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Thermal Images: A Deep Learning Approach”).

Oz

Savunma teknolojilerinde kullanilan termal optik sistemler, goriintileme sirasinda ¢esitli sorunlarla karsilagirlar ve bu sorunlar,
gortintilerin Gzerinde farkl: tiirlerde bulaniklik kusuru olarak ortaya ¢ikarlar. Bulanikligin tiirtiind belirlemek, goriintiiyd iyilestirmenin
ilk adimidir. Bu ¢aligmada, ¢esitli bulamklik tirleri (odaksizlik bulanikhifi, atmosferik tirbiilans bulanikligi, goriinti titreme
bulanikligi, Gaussian bulanikligi ve hareket bulaniklifi) modellenmis ve 15000 FLIR termal gorinti igeren bir veri seti tizerinde
Python programlama dili aracihgryla rastgele degerlerle bulanikliklar uygulanarak bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra, ResNet50,
InceptionV3, DenseNet201, VGG16 ve EfficientNetBO gibi farkli Evrisimsel Sinir Aglari bu termal gérintiileri siniflandirmak igin
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gére en yiiksek performans %98 dogruluk ile EfficientNetB0 mimarisi tarafindan saglanmustir. Bu
caligma ile termal gortintilerdeki bulaniklik tiirlerini siniflandirmada derin 6grenme yaklagiminin etkileri incelenmis ve gelecekteki
uygulamalar i¢in umut verici sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel sinir aglari, gérintii bulaniklif, gériinti siniflandirma, termal gériintileme.

Abstract

Thermal optical systems used in defense technologies encounter various challenges during imaging, which manifest as different types
of blurring artifacts on the images. Identifying the type of blur represents the first step in enhancing the image clarity. In this study,
various types of blurs (defocus blur, atmospheric turbulence blur, image jitter blur, Gaussian blur, and motion blur) are modeled in
Python, and a blurred dataset is created by applying these blurs with random values to a dataset containing 15000 FLIR thermal images.
Subsequently, different Convolutional Neural Networks architectures such as ResNet50, InceptionV3, DenseNet201, VGG16, and
EfficientNetBO are used to classify these thermal images. This study represents a significant step for future applications by evaluating
the effects of the deep learning approach in classifying blur types in thermal images. According to the results obtained, the highest
performance is achieved with an accuracy of 98% using the EfficientNetBO architecture. This study examines the effects of the deep
learning approach in classifying blur types in thermal images and yields promising results for future applications.

Keywords: Convolutional neural networks, image blur, image classification, thermal imaging.
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Bulaniklik tiirtinin siniflandirmasi, goriinti restorasyonu
i¢in olduk¢a 6nemlidir (Wang vd. 2017). Hareket bulanikli-
g1, goruntileme sisteminde sahne veya kameranin pozlama
stresi boyunca hareket etmesiyle ortaya ¢ikan ve bulanik bir
gortntiiye yol agan yaygin bir problemdir. Hareket bulanik-
l1g1 iki ana hareket tiirtinden kaynaklanir. Bunlardan ilki ka-
mera hareketi, digeri nesne hareketidir. Pozlama stresinin
daha uzun kullanildig: uygulamalarda hareket bulaniklig
daha belirgindir. Gériintiiniin bulaniklagmasi, ayrintilarin
ve netlifin kaybolmasina neden olmaktadir (Tiwari 2020).
Hareket bulanikligi, yalnizca insanlarin gériinti algisini et-
kilemekle kalmayip ayni zamanda bilgisayarla gorii gorev-
lerinde kullanilan goériinti siniflandirma performansini da
dugtirebilmektedir (Pei vd. 2019). Bulanik gorintilere yol
acan sorunlardan biri de elektro-optik sistemin tasarimin-
dan kaynaklanan odaklama eksikligi ve goriintliyt yakalama
sirasindaki titresimlerdir. Bir elektro-optik sistemin optik
tasarimi, gorintd netliginin belirlenmesinde kritik bir fak-
tordiir (Abramowitz ve Davidson Micheal2018). Goriintii-
leme uydularinda ve hava platformlarinda sirali goriintile-
me ¢aligmalar: yapilirken telafi edilemeyen titresimlerde g6-
rlinti kalitesini buyiik dl¢tide distirmektedir. Bu titresimler
geometrik deformasyona ve goérinti bulanikligina neden
olmaktadir (Liu vd. 2022). Bu bozulmalarin disinda atmos-
fer kosullar: da 6zellikle hava platformlarinda gértinti kali-
tesini 6nemli 6lgiide etkilemektedir. Ornegin, 1s1 bozulmas
mercek ile sahne arasinda yayilan 1s1 nedeniyle gérintinin
bozulmasina neden olabilir ve bu da bir tiir atmosferik bu-
lanikliga neden olur. Ayrica sicak atmosfer kogullari, odak-
lama hatalarina yol agarak gorinti netligini olumsuz yonde
etkileyebilir. Atmostferik tiirbiilans ise atmosferin kirilma in-
disindeki dalgalanma nedeniyle gérinti tizerinde geomet-
rik bozulmaya ve bulanikliga sebep olarak 1s1k dalgalarinin
bozulmasina yol agar (Wu ve Su 2018).

Goruntiler tizerindeki bulaniklik tirlerinin siniflandirilma-
styla ilgili daha 6nce yapilan ¢alismalarda, derin 6grenme
tabanli yontemler ve 6grenimsiz (handcrafted) yontemler
kargilagtirilarak derin 6grenme tabanli yontemlerin daha
basarili oldugu gorulmistir (Wang vd. 2017). Yapilan derin
ogrenme tabanli ¢aligmalarda hem sentetik hem de gergek
hayattan elde edilen goriintiiler kullanilmistir. Sakthivel ve
arkadaglarin (2022) yapmis oldugu ¢alismada, sualtindan
elde ettikleri odaksizlik ve hareket bulanikligina sahip go-
rintiilere net gorintiler de eklenerek ti¢ sinifa ait bir veri
seti olugturulmus ve VGG-16 mimarisi kullanilarak %94
oraninda bagariya ulagilmistir. Hareket bulanmiklifi, odak-
sizlik bulanikligi, Gaussian bulanikligi modelleriyle bunla-
rin karigimi olarak karigik bulaniklik tirlerini modellendigi
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Tiwari (2020)'nin ¢alismasinda, 2880 adet gortintiiden olu-
san bir veri seti olugturmus ve ¢ katmanli Evrigimsel Sinir
Aglar1 (ESA) ile siniflandirarak %97 oraninda bagari elde
edilmistir. Bir diger ¢alisma (Fan vd. 2017),gercek hayattan
alinan, sentetik olmayan 1000 adet bulanik goriinti iceren
veri setiyle yapilmigtir. Net gorinti, odaksizlik bulaniklig
ve hareket bulanikligina sahip veri seti ti¢ ara katmanl ve
g ¢ikis katmanli ESA mimarisiyle siniflandirilmig ve %98
oraninda basar1 yakalanmugtir. Literatiirde yapilan ¢aligma-
larda genellikle odaksizlik, hareket ve Gaussian bulaniklik-
lar1 tizerine simiflandirma ¢aligmalar: yapilmigtir. Atmosfe-
rik etkilerin olusturdugu bulanikliklar ve yogun titresime
sahip platformlara entegre olan goértintileme sistemlerinde
meydana gelen bulaniklik tirleri i¢in herhangi bir ¢aligma
bulunmamaktadir. Bu ¢aligmada odaksizlik, hareket, Gaus-
sian bulanikliklara ilaveten LoS (Line of Sight- Bakis Hat-
t1) titresim bulanikligi ve atmosferik tirbilans bulaniklig:
modellenerek alt1 siniftan olugan bir termal bulanik veri seti
olugturulmugtur. Literatirde bulunan popiiler ESA mima-
rileri kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.
Bu ¢aligma ile hava platformlarinda kullanilan elektro-optik
sistemlerde olusan bulanikliklarin restorasyonu igin bir 6n
isleme adim1 olugturulmustur.

2. Gereg ve Yontem
2.1. Veri Seti

Bulaniklagtirma modellerinin uygulanmast i¢in orijinal veri-
ler, Teledyne FLIR sirketinin termal baglangi¢ veri setinden
alinmigtir (FLIR 2022). Bu veri seti, nesne algilamada kul-
lanilan sinir aglarinin egitimi ve dogrulamas: igin termal ve
RGB gortnti setleri icermektedir (Sekil 1). FLIR veri seti,
bir araca monte edilmis RGB ve termal kameralar aracihigiy-
la elde edilmigtir. Toplamda 14452 termal goriinti igermek-
tedir. Bu gorintiilerin 102281 kisa videolardan, 4224 ise
144 saniyelik tek bir videodan 6rneklenmistir. Tim videolar,
genellikle agik gokyiizii kogullarinda ginduz ve gece olmak
lizere Santa Barbara, California, ABD'deki sokaklarda ve
otoyollarda FLIR Tau2 marka termal kamerayla ¢ekilmis-
tir. Olusturulan veri setinde, 14,452 termal goriinti rastgele
olarak esit sayida alt: farkli sinifa ayrilmig ve her sinifa ait
bulaniklik tiri Pythonda modellenerek bulaniklastirilmig
veri seti olusturulmustur.

2.1.1. Bulaniklastirma Tiirleri

FLIR termal veri seti alt1 esit pargaya rastgele ayrilarak tiir-
bilans bulanikliligi, odaksizlik bulanikliligi, Gaussian bu-
lanikliligi, LoS titresim bulanikliligi, hareket bulanikliligs
etkileri goéruntilere rastgele uygulanmistir. Herhangi bir
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Sekil 2. Odaksizlik bulaniklifina drnekler.

bozulmaya ugramamig gérintl sinifi da net goriinti sinifi
olarak veri setine eklenmistir.

2.1.1.1. Odaksizhk bulanikhig:

Bir nesneden gelen 151810 sensér diizlemine yeterli miktar-
da digmedigi durumlarda yakalanan goériintiiler, odak dis1
veya defokus bulanikligi olarak bilinen durumu olusturur.
Odaksizlik bulanikligi, bir gériinti tzerindeki piksel yo-
gunluklarinin komsu pikseller etrafinda dairesel bir sekilde
dagilmasiyla gortlir (Sekil 2). Gortnti tizerinde (x,y) koor-
dinatlaraindaki dairesel agikliga sahip bir sistem tarafindan
olusturulan odak dis1 bulaniklik, R yarigapli bir diizgiin disk
olarak Denklem 1'de modellenmistir (Liu vd. 2008).

1 ~ 2 2 <
hi(x,y) = { R BTV X TSR (1)
0, diger

Frekans domaininde karsig1 ise agsagidaki sekilde gosterilmis
olup, (u,v) koordinatlarindaki J, birinci dereceden Bessel
tonksiyonu olarak modeldeki diskin yaricapini temsil et-
mektedir (Denklem 2).

TRV W +v7)

H(u.v) = [ﬁ @)
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2.1.1.2. Atmosferik tiirbiilans bulanikhg:

Atmosferik tirbtlans bulanikligi, tirbilans etkilerinden
kaynaklanan bozulmalar1 gostermek i¢in bir dizi degre-
dasyondan olusur. Atmosferik tiirbiilans modeli, atmosfe-
rik tiirbilansin etkisi nedeniyle olusan bozulmalar: hesaba
katan bir MTF (Modiilasyon Transfer Fonksiyonu) ekler
(Sekil 3). Bu modelde, sensore goriinen tiirbiilansin ortala-
ma yogunlugunu karakterize etmek i¢in kirilma indeks yap1
parametresi C; kullanilmigtur.

Tirbtlans MTF nin hesaplanmasinda Kopeika temelli aga-
gidaki formil kullanilmigtir (Denklem 4). Bu formiil i¢inde,
uzay frekansi, indeks yap: parametresi, ilgi dalga boyu, men-
zil ve sensor agiklik ¢apr parametrelerine yer verilmektedir.

Modelin giktilar: arasinda, her bir bilesenin toplam kombi-
nasyon MTF’sini temsil eden MTF sinyalleri ve her bir gii-
rilti kaynaginin bagimsiz olarak glic spektral yogunluklar
(PSD) olarak temsil edildigi Kok Giirilti PSD’si bulunur.
Bu ¢iktilar, atmosferik tiirbiilans bulanikligi modeli i¢inde
bulunan tim girilti kaynaklarini ierir.

Etkin C; degerini elde etmek i¢in 6ncelikle Fried paramet-
resi hesaplanir (Denklem 3).
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-3
5

ro = 2.1[1.46k2 fOL(LZZ)%Ci(Z)dz] @3)

Bu denklemde z metre cinsinden yol uzunlugu boyunca ko-

numu ifade eder,%_, ise yine metre cinsinden yol uzunlugunu
T

temsil eder. k = ve Aise kirinim dalga boyunu géosterir.
Belirli bir konumﬁaki C7 degeri bu denklem ile hesaplanir
(Denklem 4).

Ca(ho) (%)ﬁ agag1 bakis
Ci(a) = ’ (4)

Cr(ho) (f;}i)i?, yukari bakig

Ci(ho) degeri h, yiksekligindeki C; degerini gosterir. A
metre cinsinden yiiksekligi, L metre cinsinden yol uzunlugu
ve z ise metre cinsinden yol boyunca gegerli konumu temsil
eder (Lawson ve Carrano 2006). Belirli bir konumdaki etkili
C: degeri ise agagidaki denklem ile hesaplanir (Denklem 5).

(c2), = Q16r7 A0 5)

2.1.1.3. Goriis hatts (LoS§) titresim bulaniklig:
Gorls hattinin (LoS) titremesi, Gaussian MTF bilegeni-

nin ozel bir uygulamasidir (Sekil 4). LoS titremesi, belirli
bir mekansal frekans birimini, miliradyan bagina dongtler
cinsinden temsil ettigi i¢in farkli bir uygulamadir. Bu, genel
Gaussian MTF’nin etkisinden farkli olarak, LoS titremesi
MTF’nin her zaman nesne alaninda miliradyanlar cinsin-
den girisler gerektirecegi anlamina gelmektedir. Bu ¢alisma-
da goriis hattinin titresiminden olusacak degredasyon mo-
deli i¢in yatay ve dikey titresim hareketleri titresimin esik
degerine gore modellenmistir (Denklem 6).

_ 1
“ =i ©)

Bu esitlikte G titresim degerinin derecesini belirtirken &
ise hesaplanan titresimin esik degeridir. Belirlenen esik de-
gerine gore hem yatay hem de dikey titresim degredasyonu
miliradyan bagina uzaysal frekans (£) olarak asagidaki gibi
hesaplanir (Denklem 7).

MTF(f)= exp(—ﬂ'(é )2> (7)

2.1.1.4. Gaussian bulanikhg

Gaussian bulanikligi, goriintileme sistemi tzerinde ¢esitli
gurilti kaynaklarindan dolay: goriintii tzerinde olusan bu-

Sekil 4. Goris hatt: titresim bulanikligina 6rnekler.
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lanikligin modellenmesi amaciyla ¢alismaya dahil edilmigtir
(Sekil 5). Bu bulaniklik modeli, Gaussian dagilimu ile rast-
gele modellenmistir (Liu vd. 2008) (Denklem 8).

2+ 2
n(x,y) = ﬁexp<—x26¥ ) (8)

Model tizerinde (x, y) bulanikligin gérinti tzerindeki ko-
ordinatlarini, 0 ise Gaussian dagilimin standart sapmasi-
m gosterir. Caligmada orjinal gorintilere eklenen Gaus-
sian bulanikligin varyans: Bulanik Sinyal-Girilti Orani
(BSNR) metrigi kullanilarak tanimlanmigtir. Bu denklemde
O bulanik goriintiiniin varyansini, O, ise glrtltiniin var-
yansini gostermektedir. (Tiwari 2018) (Denklem 9).

_ o
BSNR = 10log,| -5+ )
2.1.1.5. Hareket bulaniklig:

Hareket bulaniklig1, genellikle bir nesnenin hareketi sirasin-
da kamera sensorine diisen 151310, pozlama siresi boyunca
yayilmas: sonucunda meydana gelir (Sekil 6). Bu durum,
hareketin yoniine ve hizina bagh olarak, nesnelerin gériinti
tizerinde izler birakmasina yol agar. Goriintileme yapar-

ken kaydedilecek sahne, pozlama stiresi [0, t] boyunca yatay

eksene O derece agiyla ve sabit bir hizda (v) kameraya gore
hareket ederse, bozulma tek boyutlu olacagindan hareketin
uzunlugu L = v x t olarak hesaplanir ve sabit hareket bula-
niklig1 i¢in nokta yayilim fonksiyonu (PSF) olarak tanimla-
nir (Chong ve Tanaka 2009) (Denklem 10).

1 o — .
h(x,y) = 1T €8er 0 <[ x| =< cos6, y_—Lsme (10)
0, diger

h.'in frekans yaniti agagida gosterildigi gibi bir SINC fonk-
siyonudur. Gorunti tizerinde PSF degeri hesaplanan (x,y)
koordinatlarinin frekans uzayindaki karsihifi (u,v) olarak
gosterilmektedir. (Denklem 11). PSF’nin frekans yanitina
Optik Transfer Fonksiyonu (OTF) ad1 verilir (Tiwari 2018).

H(u,v) = sinc (7L(u cosO + v sin0)) (11)

2.2. Derin Ogrenme ve Ogrenim Transferi

Derin 6grenme, gelismis veri yapilari tizerinde model olus-
turma ve analiz yapma kapasitesi ile seckin bir yapay zeka
disiplinidir. Bu metodoloji, ¢ok katmanli sinir aglarini kulla-
narak, girdi verilerinde bulunan 6zelliklerin otomatik 6gre-
nim yetenegine sahiptir. ESA, 6zellikle goriinti siniflandir-
ma ve nesne belirleme alanlarinda etkili bir derin 6grenme

Sekil 5. Gaussian bulanikliina érnekler.

Sekil 6. Hareket bulanikligina ornekler.

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2025; 15(1):35-47
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yapsina sahiptir. ESA’lar, insan beynindeki biyolojik sinir
aglarinin yapisini, 6grenme, hatirlama ve genelleme kabi-
liyetlerini taklit eder. Yapay sinir aglarinda 6grenme iglemi
ornekler kullanilarak gerceklestirilir. Ogrenme esnasinda
giris bilgisi, agin ¢esitli katmanlarindan gecer ve her kat-
manda belirli bir isleme tabi tutulur. Bu islemler, genellikle
konvoliisyon (convolution), aktivasyon (ReLU, sigmoid vb.),
pooling (max, average vb.) ve tam baglant: (fully connected)
islemlerini igerir (Hussein vd. 2024).

Ogrenim transferi ise modelin bir iglem igin 6grendigi bil-
giyi, genellikle benzer 6zelliklere sahip diger bir islem igin
kullanabilme kabiliyetini temsil eder. Ogrenim transferi egi-
tim siiresini kisaltmay1 ve performans: artirmay: amaglayan
bir makine 6grenme teknigidir. Onceden egitilmis model-
lerin agirliklari, yeni gorevler i¢in bir baglangic noktas: sag-
lar ve bu sayede daha az veri ile daha hizli ve yiiksek bagari
saglanabilmektedir. Bu ¢alismada ResNet50, DenseNet201,
EfficientNetBO, InceptionV3 ve VGG16 6n egitimli mo-

delleri kullanilmigtir.
2.3. Performans Degerlendirme Metrikleri

Ogrenim transferi ile smiflandirma performanslarmin de-
gerlendirilmesi i¢in dogruluk (accuracy), kesinlik (precisi-
on), duyarlilik (recall) ve f1 skoru metrikleri kullanilmigtir.
Butiin metrikler, her 6n egitimli modelin en basarili mo-
delinin test verisiyle test edilmesinden elde edilen karma-
stklik matrislerine (confusion matrix) gore hesaplanmugtir.
Karmagiklik matrisi, modelin siniflar i¢in verdigi dogru ve
yanlis tahminleri, gercek etiketleri ile birlikte gosteren tab-
lodur. Sekil 7'de ikili (A ve B sinift) bir siniflandirma prob-
lemi i¢in karmagiklik matrisi verilmigtir. TP (True Positive,
Dogru Pozitif), gergekte A sinifina (pozitif) ait olan ve dog-
ru bir gekilde tahmin edilen 6rneklerin sayisini ve TN (True
Negative, Dogru Negatif) ise gercekte B sinifindan (nega-
tif) olan ve dogru tahminlenen 6rneklerin sayisini ifade et-
mektedir. B sinifi olarak yanlis tahmin edilen ve gergekte A
stnifindan olan 6rneklerin sayisi, FN (False Negative, Yanlis
Negatif) ve yanlis bir sekilde A olarak tahmin edilen B sinifi
orneklerin sayis1 ise FP (False Positive, Yanls Pozitif) ile
belirtilmistir (Kilig ve Yal¢in 2024).

Transfer 6grenme modellerinin performansini 6lgmek igin
caligmada dogruluk metrigi tercih edilmigtir. Dogruluk (ac-
curacy), tim Ornekler arasinda dogru bir sekilde siniflan-
dirilanlarin oranini belirtir ve bu oran asagidaki formil ile
hesaplanabilir.

Dogruluk = TP+1IN
& TP + TN + FP + FN

(12)

40

=
= FP TN
-
7
. ’
F P FN
-
Smf A Smf B

Sekil 7. Karmagiklik matrisi 6rnegi (Kili¢ ve Yalgin 2024).

Kesinlik (precision) metrigi ise pozitif olarak tahminlenen
orneklerin gergekte kaginin pozitif oldugunu belirtir ve su

sekilde hesaplanur.
Kesinlik = % (13)

Duyarhlik (Recall) ise pozitif olarak tahmin etmemiz gere-
ken 6rneklerin ne kadarini pozitif olarak tahmin ettigimizi
gosteren bir metriktir (Burduk 2020).

TP
TP+ FN

F1 skoru, modelin kesinlik (precision) ve duyarlilik (re-

Duyarlilik = (14)

call) degerlerinin harmonik ortalamasini alarak hesaplanir

(Christen vd. 2023).

Kesinlik * Duyarlilik

FX Skoru = 2 * Kesinlik + Duyarlilik

(15)

Destek (support) ise dogrudan bir modelin performansini
6le¢mez. Her bir sinifin veri setindeki gergek 6rnek sayisi-
n1 ifade ederek bir sinifin ne kadar sik gorildigina belirtir.
Makro ortalama, her bir sinifin performansini esit olarak de-
gerlendiren bir metriktir. Bu metrik, her bir sinif i¢in hesap-
lanan performans metriklerinin basit aritmetik ortalamasini
alir. Agirlikli ortalama ise her bir sinifin veri setindeki 6rnek
sayisini dikkate alarak hesaplanan bir metriktir. Bu metrik,
her bir sinifin performans metriklerini, o sinifa ait 6rnek sa-
yist ile carpar ve bu degerleri toplar. Sonra bu toplami, tim
siniflarin 6rnek sayilarinin toplamina boler. Calisma kapsa-
minda test verisinden elde edilen karmagiklik matrisine gore
bitin metrikler hesaplanmistir.
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2.4. Sinfflandirma

Kullanilan biitin ESA mimarilerinde, hem agir1 6grenmeyi
engellemek hemde modelin performansint daha dogru bir
sekilde degerlendirmek i¢in k-fold ¢apraz dogrulama tek-
nigi kullanilmigtir. Veri setinin %95’lik kismu (kat)her ite-
rasyonda %80 egitim ve %20 dogrulama verisi olmak tzere
beser kez egitilmigtir. Termal veri setinin %5’ egitim agama-
larindan sonra modeli test etmek i¢in ayrilmigtir. Her mi-
maride en bagarili katta bulunan model kaydedilerek diger
mimarilerle kargilagtirilmig ve test verileriyle test edilmistir.
Bitin mimarilerde egitim asagidaki konfigirasyona gore
yapimustir (Cizelge 1).

Cizelge 1. Egitim parametreleri

Parametre Deger

Optimizasyon algoritmasi Adam
Maksimum devir sayist (Epoch) 50
Veri seti karigtirma (K-fold cross validation) 5
Ogrenme orani (Learning Rate) 0.0001
Yigin buytukligi (Batch size) 32
Noron digtirme orani (Dropout) 0.5

3. Bulgular ve Tartigma

Olusturulan veri seti ResNet50, DenseNet201, Efficient-
NetBO0, InceptionV3 ve VGG16 ESA mimarileriyle sinif-
landirlmugtir. Yapilan ¢aligmada VGG16 modelinin diger
modellere gore daha disik bir bagariya sahip oldugu go-
rilmustir, 6zellikle Gaussian bulaniklik tiriiniin siniflan-
dirimasinda “odaksizlik bulanikligy” sinifiyla karigtirilmig-
tir. Odaksizlik bulaniklik modeli sabit ¢apli bir disk olarak
modellendiginden ve VGG16 modelinin biitiin konvolis-

Cizelge 3. ResNet50 siniflandirma raporu.

yon katmanlari sabit 3x3 konvolisyon ¢ekirdeklerinden
olustugundan dolayr VGG16 modelinin basarisinin diger-
lerinden daha distik oldugu duistinilmektedir. ResNet50,
DenseNet201 ve InceptionV3 modelleri, farkli boyutlar-
daki konvolisyon c¢ekirdekleriyle, her katmanda o6nceki
tim katmanlardaki 6zellik haritasini kullanarak genis bir
ozellik yelpazesi yakaladigindan dolay: test verisi tizerinde
birbirlerine yakin bagari gostermislerdir. Yapilan ¢aligmada
EfficientNetBO modeli hem farkli boyutlarda konvoliisyon
cekirdeklerine sahip olmast hem de diger kullanilan model-
lerde bulunmayan MBConv (Mobile Inverted Bottleneck
Convolution) katmani sayesinde tekdiize dagilima sahip bu-
laniklik desenlerinin siniflandirilmasinda en yiiksek bagariy:
gosteren model olmugtur.

Asgagida her mimariye ait katlamalarin (fold) basarilari, kar-
magiklik matrisleri ve siniflandirma raporlari verilmistir.

3.1. ResNet50

Cizelge 2. ResNet50 egitim ve test dogrulugu

ResNet50 Egitim Dogrulugu ResNet50 Test
Dogrulugu
1.Kat | 2.Kat | 3.Kat | 4.Kat | 5Kat
0,
%86 | %69 | %98 | %36 | %82 695

ResNet50 modelinin egitim agamalarinda 3.kat modeli %98
oraninda basar1 gostermistir (Cizelge 2). Egitim agamala-
rinda 4.kat modeli veri seti icerisinde diger katlara gore en
koti egitim verisini tercih ettiginden, dogrulama verisiyle
%36 oraninda basari yakalanmigtir. Toplamda 726 adet go-
riintliye sahip test verisi, 3.katta egitilen modelde test edile-
rek %95 oraninda bagar: sergilemistir (Cizelge 3). Sekil 8de
gosterildigi Gzere ResNet50 modeli, olusturdugumuz veri

Kesinlik (Precision) Duyarlilik (Recall) F1- Skoru Ornek Sayis1 (Support)
Tirbulans bulaniklig: 1.00 0.93 0.97 121
Net gorinti 0.91 1.00 0.95 121
Odaksizlik bulaniklig: 0.92 0.91 0.91 121
Gaussian bulaniklig 1.00 1.00 1.00 121
LoS titresim bulaniklig 0.90 0.94 0.92 121
Hareket bulaniklig: 0.98 0.92 0.95 121
Dogruluk (accuracy) 0.95 726
Makro ortalama 0.95 0.95 0.95 726
Agirlikl ortalama 0.95 0.95 0.95 726
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ResNet50 Karmasiklik Matrisi

tiirbiilans

bulaniklig: 0 g 4

net
gorinti

odaksizlik
bulanikligs

gaussian
bulaniklig:

Dogru Etiket

LoS titresim
bulaniklig:
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bulamklig

o
o

net
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gaussian

tiirbitlans
bulaniklig:
odaksizlik
bulaniklig:
bLﬁanlkllél

Tahmin Edilen Etiket

120

100

20

hareket
bulamiklig:

Sekil 8. ResNet50 karmagiklik matrisi.

seti icerisindeki “Gaussian Bulanikligi” ve “Net Gorinti”
siniflarina ait biitiin goriintileri dogru tahmin etmistir.

Cizelge 4. DenseNet201 egitim ve test dogrulugu.

DenseNet201 Egitim Dogrulugu TI:;IBZE::E‘?;“
1.Kat | 2.Kat | 3.Kat | 4.Kat | 5.Kat %494

0
%84 | %97 | %95 | %98 | %98

Cizelge 5. DenseNet201 siniflandirma raporu.

3.2. DenseNet201

DenseNet201 mimarisiyle yapilan ¢alismanin neticesinde,
egitim agamalarinda 1.kat'in digindaki bitin egitim so-
nuglarinda %90'1n Uzerinde bagari yakalanmigtir (Cizelge
4). ResNet50 mimarisinin sonuglarinda gorildigu gibi bu
mimaride de “Odaksizlik Bulanikligi” ve “Net Goriinti” si-
niflarina ait biitiin test verisi dogru tahmin edilmistir (Sekil

9, Cizelge 5).

Kesinlik (Precision) Duyarlilik (Recall) F1- Skoru O(rSnueI])(PSO?tf;m
Turbilans bulaniklig: 1.00 0.87 0.93 121
Net gortinti 0.83 1.00 0.91 121
Odaksizlik bulaniklig 0.94 0.93 0.93 121
Gaussian bulanikligi 0.99 1.00 1.00 121
LoS titresim bulaniklig 0.92 0.94 0.93 121
Hareket bulaniklig: 0.99 0.91 0.95 121
Dogruluk (accuracy) 0.94 726
Makro ortalama 0.95 0.94 0.94 726
Agirlikl ortalama 0.95 0.94 0.94 726
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DenseNet201 Karmasiklik Matrisi
120
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a0
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& bulamkligs
=
H 60
= gaussian_ o
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a
- 40
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bulanilklig:”
- 20
hareket S
bulanikligr
-0
=% f2  H@ gd fE 1
2 g 5 5 g N EF R
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Tahmin Edilen Etiket Sekil 9. DenseNet201 karmagiklik matrisi.
EfficientNetB0 Karmasiklik Matrisi
120
tirbnlans o . 0 .
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100
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80
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2 b e £F R
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£S5 k=Rt ou-3 =] 3
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Tahunin Edilen Etiket Sekil 10. EfficientNetBO karmagiklik matrisi
3.3. EfficientNetB EfficientNetBO mimarisinde Cizelge 6'da gorildigi tze-

Cizelge 6. EfficientNetB0 egitim ve test dogrulugu

. o e Tl EfficientNetB0
EfficientNetB0 Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
1.Kat | 2.Kat | 3.Kat | 4.Kat | 5.Kat
%97
%98 | %97 | %98 | %99 | %99
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re hem egitim hem de test agamalarinda ¢ok yiksek bagari
oranlar: gostermistir. EfficientNetBO modeli ¢aligmanin en
basarili modeli olmasina ragmen sadece “Net Gorunti” sin1-
fina ait test goriintilerinin tamamini dogru tahmin edebil-
mistir (Sekil 10, Cizelge 7). Calismanin en basarili modeli
EfficientNetBO0 olsada, bulaniklik tiirlerine gore farkli ESA

mimarilerinin daha bagarili olabilecegi gézlemlenmistir.
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Cizelge 7. EfficientNetBO siniflandirma raporu

Kesinlik (Precision) Duyarhilik (Recall) F1- Skoru Ornek Sayis1 (Support)
Tirbilans bulaniklig: 1.00 0.99 1.00 121
Net gortnti 0.97 1.00 0.98 121
Odaksizlik bulaniklig 0.93 0.98 0.96 121
Gaussian bulanikligi 1.00 0.99 1.00 121
LoS titresim bulaniklig 0.98 0.94 0.96 121
Hareket bulaniklig 1.00 0.97 0.98 121
Dogruluk (accuracy) 0.98 726
Makro ortalama 0.98 0.98 0.98 726
Agurlikl ortalama 0.98 0.98 0.98 726
InceptionV3 Karmasiklik Matrisi
120
turbilans
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bulanikligs 0 L
oo s ' a 25 ] il
£ B NS
Tehmin Edilen Erket Sekil 11. InceptionV3 karmagiklik matrisi.

Cizelge 8. InceptionV3 egitim ve test dogrulugu

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

InceptionV3 modelinin egitim agamalarinda bitin katlar-
da neredeyse ayni bagari orani yakalanmustir (Cizelge 8).
Model, 6zellikle karmagik bir bulaniklik modeli olan “Ttir-

bilans Bulanikligi”na ait biitin test verisini dogru tahmin

44

edebilmistir (Sekil 11). Fakat “Gaussian Bulaniklii” sinifina
ait 121 adet test goriintiisinin yaklagik %20’sini “Odaksiz-
lik Bulaniklig1” olarak tahmin etmigtir. Ayrica Inceptionv3
modeli “Hareket Bulaniklig1” sinifinda da diger modellerin
hepsinden daha bagarili oldugu gézlemlenmistir (Cizelge 9).

3.5.VGG16

VGG16 modelinde, egitim agamalarinda butiin katlarda
%90'n1in tzerinde basar: elde edilmesine ragmen test veri-
sinde bagar1 oran1 %83 olmustur (Cizelge 10). Caligma kap-
saminda diger modeller arasinda en diistik basariy1 gésteren
model olmugtur. Ozellikle “Gaussian Bulanikligi” sinifina
ait 121 adet gorintiinin yarisindan fazlasini “Odaksizlik
Bulaniklig1” olarak tahmin etmigtir (Sekil 12, Cizelge 11).
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Cizelge 9. InceptionV3 smiflandirma raporu

Kesinlik (Precision) Duyarlilik (Recall) F1- Skoru Ornek Sayis1 (Support)
Tiirbulans bulaniklig: 1.00 1.00 1.00 121
Net gortunti 0.96 0.99 0.98 121
Odaksizlik bulaniklig 0.82 0.92 0.87 121
Gaussian bulanikligi 1.00 0.81 0.89 121
LoS titresim bulamklig: 0.91 0.94 0.93 121
Hareket bulaniklig 0.98 0.99 0.99 121
Dogruluk (accuracy) 0.94 726
Makro ortalama 0.95 0.94 0.94 726
Agirlikh ortalama 0.95 0.94 0.94 726
VGG16 Karmasiklik Matrisi
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Sekil 12. VGG16 karmagiklik matrisi.

Cizelge 10. VGG16 egitim ve test dogrulugu

... . . VGG16 Test
VGG16 Egitim Dogrulugu Dogrulugu
1.Kat | 2.Kat | 3.Kat | 4.Kat | 5.Kat
%83
%91 | %94 | %96 | %97 | %95

4. Sonug ve Degerlendirme

Yiritilen ¢aligmanin sonucunda, termal gorintilerde tek
bir kaynaktan ortaya ¢ikan tezdiize (uniform) dagilima sahip
bozulmalarin siniflandirilmasinda EfficientNetBO mimarisi
kullanilarak %98 oraninda bagari elde edilmigtir. Bulaniklik

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2025; 15(1):35-47

tirlerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme tabanh yon-
temlerin ¢ok yiiksek bagarili sonuglar ortaya koydugu goz-
lemlenmisgtir. Calismada bagari orani en diigiik mimari olan
VGG16 mimarisiyle 2022 yilinda Sakthivel ve arkadaglari-
nin yaptigi ¢aligmada sualti gériintiilerinde %94 oraninda
yiiksek bir bagar1 yakalanmugtir. Bulaniklik tirlerinin sinif-
landirilmasinda ayni ESA mimarilerinin ¢alisma ortamina
gore farkli sonuglar ortaya koyabilecegi gorulmusgtiir.

Bulaniklik etkileri, optik sistemlerin odak bozulmas: veya
goris hatt1 titremesi gibi nedenlerle meydana geldiginde
genellikle tekdiize dagilima sahip bir bulaniklik olustur-
maktadir. Ancak, atmosferik tirbiilans etkileri veya hareket
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Cizelge 11. VGG16 siniflandirma raporu

Kesinlik (Precision) Duyarlilik (Recall) F1-Skoru Ornek Sayis1 (Support)
Tirbilans bulaniklig: 1.00 0.92 0.96 121
Net gortnti 0.87 0.97 0.92 121
Odaksizlik bulaniklig 0.58 0.88 0.70 121
Gaussian bulanikligi 1.00 0.46 0.63 121
LoS titresim bulaniklig: 0.85 0.91 0.88 121
Hareket bulaniklig: 0.94 0.88 0.91 121
Dogruluk (accuracy) 0.83 726
Makro ortalama 0.87 0.83 0.83 726
Agirlikli ortalama 0.87 0.83 0.83 726

bulanikliklar: genellikle tekdiize dagilima sahip olmayan bir
etki yaratmaktadir. Daha 6nce yapilan ¢aligmalarda genel-
likle hareket bulamikliligi, odak bozulmas: bulanikhiligs ve
rastgele Gaussian bulaniklik tirleri tizerine ¢aligmalar ya-
pilmistir, bu ¢alismada hava-yer platformlarinda goriintile-
me sistemlerinin atmosfer ve LoS titresim hareketlerinden
dolay1 olusan bozulmalar eklenerek aragtirma alani genisle-
tilmigtir.

Gergek hayat problemlerinde, tek bir goriintii tizerinde bir-
den fazla tiirde bulaniklik olugabilecegi gibi her bulaniklik
tird tekdiize bir dagilima sahip olmayabilir. Bu nedenle ge-
lecekteki ¢aligmalarda, bu ¢aligmada egitilen EfficientNetBO
modelininin sentetik olarak tretilmemis (gercek) bulanik
gorintiilerle test edilip tekdiize dagilima sahip olmayan
bulanikliklar i¢in de uyarlanmas: hedeflenmektedir. Ayrica,
birden fazla tirde bulanikliga sahip goriintiilerle yeni bir
model olusturulmas: ve goriintilerdeki bulanikligin derin
ogrenme teknikleri kullanarak iyilestirilmesi planlanmakta-

dur.

Yazar katkisi: Emre Dogan: Calismay: planlamus, veri setini
duzenlemis, deneyleri gergeklestirmis, sonuglari analiz etmig
ve makaleyi yazmistir, Emre Stimer: Caligmay: planlamus,
sonuglari degerlendirmis ve makaleyi yazmistur.
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