KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 25(3), 2022 KSU J Eng Sci, 25(3), 2022
Arastirma Makalesi Research Article

Kahramanmaras Sutcu Imam University
Journal of Engineering Sciences

Gelis Tarihi : 07.05.2022 Received Date : 07.05.2022
Kabul Tarihi : 11.08.2022 Accepted Date : 11.08.2022

MEKANSAL PIRAMIT HAVUZLAMA TABANLI EVRiSIMLI SINiR AGI iLE
OTOMATIK DRONE SINIFLANDIRMA

AUTOMATED DRONE CLASSIFICATION WITH A SPATIAL PYRAMID
POOLING-BASED CONVENTIONAL NEURAL NETWORK

Deniz KORKMAZ*" (ORCID: 0000-0002-5159-0659)
Hakan ACIKGOZ? (ORCID: 0000-0002-6432-7243)

1 Malatya Turgut Ozal Universitesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii, Malatya, Tiirkiye
2 Gaziantep Islam Bilim ve Teknoloji Universitesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii, Gaziantep, Tiirkiye

*Sorumlu Yazar / Corresponding Author: Deniz KORKMAZ, deniz.korkmaz@ozal.edu.tr

OZET

Hava sahalarinin 6nemli oldugu bolgelerde dronlart tespit etmek zorlu bir konu haline gelmistir. Bu insansiz hava
araclariin kontrolsiiz uguslar1 ve konuslanmalar1 da istenmeyen bolgelerde gesitli glivenlik sorunlarina sebep olur.
Bu c¢alismada, dronlar1 kuslardan ayirarak etkili bir sekilde siniflandirabilmek i¢in bir evrigsimli sinir ag1 (ESA)
modeli &nerilmistir. Onerilen model, 6n egitimli AlexNet ile mekansal piramit havuzlama (MPH) yapis1 kullanilarak
tasarlanmistir. BOylece, agin evrisimsel katmanlarindan gelen yerel 6znitelikler birlestirerek agin nesne 6zelliklerini
daha kapsamli bir sekilde 6grenmesi saglanmis ve dnerilen modelin siniflandirma performansi artirtlmistir. Ayrica,
egitim goriintiilerinde gevrimdis1 veri artirma teknigi uygulanarak ornek sayisi artirilmigtir. Onerilen yontemin
performansi AlexNet, ShuffleNet, GoogLeNet ve DarkNet gibi siklikla kullanilan 6n egitimli ESA mimarileri ile
karsilastirilmigtir. Gergeklestirilen deneysel ¢alismalarda 6nerilen yontemin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik
ve Fl-skor degerleri sirasiyla %98.89, %97.83, %2100, %97.78 ve %98.90 olarak elde edilmistir. Caligmada elde
edilen tiim sonuglar incelendiginde, onerilen yontemin farkli ortamlara ait drone goriintiilerini kuslardan ayirarak
basarimu yiiksek bir sekilde siniflayabildigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Drone siniflandirma, evrisimli sinir aglari, mekansal piramit havuzlama, derin 6grenme
ABSTRACT

Detecting drones in areas with important airspace has become a challenging issue. Uncontrolled flights and
deployments of these unmanned aerial vehicles also cause various security problems in undesirable areas. In this
study, a convolutional neural network (CNN) model is proposed to effectively classify drones by distinguishing them
from birds. The proposed model is designed using a spatial pyramid pooling (SPP) structure with pre-trained AlexNet.
Therefore, by combining the local features from the convolutional layers, the network is enabled to learn the object
properties more comprehensively and the classification performance of the proposed model is increased. In addition,
the number of samples is increased by applying the offline data augmentation technique to the training images. The
performance of the proposed method is compared with frequently used pre-trained CNN architectures such as
AlexNet, ShuffleNet, GoogLeNet, and DarkNet. In the experimental studies, the accuracy, precision, sensitivity,
specificity, and F1-score values of the proposed method are obtained as 98.89%, 97.83%, 100%, 97.78%, and
98.90%, respectively. When all obtained results are examined, it is revealed that the proposed method can classify
drone images and birds in different environments with high performance.

Keywords: Drone classification, convolutional neural networks, spatial pyramid pooling, deep learning

To Cite: KORKMAZ, D., & ACIKGOZ, H., (2022). MEKANSAL PIRAMIT HAVUZLAMA TABANLI
EVRISiMLI SINIR AGI ILE OTOMATIK DRONE SINIFLANDIRMA. Kahramanmaras Siitcii Imam
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 25(3), 329-340.



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 25(3), 2022 330 KSU J Eng Sci, 25(3), 2022
Arastirma Makalesi Research Article
D. Korkmaz, H. A¢ikgoz

GIRIS

Teknolojik gelismeler, havacilik sektoriinde birgok olumlu gelismenin yasanmasina sebep olmus ve farkli amaglarda
kullanilmak {izere cesitli insansiz hava araglar1 (IHA) iiretilmeye baslanmistir. Drone olarak adlandirilan kiigiik
boyutlu IHA’lar gelismis elektronik, kontrol ve iletisim teknolojileri ile donatilmaktadir. Bu teknolojilerin sagladig1
haberlesme yetenekleri ile dronlar gesitli alanlarda ilerlemeyi de beraberinde getirmeye baglamistir (Uddin vd.,
2020). Dronlar genel olarak sinematografi, ¢ift¢ilik, gozetleme, denetim ve eglence alanlarinda siklikla kullanilirken
son zamanlarda afet ve ilkyardim gerektiren durumlarda gozetleme ile askeri alanlarda da kullanilmaktadir (Basak
vd., 2022; Lykou vd., 2020; Hassanalian & Abdelkefi, 2017). Sivil Havacilik Genel Miidiirliigii’niin (SHGM) 2020
verilerine gore, iilkemizde kayitl olan drone says1 39 bini gegmis iken Amerika Federal Havacilik idaresi’nin 2021
kayitlarina gore ABD’de 368 binden fazla insansiz ugak sistemi veya drone bulunmaktadir (Sivil Havacilik Genel
Midiirligi, 2022; Singha & Aydin, 2021). Bu veriler, drone endiistrisinin iilkemizde ve diinyada hizla gelistigini ve
drone sistemlerinin daha erisebilir bir hal aldigin1 gostermektedir.

Dronlarin ¢ok ¢esitli uygulama alanlar1 olmasina ragmen, kontrolsiiz uguslari ve konuglanmalar ciddi giivenlik
sorunlarina neden olabilir (Kim vd., 2021; Uddin vd., 2020). Dronlarin, nispeten yavas hizlar1 ve diisiik ugus irtifalar
nedeniyle tespit edilmesi giictiir. Alcak irtifa gdzetleme radarlari, uzun menzilli IHAlar1 izlemek igin uygun bir
teknik ¢6ziim olarak kabul edilmektedir. Bu radarlar, yavas hareket eden hedefler i¢in gerekli olan yiiksek hassasiyeti
saglayabilir ve yenileme hizinin etkin bir sekilde bekleme siiresi tarafindan ayarlandigi durumlarda, siirekli veri
saglama ve tiim hava kosullarinda operasyonel islevsellik gibi avantajlara sahiptir. Bununla birlikte, geleneksel
hedeflerin aksine, dronlar kii¢iik boyutludur ve metalik olmayan malzemelerden yapilabilir. Bu durumda, kiiciik radar
kesit degerleri olusur ve diisiik ugus irtifalar1 nedeniyle ¢ok diisiik radar algilanabilirligi meydana gelir. Ayrica yiiksek
duyarliligin bir sonucu olarak, diisiik radar kesitleri diger yavas hareket eden hedeflerin algilanmasina sebep olur.
Dronlara en yakin radar benzerliklerini ise kuslar gostermektedir. Dronlarin ve kuslarin radar kesitleri arasindaki bu
benzerlik, kuslarin genellikle drone gbzetim perspektifinden kafa karistirict bir hedef olarak goriilmesi anlamina gelir
(Dale vd., 2022; Liu vd., 2021; Coluccia vd., 2020). Boylece, kuslar dronlara ek olarak baslica diisiik hizl1 ve kiigiik
boyutlu benzer hedefler haline gelir. Konumsal karmasa, sinyal yansima etkileri ve yagislardan kaynaklanan
parazitler de, drone hedeflerini kuslardan ayirarak belirlenmesindeki zorlugu arttirmaktadir (Liu vd., 2021). Bu
nedenle, dronlarin ve kuslarin statik ve dinamik daginiklik gibi ¢evresel faktorler arasinda etkili ve otomatik bir
gozetleme sistemi ile tespiti ve siniflandirilmasi 6nemli bir konu haline gelmistir (Wojtanowski vd., 2021; Zhang
vd., 2020; Taha & Shoufan, 2019).

Literatiirde, dronlarin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi {izerine yapilan ¢aligmalar son zamanlarda ivme kazanmaya
baglamustir. Anwar ve ark. (2019) giiriiltiilii bir ortamda kuslar, ugaklar ve gok giriltilii firtinalar gibi ¢esitli ses
sinyallerinden amator drone sinyallerinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in bir makine 6grenme yaklasimi sunmuslardir.
Siniflandirict olarak DVM yo6ntemi kullanilmis ve %96.70 dogruluk elde edilmistir. Uddin ve ark. (2020) akustik
sinyaller yardimiyla kuslarin, ugaklarin, gok giiriiltiilii firtinalarin, yagmurun, riizgarin ve IHA'larin seslerini tespit
etmek i¢in bagimsiz bilesen analizini ile verimli bir denetimsiz makine 6grenimi yaklasimi gelistirmiglerdir.
Yontemde, Mel Frekans Cepstral katsayilari, gii¢ spektral yogunlugu ve gii¢ spektrum analizi ile ortalama kare degeri
gibi Oznitelikler ¢ikartilmistir. Zhang ve ark. (2020) ise tiim hava sartlarinda daha iyi sonuglar elde etmek i¢in klasik
etkilesimli ¢coklu model izleme filtresi ve yinelenen sinir aglarimi (YSA) uzun kisa siireli bellek (UKSB) ile
birlestirerek yeni bir yaklagim onermislerdir. Coklu model izleme filtresi hedef dronun ugus yoriingesinin kinematik
oOznitelikleri elde edilmis ve gelistirilen ag ile ugus yoriingeleri 6grenilmistir. Liu ve ark. (2021) radar izlerinden
hedef hareket karakteristikleri ¢ikartarak bir kus ve drone siniflandirma yontemi 6nermislerdir. Yontemde, rastgele
orman siniflandiricis1 kullanilmistir ve elde edilen sonuglar havalimani bolgesinde konuslandirilmis gergek kus
gozetleme radar sistemleri ile dogrulanmistir. Bagka bir ¢alismada, Wojtanowski ve ark. (2021) 5 kg’dan daha hafif
dronlar i¢in lazer taramaya dayali dronlarn kuglardan ayirt etme yontemi sunmuslardir. Belirtilen yontem, algilanan
nesne iizerinde lazer geri sagilmasinin bir sonucu olarak alman optik yankinin basit ¢apraz polarizasyon orani
analizine dayanmaktadir. Basak ve ark. (2022) sinyal frekans imzalarini kullanarak radyo frekansi (RF) tabanli drone
algilama ve smiflandirma yontemi gelistirmislerdir. Calismada, ticari dronlar1 kullanarak yeni bir RF veri seti
olusturulmus ve iki asamali birlesik algilama ve simiflandirma cergevesi arasinda karsilastirmalar sunulmustur.
Sonuglar, YOLO derin aginin eszamanli ¢oklu sinyal senaryosu i¢in spektrum algilamasina kiyasla daha iyi algilama
performansi sagladigini géstermistir. Diger bir ¢alismada, Kilig ve ark. (2022) radyo frekansi (RF) sinyallerini
kullanarak 2, 4 ve 10 siifli drone siiflandirma performanslarmi incelemislerdir. Bu amacla, RF sinyallerinin
spektral Oznitelikleri ¢ikartilarak destek vektor makinasi (DVM) ile drone tiirleri siniflandirilmis ve 10 smif igin
%95.15 dogruluk elde edilmistir. Yukarida bahsi gecen calismalar incelendiginde, kii¢iik boyutlu IHA'larin ve
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kuslarin genellikle ayirt etmeyi zorlastiran temel 6zelliklere sahip olmalari, radar sinyalleri ile siniflandirilmalarinin
zorlu bir yontem oldugunu gostermektedir. Akustik sinyallerin analizinde ise algilama menzilleri yaklasik olarak 250
m’nin altinda kalmaktadir ve bu sistemlerin 6zellikle kentsel veya giiriiltiilii alanlarda veya riizgar kosullarinda
cevresel giiriiltiiye duyarlilig algilama performansini olumsuz yonde etkiler (Seidaliyeva vd., 2020). Ayrica, ¢esitli
sinyal isleme yontemlerini igeren 6n isleme siiregleri de gelistirilen yontemlerin karmasikligini arttirmaktadir.

Evrisimli sinir aglar1 (ESA) mimarileri, kendi kendine 6grenme yetenekleri ve iistiin performanslari ile gorsel algiya
dayali drone simniflandirma yaklasimlarinda umut vaat eden ¢oziimler sunabilir. ESA’ya dayali yontemler, nesneleri
algilamak i¢in derin tist diizey 6znitelikler ¢ikararak hedeflenen smiflar1 oldukea etkili tahmin edebilirler (Coluccia
vd., 2021; Singha & Aydin, 2021). Literatiirde, dronlarin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in goriintii tabanl
yaklagimlar son zamanlarda yer almaya baglamistir. Oh ve ark. (2019) ise gériintii tabanli drone ve kus
smiflandirmada 6n egitimli AlexNet, GoogLeNet, Inception-V3 VGG-16, ResNet-18, ResNet-50 ve SqueezeNet
mimarilerinin performanslarini incelemislerdir. Elde edilen sonuglarda, AlexNet ve VGG-16 modellerinin %98.53
ve %97.84 dogruluk ile diger mimarilerden nispeten daha iyi performanslar verdigini géstermistir. Grac ve ar. (2020)
goriintiilerden dronlarin tespit edilmesi igin gorlintli isleme yontemleri kullanmiglar ve %97.30 dogruluk elde
etmislerdir. Seidaliyeva ve ark. (2020) gergek zamanli olarak drone tespiti igin etkili bir yontem gelistirmislerdir.
Yontemde, hareketli nesnelerin algilanmasi ve algilanan nesnenin drone, kus ve arka plan olarak siniflandirilmasi
saglanmistir. Hareketli nesne algilama arka plan ¢ikarmaya dayanirken, siniflandirict ici ESA yapisi kullanilmigtir.
Elde edilen sonuglar incelendiginde, %70.10 kesinlik ve %74.20 F1 degerlerine ulasildig: goriilmiistiir. Coluccia ve
ark. (2021) ise arka ve 6n planda yer alan hareketli kuslarin ve diger nesnelerin yer aldig1 goriintiilerde drone ve
kuslar1 siniflamak icin bir veri seti sunmuslar ve derin 6grenme algoritmalar ile siniflandirict performanslarin
incelemislerdir ve ortalama %80 gradyan degerine ulasmuslardir. Literatiirde yer alan bu ¢alismalar incelendiginde,
farkli operasyonel kosullar i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilarak dronlarin ve kuglarin gorsel olarak
siniflandirilmasinin etkili ve hizli ¢éziimler getirebilecegi goriilmektedir.

Bu calismada, drone ve kuslart dogru ve hizli bir sekilde smiflandirmak icin derin 6grenme tabanli otomatik bir
gorsel algilama yontemi gelistirilmistir. Bu kapsamda, transfer 6grenme yaklagimi kullanilarak AlexNet tabanli bir
ESA mimarisi tasarlanmigtir. Cok seviyeli Ozniteliklerin elde edilebilmesi i¢in ESA mimarisinde bir dizi sabit
uzunluklu 6znitelik vektorii olusturabilen mekansal piramit havuzlama (MPH) yontemi kullanilmistir. MPH yontemi,
cok seviyeli havuzlama iglemlerini gerceklestirerek Onerilen modelin ¢ok boyutlu egitilmesini ve gelistirilmis
Olcekleme Gzelliklerini kazanmasini saglamaktadir. Caligmada, halka agik veri setleri ve internet ortamindan rastgele
secilen gorintiiler birlestirilerek olusturulan bir veri seti kullamilmistir. Ayrica, siniflardaki 6rnek sayisinin
yetersizligini gidermek igin goriintiilerde ¢evrimdist veri artirma teknigi uygulanmistir. Onerilen ydntemin
degerlendirilmesinde, elde edilen sonuglar bazi etkili 6n egitimli ESA mimarileri ile karsilagtirilmistir. Calismada
elde edilen sonuglar, gelistirilen MPH tabanli ESA mimarisinin farkli ortamlardaki goriintiilerden drone ve kuslari
etkili ve basarim yiiksek bir sekilde ayirt ederek siniflayabildigini gostermektedir. Calismanin geri kalan kismi;
kullanilan veri seti, uygulanan yontemler, elde edilen bulgular, bulgular dogrultusunda tartisma ve sonug
boliimlerinden olugmaktadir.

MATERYAL VE YONTEM

Drone ve kuslar arasinda u¢ma hizlar1 ve radar imzalar biiyiik benzer 6zellikler gosterse de, gorsel gozlem agisindan
farkliliklar bulunmaktadir. Bu ¢alismanin temel amaci, giivenlik problemleri teskil edebilecek yerlerde hava sahasini
otomatik olarak kontrol edilebilmek igin dronlar1 kuslardan ayirabilen akilli bir drone siiflama modelinin
gelistirilmesidir. Onerilen model MPH tabanli bir ESA yapisina dayanmaktadir. MPH y&ntemi, kayan pencere
havuzlamasi yerine ¢ok seviyeli havuzlama yapisini kullanir ve sabit boyuttaki 6znitelik vektorlerinde rastgele
boyutlu 6zellik haritalarini bir araya getirerek agin siniflama basarimini artiran etkili bir yaklasimdir (Yee vd., 2022;
Basbug & Sert, 2019). Bu bdliimiin devaminda ¢alismada kullanilan veri seti, onerilen MPH tabanli ESA modeli ve
veri artirma yontemi ayrintili olarak agiklanmaktadir.

Kullanilan Veri Seti

Son zamanlarda, teknolojik gelismeler ve diisiik maliyetler sayesinde farkli rotor yapilarina ve boyutlara sahip drone
sistemleri gelistirilmistir. Dronlara en yakin radar benzerligine sahip kuslar ise binlerce gesit tiire ayrilmaktadir. Bu
nedenle, calismanin genellestirme yetenegini artirmak igin farkli drone ve kus tiirlerini igeren halka acik erisimli 2
adet veri seti kullanilmistir (Jamil, 2022; Walia, 2022). Ayrica, bu veri setlerindeki gercek ortamlari ve fiziksel yapiy1
temsil etmeyen goriintiiler olusturulan veri setinden ¢ikarilmistir.
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Siniflara ait dagilimin diizensizligini ortadan kaldirmak i¢in internet ortamindan farkli ortamlara ait yeni 6rnek
goriintiiler eklenerek esit sayida sinif dagilimi da saglanmaistir. Belirtilen sekilde olusturulan veri setinde 300 drone
siifint ve 300 kus sinifin1 temsil eden toplam 600 goriintii yer almaktadir. Goriintiiler farkli agilari, ortamlart ve
tiirleri igeren sinif orneklerinden olusmaktadir. Veri setinde, 1553x1021, 275x183, 1280x720 ve 1068x1075 gibi
piksel boyutlarinda birgok farkli ¢6ziiniirliikte goriintii bulunmaktadir. Sonug olarak, farkli hava kosullarinda drone
ve kuslarin uctugu ¢ok ¢esitli ortamlar ve gesitli sinif tiirlerine ait goriintiiler kullanilarak yeni bir veri seti elde
edilmistir. Sekil 1°de veri setinde yer alan farkli 6rnek goriintiiler gosterilmektedir.

Drone

a)
==

Sekil 1. Smiflar1 Temsil Eden Ornek Goriintiiler

Mekansal Piramit Havuzlama Tabanli ESA Modeli

AlexNet mimarisi, goriintii isleme problemlerinde siklikla kullanilan 6n egitimli ESA modellerinden biridir. Bu
mimari, Alex Krizhevsky tarafindan onerilmis ve 2012 yilinda ImageNet yarismasinda yaklagik bir milyon goriintii
ile egitilerek 1000 sinifl1 bir veri seti i¢in oldukga etkili sonuglar elde etmistir (Li vd., 2021). AlexNet, 6zellikle Gistiin
genelleme performansi, hizli egitim siiresi ve yiiksek dayaniklilik gibi 6zelliklere sahiptir. Bu ¢alismada, belirtilen
ozellikler dikkate alinarak AlexNet modeline MPH katmani eklenmis ve etkili bir ESA modeli tasarlanmustur.

AlexNet mimarisi genel olarak evrigim, havuzlama ve tam bagli katmanlardan olusur ve bu katmanlar, bes adet
evrisim, yedi adet aktivasyon, ii¢ adet havuzlama ve ii¢ adet tam bagli (TB) katmanlar1 igermektedir. Evrigim
katmanlar1 sirasiyla 11x11, 5x5 ve 3%3 boyutunda filtrelerden olusurken havuzlama katmanlari adim sayisi 2 olan
1x1 boyutunda filtrelerden meydana gelir. Evrisim katmanlarindan sonra, diizeltilmis dogrusal birim (ReLU)
aktivasyon fonksiyonlar1 yer almaktadir. Havuzlama katmanlarinda maksimum havuzlama kullanilmigtir ve
goriintiilerin 6zelliklerini koruyarak boyutunu ve maliyetlerini azaltir. Son aktivasyon fonksiyonundan sonra,
seyreltme katmani ile birbirlerine baglanmis ii¢ adet TB katmanlar1 yer alirken softmax katmani ikili siniflara ait
olasilik dagilimlarini vermektedir (Han vd., 2017). Tasarlanan agmn girisi ise RGB derinlikli 227x227 piksel
boyutundadir ve her girig goriintiisiiniin boyutu agin girisine gére yeniden boyutlandirilmistir.

Tasarlanan ESA modelinde, son havuzlama katmani yerine Sekil 2’de gosterilen MPH katmani (Tan vd., 2021,
Ouyang vd., 2018) kullanilmistir. MPH katmani, evrisimlerden gelen 6znitelikleri farkli 6l¢eklerde ayirarak daha
sonra bir araya toplayan bir kelime ¢antas1 modelidir ve ii¢ temel 6zelligi bulunmaktadir. ilk olarak, bu katman giris
ozniteliklerinin dlgeklerinden bagimsiz olarak sabit uzunluklu bir 6znitelik vektdrii elde edilmesini saglar. ikinci
olarak, MPH katmani nesne bozulmalarina kars1 daha dayanikli olan 6znitelik haritalarin1 birlestirmek igin tek
pencere boyutu yerine ¢ok seviyeli havuzlama pencereleri kullanir. Son olarak, bu yapi ile farkli ol¢eklerdeki
oOznitelikler bir araya getirebilir (Yue vd., 2016). Bu caligmada MPH katmani, 1x1, 2x2 ve 3x3 boyutlarinda filtrelere
sahip havuzlama katmanlariin birbirine paralel olarak baglanmasiyla olusturulmustur. Havuzlama katmanlarindan
sonra birlestirme katmani kullanilarak farkli 6lgekte 6zellik haritalart birlestirilmis ve sabit uzunluktaki 6znitelik
vektorii elde edilmistir (Huang vd., 2020; Han vd., 2017). Tasarlanan bu 3-seviyeli MPH yapisi ile TB katmanina
herhangi bir giris goriintiisii i¢in uzunlugu 14 satir olan bir 6znitelik vektorii aktarilmistir. Bdylece, klasik havuzlama
katmanina gore daha fazla mekansal 6zellikler ¢ikartilarak agin dayanikliligi arttirilmis ve farkli girig goriintiilerine
kars1 daha iyi bir siniflandirma performansi saglanmstir.

MPH katmaninda, v = 1, ...,V herhangi bir dl¢ekte tek bir 6znitelik haritasi ile saglanan katmaninin V-seviyesini
gosterir ise elde edilen sonug s, V-seviyeli bir MPH islemi i¢in Denklem (1) ile bulunabilir:
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Burada, f; evrisim blogu i'nin l. katmaninin toplam 6zellik haritas1 sayisim1 belirtir. Sonug olarak, onerilen ESA
modeli ¢ok seviyeli dlcekleme 6zelligine sahip olur. Sekil 3’de, 6nerilen MPH tabanli ESA modelinin genel yapist

sunulmustur.
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Veri Artirma

Veri setinde yer alan 6rnek sayisi gelistirilen derin 6grenme modelinin basarimini etkilemektedir. Cok sayida
parametreye sahip bir ESA modeli, yeterli egitim 6rnegi olmadan egitim goriintiilerinin genellestirilemeyen ayrintil
Ozniteliklerini ezberledikleri i¢in asir1 6grenme riski ile karsilagirlar. Bu durumda, agi egitim orneklerinin ¢esitli
temsillerine maruz birakmak, modelin yeni goriintiiler i¢in genellestirilmesini saglar ve gelistirilen ESA modelini
sinif 6rneklerinin farkli doniistimlerine kars1 daha az sapmali, degismez ve saglam hale getirir. Veri artirma, yeterli
orneklerin toplanamadigi durumlarda yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Veri artirma ile mevcut
orneklerden sentetik yeni 6rnekler iiretilerek mevcut veri seti genisletilerek daha iyi bir siniflandirma performansi ve
kararlilig1 elde edilir. Ayn1 zamanda, siniflar arasindaki diizensiz dagilim en aza indirgenerek tiim siniflar icin esit
sayida bir kiimeleme saglanir (Lashgari vd., 2020; Takahashi vd., 2020).

Calismada kullanilan veri setinde, drone ve kus smiflan i¢in toplam 600 adet goriintii bulunmasina ragmen, bu
goriintiilerin %701 egitim i¢in ayrilmistir. Boylece, egitim 6rneklerini temsil eden kiimenin boyutunu arttirmak igin
bu orneklere aynalama islemi uygulanmistir. Bu islemde, her satirdaki elemanlar tersine gevrilmistir ve toplam 420
adet sentetik egitim goriintiisii olusturulmustur. Sekil 4’de, aynalama islemine ait 6rnek goriintiiler verilmistir.

Gergek Gorlintii Aynalanmig Goriintii

Drone

Kus

Sekil 4. Siniflara Ait Ornek Aynalanmis Goriintiiler

BULGULAR VE TARTISMA

Bu boéliimde, dronlarin tespiti ve siniflandirilmas: i¢in deneysel ¢aligmalar gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalar,
MATLAB R2021b ortaminda yapilmis ve sonuglar Intel (R) i7-10750H CPU @2.60 GHz, NVIDIA Quadro P620
GPU ve 16 GB RAM bellege sahip bir ig istasyonu yardimiyla elde edilmistir. Veri setindeki goriintiiler drone ve kus
olarak 2 simifta etiketlenmistir. Bu siiflarda bulunan goriintiilerin %70’1 egitim, %15°i dogrulama ve %15°1 ise test
icin rastgele olarak ayrilmistir. Egitim i¢in secilen goriintiilere veri artirma islemi uygulanarak derin 6grenme
yontemlerinin performanslarinmn arttirilmasi amaglanmustir. Onerilen yontemin siniflandirma basarimi AlexNet,
GoogLeNet, ShuffleNet ve DarkNet gibi literatiirde siklikla kullanilan 6n egitimli ESA’lar ile karsilastirilarak test
edilmigtir. Tim yontemlere ayni egitim, dogrulama ve test goriintiileri kullanilarak daha adil bir karsilastirma
amaclanmigtir. Deneylerde, mini-y1gin boyutu ve maksimum dongii sayisi sirasiyla 16 ve 50 olarak belirlenmistir.
Egitim boyunca baglangic 6grenme oran1 le-4 olarak ayarlanirken optimizasyon yontemi olarak Momentumlu
Stokastik Gradyan Inisi kullanilmustir.

Performans Degerlendirme Olgiitleri

Bu cahismada kullanilan tim derin 6grenme yontemleri ile elde edilen sonuglarin degerlendirilebilmesi i¢in
Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, Ozgiillik ve F1-skor gibi dlgiitler se¢ilmistir. Bu dlgiitler Tablo 1°de verilen hata
matrisi yardimiyla hesaplanmuistir.

Dogruluk, dogru siniflandirilan 6rneklerin toplam 6rneklere orani olan siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan bir degerlendirme gostergesidir. Kesinlik, dogru olarak tahmin edilen negatif 6rnek sayisinin negatif olarak
tahmin edilen toplam 6rnek sayisina oram olarak ifade edilebilir. Duyarlilik ve Ozgiilliik ise sirasiyla dogru tahmin
edilen negatif 6rek sayisinin gercekte negatif olan tiim drnek sayisina orani ve dogru tahmin edilen negatif olmayan
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ornek sayisinin gercekte negatif olmayan tiim 6rnek sayisina orani olarak tanimlanabilir. F1-skor ise Duyarlilik ve
Kesinlik dlgiitlerinin agirlikli ortalamasi ile hesaplanir.

Tablo 1. Hata Matrisi

. Tahmin Edilen Sinif
Hata Matrisi —
Pozitif (Drone) Negatif (Kus)
Pozitif (Drone) Dogru Pozitif (DP)  Yanlis Negatif (YN)
Gergekteki Sinif
Negatif (Kus) Yanlis Pozitif (YP)  Dogru Negatif (DN)

Yukarida kisaca agiklanan performans degerlendirme 6lgiitleri matematiksel olarak asagidaki denklemler yardimiyla
hesaplanabilir:

Dosruluk = DP + DN @3)
B = P ¥ DN+ YP + YN

Kesinlik = bP 4)
esinlik = 53 vp

D hilik = bp 5)
WA = ppr YN

Ozgiilliik = by (6)
2B = DN + P

F1— sk ) Duyarlilik * Kesinlik %

- = *
skor Duyarlilik + Kesinlik

Burada, DP dogru smiflandirilmis pozitif ornekleri, YP yanlis smiflandirilmis negatif ornekleri, YN yanlis
siniflandirilmis pozitif 6rnekleri, DN dogru siniflandirilmis negatif 6rnekleri ifade eder.

Deneysel Calismalar

Deneysel calismalar Onerilen yontemin dronlarin  simiflandirilmasindaki  performansim  gostermek  i¢in
gerceklestirilmistir. . Ik olarak, tiim derin 6grenme yontemleri egitildikten sonra test igin ayrilan goriintiilerden elde
edilen hata matrisleri Sekil 5’de her bir model i¢in ayr1 ayr1 sunulmustur.

ShuffleNet SqueezeNet AlexNet

%693.30 %6.70 %97.60 %8.30 Drone %91.80 %0.0
M 4 45 0

Drone 42 3 Drone
%2.40 %91.70 %38.20 %100.0
1 44 4 41

%06.70 9093.30

Kug 3 42

Kus Kusg

Drone Kus Drone Kus Drone Kus

9%095.70 %97.80

Drone
45 Drone 45

%04.30 %0100.0 %2.20 %100.0

2 43 Kus 1 44

Kus

Drone Kus

Drone Kus

Sekil 5. Hata Matrisleri
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Hata matrisleri incelendiginde ShuffleNet’in 6 goriintiiyli yanlis siniflandirdig1 goriilmektedir. SqueezeNet, AlexNet
ve GoogleNet ise sirastyla 5, 4 ve 2 goriintiiyii yanlis sinif icerisinde etiketlemistir. Diger yandan onerilen derin
O0grenme yontemi ise sadece 1 goriintiiyii yanlis etiketleyerek en iyi siniflandirma performansini gostermistir. Hata
matrisindeki degerler yardimiyla performans degerlendirme 6l¢iitlerinin sayisal degerleri Tablo 2°de sunulmustur.

Tablo 2. Derin Ogrenme Yontemlerinden Elde Edilen Performans Olgiitlerinin Sonuglar

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F1-skor
ShuffleNet %93.33 %93.33 %93.33 %93.33 %93.33
SqueezeNet %94.44 %97.62 %91.11 %97.78 %94.25
AlexNet %95.56 %91.84 %100 %91.11 %95.75
GoogLeNet %97.78 %95.74 %100 %95.56 %97.83
Onerilen Yontem %98.89 %97.83 %100 %97.78 %98.90

Ayrica Tablo 2’deki degerlerin daha iyi analiz edilebilmesi i¢in Sekil 6’daki grafikler verilmistir. Tablo 2 ve Sekil
6’dan da goriildiigii iizere, tim derin O0grenme yontemlerinden elde edilen Dogruluk Oolgiitlerinin degerleri
karsilastirildiginda Onerilen yontem %98.89 ile en iyi sonucu saglamistir. En kotii sonucu %93.33’Iuk deger ile
ShuffleNet verirken ikinci en iyi sonucu ise GoogLeNet %97.78’lik deger ile saglamistir. SqueezeNet ve AlexNet’in
Dogruluk degerleri ise sirasiyla %94.44 ve %95.56 olarak hesaplanmistir.

[ Dogruluk M Kesinlik Duyarlilik Ozgiilliik F1-skor

100 -

75+
s
5
2 50
[a)
=
oy
O

25+

0 I I 1 I I I I I I
ShuffleNet SqueezeNet AlexNet GoogLeNet Onerilen Yéntem

Derin Ogrenme Yéntemleri
Sekil 6. Performans Degerlendirme Olgiitlerinin Karsilastirilmasi

Diger bir performans degerlendirme 6lgiitii olan Kesinlik i¢in tiim derin 6grenme yontemlerinden elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde yine onerilen yontem en iyi sonucu saglamaktadir. Onerilen yontemin Kesinlik dlgiitiindeki
degeri %97.83 iken en kotii sonucu veren ShuffleNet’in degeri ise %93.33 olarak hesaplanmigtir. SqueezeNet,
AlexNet ve GoogleNet’in degerleri ise sirasiyla %97.62, %91.84 ve %95.74 olarak elde edilmistir. Bu
degerlendirme oSlgiitiindeki sonuglardan dnerilen yontemin daha giivenilir ve etkin bir siniflandirma yetenegine sahip
oldugu gorilmektedir.

Onerilen yontem ve diger karsilastirma modelleri Duyarhhk oOlciitiindeki degerleri bakimindan analiz edildiginde
onerilen yontem ile AlexNet ve GoogleNet en iyi sonucu %100’lik deger ile saglarken en kotlii sonucu ise
SqueezeNet %91.11°lik deger ile gostermistir. Onerilen yontem ile AlexNet ve GoogLeNet’in sonuglarmin ayni
olmasinin sebebi ise Kus etiketinde bulunan goriintiilerin hepsinin dogru olarak bilinmesidir. Diger bir derin 6grenme
yontemi olan ShuffleNet’in degeri ise %93.33 olarak hesaplanmustir.

Ozgﬁllﬁk Olciitiinde ise ShuffleNet %93.33, SqueezeNet %97.78, AlexNet %91.11, GoogLeNet %95.56 ve 6nerilen
yontem %97.78’lik degerlere sahiptir. Bu sonuglardan da énerilen yontemin en 1yi simiflandirma performansina sahip
oldugu goriiliirken en kotii sonucu ise AlexNet vermistir. On egitimli derin 6grenme yontemleri arasinda Onerilen
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yonteme en yakin performansi ise bu performans olciitinde SqueezeNet saglamistir. Hesaplanan Ozgiilliik
degerlerinin analiz edilmesi sonucunda Onerilen yontemin iistiin bir siniflandirma kabiliyetine sahip oldugu
gOriilmiistiir.

F1-skor sonuglarinin degerlendirilmesinde yine en iyi sonucu 6nerilen yontem %98.90°1ik deger ile saglamistir. En
kotii sonucu ise %93.33 ile ShuffleNet gostermistir. Onerilen yonteme en yakin F1-skor sonucunu %97.83 ile
GoogleNet vermistir. SqueezeNet, AlexNet’in bu performans Ol¢iitiindeki degerleri sirasiyla %94.25 ve %95.75
olarak hesaplanmistir. Bu performans o6lgiit degerlerindeki sonuglardan gore Onerilen yontem on egitimli derin
O6grenme yontemlerinden daha iyi siniflandirma performansina sahip oldugu goriilmektedir.

100 rw v v v 2 T
Egitim
——e— Validasyon
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S
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= B
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Sekil 7. Performans Degerlendirme Olgiitlerinin Karsilastiriimasi

Sekil 7°de ise egitim ve validasyon siireglerindeki dogruluk ve kayiplara iliskin grafikler sunulmustur. Sekiller
yardimiyla 6nerilen yontemin dogrulugu hakkinda bilgiler gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 8. Derin Ogrenme Yontemlerinden Elde Edilen ROC Egrileri
Yontemlerden elde edilen alict isletim karakteristik (ROC) egrileri Sekil 8’de verilmistir. ROC egrileri Duyarlilik ve
Ozgiilliik dlgiitlerinden elde edilen sonuglara gore ¢izilmektedir. Sekil 8’de sunulan ROC egrilerinden de goriildiigii
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lizere, dnerilen ydntemin dronlari siniflandirma da iistiin performansa sahip oldugu oriilmektedir. Onerine yonteme
ait olan ROC egrisi incelendiginde ilgili egri altinda kalan alanlarin her iki sinif i¢inde 1 degerine yakin oldugu
goriilmektedir. Bu durum siniflandirmadaki goriintiilerin dogru olarak tahmin edildigini kanitlamaktadir.

Onerilen yontemin dronlarin siniflandirilmasindaki performansi diger karsilastirma yontemlerine gére iyilestirme
yiizdeleri agisindan da analiz edilmistir. Dogruluk performans 6Sl¢iitiinde SqueezeNet icin %5.96, ShuffleNet i¢in
%4.71, AlexNet icin %3.48 ve GoogLeNet i¢in ise %1.14 iyilestirme yiizdeleri elde edilmistir. Kesinlik dl¢iitiinde
ise iyilestirme ylizdeleri %0.22 ile %6.52 arasinda degismektedir. Diger bir degerlendirme 6l¢iitii olan Duyarlilikta
ise ShuffleNet ve SqueezeNet igin iyilestirme yiizdeleri sirasiyla %7.15 ve %9.76 olarak hesaplanmustir. Ozgiilliik
olgiitiinde ise Onerilen yontem ile AlexNet’in performansi %7.32 olarak iyilestirilmistir. ShuffleNet ve GoogLeNet
icin iyilestirme ytizdeleri sirasiyla %4.77 ve %2.32 olarak elde edilmistir. Son degerlendirme 6lgiitii olan F1-skor
degerlerindeki 1iyilestirme yiizdeleri ise %l.1 ile %5.97 arasindadir. Elde edilen tiim iyilestirme yiizdeleri
degerlendirildiginde 6nerilen yontem ile 6n egitimli derin 6grenme yontemlerinin performanslarinin arttirildigi
kanitlanmustir,

Ayrica, Onerilen yontemin ag davranigini incelemek i¢in deepDreamimage fonksiyonu ile g¢ikartilan Gznitelikler
gorsellestirilmistir. Onerilen yontemin her iki sinif icin BT katmanindan 6grenilen dzniteliklerin goriintiileri Sekil
9’da verilmistir.

......

Sekil 9. Ozniteliklerin Gorsellestirilmesi

SONUC

Bu ¢alismada, dronlar ile kuslart siniflandirmak igin 6n egitimli derin 6grenme yontemlerinden biri olan AlexNet
mimarisine mekansal piramit havuzlama (MPH) yapisi entegre edilerek etkin bir evrisimli sinir ag1 (ESA) modeli
gelistirilmistir. Egitim i¢in ayrilan Orneklere veri arttirma islemi uygulanarak agin basarimi arttirilmistir. Bu
asamadan sonra ise Onerilen yontemin dronlarin siniflandirilmasindaki performans: ShuffleNet, SqueezeNet,
AlexNet ve GooglLeNet gibi 6n egitimli derin 6grenme yontemleriyle karsilastirilmistir. Gergeklestirilen deneysel
calismalardan elde edilen sonuglarda, Onerilen yontem en iyi dogruluk olgiiti sonucunu %98.89’lik deger ile
saglarken en kotii sonucu %93.33 ile ShuffleNet gostermistir. Diger performans degerlendirme 6lgiitlerinde ise yine
Onerilen yontem en iyi sonuglara sahiptir. Ayrica, Onerilen yontem ile en iyi ikinci performansa sahip olan
GoogLeNet’in Dogruluk, Kesinlik, Ozgiilliik ve F1-skor dlgiitleri sirasiyla %1.14, %2.18, %2.32 ve %1.10 olarak
iyilestirilmistir. Onerilen yontem AlexNet’in gelistirilmis yapis1 oldugu igin buradaki iyilestirme yiizdeleri ise
Dogruluk igin %3.48, Kesinlik igin %6.52, Ozgiilliik igin %7.32 ve Fl-skor igin %3.29 olarak elde edilmistir.
Deneysel caligmalardan elde edilen tiim sonuglar degerlendirildiginde onerilen yontem ile dronlarin daha etkin bir
sekilde siniflandirildigr goriilmektedir.

Gelecek calismalarda, uzak goriintiilerden drone tiirlerinin tespit edilmesi ve smiflandirilmasi ayrica farkli
optimizasyon yontemleri ile ESA modelinin iyilestirilmesi diisiiniilebilir. Ote yandan, dnerilen ydntem mimarisi
farkli silahli ve farkli amaglar i¢in kullanilan drone goriintiileriyle olusturulan veri setlerinde kullanilmak {izere
gelistirilebilir.
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