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(")zetg:e—Yere Niifuz Eden Radar (YNR), gomiilii hedef tespiti,
siiflandirmasi ve tanimlanmasi uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilan bir aractir. Aym sekildeki ve farkh materyaldeki
hedeflerin siniflandirilmasi, 6zellikle benzer elektriksel iletkenlige
sahip hedeflerde zor bir problemdir. Boyle bir simiflandirma
probleminde 6znitelik ¢ikariminin ¢ok zor olmasi ve vakit almasi
nedeniyle, derin 6grenme yontemi kullanilmistir. Derin 6grenme,
verideki 6znitelikleri ve siniflandiriciy1 otomatik olarak 6grenmesi
sayesinde son bes yildir iistiin performans sergileyerek one ¢ikan
bir yontemdir. Bu bildirinin amaci, gomiilii olarak bulunan
hedeflerin yiiksek basarim ile dogru siniflandirilmasidir. Bu amag
dogrultusunda, 6ncelikle farkh ozellikteki 3 cesit topraga gomiilii
hedeflerden olusan veriler iiretilmistir. Daha sonra bu verilerdeki
bakir ve plastik tellerin tespiti ve teshisi icin derin 6grenme,
aktarim oOgrenmesi ve ¢ok gorevli oOgrenme yontemleri
onerilmistir. Aktarim 6grenmesi, onceden c¢ok sayida veri ile
egitilmis bir derin 6grenme modelinden kazanilan bilgilerin
mevcut modele aktarilmasi islemidir. Aktarim o6grenmesinde,
derin 6@renme literatiiriinde ¢ok basarihi sonuglar veren VGGNet
mimarisinin ilk ali katmamm YNR smflandirmasi igin
kullamlmustir. Cok gorevli 6grenme ise diger ilgili gorevlerin
egitim bilgilerini kullanarak bir goreve yonelik 6grenmeyi
iyilestiren bir yaklasimdir. Bu yontemde de hedefin hangi tip
(kuru, 1slak, nemli) toprakta oldugunu anlayan bir derin 6grenme
mimarisi gelistirilmistir. Onerilen yontemlerin hedef tespitini
iyilestirdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler — Yere Niifuz Eden Radar; derin égrenme;
aktarum égrenmesi; ¢cok gorevli ogrenme; gprMax.

Abstract—Ground Penetrating Radar (GPR) is a widely used
tool for buried target detection, classification and identification
applications. Classification of targets in same shape and different
materials is a particularly difficult problem, especially for targets
with similar electrical conductivity. In such a classification
problem, deep learning is used because it is very difficult to extract
features. Deep learning is a method that has demonstrated state-
of-art performance over the last five years thanks to automatic
learning of the features and classifier. The purpose of this
research is to correctly classify buried targets with high
performance. For this purpose, firstly, data, composed of targets
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buried in 3 types of soil, is produced. Then, deep learning, transfer
learning and multitask learning methods were proposed for
detection and identification of copper and plastic wires in this
dataset. Transfer learning is the process of transferring
information acquired from a deep learning model previously
trained with a large number of data to the current model. For
transfer learning, the first six layer of the VGGNet architecture,
which yields very successful results in the deep learning literature,
is used for GPR classification. Multitask learning is an approach
that improves learning of a task, by using training information
from other related tasks. For multitask learning, a deep learning
architecture that detects the type of soil (dry, wet, damp) was
developed. It has been shown that the proposed methods improve
target detection.

Keywords — Ground Penetrating Radar, deep learning, transfer

learning, multitask learning, gprMax.
I. Giris

GOmiili bir hedefin dogru olarak tespit edilebilmesi zor bir
problemdir. Giinliimiizde, 6zellikle insan hayatini tehdit eden
gomiilii cisimler genelde plastikten yapilmakta veya ¢ok az
metal bilesen igermektedirler. Metal igermeyen veya az
miktarda metal icerige sahip olan gomiilii cisimlerin tespiti igin
YNR (Yere Niifuz Eden Radar) siklikla kullanilmaktadir. YNR,
gorevi yeraltindaki nesneleri tespit etmek ve belirlemek olan bir
radar olarak tanimlanmaktadir [1]. YNR, literatiirdeki
karsilastirmalarda gomiilii hedefleri tespit etmek igin iyi
performanslar elde eden bir uzaktan algilama teknolojisidir [2]—
[5]. GOmiilii hedef tespiti konusunda en iyi ydntem olarak
gosterilmesine ragmen dezavantajlart bulunmaktadir. YNR
sisteminin gomiilii cismi algilamasi i¢in gomiilii hedefin gomiilii
oldugu toprak ile arasinda dielektrik farklilik bulunmasi
gerekmektedir. YNR sistemi agisindan en onemli sorun bu
farkliligin yeterince olmadig1 durumlardan kaynaklanmaktadir.
Bu soruna bagli olarak dielektrik farklilik ¢ok fazla degilse bu
cisimlerin tespiti zorlagsmaktadir [6]. Biiylik ve metalik nesneler
toprak ylizeyine daha yakin gomiildiiklerinde tespit edilmeleri
daha kolay olsa da; daha kiigiik, daha derine gdmiilmiis ve



dielektrik ~ malzemelerden  yapilmis  nesneler  fark
edilememektedir [7]. Ayrica, hava-toprak gecisi ve hedef dis1
yansimalarin gémiilii cisim imzalarina gore daha belirgin olmasi
gOmiilii cisimlerin gériinmemesine neden olmaktadir [8]. Derin
o0grenme modeli, 6znitelikleri otomatik olarak 6grenmek icin
¢ok sayida veriye ihtiyag duymaktadir. Gergek veri liretmenin
maliyetli ve zor olmas1 nedeniyle bu bildiride YNR benzetimi
yapan gprMax programu ile sentetik YNR verisi liretilmistir. Bu
veriler, kuru/nemli/islak topraklara yerlestirilmis bakir ve
plastik tel hedefleri ile baska materyallerden yapilmis teller ve
parazit cisimlerdir. Uretilen bu veriler smiflandirma
algoritmalarma girdi olusturmustur. Uretilen verilerin sayisal
olarak az olmast sebebiyle aktarim &grenmesi yontemi
kullanilmigtir. Aktarim 6grenmesi, onceden ¢ok sayida veri ile
egitilmis bir derin 6grenme modelinden kazanilan bilgilerin
mevcut modele aktarilmast islemidir. Bu sayede oOnceden
egitilmis modelin (VGGNet) ¢ok sayida veriden (~1,4M resim)
kazandig1 genel 6znitelikler (6r. renk ve kenar algilama), mevcut
derin 6grenme modeline aktarilarak veri sayisiin az olmasi
problemi ¢ozlilmistiir. Aktarim O6grenmesi ile hedef tespit
basariminda artis saglanmistir. Fakat farkli toprak tiirlerinde
hedef tespitinin zorlagtigi goriilmiistiir. Bu nedenle hedef tespit
basarimini daha da yiikseltmek icin c¢ok gorevli Ogrenme
yontemi kullamilmistir. Cok gorevli 6grenme, diger ilgili
gorevlerin egitim bilgilerini kullanarak bir goreve yonelik
O0grenmeyi iyilestiren bir yaklagimdir. Bu ¢alismada ¢ok gorevli
O0grenmenin birincil gorevi, hedefler ile hedef olmayan
cisimlerin ayrilmasidir. ikinci gérevi ise toprak tiiriiniin
tespitidir. Her gorev icin &grenilenler, diger gorevlerin daha iyi
ogrenilmesine yardimci olabilir. Bu sayede, topragin ¢esidine
gore hedef tespiti yapan, daha 6zellestirilmis bir siniflandirict
egitilmigtir.

II.  VERI KUMESI

Bu calisma kapsaminda 2 farkli veri kiimesi ile ¢calisilmistir.
Bu kiimeler igerdikleri veriler ayni olmakla birlikte farkli sinif
tiirlerine ayrilmiglardir. Veri kiimelerinden ilkinde 2 smif
olusturulmustur. Bunlardan ilkine plastikten gomiilii tel
yerlestirilmis ve bu smifa hedef sinifi adi verilmistir. Diger
sinifa ise yine ayn sekildeki cisimler asfalt olarak gomiilmiis ve
ilave olarak bozuk ylizeyli cisimler eklenerek hedef-disi sinifi
olarak adlandirilmistir. Hedef tespit gérevi i¢in veri kiimesinin
egitim, dogrulama ve test verilerinin dagilimi Cizelge 1’de
gosterilmistir.

CIiZELGE 1. HEDEF TESPIT GOREVI ICIN VERI KUMESI

HEDEF HEDEF-DISI
Gémiilen Tel Tel %zzu'l‘i
Malzeme (Plastik) (Asfalt) yuzey
cisimler
P K = = H = = H = =
Toprak Tirii | 5 § 3| S 5 3|3 5 !
Egitim 34 | 33 |33 34|33 |33 | 7 7 6
Dogrulama 17 | 17 | 16 | 17 | 17 | 16 | 7 7 6
Test 17 |17 |16 |17 |17 |16 | 7 7 6
Toplam 200 200 60

Toprak tiirii gorevi veri kiimesinde ise farkli toprak
tiirlerinde 3 ayr1 sinif olugturulmustur. Bu siniflar kuru, nemli ve
1slak olarak ayrilmistir. Bu veri kiimesinde gomiilii cismin hedef

olup olmamasindan bagimsiz bir sekilde, veriler gomiilii
olduklar toprak tiirlerine gore ayrilmistir. Toprak tiirii gorevi
icin veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test verilerinin
dagilimi Cizelge 2’de bulunmaktadir. Gomiilen malzemeler

bakir, plastik, mikemmel iletken (PEC-Perfect Electric
Conductor), beton, asfalt tiirlerinden herhangi birinden
olabilmektedir.
CIiZELGE 2. TOPRAK TURU GOREVI ICIN VERI KUMESI
KURU TOPRAK NEMLi TOPRAK | ISLAK TOPRAK
Gomilen | T | 30 | ® | R0 | © | B O
Malzeme — < & — < & — o N
oS, oS, m s,
Egitim 150 50 150 50 150 50
Dogrulama | 40 10 40 10 40 10
Test 70 30 63 47 42 34
Toplam 350 360 326

III. EVRISIMSEL SIiNiR AGI

Evrigsimsel sinir aglari (ESA) ozellestirilmis bir derin
o0grenme modelidir. Sinir aglar1 girdi olarak verilen goriintiide
olusacak olan bozulma ve kaymalarla basa ¢ikamamaktadir. Bu
sorunla basa ¢ikmak i¢in LeCun tarafindan ESA gelistirilmistir.
ESA’lar icerdikleri evrisimsel katman sayesinde bolgesel olarak
oznitelikleri 6grenerek girdide olusacak olan bozulmalara
dayanikli hale gelmektedir [9]. Sekil. 1°de onerilen ESA yapist
ve temel katmanlar1 gosterilmistir. Bu yapi, temel olarak
evrisimsel, aktivasyon, toparlama ve tamamen bagl
katmanlarindan olusmaktadir. Son katmanda smiflandirici
olarak softmax kullanilmigtir. Bu katman simif degerlerini
olasiliksal olarak tekrar diizenlemektedir. Bu katmanlardan
evrisimsel ve tamamen bagli katmanlarinda 6grenebilinen
parametreleri mevcuttur. Bu parametreler, agirlik parametresi
olarak isimlendirilmektedir. Farkli 6zniteliklerin 6grenimi igin
bir ESA birkac evrisimsel katmandan olusmalidir. Tk katman
kose algilama, renk ayrimi gibi daha genel &znitelikler
Ogrenirken sonraki katmanlar o probleme 6zel Oznitelikleri
ogrenmektedir.

A. Aktarim Ogrenmesi

Derin 6grenmede ¢ok biiyiik veri kiimeleri ile sifirdan bir
smiflandirict egitmek cok yiiksek islem giicli gerektirmektedir.
Bunun yerine biiyiik bir veri kiimesi ile dnceden egitilmis olan
bir derin 6grenme siiflandiricisinin 6znitelik ¢ikarici ve bazi
smiflandirict katmanlar kullanilarak ilgili agirhik verileri veya
katmanlarda ayarlama yapilarak yeni veri kiimemize uygun hale
getirme islemine “Aktarrm Ogrenmesi” denmektedir. Aktarim
6grenmesi senaryolarindan temel olan “Sabit Oznitelik Cikaric1”
ve “Hassas Ayar” yontemi sirasiyla anlatilmigtir [10], [11].

Sabit dznitelik ¢ikarici yontemi, daha dnce egitilmis olan bir
evrisimsel sinir agmin son tamamen baghi katmani yani
smiflandirict katmani g¢ikarilarak diger tiim katmanlar oldugu
gibi alinmasi islemidir. Sadece son siniflandirict katmani yeni
veri kiimesine gore egitilir. Aktarim dgrenmesi senaryolarmin
ikincisi olarak hassas ayar yontemi ele alinmigtir. Sabit 6znitelik
¢ikarict yontemden farkli olarak tamamen bagl katmanindan
onceki katmanlarda da agirhik verileri egitilmektedir. Tim
katmanlardaki agirlik verilerinde diizeltme yapilabilecegi gibi
ilk katmanlardaki parametreler sabit tutulabilir. Bunun nedeni
ilk katmanlarda 6grenilen dznitelik ¢ikariminin ¢ok genel (&r.
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Sekil. 1. Ornek bir evrisimsel sinir ag1 yapist

kose algilama, renk ayirt etme vs. ) olmasidir. Sonraki katmanlar
ise daha Ozel Oznitelikleri 6grenmektedir. Bu sebeple son
seviyelerdeki katmanlarda hassas ayar yapmak tercih
edilmektedir. ESA literatiiriinde son zamanlarda bulunan bir
bulgu ise agin erken safthalarinda 6grendigi filtrelerin genellikle
cok genel (0r. kenarlar veya renkler) olmasidir. Simonyan vd.
[12] ve Bralich vd. [13]’iin g¢alismasinda bulunan bir agin
filtreleri, farkli bir gorevdeki bir agin egitim baslatilmasi igin
kullanilmig ve performansin yiikselmesine fayda sagladigi
gdzlenmistir.

B. Cok Gorevli Ogrenme

Cok gorevli 6grenme, makine dgrenmesinin farkli uygulama
alanlarinda basariyla kullanilmaktadir. Dogal dil isleme [14],
konusma tanima  [15] bilgisayarla gorii [16] bunlardan
bazilaridir. Bu 6grenme yontemi kaynaklarda farkli isimlerle de
bulunmakta; katilimli 6grenme ve yardimei gorev ile 6grenme,
cok gorevli Ogrenmenin farkli deyisleridir. Cok gorevli
6grenme, birden fazla gérev modelinin ayni anda egitildigi bir
siniflandirma  yontemidir. Bu yontem ile smiflandirma
basariminin, gorevlerin ayrik olarak egitilmesine gore arttigi
goriilmiistiir [17], [18]. Cok gorevli 6grenmenin temel amact
iliskili gérevlerde alana dzel bilgileri kullanarak siniflandirma
basarimini arttrmaktir [18]. Cok gorevli 6grenme, iligkili iki
farkli gorevin Ogrendigi parametreleri birbirleriyle belirli
sekillerde  paylasilarak  basarim  oramini  yiikseltmeyi
amaglamaktadir. Mevcut temel gorev modelimizin bagarimini
gelistirmesi i¢in ek olarak yazilacak bir kayip fonksiyonu ile
farkli iki gérevin birbirine yardimci olmasi saglanabilir [19].

Bu calisma, YNR verileri iizerinde ¢ok gorevli dgrenme
yontemini uygulamasi ile 6ne g¢ikmaktadir. Derin &grenme
modelleri  iizerinde simdiye kadar uygulanmis olan
yontemlerden bazilari sirasiyla anlatilmigtir. Long vd. [20],
evrigimsel katmanlarin birlesik olarak paylasilmasini ve sadece
tamamen bagli katmanlarin goreve ozel olarak atanmasini
onermektedir. Bu yontem, derin iliskili ag olarak
isimlendirilmektedir. Bu sayede model basariminda iyilesme
saglandigr gorilmistir. Tam uyumlu Oznitelik paylagimi
yontemi farkli katmanlarda benzer gérevler arasinda paylagim
yapmay1 Onermekte ve dinamik olarak sirayla daha genel
katmanlara giderken benzer gorevler arasi ortak katmanlar
olusturmaktadir. Benzerlik oranlar diisiik olan gorevler arasinda
karmasik parametre paylasimlarina sebep olup basarim
diisiirmesini engellemektedir. Farkli gorevler igin tek bir ilk
katman bulunmaktadir. Birbiriyle iligkili olan gorevlere gore
ikinci katmanda ayrim baglamaktadir. Daha 6zel 6zniteliklerin

6grenildigi son katmanlara dogru biitiin gérevler ayrigmaktadir.
Her katmanda farkli gorev kiimeleri arasinda parametre
paylasimi yaptig1 i¢in bu yapiya dinamik ¢ok gorevli paylagim
denilmektedir [21]. Misra vd. [22] nin ¢aligmasinda, mevcut ¢ok
gorevli 6grenme mimarilerinin birden fazla gdrevin oldugu
modeli ortak olarak egittii ve genelleme yapmadigini
soylemektedir. Capraz dikis yontemi yaklagimi, gérevlerin ne
oldugundan bagimsiz, iki farkli egitilmis modelin en uygun
kombinasyonunu vermektedir. Boylece gorevlerin tek olarak m1
daha iyi egitildigi ya da paylasgimli olarak mu daha iyi
egitildiginden bagimsiz olarak en iyi sonucu vermektedir. Bu
yontem iki ayr1 gorev modeli kullamlarak uygulanmaktadir. Tki
farkli gérev parametreleri belli lineer katsayilarla birbirleri ile
toplanarak ara bir katman olusturulmaktadir.

Capraz Dikis Birimi
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Sekil. 2. Onerilen ¢ok gorevli grenme yontemi

Her evrigimsel katman sonrasi eklenen bu ¢apraz dikis birimleri,
hedef tespit gorevini a katsayist (0 ve 1 arasinda olmali) ile ve
toprak tirli gorevini (1 —a) Kkatsayis1 ile g¢arparak
toplamaktadir. Cikan sonug bir sonraki katman olan toparlama
katmanina ya da modelde bulunan gizli katmanlardan birine
girdi olmaktadir. Buradaki mantigi matematiksel bir islem
olarak gostermek adina A (hedef tespit gorevi) ve B (toprak tiirii
belirleme gorevi) olarak iki farkli gorev tanimlayalim. Bu iki
gbrev ayr1 ayri egitilmis ve modelleri olusturulmustur. Bu iki
farkli gorevi birlestirecek bir ara birim dnerilmigtir. Bu birim her
evrisimsel katman sonrasi olusan ¢iktilarin lineer bir birlesimini
saglamaktadir. Bu ifade denklem (1)’de gosterilmistir. Bu
denklemde bulunan x, ifadesi ¢apraz dikis birimi dncesi A
gorevinin evrigimsel katman sonucunu ve X ifadesi ise bu
carpraz dikis birim islemi sonucu ¢iktry1 gdstermektedir.

[ =la (1-a)] [] (1)
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Bu calisma kapsaminda, sentetik YNR verileri gprMax
programu ile {iretilmistir. Bu veriler iki farkli gérev modeli igin
simiflara ayrilmustir. Tk gérev modeli hedef ve hedef-dis1 olarak
iki sinifa ayrilmis ve temel goérev modelini olusturmustur. Temel
gorev modeli, hedef tespit gorevi olarak adlandirilmustir. ikinci
gorev modeli ise toprak tiirii tespiti gorevi olarak isimlendirilmis
ve kuru, nemli ve 1slak toprak olarak ii¢ ayr1 sinifa ayrilmistir.
Bu verilerle 3 evrigim, 3 toparlama ve 1 tamamen bagli katmana
sahip bir ESA egitilmistir. Her egitim sonucu basarim degerleri
farkli ¢iktifindan dolayr her gorev igin egitim 25 kere
tekrarlanmistir. Hedef tespit gorevi igin 25 tekrar denemenin
ortalama basarimi %74,08 ¢ikmustir. Toprak tiirii gorevi igin ise
siiflandirma basarimi %58,60 ¢ikmustir. Bir ESA’nin egitimi
icin mevcut veri kiimesinin boyutu yeterli olmamaktadir. Bu
zafiyeti ortadan kaldirmak amaciyla, onceden egitilmis bir
model, mevcut ESA’ya entegre edilerek aktarim Ogrenmesi
yapilmig ve hedef tespit goérevindeki basarim %77,44’e
ctkmistir. Toprak tiirii gérevi i¢in ise basarim %76,92 seviyesine
cikmustir. Aktarim dgrenmesiyle daha 6nceden gok sayida veri
ile egitilen bir modelin 6znitelik cikarmmnin daha basarilt
oldugu, hedef ve toprak tiirii modele entegre edilerek
gorilmiistiir. Aktarim 6grenmesi ile iyilesen model basariminm
yiikseltmek i¢in ¢ok gérevli dgrenme kullanilmistir. Hedef tespit
gorevinin, dielektrik farkliliklardan faydalandigr ve gomiilii
bulunan cismin materyaline bagli olarak bazi toprak tiirlerinde
hedef tespitinin zorlastig1 goriilmiistiir. Toprak tiirii gérevinin
ogrendigi Ozniteliklerin, hedef tespitine yardimci olmasi
amaciyla ¢ok gorevli 6grenme yontemi uygulanmis ve hedef
tespit gorevinde bagarim artisi goriilmiistiir. Bu basarim artisi
alman kaynak modellere gore farklilik gostermektedir. 3 farkli
denemede; aktarim 6grenmesi sonucu %77,50 olan basarim o
degeri 0,7682 segilerek %79,17’ye ¢ikmis, %80 olan basarim o
degeri ‘1’ segilerek ayn1 kalmis, %75 olan basarim ise o degeri
0,8705 segilerek %76,67’ye ¢cikmustir. Cok gorevli 6grenmeye
girdi olusturan kaynak modellere gore basarimin degistigi
gOriilmiistiir.

SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Gelecek caligmalarda, anlatilan yontemlerin gercek YNR
verileri kullanilarak gelistirilmesi ve gercek bir veri kiimesinin
getirecegi farkliliklar incelenebilir. Bu yontemlere ek olarak
saha ortaminda alinacak olan yani elimizde mevcut olmayan bir
yeryiizii ortamindan birkag YNR verisinin egitim verilerimize
eklenerek modelimizde iyilestirme yapip yapmadigr konusu
degerlendirilebilir. Bu ydntem literatiirde alan uyumlamasi
olarak gecmektedir.
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