmistir. Hasat islemi i¢in olgunlagsmis {irtinlerin tespit edildigi
calismada %88 basar1 elde edilmistir [41].

Derin 6grenme, nesne tespiti problemlerinde yiiksek dogruluk oranlari ve etkili
sonuglara ulasilmasini saglamaktadir. Bu alanda yapilan caligmalar, derin &grenme
tekniklerinin nesne tespiti ve takibi konusundaki potansiyelini ortaya koymakta ve bu

tekniklerin daha da  gelistirilmesi i¢in  Onemli bir temel olusturmaktadir.
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2.3.Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Evrigimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks - CNN), derin 6grenme
yontemlerinin bir dali olup, 6zellikle goriintii ve video isleme, goriintii siniflandirma ve nesne
algilama gibi gorevlerde yiiksek performans gosteren bir yapay sinir ag1 modelidir. ESA'lar,
biyolojik gorme sistemlerinden ilham alarak gelistirilmis ve genis veri setleri lizerinde 6zellik
cikarma yetenegi ile one ¢ikan bir yapidir. Evrisimsel sinir aglari, geleneksel yapay sinir
aglarindan farkli olarak, girig verisi lizerinde evrisim (convolution) islemleri yaparak ¢alisir.
Bu islemler, belirli filtreler kullanarak goriintii veya diger veri tiirlerinden 6zellik ¢ikarir.
ESA'lar, temel olarak {i¢c ana bilesenden olusur: Evrisim Katmani, Havuzlama (pooling)

Katmani ve Tam Baglantili (fully connected) katmanlar (Sekil 2.10).

Tam Baglantili Katmanlar
Evrisim

L T

-
-
-

—

Girdi
L4

-
————
T ———

| |

Ozellik Cikarma Siflandirma

Sekil 2.10. Evrigsimsel sinir ag1 mimarisi [42]

Evrisimsel Sinir Aglar1 basta goriintli isleme olmak iizere, birgok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Tibbi goriintiileme, yiiz tanima, otonom araclar, video analizi ve dogal dil
isleme gibi ¢esitli uygulamalarda yiiksek dogruluk oranlari ile dikkat cekmektedirler. Ayrica,
ESA’lar genetik veri analizi ve ses tanima gibi daha spesifik alanlarda da basariyla
kullanilmaktadir.

Sonu¢ olarak, evrisimsel sinir aglari, derin 6grenme ve yapay zeka alaninda devrim
niteliginde yenilikler getirmistir. Gelisen teknoloji ve artan veri miktar ile birlikte, ESA'larin
daha genis ve karmasik problemlerde kullanilmasi ve daha gelismis modellerin ortaya ¢ikmasi

beklenmektedir.
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2.3.1. Evrisim Katmam (Convolutional Layer)

Evrisim katmaninda, giris verisi lizerinde kiiciik filtreler (¢ekirdekler) kullanilarak
evrisim iglemi gerceklestirilir. Bu filtreler, goriintiideki kenarlar, kdseler, dokular gibi temel
ozellikleri ¢ikarir ve 6zellik haritalar1 olusturur. Asagidaki sekilde evrisim katmanina ait 3x3

bir filtre gosterilmektedir (Sekil 2.11).

10 -1

Sekil 2.11. 3x3 Evrisim katmani filtresi

Her bir evrisim islemi, veri boyutlarin1 kiigiiltiirken, énemli bilgileri korur. Evrigim
islemi, giris verisinin belirli bdlgeleri lizerinde kayan pencereler (sliding windows)
kullanilarak gergeklestirilir ve bu sayede yerel 6zellikler ¢ikarilir. Asagidaki sekilde bir

evrisim katmaninda konvoliisyon filtresinin uygulanmasi 6rneklenmistir (Sekil 2.12).

3./1/112 .8 |4

110|713 12 |6 -7

I 1 10 -1
2 '3 /5111 (3

10 -1 =

1141(11|2 6|5

3 (2 3 2 ol e
- U Filtre 3x3

91216 |2 |51 Cikis 4x4

Orjinal GoOriintii 6x6

Sekil 2.12. Konvoliisyonel filtrenin uygulanmasi

Her bir evrisim katmaninda kullanilan filtrelerle, giris goriintiisii lizerinden bir 6zellik
ciktis1 olusturulur. Sekil 2.13’te goriildiigli iizere kullanilan katman sayisi arttikca goriintii
boyutu kiictilmektedir. [43]
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Katman 1

BARTERTS
Girdi
83x83

Ox9
Konvolisyon

Sekil 2.13. Konvoliisyon igleminin ¢iktisi

2.3.2. Aktivasyon Fonksiyonu

Evrisim katmanindan sonra, genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
(6rnegin ReLU - Rectified Linear Unit) uygulanir. Bu fonksiyon, modelin dogrusal olmayan
iligkileri 6grenmesini saglar ve negatif degerleri sifirlayarak pozitif degerleri oldugu gibi

birakir. Asagidaki sekilde ReLu fonksiyonu grafigi gosterilmistir (Sekil 2.14).

RelL.U Aktivasyon Fonksivonu
x B(x)

5|

-4 -2 2 2 4

Sekil 2.14. ReLu fonksiyonu grafigi

2.3.3. Havuzlama (Pooling)

Havuzlama katmani, 6zellik haritalarin1 6zetleyerek boyutlarin kiigiiltiir ve hesaplama
yikiinii azaltir. En yaygmn havuzlama yontemleri arasinda maksimum havuzlama (max
pooling) ve ortalama havuzlama (average pooling) bulunur. Havuzlama islemi, modelin
genelleme yetenegini artirir ve asirt 6grenmeyi (overfitting) onler. Havuzlama islemine ait

bazi1 6rnekler Sekil 2.15°te verilmistir.
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Sekil 2.15. Havuzlama islemi [44]

Maksimum havuzlama, bir filtre penceresi i¢indeki en biiylik degeri secerek ¢alisir. Bu
islem, goriintliniin boyutunu kiiciiltirken 6nemli 6zellikleri korur. Bu sayede, goriintiiniin
boyutu azalir ve modelin hesaplama yiikii hafifler. Ortalama havuzlama ise, filtre penceresi
icindeki tiim degerlerin ortalamasini alarak calisir. Bu yontem de goriintiiniin boyutunu
kiigiiltlir, ancak maksimum havuzlamadan farkli olarak, tiim degerlerin ortalamasini alarak

daha yumusak bir kiiciiltme saglar.

2.3.4. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Tam baglantili katman, evrisim ve havuzlama katmanlarindan gelen bilgileri igleyerek son
ciktiyr tretir. Sekil 2.16’da iki farkli yogunlukta bulunan tam baglantili katman yapisi
gosterilmistir. Bu katmanlar, geleneksel yapay sinir aglarina benzer sekilde galisir ve
genellikle smiflandirma gorevlerinde kullanilir. Bu asamada, tiim noronlar birbirine

baglanarak, modelin 6grenme kapasitesi artirilir.

&

O @ &
@ Smifl

o o e ‘
@ Smif2

o o @ ‘
Sinif 3

® ® ® Cikis

Girdi © Yogunluk #2

Yogunluk #1

Sekil 2.16. Tam baglantili katman

20



2.4.Topluluk Ogrenimi (Ensemble Learning)

Topluluk 6grenimi, makine 6grenimi alaninda, birden fazla modelin bir araya getirilerek
daha giiclii ve daha dogru tahminler yapmay1 amaclayan bir tekniktir. Bu yontem, bireysel
modellerin zayif yonlerini telafi ederek genel performansi artirir. Topluluk 6grenimi, 6zellikle
karmasik veri kiimeleri tizerinde calisirken ve yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalarda
yaygin olarak kullanilir.

Topluluk 6grenimi’nin temel prensibi, farkli modellerin bir araya getirilerek daha iyi
sonuglar elde edilmesidir. Bu yontem, ¢esitli algoritmalarin birlikte ¢alismasini saglar ve her
bir modelin yaptig1 hatalar1 diger modellerin telafi etmesine olanak tanir. Bu yaklasim,
"kalabaligin bilgeligi" olarak da adlandirilabilir; bir grup insanin ortak akli, bireysel
akillardan daha iistiin olabilir.

Topluluk 6grenimi, cesitli yontemlerle uygulanabilir. En yaygin kullanilan yontemler

arasinda Bagging, Boosting ve Stacking yontemleri bulunmaktadir.

2.4.1. Bagging Yontemi

Bu yontem, egitim veri setinin farkli alt kiimeleri iizerinde birden fazla model egiterek
caligir (Sekil 2.17). Her model, veri setinin rastgele bir alt kiimesi iizerinde egitilir ve nihai
tahmin, bu modellerin tahminlerinin ortalamas: alinarak yapilir. Random Forest, Bagging

yonteminin en bilinen 6rneklerinden biridir.

3

Sekil 2.17. Bagging topluluk 6grenimi diyagrami
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2.4.2. Boosting Yontemi

Boosting, zayif modelleri ardisik olarak egiterek calisir (Sekil 2.18). Her model,
onceki modelin hatalarin1 diizeltmeye caligir. Bu siire¢, modellerin hatalar1 minimize edene

kadar devam eder. AdaBoost ve Gradient Boosting, bu yontemin popiiler 6rnekleridir.

MODEL

TAHMIN

Sekil 2.18. Boosting topluluk 6grenimi diyagrami

2.4.3. Stacking Yontemi

Stacking ydntemi, birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek ¢alisir (Sekil 2.19). Tlk
asamada, cesitli modeller egitilir ve bu modellerin tahminleri bir araya getirilir. ikinci

asamada, bu tahminler yeni bir model tarafindan analiz edilir ve nihai tahmin yapulir.

> <
oo

Sekil 2.19. Stacking topluluk 6grenimi diyagrami



3. MATERYAL VE METOT

3.1.Veri Seti

Bulaniklagtirma algoritmalarinin kullanimi i¢in temel veriler, Teledyne FLIR firmasinin
termal baslangi¢ veri setinden temin edilmistir. Bu veri seti, nesne tespiti i¢in kullanilan yapay
sinir aglarmin egitimi ve dogrulamasi amaciyla termal ve RGB goriintii koleksiyonlari
barindirmaktadir. FLIR veri seti, bir araca monte edilen RGB ve termal kameralarla
toplanmistir. Toplamda 14.452 termal goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiilerin 10.228'i kisa

videolardan, 4.224'" ise 144 saniyelik tek bir videodan alinmistir (Sekil 3.1).

Biitiin videolar, genellikle agik hava kosullarinda giindiiz ve gece olmak iizere Santa
Barbara, California, ABD'deki sokaklarda ve otoyollarda FLIR Tau2 model termal kamerayla
kaydedilmistir. Olusturulan veri setinde, 14.452 termal goriintii rastgele olarak alti farkli
sinifa esit sekilde dagitilmis ve her sinifa ait bulaniklik tiirii Python’da modellenerek

bulaniklastirilmis veri seti meydana getirilmistir.

Sekil 3.1. FLIR termal veri setinden 6rnek goriintiiler

3.1.1. Bulaniklastirma Tiirleri

FLIR termal veri seti, alt1 esit parcaya rastgele boliinerek tiirbiilans bulanikligi, odaksizlik
bulanikligi, Gaussian bulanikligi, LoS titresim bulanikligi ve hareket bulanikligi etkileri
goriintiilere rastgele uygulanmistir. Bozulmamis goriintiiler de net goriintli sinifi olarak veri

setine dahil edilmistir.
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3.1.1.1. Odaksizhik Bulamkhg

Bir nesneden gelen 151gin sensor diizlemine yeterli miktarda ulasmadigi durumlarda
elde edilen goriintiiler, odak disi veya defokus bulanikligi olarak adlandirilir. Odaksizlik
bulaniklig1, bir goriintii izerindeki piksel yogunluklarinin komsu pikseller etrafinda dairesel
bir sekilde yayilmasiyla ortaya ¢ikar (Sekil 3.2). Goriintii lizerinde (x,y) koordinatlarindaki
dairesel agiklia sahip bir sistem tarafindan olusturulan odak dis1 bulaniklik, R yarigapli bir
diizgiin disk olarak Denklem 3.1°de modellenmistir [45]. Odaksizlik bulanikliga sahip
goriintiiler, R degerinin 0.5 ile 9.0 arasinda ondalikli artacak sekilde rastgele degerler

iiretilerek olusturulmustur.

1
— eger \/x2+y?2 <R 3.1)

0, diger

Frekans uzayindaki karsilig1 ise asagidaki sekilde gosterilmis olup, (u,v) koordinatlarindaki
J1 birinci dereceden Bessel fonksiyonu olarak modeldeki diskin yarigapini ifade etmektedir
(Denklem 3.2).

(RVu? + v2)
RVuZ + v?

H(u,v) = l] L (3.2)

Sekil 3.2. Odaksizlik bulanikligina 6rnekler
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3.1.1.2. Atmosferik Tiirbiillans Bulaniklig1

Atmosferik tiirbiilansin neden oldugu bulaniklik, tiirbiilansin etkilerinden kaynakli
cesitli bozulma asamalarindan olusur. Atmosferik tiirbiilans modeli, atmosferik tiirbiilansin
etkisiyle meydana gelen bozulmalar1 dikkate alan ek bir MTF (Modiilasyon Transfer
Fonksiyonu) igerir (Sekil 3.3). Bu modelde, sensore yansiyan tlrbiilansin ortalama

yogunlugunu belirlemek igin kirilma indeksi yap1 parametresi €2 kullanilmistir.

Tirbiilans MTF'nin  hesaplanmasinda Kopeika'ya dayanan asagidaki denklem
kullanilmistir (Denklem 3.4). Bu denklemde, uzay frekansi, indeks yapi parametresi, ilgi

dalga boyu, mesafe ve sensor agiklik ¢cap1 parametreleri bulunmaktadir.

Modelin sonuglari arasinda, her bir bilesenin toplam kombinasyon MTF'sini gosteren
MTF sinyalleri ve her bir giiriiltii kaynaginin bagimsiz olarak gii¢ spektral yogunluklar: (PSD)
seklinde temsil edildigi Kok Giiriiltii PSD'si yer alir. Bu sonuglar, modeldeki tim katkida
bulunan giiriiltii kaynaklarini kapsar ve bunlar karekok PSD ve ilgili mekansal MTF'ler olarak

cikt1 saglar.

Etkin €% degeri; goriis hattinin mesafesi, sensor ve hedefin yiiksekligi, yolun yonii,
kirmim dalga boyu ve referans yiiksekligi temel almarak belirlenir. Ilk olarak Fried

parametresi hesaplanir (Denklem 3.3).

vl w

(LL;Z) C2(2)dz (3.3)

wlu

L

=21 1.46k2J
0

Bu denklemde z metre cinsinden yol uzunlugu boyunca sahnenin konumu belirtir, L ise

. o g 2 : .
yine metre cinsinden yol uzunlugunu tanimlar. k = 7” ve A ise kirinim dalga boyunu ifade

eder. Belirli bir konumdaki €% degeri bu denklem ile hesaplanir (Denklem 3.4).

4
(,  (AL—AnT3
C(ho) <—Lh ) , asag1 bakis
0

Ci(2) = 4 (3:4)

) Az\ 3
k C;(hy) (ﬁ) , yukar1 bakis
0
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C2%(hy) degeri hg yiiksekligindeki €2 degerini ifade eder. A metre olarak yiiksekligi, L
metre cinsinden mesafeyi; z ise metre cinsinden yol boyunca mevcut konumu temsil eder
[46]. Belirli bir noktadaki etkili C% degeri ise asagidaki denklem ile hesaplanir (Denklem 3.5).

5
0.167, 312

- (3.5)

(Cefr =

Atmosferik tiirbiilans bulanikligina sahip goriintiiler, asagida verilen tablodaki araliklarda

rastgele degerler tiretilerek olusturulmustur.

Tablo 3.1. Atmosferik tiirbiilans modeli parametreleri

Parametre Deger
Dalga boyu () 3x10° — 5x10°
Yiikseklik (A) 1000 — 14000
Mesafe (L) 2000 — 19000
Sahne konumu (2) 500 — 3000

=

Sekil 3.3. Atmosferik tiirbiilans bulanikligina 6rnekler

3.1.1.3. Goriis Hatt1 (LoS) Titresim Bulamikhigi

Goriis hattinin (LoS) titremesi, Gaussian MTF bileseninin 6zel bir tiiridiir (Sekil 3.4).
LoS titremesi, belirli bir mekansal frekans birimini miliradyan basina dongiiler olarak ifade
ettigi i¢in farkli bir uygulamadir. Bu, genel Gaussian MTF'nin etkisinden farkli olarak, LoS
titremesi MTF'nin her zaman nesne alaninda mili radyan cinsinden girisler gerektirdigi

anlamma gelir. Bu ¢alismada, goriis hattinin titresiminden kaynaklanan bozulma modeli igin
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yatay ve dikey titresim hareketleri, titresimin esik degerine gore modellenmistir (Denklem
3.6).

(3.6)

Bu esitlikte G titresim miktarin1 ifade ederken &, ise hesaplanan titresiminin esik
degeri olarak tanimlanir. Belirlenen esik degerine gére hem yatay hem de dikey titresim
bozulmasi, mili radyan basina uzaysal frekans (§) cinsinden asagidaki sekilde hesaplanir
(Denklem 3.7).

MTF (f) = exp (—n <£)2> (3.7)

Goriis hatt1 titresim bulaniklifa sahip goriintiiler icin G degeri 0.025 — 0.075, &,

degeri ise 0.02 — 0.09 araliklarinda rastgele degerler iiretilerek olusturulmustur.

Sekil 3.4. Goriis hatti titresim bulanikligina 6rnekler

3.1.1.4. Gaussian Bulamkhg:

Gaussian bulanikligi, goriintiileme sisteminde farkli giiriiltii kaynaklarinin neden
oldugu bulanikligi modellemek icin ¢alismaya eklenmistir (Sekil 3.5). Bu bulaniklik modeli,
Gaussian dagilimi kullanilarak rastgele sekilde modellenmistir [45] (Denklem 3.8).
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1 x% + y?
n(x,y) = o exp (— 557 (3.8)

Modelde (x, y) bulanikligin goriintiideki konumlarini, o ise Gaussian dagilimin
standart sapmasini temsil eder. Caligmada orijinal gérintiilere eklenen Gaussian bulanikligin
varyanst Bulanik Sinyal-Giiriiltii Oran1 (BSNR) metrigi kullanilarak belirlenmistir [9]
(Denklem 3.9). Gaussian bulanikliga sahip goriintiiler, o degerinin 0.1 ile 15.0 arasinda

ondalikli artacak sekilde rastgele degerler iiretilerek olusturulmustur.

0_2
BSNR = 101logy, <G—I;> (3.9)
n

Sekil 3.5. Gaussian bulanikligina 6rnekler

3.1.1.5. Hareket Bulamikhg

Hareket bulanikligi, genellikle bir nesne hareket halindeyken kamera sensoriine ulasan
151810, pozlama siiresi boyunca yayilmasi sonucunda olusur (Sekil 3.6). Bu durum, hareketin
yonii ve hiziyla baglantili olarak, nesnelerin goriintiide iz birakmasina neden olur.
Goriintilleme sirasinda kaydedilecek sahne, pozlama siiresi [0, t] boyunca yatay eksene 0
derece agiyla ve sabit bir hizda (v) kameraya gore hareket ederse, bozulma tek boyutlu
olacagindan hareket mesafesi L = v x t olarak hesaplanir ve sabit hareket bulaniklig1 i¢in
nokta yayilim fonksiyonu (Point Spread Function - PSF) olarak tanimlanir [47] (Denklem
3.10).

1 .
hy(x,y) = [ cger 0<|x|<cosB, y=Lsin6 (3.10)

0 , diger
28



h,,'in frekans tepkisi asagida gosterildigi gibi bir SINC fonksiyonudur (Denklem 3.11),
nokta yayilim fonksiyonunun (PSF) frekans tepkisine Optik Transfer Fonksiyonu (OTF) adi
verilir [9].

H(u,v) = sinc(n L(ucos 6 + vsin 9)) (3.11)

Hareket bulanikliga sahip goriintiiler i¢in L degeri 3 - 14, 6 degeri ise 5 - 355

araliklarinda rastgele degerler tiretilerek olusturulmustur.

Sekil 3.6. Hareket bulanikligina 6rnekler

3.2.Derin Ogrenme ve Ogrenim Transferi

Derin 6grenme, karmasik veri yapilari iizerinde model gelistirme ve analiz yapma
yetenegi ile 6ne ¢ikan bir yapay zeka dalidir. Bu yontem, ¢ok katmanli sinir aglart kullanarak,
girdi verilerindeki ozellikleri otomatik olarak 6grenme kapasitesine sahiptir. Evrigimli Sinir
Aglar1 (ESA), ozellikle goriintii tanima ve nesne tespiti alanlarinda etkili bir derin 6grenme
mimarisidir.

Transfer 6grenimi ise bir modelin bir gorev icin O0grendigi bilgiyi, genellikle benzer
ozelliklere sahip baska bir gorevde kullanabilme yetenegini ifade eder. Transfer 6grenimi,
egitim siliresini kisaltmayr ve performansi artirmayr hedefleyen bir makine 6grenme
yontemidir. Onceden egitilmis modellerin agirliklari, yeni gorevler i¢in bir baslangi¢c noktasi
saglar ve bu sayede daha az veri ile daha hizli ve yiiksek basar1 elde edilebilir. Bu ¢alismada
ResNet50, DenseNet201, EfficientNetB0, InceptionV3 ve VGG16 6nceden egitilmis modeller

kullanilmistir.
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3.3.Performans Degerlendirme Metrikleri

Transfer O0grenimi ile smniflandirma performanslarimi degerlendirmek i¢in dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve f1 skoru metrikleri kullanilmistir. Tim
metrikler, her bir 6n egitimli mimarinin en iyi performans gosteren modelinin test verisiyle
test edilmesinden elde edilen karmasiklik matrisleri (confusion matrix) kullanilarak

hesaplanmustir.

Karmagiklik matrisi, modelin tahmin ettigi sonuglarla gercek sonuclar1 karsilastirarak
dogru ve yanlis siniflandirmalarin sayisini dort farkl kategoride 6zetler: dogru pozitifler (TP),
dogru negatifler (TN), yanlis pozitifler (FP) ve yanlis negatifler (FN). TP, modelin dogru bir
sekilde pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin sayisini, TN ise modelin dogru bir sekilde
negatif olarak tahmin ettigi drneklerin sayisin1 gosterir. Sekil 3.7°de ikili (A ve B sinifi) bir
siniflandirmaya ait karmasiklik matrisi 6rnegi gosterilmistir. FP, modelin yanlis bir sekilde
pozitif olarak tahmin ettigi orneklerin sayisini, FN ise modelin yanlis bir sekilde negatif
olarak tahmin ettigi orneklerin sayisin1 gosterir. Gergekte B sinifina ait 6rneklerin yanlis bir
sekilde A smifinda oldugu tahmin edildiginde FP kategorisinde gosterilirken, gercekte A
sinifina ait olan O6rneklerin B sinift olarak tahmin edilmesi de FN kategorisinde temsil edilir
[48].

FP TN

Smif B

P FN

Siif A

Simf A Simf B

Sekil 3.7. Karmagiklik matrisi 6rnegi [48]

Transfer 6grenme modellerinin basarisin1 degerlendirmek amaciyla ¢alismada dogruluk
metrigi  kullanilmigtir. Dogruluk (accuracy), tiim Ornekler igerisinden dogru sekilde

siiflandirilanlarin oranini gosterir ve bu oran asagidaki formiil ile hesaplanabilir.
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TP + TN
TP + TN + FP + FN

Dogruluk = (3.12)

Kesinlik (precision) metrigi, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadarinin
gergekten pozitif oldugunu gosterir. Yani, modelin dogru pozitif tahminlerinin toplam pozitif

tahminlerine oranidir ve asagidaki formiil ile hesaplanir.

Kesinlik = P 3.13
esinli = TP T FP (3.13)

Duyarlilik (Recall), modelin gergekten pozitif olan 6rnekleri ne kadar dogru bir sekilde

tahmin ettigini gosterir. Yani, dogru pozitiflerin toplam gercek pozitiflere oranidir [49].

TP

TP + FN (3-14)

Duyarhilik =

F1 skoru, kesinligin ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve her iki metrigin dengeli bir

sekilde degerlendirilmesini saglar [50].

F1 Sk 5 Kesinlik * Duyarlilik 315
= *
ot Kesinlik + Duyarlilik (3.15)

Destek (support), dogrudan bir modelin bagsarimini 6lgmez. Her bir sinifin veri setindeki
gercek ornek sayisini gostererek bir sinifin ne siklikla goriildiiglinti belirtir. Makro ortalama,
her bir smifin performansini esit sekilde degerlendiren bir Sl¢iittiir. Bu 6lgiit, her bir sinif i¢in
hesaplanan performans metriklerinin basit aritmetik ortalamasini alir. Agirlikli ortalama ise,
her bir simifin veri setindeki ornek sayisin1 dikkate alarak hesaplanan bir dlgiittiir. Bu 6lgiit,
her bir sinifin performans metriklerini, o sinifa ait 6rnek sayisi ile carpar ve bu degerleri
toplar. Ardindan bu toplami, tiim siniflarin 6rnek sayilarinin toplamina boéler. Calisma
kapsaminda test verisinden elde edilen karmagiklik matrisine gore tim metrikler

hesaplanmastir.
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3.4.Simiflandirma

Kullanilan tiim ESA mimarilerinde, veri setinin %95'i k-fold ¢apraz dogrulama yontemi
ile her iterasyonda %80 egitim ve %20 dogrulama verisi olarak bes kez egitilmistir. Termal
veri setinin %5'1, egitim asamalarindan sonra modeli test etmek icin ayrilmigtir. Her mimaride
en iyi performans gosteren kat (fold) kaydedilerek diger mimarilerle karsilastirilmis ve test
verileriyle test edilmistir. Tim mimarilerde egitim, asagidaki tabloda belirtilen

konfigiirasyona gore gerceklestirilmistir (Tablo 3.1).

Tablo 3.2. Egitim parametreleri

Parametre Deger
Optimizasyon algoritmasi Adam
Maksimum devir sayist (Epoch) 50
Veri seti karistirma (K-fold cross validation) 5
Ogrenme orani (Learning Rate) 0.0001
Y1gn biiytikliigii (Batch size) 32
Noron diistirme orani (Dropout) 0.5
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Olusturulan veri seti ResNet50, DenseNet201, EfficientNetBO, InceptionV3 ve VGG16
ESA mimarileri kullanilarak siniflandirilmistir. Asagida, her bir mimariye ait katlamalarin

(fold) basarilar1, karmasiklik matrisleri ve siniflandirma raporlar1 sunulmustur.

4.1. ResNet50

Tablo 4.1. ResNet50 egitim ve test dogrulugu

ResNet50 Egitim Dogrulugu ResNet50 Test Dogrulugu

1.Kat 2.Kat 3.Kat 4 Kat 5.Kat
%095

%86 %69 %98 %36 %82

120

100

80

- 60
gaussian_
bulanikligs

Dogru Etiket

- 40
LoS titresum
bulaniklign

-20

hareket
bulaniklig:”

bulanikligs”

B2 3

LoS titresim

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.1. ResNet50 karmasiklik matrisi

Tablo 4.2. ResNet50 siiflandirma raporu

Kesinlik Duyarhhk F1- Skoru
Tiirbiilans bulanikhg: 1.00 0.93 0.97
Net goriintii 0.91 1.00 0.95
Odaksizlik bulanikhg: 0.92 0.91 0.91
Gaussian bulanmikhg 1.00 1.00 1.00
LoS titresim bulanikhg: 0.90 0.94 0.92
Hareket bulamikhg 0.98 0.92 0.95
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4.2. DenseNet201

Tablo 4.3. DenseNet201 egitim ve test dogrulugu

DenseNet201 Egitim Dogrulugu DenseNet201 Test Dogrulugu

1.Kat 2.Kat 3.Kat 4. Kat 5.Kat
%094

%84 %97 %95 %098 %98

120

turbiilans
bulaniklig:

100

80

- 60

Dogru Etiket

- 40

corunti”
aniklig:

odaks1zlik

bula

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.2. DenseNet201 karmasiklik matrisi

Tablo 4.4. DenseNet201 smiflandirma raporu

Kesinlik Duyarhhk F1- Skoru
Tiirbiilans bulanikhig: 1.00 0.87 0.93
Net goriintii 0.83 1.00 0.91
Odaksizlik bulamikhig 0.94 0.93 0.93
Gaussian bulamkhg 0.99 1.00 1.00
LoS titresim bulanmikhg: 0.92 0.94 0.93
Hareket bulamkhg: 0.99 0.91 0.95
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4.3. EfficientNetBO

Tablo 4.5. EfficientNetB0 egitim ve test dogrulugu

EfficientNetB0 Egitim Dogrulugu

EfficientNetB0 Test Dogrulugu

1.Kat 2.Kat

3.Kat

4.Kat

5.Kat

%98 %97

%98

%699

%99

%097

Dogru Etiket

5

120

100

80

- 60

- 40

-20

LoS titresim
bulaniklig:

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.3. EfficientNetB0 karmasiklik matrisi

Tablo 4.6. EfficientNetB0 siniflandirma raporu

Tiirbiilans bulanikhig:

Net goriintii

Odaksizlik bulanikhg:

Gaussian bulamkhg

LoS titresim bulanikhg:

Hareket bulanikhg:

Kesinlik
1.00
0.97
0.93
1.00
0.98
1.00
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0.99 1.00
1.00 0.98
0.98 0.96
0.99 1.00
0.94 0.96
0.97 0.98




4.4. InceptionV3

Tablo 4.7. InceptionV3 egitim ve test dogrulugu

InceptionV3 Egitim Dogrulugu InceptionV3 Test Dogrulugu
1.Kat | 2.Kat | 3.Kat | 4.Kat | 5.Kat
%94
%95 %98 %98 %98 %95

- 60

gaussian_
bulanikligs

Dogru Etiket

- 40

LoS titregim
bulaniklig:

-20

hareket
bulaniklig:”

o

nlanikligs

T
i1
@

=
2
D

anikligr”

bulaniklig:”

bul
LoS titresim
bul

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.4. InceptionV3 karmagiklik matrisi

Tablo 4.8. InceptionV3 siiflandirma raporu

Kesinlik Duyarhhk
Tiirbiilans bulanmikhg: 1.00 1.00
Net goriintii 0.96 0.99
Odaksizlik bulanikhg: 0.82 0.92
Gaussian bulanmikhg 1.00 0.81
LoS titresim bulanikhig: 0.91 0.94
Hareket bulamikhg 0.98 0.99
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4.5. VGG16

Tablo 4.9. VGG16 egitim ve test dogrulugu

VGG16 Egitim Dogrulugu VGG16 Test Dogrulugu
1.Kat 2.Kat 3.Kat 4. Kat 5.Kat
%083
%91 %94 %96 %097 %95
gl 56 0 0 B
oo 4 7 0
hm'elcet_ g 5 5 5 [*
bulaniklig:

hareket
ki

bulaniklig:

net
gorunti

bulanikligs”

H
&g
3

odaksizlik
bulaniklig:”

turbiilans

LoS titresim

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.5. VGG16 karmasiklik matrisi

Tablo 4.10. VGG16 siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarhhk F1-
Tiirbiilans bulanikhig: 1.00 0.92
Net goriintii 0.87 0.97
Odaksizlik bulanikhg: 0.58 0.88
Gaussian bulanikhg 1.00 0.46
LoS titresim bulanmikhg: 0.85 0.91
Hareket bulamikhg 0.94 0.88

0.96
0.92
0.70
0.63
0.88
0.91

Skoru



4.6. Stacking Topluluk Ogrenimi

Stacking topluluk 6grenim metoduyla, ResNet50, InceptionV3, DenseNet201, VGG16 ve
EfficientNetBO ESA mimarileri kullanilarak temel 6greniciler (base learners) egitilmistir.
Temel Ogrenici modellerin ¢iktilar1 stacking topluluk 6grenimi yonteminin meta Ogrenicisi
modeli i¢in yeni Ozellikler olusturmaktadir. Meta 6grenici modeli, bu g¢alismada lojistik
regresyon olarak tanimlanmis olup, her bir ESA mimarisinin ¢iktisin1 optimize etmektedir.

Stacking topluluk 6grenimi i¢in kullanilan parametreler Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.11. Stacking topluluk 6grenimi parametreleri

Parametre Deger
Optimizasyon algoritmasi Adam
Maksimum devir sayisi (Epoch) 50
Meta O6grenici (Meta Learner) Lojistik regresyon
Ogrenme oran1 (Learning Rate) 0.0001
Y18in biiytikligi (Batch size) 32
Noron diistirme orani (Dropout) 0.5

Her bir ESA modeli yeniden egitim asamalarina tabi tutulmus ve bu ¢iktilarin
kombinasyonuyla meta 6grenici modeli elde edilmistir. Nihai model, egitim asamalarinin
hi¢bir asamasinda goriilmeyen test verisiyle test edilmistir. Dogruluk degeri %99 olarak
hesaplanmistir. Stacking topluluk 6grenimi yonteminin siniflandirma raporu Tablo 4.12°de

verilmistir.
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Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.6. Stacking topluluk 6grenimi karmagiklik matrisi

Tablo 4.12. Stacking topluluk 6grenimi siniflandirma raporu

Kesinlik Duyarhhk F1- Skoru
Tiirbiilans bulanmikhgi 1.00 1.00 1.00
Net goriintii 1.00 1.00 1.00
Odaksizlik bulanikhg: 1.00 0.98 0.99
Gaussian bulanmikhg 1.00 1.00 1.00
LoS titresim bulanmikhg: 0.98 1.00 0.99
Hareket bulanikhig: 1.00 1.00 1.00

Calisma kapsaminda kullanilan biitin ESA mimarilerinin performanslarin1 gosteren

karsilagtirma tablosu asagida verilmistir (Tablo 4.13).

Tablo 4.13. ESA mimarilerinin karsilastirma tablosu

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1- Skoru
ResNet50 0.95 0.95 0.95 0.95
DenseNet201 0.94 0.95 0.94 0.94
EfficientNetBO 0.97 0.98 0.98 0.98
InceptionV3 0.94 0.95 0.94 0.94
VGG16 0.83 0.87 0.84 0.83

39



5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Calisma kapsaminda ilk olarak odaksizlik, atmosferik tiirbililans, goriis hatti titresimi,
Gaussian ve hareket bulaniklik tiirleri modellenerek bulaniklastirilmis bir veri seti elde
edilmistir. Calismanin ikinci agsamasinda ise bu veri seti ¢esitli boliimlere ayrilarak ResNet50,
DenseNet201, EfficientNetB0, InceptionV3 ve VGG16 ESA mimarileriyle beser kez egitilmis
ve her mimarinin en basarili kat modeli “egitim dogrulugu” etiketiyle kaydedilmistir. Veri
setinde modelin hi¢bir egitim asamasinda gérmedigi %5’lik test verisi, kaydedilen yiiksek
basarili modellerle test edilerek sonuglar elde edilmistir. Son asamada ise kullanilan biitiin
ESA mimarilerinin yeniden egitildigi ve sonuglarinin ortak bir modelde toparlandig: stacking
topluluk 6grenimi metodu kullanilmistir.

Literatiirde daha Once yapilan ¢alismalarda, gergek bulaniklik goériintii veri setlerinin elde
edilmesi zor oldugundan genellikle sentetik veri setleri iizerinde ¢alisilmistir. Bu ¢aligmalarda
genellikle yer platformlarindan elde edilen goriintiilere hareket, odaksizlik ve Gaussian
bulaniklik tiirleri eklenerek yeni veri setleri olusturulmustur. Calismalarin bir kismi derin
O0grenme tabanli yontemlerle, klasik makine 6grenmesi yontemlerin karsilagtirmasini yapmis
ve derin 0grenme yontemlerinin daha basarilt oldugunu ortaya koymustur. Bu sebeple bu
calisgmada sadece derin Ogrenme tabanli ESA mimarileri iizerinde calisilmisti. ESA
mimarileriyle yapilan c¢aligmalar incelendiginde o6zellikle sualti bulanik goriintiilerin
siiflandirildigr Sakthivel ve digerlerinin [13] calismasinda gercek goriintiiler kullanilarak
hareket ve odaksizlik bulaniklik tiirleri VGG-16 mimarisiyle yiiksek bir basar1 yakalamasina
ragmen bizim c¢alismamizda en diisiikk basar1 gosteren ESA mimarisi VGG-16 olmustur.
(Calismada en basarili ikinci ESA mimarisi olan ResNet50 ile 2022 yilinda Bhuvaneswari ve
Hema’nin yapmis oldugu odaksizlik ve hareket bulaniklik tiirlerinin smiflandirmasi
caligmasinda da [12] oldukga basarili oldugu goriilmiistiir.

Yaptigimiz ¢alismada, olusturdugumuz veri setinde kullandigimiz orijinal veriler hava-yer
platformlarindan elde edilen goriintiiler icermediginden dolay1 sahne ile goriintiileme sistemi
arasinda kayda deger bir atmosferik tiirblilans mesafesi bulunmamaktadir. Bu sebeple
atmosferik tiirbiilans etkileri sadece matematiksel olarak modellendiginden gercek platform
verilerine gore biiylik oranda farklilik gosterecegi diigiiniilmektedir.

Yiirtitiilen c¢alismanin sonucunda, termal goriintiilerde tek bir kaynaktan kaynaklanan
tezdiize (uniform) dagilimli bozulmalarin smiflandirilmasinda %99 basar1 oran1 elde
edilmistir. Bulaniklik etkileri, optik sistemlerin odak kaymasi veya goriis hatt1 titremesi gibi

nedenlerle olustugunda genellikle diizgiin dagilimli bir bulaniklik meydana getirir. Ancak,
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atmosferik tiirbiilans etkileri veya hareket bulanikliklar1 genellikle tekdiize dagilima sahip
olmayan bir etki yaratmaktadir. Onceki ¢alismalarda genellikle hareket bulaniklihig:, odak
bozulmast bulaniklilig1 ve rastgele Gaussian bulaniklik tiirleri {izerine ¢alismalar yapilmaistir.
Bu calismada ise hava-yer platformlarinda goriintiileme sistemlerinin atmosfer ve LoS
titresim hareketlerinden kaynaklanan bozulmalar eklenerek aragtirma alani genisletilmistir.

Gergeklestirilen ¢alismada, VGG16 modeli kullanilan diger modellere gore daha diisiik bir
basar1 sergilemistir, 0zellikle Gaussian bulaniklik tiirliniin siniflandirilmasinda “odaksizlik
bulaniklig1” smifiyla karistirtlmistir. Odaksizlik bulaniklik modeli sabit ¢apli bir disk olarak
modellendiginden ve VGG16 modelinin biitiin evrisim katmanlar1 sabit 3x3 konvoliisyon
cekirdeklerinden olustugundan dolay1 VGG16 modelinin basarisinin digerlerinden daha diisiik
oldugu distiniilmektedir. ResNet50, DenseNet201 ve InceptionV3 modelleri, farkli
boyutlardaki konvoliisyon c¢ekirdekleriyle, her katmanda onceki tiim katmanlardaki 6zellik
haritasim1 kullanarak genis bir 6zellik yelpazesi yakaladigindan dolay: test verisi tizerinde
birbirlerine yakin basar1 gostermislerdir. Bu ¢alismada EfficientNetBO modeli, hem farkli
boyutlarda konvoliisyon c¢ekirdeklerine sahip olmasi hem de diger kullanilan modellerde
bulunmayan MBConv (Mobile Inverted Bottleneck Convolution) katmani sayesinde tekdiize
dagilima sahip bulaniklik desenlerinin simiflandirilmasinda modeller arasinda en yiiksek
basariy1 gosteren ESA mimarisi olmustur.

Calismanin basar1 oranini daha da artirmak i¢in kullanilan biitin ESA mimarilerinin
ciktilariyla stacking topluluk 6grenimi modeli olusturulmustur. Her bir ESA modelinin
karmagiklik matrisinde dogru tahmin edilmeyen verilerinin, diger modellerin girdileriyle
birlikte dogru tahmin edildigi gorilmistiir. Stacking topluluk 6grenimi yontemiyle %99
basar1 yakalanmustir.

Gergek diinya problemlerinde, tek bir goriintiide birden fazla bulanikhik tiiri
bulunabilecegi gibi, her bulaniklik tiirli de tekdiize bir dagilima sahip olmayabilir. Bu nedenle
gelecekteki calismalarda, bu ¢alismada egitilen stacking topluluk 6grenimi modelinin sentetik
olarak iiretilmemis (gergek) bulanik goriintiilerle test edilip tekdiize dagilima sahip olmayan
bulanikliklar i¢in de uyarlanmasi hedeflenmektedir. Ayrica, birden fazla bulaniklik tiiriine
sahip goriintiilerle yeni bir model gelistirilmesi ve goriintiilerdeki bulanikligin derin 6grenme

teknikleri kullanilarak iyilestirilmesi planlanmaktadar.
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