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Oz
Termal kameralar, cisimlerin sicaklik farkliliklarini kizilétesi 1sin
degerlerine  bagli olarak renklendirdigi  gortintiileme

sistemleridir. Giintimiizde basta savunma sanayi olmak {iizere
saglik, ziraat, insaat gibi bircok farkli alanda termal kameralar
kullanilmaktadir. Ozellikle savunma sanayi alaninda kullamlan
bu kameralardan elde edilen goriintiiler, gesitli nesnelerin ve
canlilarin tespiti igin biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada
termal kamera goriintiilerinin siniflandirmasi i¢in derin 6grenme
tabanli tekniklerin kapsamli bir karsilastirmas: sunulmaktadir.
Calismada 7 farklh Evrisimli Sinir Aglar1 mimarisi ile
goriintiilerin 6zellikleri ¢ikarilmus, 5 farkli siniflandirma yéntemi
ile sinuflandirilmasi saglanmistir. Performans degerlendirmesi
icin dengesiz ¢ok smifli veri kiimelerinin siniflandirilmasina
uygun metrikler olan dengeli dogruluk, makro ve mikro
ortalama duyarlilik, makro ve mikro ortalama kesinlik, makro ve
mikro ortalama F 6l¢titti metrik degerleri kullanmilmaistir. Ayrica
tim yapilarin ayr1 ayri egitim ve test stireleri karsilagtirilmistir.
Calismada en yiiksek dogruluk degeri %9524 ile
Resnet101+Softmax ve Resnet50+DVM mimarilerinde elde
edilmistir. Smiflarin esit agurhikl alindigr dengeli dogruluk
degerinde ise en yiiksek %95,17 ile Resnet101+Softmax
mimarisinden elde edilmistir. Resnet101+Softmax mimarisinde
makro ortalamali kesinlik 0.9579, makro ortalamali F o6lgtitii
0.9543 ve mikro ortalamali F olgiitii 0.9524 degerleri elde
edilmistir. Bu calisma, kiiclik ve dengesiz termal goriintiiler
tizerinde, dnceden egitilmis ESA aglarmin ozellik ¢ikarimu ile
makine 6grenimi sinuflandiricilariin kullaniminin, tamamen
egitilmis aglarla elde edilen performansa benzer sonuclar
saglanabilecegini gostermistir.

Abstract

Thermal camera systems are imaging systems that color the
temperature differences of objects depending on their infrared
ray values. Nowadays, thermal cameras are used in many
different areas such as defense industry, health, agriculture and
construction. Detection of various objects and living creatures in
the images taken by these cameras, which are used especially in
the field of defense industry, is of great importance. This study
presents a comprehensive comparison of deep learning-based
techniques for classification of thermal camera images. In the
study, the features of the images were extracted with 7 different
Convolutional Neural Network architectures and they were
classified with 5 different classifiers. For performance evaluation,
balanced accuracy, macro and micro average sensitivity, macro
and micro average precision, macro and micro average F
criterion metric values, which are metrics suitable for
classification of unbalanced multi-class data sets, were used.
Additionally, the training and testing times of all structures
separately were compared. In the study, the highest accuracy
value of 95.24% was achieved with ResNet101+Softmax and
ResNet50+DVM architectures. The highest balanced accuracy,
where class weights were equally considered, was obtained as
95.17% with the ResNetl01+Softmax architecture. The
ResNet101+Softmax model yielded a macro-averaged precision
of 0.9579, a macro-averaged F-measure of 0.9543, and a micro-
averaged F-measure of 0.9524. This study demonstrates that, on
small and imbalanced thermal images, the utilization of pre-
trained ESA networks for feature extraction combined with
machine learning classifiers can deliver performance comparable
to that achieved with fully trained deep learning models
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1. Giris

Giintimiizde bircok goriintii alma sistemi bulunmaktadir. Bunlara; enerji yiikli rontgen 1sinlarmin farkl
yapilardan donmesiyle gortintii alan rontgen cihazlari, ses dalgalar1 araciligiyla goriintti olusturabilen
ultrason cihazlari, elektromanyetik kuvvet radyo frekanslari ile goriintii elde eden MR cihazlari, radar
kullanarak yer altindaki degerli maden, su kaynag, yeralt1 bosluklar1 gibi verileri 2 veya 3 boyutlu
gortintiileyebilen cesitli dedektorler, kizilotesi 1sinlar ile 1siya bagli gortintiileme yapabilen termal
gortintiileme sistemleri o6rnek olarak verilebilir. Termal goriintiileme sistemleri, elektromanyetik
spektrumda yer alan IR (kizil6tesi) enerjiyi esas almaktadir. Termal kameralar ilk olarak giivenlik amagls,
savunma alaninda kullanilmaya baslanmis zamanla saglik, ziraat, insaat gibi bircok farkli alanda
kullanilmigtir. Ozellikle savunma sanayi alaninda kullanilan hava araglari igin termal kameralar spesifik
bir neme sahiptir. Termal kameralardan elde edilen gortintiiler ile atesleme sistemlerinin gelistirilmesi,
otonom kullanim, karakol ve sir giivenliginin saglanmasi, boru hatlar1 ve pompa istasyonlarinin
glvenliginin saglanmasi gibi uygulamalar yapilmaktadir. Bu uygulamalarin bircogu gortintiilerdeki
canli-cansiz nesnelerin tespiti ile gerceklestirilmektedir [1]. Termal goriintiilerdeki nesne
smiflandirmasinin insan goziiyle yapilmasi hem ¢ok fazla insan giicti gerektirmekte hem de hata paymni
arttirmaktadir. Bu nedenle termal kamera sistemlerinden elde edilen goriintiiler tizerinde makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme gibi yapay zeka teknikleri kullanilmaktadir. Bu calismada derin 6grenme
tabanl1 tekniklere cesitli smiflandirma algoritmalar1 dahil edilerek termal kamera goriinti
smiflandirmasinin yapilmas: amaglanmustir.

Siniflandirma algoritmalarinin performansini degerlendirmenin gesitli yollar: bulunmaktadir. Performans
olciimii, dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik gibi farkli metriklerle yapilmaktadir. ki sinifli siniflandirma
problemlerinde bu 6l¢timler, siniflandiricilar arasinda karsilastirma yapmay kolaylastirsa da gok siniflh
siniflandirma problemlerinde degerlendirme siireci daha karmasik bir hale gelmektedir. Ozellikle,
dengesiz veri dagilimlarinda bazi smflarin yeterince temsil edilmemesi, belirli smiflarin
performanslarmin goz ardi edilmesine yol acabilmektedir. Bu durum, modelin gercek diinya
uygulamalarinda etkili bir sekilde kullanilabilirligini simirlandirabilir. Dolayisiyla, ¢ok smifh
siniflandirma problemlerinde kullanilan 6grenme algoritmalarmin performanslarinin kapsamli bir
sekilde degerlendirilmesi, analiz edilmesi ve elde edilen sonuglarin dogru yorumlanmas biiytik 6nem
tasimaktadir. Bu yaklasimlar, smniflandirma modellerinin adil ve dengeli bir sekilde gelistirilmesi i¢in
kritik bir ihtiyagtir.

Bu calismada, termal kamera goriinttileri tizerinde temel ESA mimarilerinin agirliklariin giincellenmesi
yoluyla gerceklestirilen egitim stireci ile 6nceden egitilmis ESA aglarindan 6zellik ¢ikarimi yapilarak
makine Ogrenimi smiflandiricilarinin - performanslart  karsilastirilmistir.  Ayrica, ¢ok  smufl
smiflandirmalarda kullanilan degerlendirme olgiitlerine yonelik ayrintili bir uygulama 6rnegi
sunulmustur.

Literattirde arastirmacilar farkli alanlarda kullanilan termal gortintiilerdeki nesnelerin tespiti igin bazi
yontemler onermislerdir. Youngjun Cho vd. [2] yaptiklar1 calismada, insanlarmn her yerde bulunan
teknolojileri kullanarak malzemelerin yakin mesafeden otomatik olarak taninmasina yonelik yeni bir
yaklagim olan Derin Termal Goriintiilemeyi 6nermislerdir. Onerdikleri yontem, bir akilli telefona entegre
edilmis diisiik maliyetli mobil termal kamera ile elde edilen termal doku goriintiilerini derin bir sinir ag1
kullanarak malzeme ttirlerine gore siiflandirir. Sistemin performans: hem i¢ hem de dis ortamlarda 32
malzeme turtnt taniyacak sekilde egitilerek degerlendirilmistir. Calisma sonucunda 15 i¢ mekan
malzemesinin 98%'in tizerinde dogruluk ve 17 dis mekan malzemesinin de 89%'un tizerinde dogruluk ile
siniflandirmast yapilmistir. Furat Al-Obaidy vd. [3] yaptiklar: ¢alismada, bir Baskilt Devre Kart1 (PCB)
modelinin Ttuimlesik Devre (IC) ariza algilamas icin termal goriintii isleme kullanmislardir. Calismada
goruntii stmiflandirma ve algilama icin ¢ok katmanli algilayici, destek vektor makinesi ve uyarlanabilir
noron-bulanik ¢ikarim sistemi olmak tizere ti¢ yumusak hesaplama teknigi kullamilmistir. Modellerin
etkinligi, siniflandirmanin performansi ve dogrulugu karsilastirilmistir. Benzer bir calisma da Akshay A.
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Sarawade ve Nadir N. Charniya [4] tarafindan gerceklestirilmistir. Calismada PCB'deki hatali IC'lerin
tespit edilmesi amaciyla Hizlandirilmis Saglam Ozellikler (SURF) algoritmasi kullanilarak goriintii
eslestirme gerceklestirilmistir. Jiang A. vd. [5] termal goriintiiler araciligiyla agac govdesi tespiti igin gesitli
derin 6grenme modellerini incelemis ve farkli mimarilerin dogruluk ve hiz performanslar1 hakkinda
onemli bulgular sunmustur. Bu tiir karsilastirmali analizler, termal gortintiileme uygulamalar: i¢in en
uygun modellerin belirlenmesinde énemli bir rol oynamaktadir. Memari M. vd. [6] tarafindan ytirtitiilen
calismada termal ve RGB goriintiileme yontemleri kullanilarak rtizgar tiirbini kanatlarinin denetiminde
%100 dogruluk oranimna ulasan bir topluluk modeli sunarak, daha yiiksek performans elde etmek amaciyla
farkli derin 6grenme tekniklerinin entegrasyonunun potansiyelini vurgulamislardir.

Termal goriintii isleme yontemleri ile ilgili saglik alaninda da farkl bir ¢cok calisma mevcuttur. R. Roslidar
vd. [7] yaptiklar1 derleme calismasinda, memedeki sicaklik dagilimini gozlemleyerek Non-invaziv ve
temassiz bir kanser tarama yontemi olan termografiden elde edilen goriintiiler tizerinde uygulanmis derin
ogrenme modellerinin incelemesini gerceklestirmislerdir. Calisma, meme termogrami siniflandirmast igin
derin sinir aglarmin uygulanmasiyla ilgili cogu arastirmay: ele almistir. Yapilan incelemelerde sig
katmanlara ve az parametreye sahip derin aglarin, yiiksek dogrulugu korurken simiilasyon siiresini
azaltma yetenekleri sayesinde iyi performans gosterdigi saptanmistir. Calisma sonucunda mevcut sinir
ag1 modellerinin, ozellikle saghkli ve kanserli vakalari ayirt etmede, meme kanseri termogram
smiflandirmasinin dogrulugunda bir artisa yol actigini gostermistir. Termal gortintiiler cesitli yontemler
uygulanarak ytiz tanima icin kullanilmistir [8], [9]. G. Koukiou ve V. Anastassopoulos [10] yaptiklar:
calismada alkol almis kisilerin taninmasi icin termal gortintiiler tizerinde derin 6grenme tekniklerini
kullanmustar.

Savunma alaninda da termal goruntiler siklikla kullanmilmistir[11], [12]. Mayin tespit sistemleri igin de
termal goruntli tabanli cesitli yontemler mevcuttur[13], [14].C.N. Naga Priya vd. [15] termal
gorinttilerdeki gomiilii nesneleri tanimlamak i¢in derin 6grenme bolgesi konvoliisyonuna dayali sinir ag1
yaklagimimi onermislerdir. Calismada kapsaminda gerceklestirilen deneysel sonuglardan, topragin 1s1
tasima kapasitesindeki degisime bagli olarak gomuiilii nesnelerin termal gortintiilerinde sicaklik degisimi
oldugu bulunmustur. Bu degisimin tespiti i¢cin 6nerilen sinir ag1 yontemi ile termal goriintiilerindeki
gomiilt nesnelerin konumlar1 90% dogruluk degeriyle tespit edilmistir. Savunma alaninda kullanilan
termal goriintiileme yontemlerden biri de otomatik hedef tespiti sistemleridir. A. d’Acremont vd. [16]
otomatik hedef tespiti icin cfCNN olarak adlandirilan, kiiresel ortalama havuzlama (GAP) ile kompakt ve
evrisimli bir sinir ag1 6nermislerdir.

Literattirde ayrica bazi ESA mimarilerinin dogruluk, cikarim zamani, hafiza gibi faktorler yontinden
karsilastirmalar1t Canziani A. vd.[17] tarafindan gergeklestirilmistir. Calismada, ImageNet yarismasinda
sunulan Alexnet [18], Network in Network (NIN) [19], Enet [20], Googlenet [21], VGG-16 ve -19 [22],
Resnet-18, -34, -50, -101 ve -152 [23], Inception-v3 [24] ve Inception-v4 [25] mimarileri karsilastirilmistir.
Calismaya gore dogruluk acisindan Resnet ve Inception mimarileri, diger tiim mimarileri en az 7% gibi
onemli bir farkla geride birakmustir.

Bu calismada, savunma sanayinde siklikla kullanilan termal kamera goriintiilerindeki nesnelerin
smiflandirmasinin hizli ve dogru yapilabilmesi icin derin 6grenme tabanli teknikler Onerilmistir.
Calismada kullanilan veri setine ait bilgiler 2. boliimde, uygulanan yontem 3. boliimde, deneysel sonuclar
ile ilgili bilgiler ise 4. boltimde verilmistir.

2. Materyal ve Metod

Calismada toplamda 4 kategoriden olusan 836 termal goriintti kullanilmistir. Veriler acik erisimi olan
Kaggle platformunda bulunan “visible_thermal”[26], “HIT-UAV: A High-altitude Infrared Thermal
Dataset”[27] ve “Thermal Mannequin Fall Image Dataset”[28] veri setlerinde bulunan goriintiilerden 4
smuf olusturacak sekilde alinarak elde edilmistir. Veri setinde icerisinde araba bulunan 198 termal kamera
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goriintiist, icerisinde ev bulunan 100 termal kamera gortintiisii, icerisinde cesitli hayvanlarin bulundugu
204 termal kamera goriuintiisii, icerisinde 334 insan bulunan termal kamera gortintiisti bulunmaktadir.
Sekil 1'de calismada kullanilan veri setindeki her bir sinifin 6rnek gortintiileri verilmistir.

Sekil 1. Veri setindeki kategorilere ait termal kamera goriinttileri 6rnekleri: (a) Araba igeren termal
kamera goriintiileri (b) Ev iceren termal kamera goriintiileri (c) Hayvan iceren termal kamera
goriintiileri (d) Insan iceren termal kamera gortinttileri

Calismanin temel amaci, termal kamera goriintiilerini insan, hayvan, ev ve arag olacak sekilde 4 sinifta
smiflandirmanin hizli ve yiiksek dogrulukla yapilabilmesi icin gesitli derin 6grenme ve makine 6grenmesi
tekniklerinin karsilastirmali olarak degerlendirilmesidir. Siire¢ dort asamadan olusmaktadir. Ik adimda
veri setindeki tim termal goriintiilerin girisi yapilmustir. Ikinci adimda, literatiirde yaygm olarak
kullanilan evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarilerinde 6zellik ¢ikarma islemi gerceklestirilmistir. Bu asamada
kullanilan ttim ESA mimarilerinin genel yapisi (konvoliisyon ve havuzlama katmanlari) korunmustur.
Cikarilan dzellikler, holdout yontemi ile %70 egitim ve %30 test verisi olarak ayrilmigtir. Ugiincti adimda,
iki farkli smiflandirma yontemi uygulanmustir. ilk yéntemde, ESA mimarilerinin agirliklar: giincellenerek
Softmax smiflandirici ile bir 6grenme stireci gerceklestirilmistir. Ikinci yontemde ise ESA mimarilerinin
tam baglant1 katmanlarindan cikarilan 6znitelikler, Destek Vektor Makineleri (DVM) [29], K En Yakin
Komsuluk (KNN) [30], Navie Bayes [31] ve Diskriminant Analizi [32] gibi yaygin makine 6grenmesi
smiflandirma algoritmalar ile siniflandirilmistir. Son olarak, dérdiincti adimda, test verileri tizerinde
dogrulama islemi gerceklestirilmis ve tiim sonuglar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Kullanilan
ESA mimarilerinin genel yapis1 Sekil 2’de verilmistir.

Adyii | Eng Sci 2025;12(25):60-71 / Adyii Miih Bil Derg 2025,12(25):60-71 63



Onal ve ark.. Termal Kamera Gériintiilerinin Coklu Sumiflandirilmas: Igin Derin Ogrenme
Tabanl Tekniklerin Performans Karsilagtirilmas

____________________________________

Smiflandirici

Softmax

Destek Vektor Makineleri

Oznitelikler

Navie Bayes

]
|
K-En Yakin Komsuluk ] E
|
)

Siniflar
1 . .
\ Konvoliisyon+ReLu ,’ [ Ev ][ Araba ][ Insan ][ Hayvan ]
\\ Havuzlama ve ’
AR Tam Baglant: Katmanlary,
~ e

-- -

Sekil 2. Kullanilan yontemlerin genel yapisi

2.1. Kullanilan Sinir Aglar1 Mimarileri

Calisma kapsaminda literatiirde en sik kullanilan Evrisimsel Sinir Aglar1 mimarilerinden AlexNet,
GoogleNet, ResNet-18,-50,-101, Inceptionv3, Densenet201 [33] kullanilmistir. Bu mimariler MATLAB'da
M-file kodlar1 araciligiyla dogrudan yapilandirilmistir. Calismada, termal kamera goriinttileri tizerinde
iki farkli yontem uygulanmustir. ilk yontemde, her bir ESA mimarisi, ImageNet veri seti tizerinde 6nceden
egitilmis agirliklarla kullanilmis ve bu modellerin tam baglant: katmanlari, son 6zellik ¢gikarimi katmani
olarak degerlendirilmistir. Bu 6zellikler, Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsuluk (KNN),
Naive Bayes ve Diskriminant Analizi gibi farkli makine 6grenimi siiflandiricilar ile siniflandirilmstir.
fkinci yontemde ise ESA mimarilerinin agirliklar1 giincellenerek, Softmax siniflandirici ile tam bir egitim
suireci gerceklestirilmis ve kullanilan tim mimari yapilarin performanslar: karsilastirilmistir. Kullanilan
ESA mimarileri hakkinda genel bilgiler Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge 1. Kullanilan ESA Mimarilerine Genel Bakis

Mimari Yi  Derinlik Parametre Goriintii Giris Toplam Katman Oznitelik Elde
Sayisi Boyutu Sayis1 Katman
Alexnet 2012 8 61 M 227*227 25 fc8
Googlenet 2014 22 7M 224*224 144 loss3-classifier
Resnetl8 2015 18 11,7 M 224*224 71 £c1000
Resnet50 2015 50 256 M 224*224 177 £c1000
Resnet101 2015 101 44,6 M 224*224 347 £c1000
Inceptionv3 2015 48 239M 299*299 315 predictions
Densenet201 2017 201 20M 224*224 708 £c1000

2.2. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bir makine 6grenimi algoritmasinda kurulan modeli degerlendirmek igin, performansin nicel 6lgtitleri
bulunmaktadir. Bircok yaygin siniflandirma metrigini hesaplanmasi karmasiklik matrisi kullanilir. Hedef
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degiskenlerinin smiflarma ait gercek ve tahmin edilen degerlerinin gosterildigi matrise karmasiklik
matrisi ad1 verilir. Sadece iki sinifin oldugu ikili simiflandirma ve sinif sayisinin ikiden fazla oldugu ¢ok
smifl1 siniflandirma igin kullanilan karmasiklik matrisleri Cizelge 2 ve Cizelge 3'te verilmistir [34].

Cizelge 2. Tki Stmifli Karmagiklik Matrisi.

Tahmin
Pozitif Negatif Toplam
% Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanls Negatif (YN) DP+YN
& Negatif Yanls Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN) YP+DN
O Toplam DP+YP YP+DN m

iki smifli siiflandirma problemlerinde siniflandiricilarinin performansimi karsilastirmak icin Dogruluk
(Accuracy,Acc), Duyarhilik (Recall,R), Kesinlik (Precision,P) ve F Olgiitii (F1-Score) gibi olgiitler
hesaplanmaktadir. Bu metriklerin Cizelge 2'ye gore hesaplanan matematiksel ifadeleri Esitlik 1-4" de
verilmistir [35], [36].

DP+DN

ACC = B YPTYNTDN @
b= DII’)-I-I;P 3)
’

Cok smifli siniflandirma problemlerinde (6zellikle siniflar esit dagilmadiginda) degerlendirme metrikleri
icin tiim smuflar1 esit temsil edecek clctimlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Dengeli Dogruluk hem ikili hem de
¢ok smuifli siniflandirma igin iyi bilinen bir 6l¢tidiir. Dengeli Dogruluk, her sinifin duyarliliginin aritmetik
ortalamasindan olusmaktadir. Bu her sinifin ayni agirliga ve ayni 6neme sahip olmasini saglar. Boylelikle
daha az birimi olan kiictik siniflarin sonug tizerinde orantisal etkiden daha fazla etki etmesi saglanir[35].
Dengeli dogruluk degerinin yani sira ¢ok smifli stniflandirma s6z konusu oldugunda, 6zellikle F ol¢titii
tim smiflar1 icermelidir. Bu baglamda ¢ok simifli F 6lctitiintin hesabr icin iki tiir 6l¢tim vardir: Makro
Ortalamal1 F Olciitii ve Mikro Ortalamali F Olciitii. Makro ortalamali F olciitii, siniflar tizerinden F
Olctitlerinin ortalamasini hesaplar. Mikro ortalamali F 6lgiitti ise smiflar arasinda 6rnek basina diisen
smiflandirmalari bir araya toplar ve genel F olctittinti hesaplar.

Makro ortalama, her sinifa esit agirlik verirken, mikro ortalama, birim basina her bir smiflandirma
kararma esit agirlik verir [35], [37]. Cok smufli bir siniflandirma problemi i¢in ihtiya¢ duyulan karisiklik

matrisi Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. Cok smifli karmasiklik matrisi.

Tahmin
Smif; Smif, ... Sinif, Toplam
Sll‘llf] DPl H12 cee Hln Tsat1r1
% Sinif, H» DP, ... Ho, Tsahrz
GO Smufn, Hu  Hwo ... DPy Ty
Toplam Tsiitum Tsiitunz s Tsﬁtunn m

Adyii | Eng Sci 2025;12(25):60-71 / Adyii Miih Bil Derg 2025;12(25):60-71 65



Onal ve ark.. Termal Kamera Gériintiilerinin Coklu Stmiflandirilmas: Igin Derin Ogrenme
Tabanl Tekniklerin Performans Karsilagtirilmas

Cok siufli siniflandirma problemlerinde (6zellikle siniflar esit dagilmadiginda) degerlendirme metrikleri
icin tiim smnuflar1 esit temsil edecek clctimlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Dengeli Dogruluk hem ikili hem de
cok smifli stiflandirmada iyi bilinen bir 6l¢tidiir. Dengeli Dogruluk, her sinifin duyarliligimin aritmetik
ortalamasindan olusmaktadir. Bu her sinifin ayni agirliga ve ayni 6neme sahip olmasini saglar. Boylelikle
daha az birimi olan kiictik siniflarin sonug tizerinde orantisal etkiden daha fazla etki etmesi saglanir.

Dengeli dogruluk degerinin yani sira ¢ok smifli siniflandirma s6z konusu oldugunda, zellikle F olctitii
tim smiflar1 icermelidir. Bu baglamda ¢ok simfli F dlgtitiintin hesabr igin iki tiir l¢tim vardir: Makro
Ortalamal1 F Olciitii ve Mikro Ortalamali F Olciitii. Makro ortalamali F olciitii, siniflar iizerinden F
Olcutlerinin ortalamasini hesaplar. Mikro ortalamali F olgtiitii ise smiflar arasinda ornek basina diisen
smiflandirmalar1 bir araya toplar ve genel F olciitiinii hesaplar. Makro ortalama, her sinifa esit agirlik
verirken, mikro ortalama, birim basina her bir simiflandirma kararina esit agirlik verir [35], [37].

Cok smifli simiflandirma problemlerinde Cizelge 3 yardimiyla hesaplanan degerlendirme metrikleri
Dengeli Dogruluk (Accpgigncea), Makro Ortalamali Duyarlilik (Rpqcr0), Makro Ortalamali Kesinlik
(Pyacro), Makro Ortalamali F Olgtitii (F1pqcr0), Mikro Ortalamali Duyarlilik (Ryicro), Mikro Ortalamalt
Kesinlik (Pyicro), Mikro Ortalamali F Olciitii (F1y;.), Esitlik 5-11’de verilmistir. Esitliklerde verilen K
degeri sinuf sayisini temsil etmektedir.

ZK DPk
k=1 Tsatlrk (5)
ACChaiancea= T
ZII(<=1 ReCk
Ryacro = T (6)
Y1 Pre
Pyacro = T (7)

Makro Avg Pre¥*Makro Avg Rec )

Flyacro= 2% (
Macro Makro Avg Pre+Makro Avg Rec

i1 DR
Ruy: —=——=X=1 X 9
Miero Zﬁ:l TSatlrk ( )
i1 DR
S0 (10)
Micro ZE:1 Tsiitunk
Yi—1DP
Flyicro=——"— (11)

Esitlik 1 ve Esitlik 9-11"den de goriilecegi tizere dogruluk, Mikro Ortalamali Duyarlilik ve Mikro
Ortalamali Kesinlik lgtimleri birbirine esittir. Buradan yola ¢ikarak Mikro Ortalamali Duyarlilik ve Mikro
Ortalamali Kesinlik olgiilerinin harmonik ortalamas: olan Mikro Ortalama F olcttti de Dogruluk
formiiltine esit ¢itkmaktadir [35]. Ayn sekilde Dengeli dogruluk ile Makro Ortalamali Duyarlilik 6lgtimleri
de birbirine esittir. Bu nedenle bu g¢alismada Makro ve Mikro olctimler arasindan yalnizca makro
ortalamali Kesinlik ve F ol¢iitii sonuclar1 verilmistir.

3. Arastirma Bulgular:

Calismada termal gortintiilerde nesne tespitinde 6zellik ¢ikarimai igin en basarili ESA mimarisinin hangisi
oldugu ve sik kullanilan cesitli ESA mimarileri ile gesitli stniflandiricilar arasinda en iyi kombinasyonun
hangisi oldugunun tespiti i¢in karsilastirmalar yapilmistir. Deney sonuclar: Cizelge 4’te verilmistir.
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Yapilan tiim c¢alismalar, 12. Nesil Intel Core i7 3.50 GHz islemci, 16GB DDR4 RAM ve 8GB NVIDIA
GeForce RTX 3070 ekran kartmna sahip bilgisayarda gerceklestirilmistir. Ttim calismalar, 64 bitlik
Windows 11 isletim sistemi tizerinde kurulu Matlab R2021a tizerinde derlenmistir. Ozellik cikarimi
sirasinda batch size 32 olarak ttim makine 6grenmesi yontemleri kullanan mimariler icin ayni kullanilmis
ozellikler satir halinde smiflandiricilara verilmistir. Softmax kullanilan mimarilerde ise 0.001 baslangig

ogrenme orani, sgdm optimizasyonu, 20 epoch, 32 batch size parametreleri kullanilmustir.

Cizelge 4. Kullanilan mimari ve siniflandiricilarin smiflandirma sonuglari.

. o Dengeli Dogruluk Toplam Egitin}
Mimari Siniflandirici | Dogruluk (%) (%) Puyacro | Flpacro | Flyicro| V€ Te?:n?urem
Softmax 92,06% 91,33% 0,9144 | 0,9128 | 0,9206 61,37
DVM 89,68% 89,75% 0,8945 | 0,8950 | 0,8968 2,23
Alexnet KNN 86,51% 82,25% 0,8722 | 0,8391 | 0,8651 2,03
Navie Bayes 84,13% 84,69% 0,8287 | 0,8355 | 0,8413 3,15
Diskr. Analizi 92,86% 92,33% 0,9404 | 0,9285 | 0,9286 3,18
Softmax 93,65% 92,33% 0,9494 | 0,9340 | 0,9365 61,13
DVM 90,48% 90,97 % 0,8967 | 0,9021 | 0,9048 4,28
ResNet18 KNN 89,68% 87,44% 0,8973 | 0,8846 | 0,8968 4,04
Navie Bayes 86,51% 88,44% 0,8668 | 0,8734 | 0,8651 4,43
Diskr. Analizi 89,68% 89,11% 0,8858 | 0,8846 | 0,8968 3,33
Softmax 94,44 % 92,00% 0,9422 | 0,9294 | 0,9444 213,96
DVM 95,24 % 94,86 % 0,9651 | 0,9562 | 0,9524 7,13
ResNet50 KNN 89,68% 90,97 % 0,9036 | 0,9050 | 0,8968 6,79
Navie Bayes 86,51% 88,72% 0,8724 | 0,8754 | 0,8651 6,52
Diskr. Analizi 93,65% 93,53% 0,9319 | 0,9332 | 0,9365 4,00
Softmax 95,24% 95,17% 0,9579 | 0,9543 | 0,9524 235,35
DVM 91,27% 91,39% 0,9102 | 0,9115 | 0,9127 4,57
ResNet101 KNN 86,51% 84,16% 0,8602 | 0,8477 | 0,8651 4,35
Navie Bayes 80,95% 80,08% 0,8287 | 0,8131 | 0,8095 5,82
Diskr. Analizi 93,65% 94,36% 0,9374 | 0,9394 | 0,9365 5,57
Softmax 92,06% 91,58 % 0,9338 | 0,9260 | 0,9206 390,51
DVM 89,68% 89,75% 0,9070 | 0,9008 | 0,8968 10,07
Inceptionv3 KNN 88,89% 86,55% 0,8842 | 0,8731 | 0,8889 4,39
Navie Bayes 88,10% 89,03% 0,8908 | 0,8858 | 0,8810 6,27
Diskr. Analizi 88,89% 86,77% 0,8979 | 0,8794 | 0,8889 5,21
Softmax 92,86% 92,72% 0,9397 | 0,9330 | 0,9286 202,98
DVM 92,06% 93,11% 0,9375| 0,9341 | 0,9206 3,29
Googlenet KNN 87,30% 83,97 % 0,8937 | 0,8574 | 0,8730 3,10
Navie Bayes 84,13% 84,80% 0,8396 | 0,8429 | 0,8413 6,59
Diskr. Analizi 91,27% 89,05% 0,9444 | 0,9126 | 0,9127 9,03
Softmax 90,48% 89,05% 0,9235 | 0,9044 | 0,9048 1,53*103
DVM 92,86% 92,75% 0,9395 | 0,9331 | 0,9286 11,62
DenseNet201 KNN 91,27% 91,58% 0,9201 | 0,9145 | 0,9127 11,73
Navie Bayes 82,54% 83,58% 0,8303 | 0,8280 | 0,8254 11,71
Diskr. Analizi 93,65 % 92,39% 0,9514 | 0,9362 | 0,9365 18,29
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Her bir ESA mimarisine entegre edilen bes simiflandiricinin smiflandirma sonuglar1 Cizelge 4'te
karsilastirilmistir. Tim sinuflandiricilarin dogruluk degerleri karsilastirildiginda Resnet101+Softmax ve
Resnet50+DVM mimarileri 95,24% dogruluk degeri ile elde edilen tiim smiflandirmalardan daha ytiksek
bir basarim elde etmislerdir. Siniflar esit agirlikli olarak alan dengeli dogruluk degerine gore 95,17% ile
en yiiksek basarim olan mimari Resnet101+Softmax mimarisidir. Dogruluk degerinde yiiksek basarimi
olan Resnet101+Softmax mimarisinin makro ortalamali kesinlik degeri 0,9579 ile en yiiksek kesinlik
degerleri arasindadir. Bunun yaninda yine Resnet50+DVM ve Resnetl01+Softmax mimarileri igin
smiflarin esit temsil edildigi Makro ortalamali F olctitii sirasiyla 0,9562 ve 0,9543 degerleri ile diger
siiflandirmalara gore daha yiiksek bulunmustur. Bu da modellerin hem dogru pozitif degerlerini hem
de dogru negatif degerlerini iyi tahmin ettigini gostermektedir. Cizelgede verilen toplam egitim ve test
stiresi, egitim verilerinin 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirmasi asamalarinda gecen toplam siireyi ifade
etmektedir. Buna gore Alexnet mimarisinde katmanlarin daha az olmasi nedeni ile bu mimari ile yapilan
siiflandirmalar digerlerine gore ¢ok daha kisa stirede gerceklesmistir.

En yiiksek dogrulluk ve dengeli dogruluk degeri bulunan Resnetl01+Softmax ve Resnet50+DVM
yontemlerindeki siniflandirma sonuclarmin karmasiklik matrisleri Sekil 3'te verilmistir.

Karmasiklik Matrisi

1 4
w2 2 28
=
(]
X
[9]
<4
)

3

4 2 4

1 2 3 4

Tahmin edilen Sinif

a) Resnet101+Softmax yonteminin karmasiklik matrisi

Karmasiklik Matrisi

1 4
w2 28 2
=
(]

X
[9]
=4
)
3 2

1 2 3 4
Tahmin edilen Sinif

b) Resnet50+DVM yonteminin karmasiklik matrisi
Sekil 3. Resnet101+Softmax ve Resnet50+DVM yontemlerinin karmasiklik matrisleri
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Cizelge 5. Siniflandiricilarin ortalama basarim sonuglari.
Ortalama Dogruluk Ortalama Dengeli Dogruluk Ortalama Egitim ve Test Siiresi

(%) (%) (sn)
Softmax 92,97 % 92,03% 385,04
DVM 91,61 % 91,80% 6,17
KNN 88,55% 86,70% 5,20
Navie Bayes 84,70% 85,62% 6,36
Diskr.
Analizi 91,95% 91,08 % 6,94

Temel ESA mimarilerinde Softmax smiflandiricinin diger smiflandiricilara gore yiiksek dogruluklara
sahip oldugu gozlenmistir. Fakat ayn1 zamanda diger smiflandiricilara gore egitim ve test asamasini daha
fazla stirede gerceklestirmistir. Cizelge 5 de ttiim siniflandiricilarin ortalama basarim sonuglar: verilmistir.
Ttm mimarilerde kullanilan Softmax smiflandiricilarinin ortalama dengeli dogruluk degeri 92,03%’dir.
Bu sonuca en yakin ortalama dengeli dogruluk degerleri 91,80% ile Destek Vektor Makineleri ve 91,08%
ile Diskriminant Analizi sonucunda elde edilmistir. DVM, KNN Navie Bayes ve Diskriminant Analizi
smiflandiricilarinin egitim ve test stiresi stireleri birbirlerine ¢ok yakin oldugu gozlenmis iken Softmax
smiflandirma ile egitim ve test siiresinin diger siniflandirma yontemlerine gore ¢cok daha fazla oldugu (385
sn) gozlenmistir.

Cizelge 6. ESA mimarilerinin ortalama basarim sonuglari.

Ortalama Dogruluk Ortalama Dengeli Dogruluk Ortalama Egitim ve Test Siiresi
(%) (%) (sn)

Alexnet 89,05% 88,07 % 14,39
ResNet18 90,00% 89,66% 15,44
ResNet50 91,90% 92,02% 47,68
ResNet101 89,52% 89,03% 51,13
Inceptionv3 89,52% 88,74% 83,29
Googlenet 89,52% 88,73 % 45,00
DenseNet201 90,16 % 89,87% 316,67

Cizelge 6'da tiim mimarilerin ortalama basarim sonugclar1 verilmistir. Genel olarak tiim smiflandiricilar ile
siniflandirma basarimina bakildiginda en basarili mimari 91,90% ortalama dogruluk ve 92,02% ortalama
dengeli dogruluk degeri ile Resnet50 mimarisidir. Mimariler arasinda en yavas sonuca ulasan mimari
toplam katman sayis1 ve derinlik bakimindan en ytiiksek degerlere sahip Densenet201 mimarisidir.

4. Sonuglar

Calismada farkli derin 6grenme modellerinin, termal gortintiilerin ¢ok sinifli siniflandirma performanslari
kiyaslanmistir. Kullanilan veri seti ev, araba, insan ve hayvandan olusan 4 siniftan olusmustur. Ik olarak
veri setindeki goriintiilerin Alexnet, Googlenet, Resnet-18, Resnet-50, Resnet -101, Inceptionv3,
Densenet201 mimarileri ile 6zellikleri ¢ikarilmistir. Ardindan Softmax, Destek Vektor Makineleri (DVM),
K En Yakin Komsuluk (KNN), Navie Bayes ve Diskriminant Analizi yontemleri ile smiflandirma
performanslari dl¢tilmuistiir. Performans cl¢timleri ¢ok sinifli siniflandirma performans metriklerine gore
gerceklestirilmistir. Boylelikle olctimlerde her siufa ayni agirligr verilmis ve smif dagilimima duyarsizlik
saglanmistir. Az veriye sahip yeterince temsil edilmeyen simiflarin da olasi tahminlerde temsil edilmesi
saglanmustir.

Deney sonuglar1 esit agirlikli olmayan ¢ok smifli termal verilerde ESA mimarilerinden Resnet50

mimarisinin daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir. Mimarilerde Softmax kullanimimin basarimi
arttirdig fakat egitim ve test stiresini diger siniflandirma yontemlerine gore 60 kat daha fazla stirede
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gerceklestirdigi gortilmustiir. Ayrica siuflardaki veriler dengesiz olsa da kurulan derin 6grenme
modellerinin hem dogru pozitif degerlerini hem de dogru negatif degerlerinin iyi tahmin edildigi
sonucuna ulasilmustir.

Bu calisma ESA mimarilerinde agirliklarin gitincellenmesiyle Softmax smiflandirmasi kullanilarak
gerceklestirilen egitim stireglerinin, islem stiresi ve hesaplama kaynaklar1 agisindan oldukca maliyetli
oldugu belirlenmistir. Buna karsilik, dnceden egitilmis ESA aglarindan 6zellik ¢cikarimi yapilarak makine
ogrenimi smiflandiricilarinin kullanilmas: durumunda, 6zellikle ResNet-50 mimarisi ile tamamen
egitilmis bir agin dogrulugu ile ayni1 performans elde edildigi gozlemlenmistir. Bu bulgu, kictik ve
dengesiz verisetlerinde, 6nceden egitilmis aglarin kullanimmin zaman ve kaynak tasarrufu saglayan etkili
bir alternatif oldugunu ortaya koymaktadir.
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