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Anahtar Kelimeler

Yere niifuz eden radar
Konvoliisyonel sinir aglari
K-En yakin komsuluk

On egitimli konvoliisyonel
sinir aglar1

0z

Bu ¢alismada, Yere Niifuz eden Radar (YNR) B tarama goriintiilerinin analizi i¢in az
parametre sayisina sahip K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) algoritma tabanli bir
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) yapisi énerilmistir. Onerilen KSA yapist igerisinde farkli
filtre boyutuna ve sayina sahip beser adet konvoliisyon katmani bulunmaktadir. Ayni
zamanda blok adi verilen yapi ile Onerilen KSA modelinin yapisi daha da
gorsellestirilmistir. Karsilastirmali analiz ¢er¢evesinde 6nerilen KSA modeli 6n egitimli
KSA modelleri ile beraber degerlendirilmistir. Analiz metrikleri olarak dogruluk,
keskinlik, duyarlilk ve F1 skoru kullanilmistir. Onerilen KSA yapisi, YNR cihazi
tespitinde %97.16 dogruluk, %97.31 keskinlik, %97.04 duyarlilik ve %97.18 F1 skoru;
tarama frekansi tespitinde %94.88 dogruluk, %95.02 keskinlik, %95.49 duyarhlik ve
%95.24 F1 skoru; toprak ¢esidi tespitinde %90.63 dogruluk, %90.50 keskinlik, %90.83
duyarlilik ve %90.66 F1 skoru metrik degerlerine sahiptir. Onerilen KSA yapisi YNR cihaz
tespiti ve tarama frekansi tespitinde en yliksek performansi gosterirken toprak cesidi
tespitinde on egitimli KSA yapilan ile beraber en yiiksek iiglincii performansi
sergilemistir. Karsilastirmali analizler 6nerilen KSA yapisinin diisiik parametre sayisi ile
ylksek siniflama yiizdesi elde ettigini gostermistir.

Evaluation of Ground Penetrating Radar B Scan Images via Convolutional Neural
Network with Low Parameters
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ABSTRACT

In this study, a K-Nearest Neighborhood (KNN) algorithm based Convolutional Neural
Network (CNN) structure with low number of parameters was proposed for the analysis
of Ground Penetrating Radar (GPR) B scan images. Within proposed CNN structure, there
are five convolution layers with different filter sizes and numbers. At the same time, the
structure of proposed CNN model with the structure called block is further visualized.
The proposed CNN model within the framework of comparative analysis was evaluated
together with pre-trained CNN models. Accuracy, precision, recall and F1 score were
used as classification metrics. Proposed CNN structure obtained performance with
97.16% accuracy, 97.31% precision, 97.04% recall and 97.18% F1 score for detection of
GPR device; 94.88% accuracy, 95.02% precision, 95.49% recall and 95.24% F1 score to
classify scanning frequency; 90.63% accuracy, 90.50% precision, 90.83% recall and
90.66% F1 score metric values to determine soil type. While proposed CNN structure
showed the highest performance in GPR device detection and scanning frequency
determination, it showed the third highest performance together with the pre-trained
CNN structures in soil type determination. Comparative analysis has shown that the
proposed CNN structure achieves a high classification performance with a low number
of parameters.
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1. GIRIS

Yere Niifuz Eden Radarlar (YNR), arkeolojik
calismalar, insaat miihendisligi ve cesitli jeofizik
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Shihab vd. 2005). YNR, elektromanyetik dalga
yayllimi prensibi ile calisir. Elde edilen verilere
radargram adi verilirken grafiklerle sematize edilir.
Yorumlanmasi olduk¢a zor olan radargram
verilerinin analizinde, konusunda uzman Kkisilerin
bilgisine ihtiya¢ duyulur. Literatiirdeki ¢alismalar
incelendiginde gomiilii nesnelerin analizi ve saha
analizlerinde ¢esitli yaklasimlar sunulmustur. Gader
vd.  gerceklestirdikleri calismada  patlayic
malzemelerin tespiti icin YNR cihazi ile elde edilen B
tarama gorintilerin analizinde Gizli Markov Modeli
(GMM) kullanmiglardir. Onerilen yontem, ii¢ farkh
bolgeden elde edilen B tarama goriintiilerinde
degerlendirilmis ve genelleme yeteneginin olduk¢a
yliksek oldugu gorilmiistiir (Gader vd. 2001). Gader
vd. 3 boyutlu YNR tarama goriintiileri iizerinden
mayin tespitini gerceklestirmeye c¢alismislardir.
Onerdikleri kural tabanh yontem sayesinde yiiksek
bir performans ile maymnlarin varligini tespit
edebilmislerdir (Gader vd. 2004). Frigui vd. yapmis
olduklar1 ¢alismada kara mayinlarinin tespitinde
hibrid bir yontem sunmugslardir. Yontem igerisinde
6n isleme birimi, GMM dedektorii ve yanlis alarmi
azaltmak amaciyla diizenleyici egitim bileseni
bulunmaktadir. Gergek zamanli olarak ¢alisabilen bu
sistem farkl test sahalarinda %10-50 arasinda bir
performans  saglamistir  (Frigui vd. 2005).
Manandher vd. c¢alismalarinda GMM modelinin
performansini artirmak amaciyla c¢oklu o6rnek
O6grenme teknigini modele entegre etmislerdir.
Onerilen yontem sentetik ve kara mayinlarimn
bulundugu test sahalarindan standart GMM
modeline gore daha ytliksek performans gostermistir
(Manandhar vd. 2015). Kovalenko vd. yapmis
olduklar1 ¢alismadan bir boyutlu YNR A tarama
sinyallerini analiz ederek plastik kapli kara
mayinlarini tespit etmeye calismislardir. Gomili
nesne bilgilerini iceren referans dalga formu ile
sinyal icerisinde nesnenin varligini arastirmislardir
(Kovalenko vd. 2007). Pasolli vd. yapmis olduklari
calismada sunmus olduklari 6riintii tanima yontemi
sayesinde gomiili nesnelerin algilanmasi ve
taninmas1 amaglamislardir. Yontemde ilk olarak
goriintii esikleme islemi ile gomiilii nesnelerin arka
plandan cikarilmasi saglanir. Genetik algoritma ile
ozellik cikarilarak Destek Vektor Makinesi (DVM) ile
gomiilii nesne siniflamasi gergeklestirilir (Pasolli vd.
2009). El-Mahallawy vd. yapmis olduklari calismada
B tarama goriintiilerinden Ayrik Fourier Doniistimi
ile elde ettigi 6zellikleri DVM ile siniflayarak gomiilii
nesnelerin malzeme tespitini gergeklestirmislerdir
(El-Mahallawy vd. 2013). Singh vd. YNR B tarama
goriintiilerinde  gomilii  nesnelerin  tespitini
saglamak icin yapay sinir ag1 tabanli bir yaklasim
kullanmislardir. Yontemde 6n isleme algoritmasi
kullanilarak  goriinti icerisinde giirilti ve
dagimikliklar giderilmistir. Sonrasinda ise gomiilii
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nesneleri algilamak amaciyla yapay sinir agi
tekniginden yararlanilmistir (Singh vd. 2013).
Benedetto vd. egri uydurma yontemi ile buz
icerisindeki ¢atlaklari analiz etmislerdir (Benedetto

vd. 2011).
Uzaktan algilama uygulamalarinda son
zamanlarda gercgeklestirilen ¢alismalar derin

6grenme tabanhidir. Derin 06grenme yontemleri
olarak kullanilan Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA),
yapay sinir aglarinin gelismis bir versiyonudur.
1990’1 yillarda KSA yontemi 6nerilmesine ragmen
mevcut donanimlar, yontemin agir hesaplamalarini
gerceklestirememistir. Gelisen teknolojiyle beraber
2012 yilindan bu yana derin 6grenme yontemleri
nesne algilama ve tanima problemleri basta olmak
lizere bir¢ok alanda kullanilmaya baslanmistir
(Krizhevsky vd. 2012).

Bu ¢alismada YNR B tarama goriintiileri daha
etkin bir sekilde analizi i¢in az parametreye sahip
KSA yapisi tasarlanmigtir. Onerilen KSA yapisinda
standart on egitimli KSA yapilarindan farkl olarak
siniflama i¢in K-EYK algoritmasi kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar degerlendirildiginde 6nerilen KSA
yapist 6n egitimli KSA yapilarina gore yiiksek
performans gostermistir. Calisma toplamda dort
boliimden olusmaktadir. 1. Bolim, giris olarak
adlandirilip literatiir galismalarindan bahsedilmistir.
2. Bolim ise materyal ve yontem kismidir. 3. Bolim,
elde edilen bulgular yer almaktadir. 4. B6liimde elde
edilen sonuglar ve tartisma bulunmaktadir.

2. MATERYAL ve YONTEM
2.1. Veri Seti Tanimlamasi

Calisma kapsaminda kullanilan ve YNR B
tarama goriintiilerinden olusan veri seti, test
sahalarindan elde edilen Olctimler ile
olusturulmustur. Ol¢iimlerde birbirinden farkli iic
YNR cihazi kullanilmistir. Cihazlari birbirinden ayirt
edebilmek adina YNR 1, YNR 2 ve YNR 3 adlan
verilmistir. YNR 1 ABD firmasi olan Geophysical
Survey Systems, Inc (GSSI) tarafindan tasarlanmistir.
YNR 2 cihazi ise Isve¢ firmas1 MALA tarafindan
kullanima sunulmustur. YNR 3 cihazi ise Ingegneria
Dei Sistemi (IDS) adi altinda bir italyan firmas:
tarafindan iretilmistir. Belirtilen YNR cihazlar1 okuz
farkl frekansta tarama islemlerini
gerceklestirebilmektedirler. Bu frekanslar sirasiyla
200 MHz, 250 MHz, 270 MHz, 350 MHz, 400 MHz,
500 MHz, 600 MHz, 800 MHz ve 900 MHz'dir. YNR
cihazlar1 dort farkli test sahasinda o&l¢ciim
gerceklestirmistir. Test sahalar aliivyonlu, kirecli,
Gneiss 14_20 ve Gneiss 0_20 olmak tuzere farklh
ozellikler icermektedir. Aliivyonlu topragin bagil
dielektrik sabiti &=13 olup saha igerisindeki
Elektromanyetik (EM) dalgalarin zayiflamasi 15 ile
45 dB/m arasinda gerceklesmektedir. YNR cihazinin
niifuz etme derinligi alt frekansta 1.5 m olup st
frekansta 1 m’dir. Kirecgli test sahasinda bagil
dielektrik sabiti &r=6 olup EM dalga zayiflamalar 6
ile 20 dB/m civarindadir. YNR cihazinin niifuz etme
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derinligi aliivyonlu toprakta oldugu gibi alt frekansta
1.5 m st frekansta ise 1 m'‘dir. Gneiss 14_20 ve
Gneiss 0_20 elektriksel ozellikleri sirasiyla €:=3 ve
&=5.5'dir. EM dalgalarin zayiflamasi Gneiss 14_20
test sahasi i¢in 1.5 ile 4.5 dB/m, Gneiss 0_20 test
sahasi i¢in 9 ile 27 dB/m arasindadir. YNR cihazlari
Gneiss 14_20 test sahasi i¢in en az 4.5 m kadar niifuz
edebilmektedir. Gneiss 0/20 test sahasinda YNR
cihazlarn alt frekansta 2.5 m, ist frekansta 1.5 m
niifuz etme derinligine sahiptir. Ilgili YNR
cihazlarindan ve test sahalarindan elde edilen YNR B
tarama goriintlisii toplamda 8505 adettir. Calisma
kapsaminda olusturulan veri setinde bulunan bazi
YNR B tarama goriintiileri Sekil 1'de bulunmaktadir.

Cihaz Tiirii: YNR 1 Cihaz1

Tarama Frekansi: 270 MHz
Toprak Cesidi: Gneiss 0 20

Cihaz Tiirii: YNR 1 Cihazt
Tarama Frekansi: 400 MHz
Toprak Cesidi: Gneiss 0_20

=~/

Cihaz Tiirii: YNR 2 Cihazi
Tarama Frekansi: 250 MHz
Toprak Cesidi: Aliivyonlu Toprak

Cihaz Tiirii: YNR 2 Cihazi
Tarama Frekansi: 250 MHz
Toprak Cesidi: Gneiss 14 20

Cihaz Tiirii: YNR 3 Cihazi
Tarama Frekansi: 200 MHz
Toprak Cesidi: Kirecli Toprak

Cihaz Tiirii: YNR 3 Cihazi
Tarama Frekansi: 200 MHz
Toprak Cesidi: Aliivyonlu Toprak

Sekil 1. YNR B Tarama Goriintii Ornekleri
2.2. Derin Ogrenme

Makine oOgrenmesi kapsaminda gelistirilen
derin sinir aglari, 2007 yilinda Geoffrey Hinton
tarafindan optimizasyon yontemleri sayesinde etkin
bir sekilde egitimi gerceklestirilmistir (Hinton
2007). Son zamanlarda kullanimi siklikla artan derin
o0grenme bir¢ok alanda uygulanmaya baslanmistir.
E-posta filtreleme, arama motoru eslestirme, akilli

86

telefonlar, sosyal medya, e-ticaret gibi bir¢ok alanda
derin O6grenmenin kullanimina o6rnek verilebilir.
Yapay sinir aglarinin farkl bir tiirii olan derin sinir
aglan ¢ok katmanl yapiya sahiptirler. Katman sayisi
artikca KSA egitimi icin gereken veri sayisi da
artmaktadir.

2.3. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvolsiiyonel Sinir Aglarinin (KSA) mimarisi
incelendiginde ileri beslemeli bir ag yapisina sahip
oldugu goriilmektedir. Bu yapilar agirlik paylasim
islemini  gerceklestirerek hesaplama yikiini
azaltirlar. Ayni1 zamanda goriintii igerisindeki
uzamsal yapilari kodlamak i¢in de tasarlanmislardir.
KSA yapilar, ytikseklik, genislik ve derinlik olmak
lizere ii¢ boyutlu bir yapiya sahiptir. Konvolsiiyon
filtreleri sayesinde giris goriintiisiinden o6zellik
haritalar iiretilir.

KSA yonteminde Kkarsilasilan en biytk
problemler asir1 uyum ve dogrusalliktir. Onerilen
derin 6grenme modeli egitim verilerinde basarisi
yuksek, test verilerinde basarisi diisiik ise model
egitim verilerine asir1 uyum gostermis olur. Asiri
uyum probleminin 6niine ge¢mek amaciyla
havuzlama ve kaginma katmamindan yararlanilir.
Havuzlama katmani o6zellik indirgemek amaciyla
kullanilirken kaginma katmani 6nemli o6zelliklerin
seciminde kullanilmaktadir. Bu sayede egitim ve test
verilerini genelleyebilecek o6zelliklerin secimiyle
asirt uyum probleminin 6niine gecilmis olur. KSA
yapist  icerisinde  aktivasyon  fonksiyonlari
yerlestirilerek dogrusallik probleminin dniine
gecilmis olur (Oztiirk vd. 2019).

KSA yapisinin temel bilesenleri konvoliisyon,
havuzlama, aktivasyon fonksiyonu, kaginma ve tam
baghh katmanlardir. Konvoliisyon katmaninda
giincellenebilen gorinti filtreleri bulunur. Bu
katmanda iki boyutlu konvolisyon islemi
gerceklestirilir. Cikt1 olarak ise 6zellik haritalar1 elde
edilir.  Ozellik haritasinin  sayisim  kullanilan
konvoliisyon filtre sayist  belirler.  Gorinti
icerisindeki kenar bilgilerin elde edilmesi icin sifir
dolgusu uygulanabilir. Ozellik haritalarinda bulunan
onemli 6zelliklerin secilmesi amaciyla havuzlama
katmanindan yararlanilir. Maksimum ve ortalama

havuzlama katmam olmak iizere iki c¢esidi
mevcuttur. Havuzlama katmani ozellik
haritalarindaki belirli biiyiiklikteki pencereler
icerisinde maksimum o6zelligi ve o6zelliklerin
ortalamasini alarak farkli bir matrise aktarir.
Aktivasyon  fonksiyonlar1  dogrusal olmayan
fonksiyonlar igerir. Bu fonksiyonlar 6zellik

haritalarina uygulanarak dogrusallik probleminin
oniine gecilmis olur. Kaginma katmani elde edilen
ozelliklerin gauss dagilimina bakilarak 6zelliklerin
en onemlilerini bir sonraki katmana aktarir. Tam
bagh katmanlar icerisinde agirlik ve bias degerleri ile
tipik bir yapay sinir ag1 modelini temsil eder. Son
olarak ise siniflama islemi icin yaygin olarak Softmax
yapist  kullanilir.  Softmax, olasihksal  sinif
tahminleyicisi olarak islem yapar.
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Konvoliisyon islemi iki fonksiyon iizerinden
gerceklestirilir. t terimi zamany, x(t) ifadesi ise elde
edilen veriyi temsil ederse konvoliisyon islemi
asagidaki gibi tanimlanir:

S(t) = [ X (aW(t-a)da (1)

W(t) terimi agirhiklandirma fonksiyonunu
belirtir. Konvoliisyon isleminin diger bir ifadesi ise
su sekildedir.

S0 =(X*w)(t) (2)

KSA mimarisinde Denklem 2’de bulunan x(t)
ifadesi giris, w(t) terimi de gekirdek ya da filtre
matrisini temsil eder. S(t) ifadesi de konvoliisyon
islemi sonucunda elde edilen 6zellik matrisi adi
verilir. t, zaman dizinini gosterir. Bu nedenle X ve W
ifadeleri tam sayilardan olusur.

SO =K W)O = ) X@W(E—a)  (3)

a=o

Makine 6grenmesi uygulamalarinda giris ¢ok
boyutlu bir dizi kiimesinden olusur. Konvoliisyon
isleminde kullanilan c¢ekirdek boyutlar1 da dizi
seklindedir. Filtreler ¢ok eksenlerde bir seferde
konvoliisyon islemini tamamlar. KSA girisi
goriintiiyl ifade eden iki boyutlu matris oldugundan
kullanilan filtrelerde iki boyutludur.

S, i) = (1K), j) = 2. S 1 —m, j—n)K(m,n) (4)

Sekil 2’'de iki boyutlu konvoliisyon isleminde
filtrenin goriinti Uzerinde gerceklestirdigi islemi
gostermektedir.

Gérintii Filtre Sonug

1lol1]o]o0

010000 tjo1]  2/0)2

o/o[10l1] + ofol1] = 1]0]1

0lolololo 1100 11]2

0(1/0/0/1 -
a) b) )

Sekil 2. a) 5x5 goriintii matrisi b) 3x3 filtre c) 3x3
sonu¢ matrisi
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Makine oOgrenmesinde konvoliisyon islemi,
seyrek gosterim, parametre paylasimi ve kovaryans
gosterimi olmak tizere ti¢ temel fikir barindirir. KSA
katmanlar igerisinde her giris birimi ile her cikis
birimi arasinda farkl tiirde bir baglanti iceren matris
degiskenlerine sahiptir. Ayni zamanda KSA yapisi
giris gorlntilerinin seyrek gdsterimlerini elde
edebilir. Kenar bilgilerinin daha belirgin bir sekilde
elde edilebilmesi icin islem matrisi genisletilerek
sifir degeri eklenebilir. Bu isleme sifir dolgusu adi
verilir.

Goriintliler icerisinde milyonlarca piksel
barindirabilir. Fakat igerisinde anlamli bilgiler
iceren daha kicik boyutlara sahip o6zellikler
bulunur. KSA modeli kullanilarak bu 6zelliklerin elde
edilmesi goriintiilerin daha anlamh bir sekilde ifade
edilmesini saglar. Ayni zamanda daha az bir bellek
kapasitesi gerektirir. Tahmin edilmesi planlanan
hedef ¢iktisinin hesaplanmasinda daha az siireye
ihtiya¢ duyulur.

Parametre paylasimi, bir modelde birden fazla
islev icin aym1 parametrenin kullanilmasin ifade
eder. Geleneksel bir sinir aginda, agirlikli matristeki
her eleman bir katmanin ¢iktisin1 hesaplamak i¢in
kullanilir. Bu nedenle bir agin agirliklarinin birbiri ile
baglantis1 oldugu soylenebilir. Ciinkii bir girdiye
uygulanan agirligin degeri, parametre paylasiminda
oldugu gibi baska bir yerde uygulanan agirhgin
degerine bagl olarak degisir. Konvoliisyon islemi
tarafindan kullanilan parametre paylasimi, her bir
konu i¢in ayr1 bir parametre seti 6grenmek yerine,
sadece bir setin 6grenilecegi anlamina gelir.

KSA olusturan katmanlar icerisinde aktivasyon
fonksiyonlar1 da yer alir. Sekil 3'de oldugu gibi
KSA'nin temel yapisinda konvoliisyon katmani,
havuzlama katmam1 ve tam bagh katmanlar
bulunmaktadir. KxK boyutlar1 filtre boyutlarini,
HxGxD boyutlari ise goériintii boyutlarini ifade eder.

H+28|:>—K+1 5)

Havuzlama katmamn ile 6zellik haritalarindaki
onemli 6zelliklerin se¢imi gerceklestirilir. Sekil 4’de
bulunan maksimum havuzlama islemi o6zellik
haritasindaki 2x2 matrislerdeki maksimum degeri
bir sonraki 6zellik matrisine aktarir. Siklikla tercih
edilen havuzlama katmanlari ortalama ve minimum
havuzlama islemi uygular.
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Giris
Katmani

Konvoliisyon
Katmanlari

) gl e

27x 27 x 256

SSX?S X 96

NIX2TX3

Sekil 3. KSA Yapisina Bir Ornek

10|10

2x2 Havuzlama Boyutu
0(2|4]|0 2 Kayma Adimu 214
2(1/1|3 3
0,000

a) Maksimum Havuzlama

1,013

2x2 Havuzlama Boyutu
1 2 4 0 2 Kayma Adimi 1 2
2(1/3|3
312 (5|1

b) Ortalama Havuzlama

Sekil 4. a) Maksimum Havuzlama b) Ortalama
Havuzlama

Havuzlama katmani gergeklestirdigi o6zellik
secim islemi ile 6zellik matris boyutunu azaltarak
parametre sayisini azaltir. Bu durum daha az bellek
gereksinimi  olusturur. Havuzlama  katmam
sonucunda olusan 06zellik matrislerinin boyutu
Denklem 6’daki gibi hesaplanir.

H+2P-T
7+

T )

Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim (REDB) KSA
yapisinda yaygin bir sekilde kullamilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. F (x) = maks (0, x)
fonksiyonunu kullanarak islem yapar. Sifirdan kiigiik
degerler REDB aktivasyon fonksiyonu ile sifira
esitlenir. Sifirdan biiyiik degerler ise degerini korur.

BB DX 133y 056
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Havuzlama Tam Bagh
Katmanlari Katmanlar

&
Y
|
|
Softmax

Stokastik  gradyan azalis  optimizasyon
algoritmasinda REDB aktivasyon fonksiyonunun
sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla
yakinsamayl onemli olglide hizlandirdigl tespit
edilmistir. Bu sonucun REDB fonksiyonun dogrusal,
yapisindan kaynaklandigi iddia edilmektedir.
Yiiksek islem gerektiren tanh ve sigmoid ile
karsilastirildiginda REDB basit bir sekilde matristeki
sifirdan kii¢iik elemanlart sifira esitleyebilir.

Tam bagh katmanlarda belirli bir esigin
altindaki diigtimlerin yok sayilmasi performansi
arttirdigit  gozlemlenmistir. Bu islem kaginma
katmamn ile gercgeklestirilir. Kaginma degeri 1'den
kiicik bir degerdir. Bu deger KSA yapisinin
uygulandigi probleme ve veri kiimesine gore farklilik
gosterir. KSA yapisinda bulunan biitiin kaginma
katmanlari i¢in ayni kaginma degerinin kullanilmasi
gerekli degildir.

KSA yapisinda bulunan  Softmax  bir
smiflandiria tiiridiir. Softmax, cok sinifl bir lojistik
regresyon analiz yontemi olarak da
degerlendirilebilir. Softmax i¢cinde bulunan 1/Zjec
terimi veri dagilimini normallestirir. Bu sekilde elde
edilen degerlerin toplami 1’e esitlenir. Olasilik
degerine bagh olarak bir smiflama islemi
gerceklestirilir. Softmax’a giris olarak verilen x
verisindeki her deger icin p (y = j | x) olasiligim
tahmin etmesi istenir. Bu sayede her sinif etiketi i¢in
farkl olasilik degerleri elde edilir.

Ogrenme isleminin siirdiiriilebilmesi icin hata
degerinin hesaplanmasi gerekir. KSA yapisindaki
parametrelerin gilincellenebilmesi icin hata degeri
Softmax kayip fonksiyonu ile hesaplanmalidir.
Denklem 7’de Softmax kayip fonksiyonu olarak ise
capraz entropi kayip fonksiyonu kullanilmaktadir.
L2 normu dedigimiz farkliliklarin karesi, kayip
fonksiyonu olarak egitim sirasinda kullanilmistir.
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2.3. Transfer Ogrenmesi

Transfer 6grenmesi teknigi az sayida veri
bulunan problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir.
Transfer 6grenmesi yontemi, ¢cok sayida veri iceren
farkli problemler i¢in 6n egitimli KSA yapilarinin
parametreleri farkli problemler i¢in baslangi¢ degeri
olarak kullanilmasidir. Cok veri ile egitim
gerceklestirilen 6n egitimli KSA yapilar1 birgok
problemin ¢ézlimiinii genelleyebilecek yetenektedir.
Bu nedenle ¢alisma kapsaminda arastirilan problem
icin kullamlacak veri sayisi yeterli olmadigindan 6n
egitimli KSA yapilarimin parametreleri baslangi¢
degeri olarak kabul edilir. Sonrasinda egitim islemi
gerceklestirilir. Sekil 5’te klasik makine 6grenmesi

ve transfer Ogrenmesi yOntemleri sematize
edilmistir.
Farkh Gérevler
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Sekil 5. a) Klasik Makine Ogrenmesi b) Transfer
Ogrenmesi

KSA tasarimindan sonra ag iceresindeki
parametrelerin optimizasyonu gereklidir. Stokastik
gradyan azalmasi ve adaptif momentyum
algoritmalar1 siklikla tercih edilen optimizasyon
algoritmalaridir. Optimizasyon isleminde oOnemli
parametrelerden biri de 6grenme oranidir. Ogrenme
orant problemin ¢6ziimiine yakinsamak icin
kullanilan yaklagsma adimi olarak da ifade edilebilir.
Ogrenme orani biiyiik secildigi takdirde KSA modeli,
problemin  ¢6ziimiine hizh  bir yakinsama
gerceklestirir. Yalniz 6grenme oraninin biiyiik
olmas1 yakinsama hassasiyetini azaltir. Ogrenme
oraninin kiiciik olmasi durumunda ise KSA’nin
problem ¢oziimiine yakinsamasi olduk¢a uzun stire
alir. Diger yandan ise agin hassasiyeti artar. Bu
nedenle 6grenme orani ilk iterasyonlarda biiyiik
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secilirken sonraki iterasyonlarda kademeli olarak
distiriiliir. Adaptif bir 6grenme orani ile hem daha
kisa yakinsama siiresi hem de yiiksek yakinsama
hassasiyeti elde edilmis olur.

Cok derin yapiya sahip KSA'larn egitimi icin
oldukca fazla miktarda etiketli veri gerekmektedir.
Yiiksek sayida veri iiretimi her problem igin
miimkiin olmayabilir. Bu nedenler transfer
6grenimli aglarin kullanimi tercih edilir. Transfer
6grenimli aglar fazla miktarda veri ile coklu sinifigcin
egitim gerceklestirilmis KSA yapilaridir. Bu o6n
egitimli KSA yapilar1 diger problemlerin ¢6ziimiinii
genelleyebilecek  yetenege  sahiptir.  Uygun
parametrelere sahip transfer 6grenimli KSA yapilari
farkli problemlerin egitim asamasinda baslangi¢
modeli olarak segilir. Optimum parametrelere sahip
bu yapilar yeni problemlerin ¢6ziimiini hizli ve
yliksek hassasiyetle yakinsayabilir. Ayn1 zamanda
rastgele parametre dagilimi gosteren KSA yapilariile
yapilan egitime gore daha az veriye ihtiyac¢ duyar.

2.5.K-En Yakin Komgsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (K-EYK) Algoritmas1 veri
icerisindeki benzerlikleri kullanarak siiflandirma
islemi yapar. Veri igerisinde gerceklestirilen
gozlemler birbirine komsuluk tegkil eder. Birbirine
benzer verilerin komsuluklar:i fazla olup benzer
olmayan verilerin komsuluklart azdir. Veriler
arasindaki uzaklik miktarina gore komsuluklar
azalir. K-EYK algoritmasinda komsuluk sayisina gore
benzer siniflara atama islem gergeklestirilir.

K-EYK algoritmasinda tekrarlayan simif degeri
yerine agirlikh komsu secimi de kullanilabilir.
Denklem 8 kullanilarak veriler arasindaki agirhigin
tersi veya tersinin karesi agirlik degeri olarak atanir.
Sonrasinda gilincellenen agirlik degerlerine gore
kategori veya siif secimi gerceklestirilir. xi egitim
isleminde kullanilan verileri temsil ederken xq test
isleminde kullanilacak verileri gosterir. Denklem 8
belirtilen agirlik degerleri giincellenerek veriler en
yakin komsu haline getirmek miimkiindiir (Cover vd.
1967).

1
W= d(x,, %)’ (8)

K-EYK algoritmasinda n boyutlu o6zellik
verilerini smiflandirmak icin en yakin komsu
orneklerinden yararlanilir. Secilecek k adet yakin
komsu sayisinin dikkate alimir. k=1 olmasi
durumunda smiflandirilmaya calisilan veriler en
yakin komsusu oldugu sinifa atanir. Diger bir deyisle
k degiskeni ka¢ adet verinin siniflandirmada dikkate
alinacagini belirten sayiy1 temsil eder (Cover ve Hart,
1967). Sekil 6'da k=4 degerine gore secilen K-EYK
algoritma siniflamasi1 bulunmaktadir.
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Sekil 6. k=4 icin K-EYK Algoritma Siniflamasi
2.6.0Onerilen Yontem

YNR B tarama goriintiilerinin analizi i¢in
tasarlanan KSA yapisi mevcut veri sayisina gore

Konvoliisyon

Katmam

=
-
El
-
g
e
> a
E
-
=]
z

Sekil 7. Onerilen KSA Yapisi

Onerilen KSA yapisinda bulunan Blok 1'de yer
alan konvoliisyon katmani 12 adet 3x3 boyutlarinda
filtreler icerir. Maksimum havuzlama katmaninda ise
havuzlama penceresi 3x3 boyutlarindadir. Blok 2,
Blok 3 ve Blok 4‘de yer alan konvoliisyon filtrelerin
boyutlari Blok 1’deki filtre boyutu ile aynidir. Sadece
filtre sayilari farklidir. Blok 2’de 24 adet, Blok 3'de 36
adet ve Blok 4’de 48 adet konvoliisyon filtresi
bulunmaktadir. Blok 5’'de ise 3x3 boyutlarinda 48
adet konvoliisyon filtresi bulunur. Maksimum
havuzlama katmanindaki havuzlama penceresi 1x13
boyutlarindadir. Onerilen KSA yapisi karsilastirmal
analizde kullanilan 6n egitimli aglara gére parametre
sayist oldukca azdir. Aynmi zamanda yiiksek bir
performans gostermektedir.

3. BULGULAR

Onerilen KSA yapisi cercevesinde 8505 adet
YNR B tarama goriintileri analiz edilmistir.
Karsilastirmali analiz kapsaminda metrik olarak
dogruluk, keskinlik, duyarlilik ve F-skoru se¢ilmistir.
Ayni zamanda oOnerilen KSA yapisinin diger o6n
egitimli KSA yapilan ile birlikte karsilastirmali
analizi gerceklestirilmistir. On egitim KSA yapilar
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olusturulmustur. Onerilen KSA yapisinda farkl
ozelliklere sahip blok yapisi bulunmaktadir. Blok
yapisinda farklh filtre sayisi ve kayma miktarina
sahip 1 adet konvoliisyon katmani bulunmaktadir.
Konvoliisyon katmanindan elde edilen 6zellik
haritalarina y181in normalizasyonu uygulanmaktadir.
Bir sonraki katman ise REDB’dir. REDB katmani, KSA
yapisinin  dogrusalligini  gidermek  amaciyla
kullanilir. En son olarak farkli pencere boyutu ve
kayma miktarina sahip olan maksimum havuzlama
katmani ile 6zellik haritasinin boyutlar1 azaltilir.
Onerilen KSA yapisinda 5 adet blok yapisi
bulunmaktadir. Sonrasinda 1 adet kaginma katmamn
ve tam bagh katman bulunur. En son olarak ise K-
EYK katmani yer alir. Onerilen yontem Sekil 7’de
onerilen yontem sematize edilmistir.

olarak AlexNet, GoogleNet, VGG-16, ResNet-50,
Inception V2 ve DenseNet-121 tercih edilmistir.
Biitiin egitim islemleri Matlab 2019 b programinda
16 GB RAM ile 2,8 GHz'de Intel Core i7-7700 HQ
islemci  tizerinde gercgeklestirilmistir.  Analiz
kapsaminda YNR B tarama verilerinin %75’i egitim
asamasl icin, %25 ise test asamasinda kullanilmak
lizere ayrilmistir.

Bu calisma YNR B tarama goriinti analizi icin
dort farkli metrik kullamilmistir. Bu metrikler
dogruluk, keskinlik, duyarlilik ve F1 skorudur
(Ruuska vd. 2018).

Dogruluk = (TP + TN)/(TP + FN + TN + FP 9)
Keskinlik = TP/(TP + FP) (10)
Duyarhlik = TP/(TP + FN (11)
F1 Skoru = (2xTP)/(2xTP + FN + FP) (12)

TP, TN, FP ve FN degerleri sirasiyla dogru
pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanls
negatiflerin sayisidir.
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Tablo 1. Karsilastirmali Sonuclar

KSA Metrikler YNR . Tarama Top.ra}k
Modelleri (%) Cesidi Frekansi Cesidi
Tespiti | Tespiti Tespiti
Dogruluk | 95.89 90.88 84.39
Keskinlik | 96,12 90.89 84.20
AlexNet
Duyarlilk | 9579 91.92 84.57
F1Skoru | 9595 91.40 84.39
Dogruluk | 96,84 94.54 93.00
Keskinlik | 96.97 94.73 92.49
VGG-16
Duyarlilik 96.71 95.07 93.26
F1Skoru | 96,84 94.90 92.87
Dogruluk | 96.36 94.08 90.54
| Keskinlik | 96,61 94.29 89.14
G Net
ooglelie Duyarhlk | 9621 | 94.83 92.81
F1 Skoru 94.41 94.56 90.94
Dogruluk | 9494 | 90.92 86.28
InceptionNet Keskinlik | 94,76 91.04 85.27
V2 Duyarlilk | 94,61 91.90 88.46
F1 Skoru 94.68 91.47 86.84
Dogruluk | 96,21 92.58 81.46
Keskinlik | 96,07 92.70 80.36
ResNet-50
Duyarhlik | 96,62 | 93.29 80.61
F1 Skoru 96.35 92.99 80.48
Dogruluk | 9526 | 94.5 91.36
DenseNet- Keskinlik | 9505 | 94.52 90.46
121 Duyarhhk | 9545 95.22 91.11
F1 Skoru 95.25 94.87 90.78
Dogruluk | 97.16 94.88 90.63
Onerilen Keskinlik | 9731 95.02 90.50
Yéntem Duyarhlk | 97.04 | 95.49 90.83
F1 Skoru 97.18 95.24 90.66

Tablo 1’de 6nerilen yontem ve 6n egitimli KSA
yapilar1 icin elde edilen dogruluk, keskinlik,
duyarhilik ve F1 Skoru verilmistir. YNR ¢esidinin
belirlenmesinde oOnerilen KSA yapist %97.16
dogruluk, %97.31 keskinlik, %97.04 duyarlilik ve
%97.18 F1 skoru ile en yiiksek performansi
gostermistir. Calismada 6nerilen diger 6n egitimli
KSA yapilarina gore onerilen yontemin gosterdigi
performans daha yiiksektir. On egitimli KSA yapilar
icerisinde VGG-16 modeli %96.84 dogruluk, %96.97
keskinlik, %96.71 duyarlilik ve %96.84 F1 skoru ile
metrik degerleri ile en iyi performansa sahiptir. En
diisiik performans ise 9%95.89 dogruluk, %96.12
keskinlik, %95.79 duyarlilik ve %95.95 F1 skoru
metrik degerleri ile AlexNet modeline aittir. YNR
cesidi tespitinde oldugu gibi onerilen KSA yapisi
tarama frekansinin tespitinde de en yiiksek
performansi elde etmistir. Onerilen KSA yapis ile
elde edilen metrik degerleri %94.88 dogruluk,
%95.02 keskinlik, %95.49 duyarlilik ve %95.24 F1
skoru seklindedir. Tarama frekansi tespitinde VGG-
16 modeli 6nerilen KSA modelinden sonra %94.54
dogruluk, %94.73 keskinlik, %95.07 duyarlilik ve
%94.90 F1 skoru metrik degerleri ile en ytiksek
performansi gostermistir. En diisiik performans
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AlexNet modeline ait olup %90.88 dogruluk, %90.89
keskinlik, %91.92 duyarlilik ve %91.40 F1 skoru
metrik degerlerine sahiptir. Toprak c¢esidinin
tespitinde dnerilen KSA yapisi VGG-16 ve DenseNet-
121 modellerinden sonra en yiiksek performansi
elde etmistir. Onerilen KSA yapisi ile elde edilen
metrik degerleri %90.63 dogruluk, %90.50
keskinlik, %90.83 duyarlhilik ve %90.66 F1 skoru
seklindedir. En ytiksek performans gosteren VGG-16
modeli ise %93.00 dogruluk, %92.49 keskinlik,
%93.26 duyarliik ve %92.87 F1 skoru metrik
degerlerine sahiptir. En disik performans diger
gorevlerde oldugu gibi %84.39 dogruluk, %84.20
keskinlik, %84.57 duyarlilik ve %84.39 F1 skoru
metrik degerleri ile AlexNet modeline aittir.

4. SONUCLAR ve TARTISMA

Bu calismada YNR B tarama goriintiilerinin
analizi i¢cin az parametreye sahip bir KSA modeli
onerildi. YNR B tarama goruntilerinin elde
edilmesinde kullanilan YNR cihaz c¢esidi, tarama
frekansi ve toprak cesidini belirlemek amaciyla
onerilen KSA yapisinin yani sira on egitimli KSA
yapilar1 da degerlendirilmistir. Karsilastirmali analiz
cercevesinde dnerilen KSA modeli YNR cihaz ¢esidi
ve tarama frekansinin tespitinde en yiiksek
performanst  gostermistir.  Toprak  ¢esidinin
belirlenmesinde ise diger 6n egitimli KSA yapilarina
yakin performans sergilemistir. Ayn1 zamanda diger
on egitimli KSA modellerine goére daha az bir
parametre sayisti ile bu performans metrik
degerlerini elde etmistir. Gelecekte
gerceklestirilmesi planlanan calismalarda 6nerilen
KSA modelinin performansinin artirilmasi amaciyla
concat yapilar1 ve uzun-kisa siireli bellek
yapilarindan yararlanilabilir.
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