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ABSTRACT

Keywords: EfficientNet, deep With the rapid advancement of drone technologies, the use of drones has become of significant

learning, transfer learning, object importance, particularly raising serious concerns in the areas of security and privacy. Deep

detection, drone detection learning and transfer learning artificial intelligence techniques hold promise for drone detection.

. However, to successfully apply these techniques, the need to develop new and efficient solutions
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Department of Information Technology, drones is inevitable. In this study, the performance of training models using the EfficientNet
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Orcid: 0000-0002-2748-0396 model for drone detection was compared, and the challenges encountered were discussed,

e mail: gulsahtan@sdu.edu.tr offering a perspective on potential future successes. According to the obtained results, when more

layers are frozen in the transfer learning method, the required GPU memory for training
decreases, leading to reduced GPU usage. This indicates that models trained with larger image
sizes can be trained more quickly. Deep learning methods require more data and GPU resources,
which extend the training time. In the conducted experiments, the best success rate achieved by
a model trained with the deep learning method was 97.3%, while the model trained using the
transfer learning method achieved the highest success rate of 99.7%. This demonstrates that
transfer learning achieves higher accuracy with less data. However, the success rate obtained
through the deep learning method is also considered quite satisfactory.
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Algoritmalarinin Drone Algilama Performansi
Uzerine Etkisi

07/

Anahtar Kelimeler: EfficientNet, Drone teknolojilerinin hizla gelismesiyle birlikte, 6zellikle giivenlik ve gizlilik alanlarinda ciddi
derin 8grenme, 8grenme aktarim, endiselere yol agan drone kullanimu, giiniimiizde biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Derin 6grenme
nesne tespiti, drone tespiti ve 0grenme aktarimi yapay zekd teknikleri, drone tespiti konusunda umut vaat etmektedir.
Ancak, bu tekniklerin basariyla uygulanabilmesi i¢in, karmagik hava kosullari, degisken hizlar ve
yiiksek manevra kabiliyetine sahip dronelarin dogru sekilde saptanabilmesi i¢in yeni ve verimli
¢ozlimler gelistirme ihtiyaci kaginilmazdir. Bu ¢alismada, drone nesnelerinin tespiti igin
EfficientNet modeli kullanarak egitim modellerinin drone tespiti {izerindeki performanslari ve
kargilagilan zorluklar karsilagtirilarak, gelecekteki potansiyel basarilar1 hakkinda bir perspektif
sunulmugstur. Elde edilen sonuglara gore, 6grenme aktarimi yonteminde daha fazla katman
donduruldugunda, egitim i¢in gereken GPU bellegi azalir ve GPU kullanimi diiser. Bu durum,
daha biiyiik goriintii boyutlariyla egitilen modellerin daha hizli egitilebilecegini gostermistir.
Derin 6grenme yontemi daha fazla veriye ve GPU kaynagina ihtiya¢ duymaktadir, bu da egitim
sliresini uzatmaktadir. Yapilan deneylerde derin égrenme yontemiyle egitilen modelin en iyi
bagar1 orani %97.3, 6grenme aktarimi yontemiyle egitilen modelin en iyi basar1 orani ise %99.7
olarak belirlenmistir. Bu, 6grenme aktarimi yonteminin az veriyle daha yiiksek bir dogruluk orani
sagladigini gostermektedir. Ancak, derin 6grenme yontemiyle elde edilen bagar1 orani da oldukea
tatmin edici bir sonug olarak degerlendirilebilir.

To cite this article: F. G. Tan, “Derin Ogrenme ve Ogrenme Aktarimi Algoritmalarinin Drone Algilama
Performansi Uzerine Etkisi,” Gazi Journal of Engineering Sciences, vol.9, no.4, pp. 1-13, 2023. doi:10.30855/
gmbd.0705501



1. Gll‘l$ (Introduction)

Giiniimiizde nesne tespiti, otomasyon, giivenlik, saglik hizmetleri ve daha bircok alan igin kritik 6neme
sahiptir. Insansiz hava araglari ya da popiiler adiyla dronelar, birgok farkli sektorde kullanilmakta ve bu alanda
hizla yayginlasmaktadir. Tarim, lojistik, tagimacilik, haberlesme ve giivenlik gibi cesitli alanlarda sagladig:
avantajlar sayesinde drone teknolojileri, endiistrilerin verimliligini artirmak ve yeni olanaklar yaratmak adina
onemli bir role sahiptir. Ancak, dronelarin genis kullanimyi, giivenlik tehditlerinin ortaya ¢ikmasina da neden
olmaktadir. Ozellikle hassas bélgelerin korunmasi, gizlilik ihlallerinin nlenmesi ve hava sahasinin giivenligi
gibi onemli konular, drone tespiti ve izlenmesinin ne kadar kritik oldugunu vurgulamaktadir. Geleneksel
yontemlerin yetersiz kaldig1 durumlarda, yapay zekéd drone tespitinde biiyiik bir umut 15181 olarak ortaya
¢tkmaktadir. Bu ¢aligma, derin 6grenme ve Ogrenme aktarimi tabanli egitim modelleri ile drone tespiti
konusunda yapilan caligmalar1 inceleyerek, bu alanin mevcut durumunu degerlendirmeyi ve gelecekteki
potansiyel basarilar1 6ngormeyi amaglamaktadir. Ayrica, drone tespitinin 6nemini ve bu alandaki zorluklar
ele alarak, ilgili aragtirmalara yeni bir perspektif kazandirmay: hedeflemektedir.

Son yillarda, derin 6grenme ve 6grenme aktarimi yontemleri, nesne tespiti alaninda ¢arpici ilerlemelere yol
agmugtir [1]. Derin 6grenme, bityiik ve karmagik veri setlerinden otomatik olarak 6grenme yetenegi olan yapay
sinir aglari kullanarak karmagik modeller olusturma siirecidir. Bu yontem, genis veri setlerini kullanarak
bagtan baglayarak modelin egitimini icerir. Ancak, bu yaklagim, biiyitk miktarda veriye ve yiiksek hesaplama
kaynaklarina ihtiya¢ duyar ve egitim siireci uzun siirebilir. Ogrenme aktarimi, bir gérev icin dgrenilen
bilgilerin, bagka bir gorevde kullanilmasidir. Bu yontem, 6nceden egitilmis bir modelin, yeni bir gorev icin
hedefe daha hizli ve daha etkili bir gekilde uygulanmasi i¢in kullanilmasini igerir. Ogrenme aktarimi, daha az
veriyle bile iyi sonuglar elde etmeyi miimkiin kilar ve egitim siiresini kisaltmaktadir.

Bu ¢aligmada, drone nesnelerinin tespiti i¢in EfficientNet modeli kullanarak 6grenme aktarim: ve derin
6grenme yontemlerinin deneysel olarak karsilastirilmas: yapilmistir. EfficientNet son 5 yilda nesne tespiti
alaninda genis bir sekilde kullanilmistir ve gesitli uygulamalarda etkinligini gostermistir. EfficientNetV2
modellerinin, son teknoloji modellere kiyasla gok daha hizl1 egitildigi ve 6nemli 6l¢lide daha kiigiik olduklar:
gosterilmistir, bu da onlar1 nesne tespiti gorevleri i¢in daha verimli kilmaktadir [2]. Ayrica, floresan
mikroskopi goriintiilerinden insan meme kanseri hiicrelerinin otomatik siniflandirilmasi i¢in kullanilmis, bu
da EfficientNet'in tibbi goriintii analizi alanindaki potansiyelini vurgulamaktadir [3]. Ayrica, 6grenme
aktarimi yonteminde katman dondurma stratejilerinin kullaniminin, veri arttirma tekniginin ve ince ayar
tekniklerinin, Grafik Islemci Unitesi (Graphics Processing Unit, GPU) bellegi kullanimi ve egitim siiresi
tizerindeki etkisi incelenmistir. EfficientNet, derin 6grenme tabanli bir nesne algilama modelidir ve drone
nesnelerinin tespiti i¢in etkili bir ¢éziim sunmaktadir. Sonug olarak, bu ¢aligma, drone nesnelerinin tespiti
alaninda derin 6grenme ve 6grenme aktarimi yontemlerinin kullanilabilirligini aragtiran 6nemli bir ¢aligmay1
temsil etmektedir. Elde edilecek sonuglarin, drone nesnesinin tespiti konusunda daha etkili ve hizli ¢oziimler
sunmak icin gelecekteki ¢aligmalara 151k tutmas: amaglanmaktadir.

2. Ilgili Caligmalar (Related Works)

Nesne tespiti, makine 6grenmesi ve goriinti isleme alanlarinda yogun bir sekilde arastirilan bir konudur. Son
yillarda, 6grenme aktarimi ve derin 6grenme yontemlerinin kullanimi, nesne tespiti alaninda biiyiik bir
ilerleme saglamigtir. Ogrenme aktarimi, bir gérevde 6grenilen bilgilerin baska bir gorevde kullanilmasini
iceren bir yaklagimdir. Derin 6grenme ise biiyiikk ve karmagsik veri setlerinden otomatik olarak 6grenme
yetenegi olan yapay sinir aglari kullanarak karmagik modellerin olusturuldugu bir yontemdir. Bu
caligmalarda, farkli veri setleri, model mimarileri ve egitim stratejileri kullanilarak drone nesnesi tespiti
tizerindeki bagar1 oranlari artirilmaya ¢aligilmaktadir. Bu literatiir taramasi, mevcut ¢aligmalardan elde edilen
bulgularin derinlemesine analizini ve 6grenme aktarimui ile derin 6grenme yontemlerinin drone nesnesi tespiti
alaninda nasil kullanilabilecegi konusunda 6nemli bir bakis agis1 sunmaktadir. Calismalar, nesne algilama
modellerinin performansini ve genelleme yetenegini gelistirmek icin derin O6grenme ve Ogrenme
aktarimindan yararlanmaya yonelik gesitli teknikleri ve yaklagimlar: tartigmaktadir.

Al-Emadi ve Al-Ali [4] caligmalarinda ses tabanli drone tespiti ve tanimlamasinda derin 6grenme tekniklerine
odaklanmiglardir. Ses uygulamalarinda derin 6grenme algoritmalarinin etkinligini vurgulayarak akustik
ozelliklere dayali drone tespiti i¢in derin 6grenmenin kullanimini 6nermislerdir. Tan ve arkadaslari [5], derin
6grenme algoritmalarini nesne takip etmek i¢in kullanarak drone takibi tizerine bir ¢aligma sunmuslardir.

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2022 Gazi Akademik Yayimncilik 2



Lider drone ve takipgi drone olmak iizere iki drone simiilasyonu gerceklestirerek, nesne takibi ve tespiti i¢cin
derin 6grenme tekniklerini kullanmiglardir. Samadzadegan ve arkadaslar1 [6], goriiniir goriintiilere dayalt
drone tespiti ve tanimlamasi i¢in derin evrigimli sinir ag1 6nermislerdir. Bu yontem, sadece dronelarin
varligini veya yoklugunu tespit etmekle kalmaz, ayni zamanda farkl: tiirdeki dronelar: ve kuslar1 birbirinden
ayirt etmektedir. Derin 6grenmeyi kullanarak dronelarin tespit ve taninmasinda yiiksek dogruluk elde
etmislerdir. Wang ve arkadaslar1 [7], derin 6grenme tabanli tespit ve takip modiillerini entegre eden goriiniir
ve termal drone izleme sistemi gelistirmiglerdir. Ozellikle termal drone gériintiileri gibi sinirli egitim drone
goriintiileri zorlugunu, veri artirma teknikleri gelistirerek ¢6zmiislerdir.

Algoritma kargilagtirmasi, veri kiimesi analizi, ag yapist ve performans degerlendirmesi dahil olmak tizere
nesne algillamanin farkli yonlerini kesfetmek i¢in ¢ok sayida ¢alisma yapilmigtir. Wu ve arkadaslar: [8]
caligmalarinda derin 6grenme ile gorsel nesne algilamadaki son gelismelere genel bir bakis sunmuslardir.
Yaptiklar: anket ¢alismasi, dedektér mimarileri, 6zellik 6grenme, teklif olusturma ve drnekleme stratejileri
gibi algilama performansini etkileyen cesitli faktorleri kapsamaktadir. Aziz ve arkadasglar [9] ¢alismalarinda
genel nesne algillamaya odaklanmiglar ve bu alandaki son gelismelerin kapsamli bir incelemesini
saglamislardir. Caligma yaklagik 300 yayini kapsamakta ve bolge onerisine dayali nesne algilama yontemlerini
tartismaktadir. Genel goériintii analizi alaninda nesne algilamanin 6nemini ve genis uygulama yelpazesini
vurgulamiglardir. Dis hekimligi alaninda, Takahashi ve arkadaslar1 [10] derin 6grenmeyi kullanarak dis
implantlarmin tanimlanmasina yonelik bir pilot ¢alisma gerceklestirmislerdir. Dis hekimliginde nesne
algilama, simiflandirma ve tahmin gorevleri igin derin 6grenme yontemlerinin kullaniminin altini
gizmislerdir. Calisma ozellikle, goriintiiler i¢in derin 6grenme tabanli nesne algilama algoritmalari
kullanilarak dis hastaliklarinin teshisine odaklanmaktadir. Ayrica, bu ¢alismada derin 6grenmenin belirli
alanlardaki uygulamalar1 da arastirlmigtir. Fu [11] nesne algilamanin ge¢misini gézden gec¢irmis ve son
yillarda derin 6grenme nesne algilamasinin gelisimine sistematik bir giris saglamistir.

Ogrenme aktarimi alaninda yapilan ¢alismalar incelendiginde bu galismalar genel olarak énceden egitilmis
modellerden yararlanarak ve bilgiyi bir alandan digerine aktararak nesne algillama algoritmalarim
iyilestirmeyi amaglamaktadir. Xia ve arkadaglari [12], hava goriintiilerinde nesne algilamaya odaklanmiglar
ve dogal sahneler igin gelistirilen nesne algilama algoritmalarinin hava goriintiisii alanina transferini
aragtirmiglardir. ImageNet ve Baglamdaki Microsoft Ortak Nesneleri (Microsoft Common Objects in
Context, MSCOCO) gibi biyitk ol¢ekli goriintii veri kiimelerinde 6nceden egitilmis ince ayarli aglar
kullanmuslardir. Zhang ve Tao [13] nesne algillama ve semantik boliimleme dahil olmak {izere gesitli akis
gorevleri icin ImageNet {izerinde 6nceden egitilmis modellerin ince ayar uygulamalarini tartismiglardur.
Ayrica 6grenme aktariminda alan uyarlamasinin 6nemini vurgulamislardir. Zhao ve arkadagslari [14],
denetimsiz 6n egitim kullanarak gorsel nesne algilama i¢in 6grenme aktariminda dikkate deger bir sonug
bildirmislerdir. Caligma sonuglarinda Momentum Kontrast (Momentum Contrast, MoCo) y6ntemi,
denetimli 6n egitimden daha iyi performans elde etmis ve etiketlerin 6grenme aktarimi i¢in her zaman gerekli
olmayabilecegini belirtmislerdir. Shende [15], kayip nesne tespiti icin evrigimli sinir aglarmin kullanimma
iligkin bir literatiir aragtirmasi yliriitmiistiir. Ankette, baglama duyarl algilama, iiretken ¢ekismeli aglar, cok
gorevli 6grenme ve 6grenme aktarimi dahil olmak tizere farkli yaklagimlar analiz edilmistir. Agarwal ve
arkadaglar1 [16], goriintii ve video isleme gorevlerinin bir pargasi olarak nesne algilamaya genel bir bakis
saglamistir. Anket, cesitli teknik yaklagimlari ve nesne algilama yontemlerinin karsilagtirmali analizlerini
igermektedir. Athanasiadis ve arkadaslar1 [17], gomiili sistemler igin nesne algillamada 6grenme aktarimini
arastirmistir. Yeni bir sinif grubu igin SqueezeDet sinir aginin egitimini hizlandirmak igin 6grenme aktarimi
yontemini kullanmigtir. Wang ve arkadaslar1 [18] Elektroensefalografi (EEG) tabanli yorgunluk tespiti icin
siniflandirma algoritmalarinin gelisimini gézden gegirmislerdir. Yorgunluk tespitinde geleneksel makine
6grenimi algoritmalarinin, derin 6grenme algoritmalarinin ve 6grenme aktarimi algoritmalarinin kullanimini
tartismiglardir. Shen ve arkadaslar1 [19], Object365 {izerinde 6n egitim alarak ve 6grenilen gorsel temsilleri
Biiyiik Sozciik Ornegi Segmentasyonu I¢in Veri Seti (A Dataset For Large Vocabulary Instance Segmentation,
LVIS) ve diger kii¢iik nesne algilama veri setlerinde nesne algilama i¢in aktararak sifir atigli nesne algilamay:
aragtirmuglardir. Plata ve arkadaslar1 [20] manyok fitoplazma hastaliginin taninmasi i¢in nesne algilamaya
konvoliisyonel sinir aglarinin uygulanmasina odaklanmislardir. Nesne algilamada daha iyi performans elde
etmede ozellik 6grenme ve 6grenme aktarimi ile konvoliisyonel sinir aglarinin giiclinii vurgulamslardir. Bu
calismalar, 6nceden egitilmis modellerden yararlanma ve etki alanlar1 arasinda bilgi aktarma potansiyelini
sergileyerek, 6grenme aktarimi ile nesne algilamadaki genis uygulama yelpazesini ve ilerlemeleri toplu olarak
gostermektedir.

Rahaman ve arkadaslar1 [21] ¢alismalarinda dijital gogiis rontgeni goriintiilerinden Koronaviriis Hastalig1
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(COVID-19) pnoémonisinin otomatik olarak saptanmasi i¢in saglam bir teknigin gelistirilmesine
odaklanmislardir. Caligmanin temel amaci, 6grenme aktarimi kullanirken COVID-19 pnémonisinin tespit
dogrulugunu en ist diizeye ¢ikaran bir yontem onermektir. Yazarlar, gesitli genel veritabanlarini ve yakin
zamanda yayinlanan makalelerden goriintiileri birlestiren bir genel veritabani olusturmuslardir. Veritabani
423 COVID-19, 1485 viral pnomoni ve 1579 normal akciger rontgeni goriintiisiiniin karisimindan
olugmaktadir. Onceden egitilmis birka¢ derin konvoliisyonel sinir aglarini egitmek ve dogrulamak icin
gorinti biiylitme ile birlikte 6grenme aktarimi teknikleri kullanilmigtir [22]. Bu ¢aliymada odaklanilan basar:
orani, gogiis rontgeni goriintiilerinden COVID-19 pnémonisini tespit etme dogrulugudur. Bu ¢alisma ile
COVID-19 tanisinda yardimct olabilecek teknolojik bir aracin gelistirilmesine katki sagladiklarini
belirtmislerdir.

Zhu ve arkadaglari [23] ¢aligmalarinda 6grenme aktarimi tekniklerinin Sadece Bir Kere Bak (You Only Look
Once, YOLO) nesne tespiti modeline uygulanmas: yoluyla yogun nesne tespiti problemlerindeki
performansini artirmayi amaglamislardir. Caligmalarinda, farkli egitim veri setleri kullanilarak model egitimi
gerceklestirilmistir. Model performans: dogruluk, hassasiyet ve F1 skoru metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir. YOLOv3 modelinin 6nceden egitilmis agirliklarinin, farkli yogunluk seviyelerindeki
yollar iizerindeki nesneleri tespit etmek igin egitim verileriyle birlestirilerek kullanilabilecegi gosterilmistir.
Bu yaklagimin, 6zellikle trafik yogunlugunun yiiksek oldugu yollarda ve araglarin birbirine yakin seyahat ettigi
yollarda nesne tespiti performansini artirdigini belirtmiglerdir. Calisma sonuglar;, YOLOv3 modeline
ogrenme aktarimi uygulandiginda, dogrulugun arttigini ve nesne tespiti performansimnin 6nemli dlciide
iyilestigini gostermektedir.

Derin 6grenme ve 6grenme aktarimi, drone nesnelerinin tespiti alaninda akademik ¢alismalarda ¢ok sinirlt
bir sekilde kullanilmistir. Yapilan literatiir taramasinda, bu alanda uygulama eksikligi de gézlemlenmistir. Bu
¢alismada, derin 6grenme ve Ogrenme aktarimi tekniklerinin kullanilmasiyla drone nesnesi tespit
performans: yapilan deneysel caligmalarla iyilestirilmistir. Bozkurt optimizasyon algoritmast (GWO),
Mirjalili ve digerleri tarafindan vahsi gri kurtlarin hiyerarsisi ve avlanma yonteminden esinlenilerek
gelistirilmistir [7]. Bozkurtlarin siirii hiyerarsisinde bireyler alfa, beta, delta ve omega rollerinden birini oynar.
Alfa liderdir; grup talimatlarini takip eder. Alpha, grubun en giiglii iiyesi degildir, ancak grubu yonetme
agisindan en iyisi olmalidir. Beta, siiriideki en baskin ikinci bireydir. Alfa'yr takip ederken digerlerine
hitkmeder.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Bu boliimde derin 6grenme ve 6grenme aktarimi yontemleri hakkinda bilgiler verilmistir ve drone nesnesinin
tespiti ile ilgili yapilan deneysel ¢aligmalar karsilastirilmigtir.

3.1. Derin 6grenme ile drone tespiti (Drone detection with deep learning)

Derin 6grenme, yapay sinir aglarindan ilham alarak gelistirilen ve biiyiik veri kiimelerini kullanarak karmasik
problemleri ¢6zmek icin kullanilan bir makine 6grenme yontemidir. Derin 6grenme, katmanli yapilardan
olusan derin sinir aglar1 aracilifiyla bilgisayarlarin 6grenme yeteneklerini simiile etmeyi amaglar. Bir derin
ogrenme ag1, genellikle sinir hiicrelerinden olusan bir yapiya sahiptir. Bu sinir hiicreleri, veri girdilerini alir,
bu girdileri isler ve sonuglar iiretir. Derin 6grenme aglar1 genellikle yar1 baglantili veya tam baglantili
katmanlarla birbirine baglanan diigiimlerden olusur. Bu katmanlar, verileri daha yiiksek seviyeli temsillere
doniistiirmek igin gesitli matematiksel islemleri gergeklestirir. Derin 6grenme aglari, genellikle geriye yayilim
ad1 verilen bir egitim siireciyle caligir. Bu siirecte, aga verilen 6rnek veriler kullanilarak, ag1 optimize eden ve
hatalar1 azaltan agirliklar ve parametreler ayarlanir. Derin 6grenme aglari, 6grenme siireci boyunca 6zellik
¢ikarimi ve otomatik 6zellik se¢imi yaparak veri icindeki karmagikliklar: algilamada etkili olabilir. Sekil 1’de
derin 6grenme ile drone tespit modeli olugturulmasina ait akig gosterilmistir.
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Sekil 1. Derin 6grenme ile drone tespiti (Drone detection with deep learning)
Derin 6grenme teknikleri kullanilarak gelistirilen drone tespit modeli agagida belirtilen adimlari icermektedir:

Veri setinin hazirlanmasi

Verilerin etiketlenmesi

Modelin egitilmesi

Modelin degerlendirilmesi ve iyilestirilmesi

Ll .

Drone veri seti bilgileri [24] Tablo 1’de gosterilmistir. Veri seti %80 egitim, %20 dogrulama verisi olarak
ayrilmustir.

Tablo 1. Drone tespiti egitim ve test verileri say1s1 (Number of training and testing data for drone detection)

Veri Tiirii Egitim Verisi Dogrulama Verisi
Kus 112 29
Drone 121 31
Toplam 233 60

Drone nesnesi tespiti i¢in egitim modelinin olusturulmasi asamasinda veri seti hazirlanirken gériintiilerde
bulunan nesneleri etiketlemek icin Labellmg kullanilmigtir. Etiketlenen veriler EfficientNet modeli ile
egitilmistir. Deneysel ¢calismalar 9 model icermektedir.

« modell: Verilerinin %5’inden 5 iterasyonlu derin 6grenme ile 6grenme

o model2: Verilerinin %50’sinden 5 iterasyonlu derin 6grenme ile 6grenme

» model3: Verilerinin %100’tiinden 5 iterasyonlu derin 6grenme ile 6grenme
« model4: Verilerinin %5’inden 25 iterasyonlu derin 6grenme ile 6grenme

« model5: Verilerinin %50’sinden 25 iterasyonlu derin 6grenme ile 6grenme
» model6: Verilerinin %100’tinden 25 iterasyonlu derin 6grenme ile 6grenme
« model7: Verilerinin %5’inden 40 iterasyonlu derin 6grenme ile 6grenme

» model8: Verilerinin %50’sinden 40 iterasyonlu derin 6grenme ile 6grenme
» model9: Verilerinin %100’tinden 40 iterasyonlu derin 6grenme ile 6grenme

Tablo 2°de farkli varyasyonlara gore olusturulan egitim modellerinin bagar1 oranlari gosterilmistir. Her model
i¢in girdi boyutu 640, ayn1 anda islenecek veri sayis1 degeri 16 olarak alinmustr.

Tablo 2. Derin 6grenme modellerinin bagar1 oranlari (Success rates of deep learning models)

Model Basar1 Oram1 O grenim Zamani (Saat)
modell %0.59 0.003
model2 %12.3 0.008
model3 %74.8 0.013
model4 %2.5 0.008
model5 %96.4 0.023
model6 %97.3 0.045
model7 %15.3 0.013
model8 %92.2 0.035
model9 %97 0.057

Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4’te alinan veri sayisina gore elde edilen en iyi bagar1 oranina ait kayip performans
degerleri gosterilmistir. Sekil 2’de model7 igin 40 iterasyon sonucunda drone nesneleri tespitinde alinan kayip
ve performans degerleri gosterilmistir.
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train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
—— results 0.0350 0.005 1.0 =
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0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

Sekil 2. model7 drone unsurlar1 nesnesine ait kayip ve performans 6lgtimleri (Loss and performance measurements for model7 drone object
elements)

Sekil 3’te model5 i¢in 25 iterasyon sonucunda drone nesneleri tespitinde alinan kay1p ve performans degerleri
gosterilmistir.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall

—e— results

0.045 0.030

----- smooth

0.040 0.025
0.020

0.035
0.015

0.030 0.010

0.025 0.005

0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95

0.0200
0.030
0.0175
0.025

0.0150 0.020

0.0125 0.015

0.0100 0.010

. 0.0075 0.005

0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20
Sekil 3. model5 drone unsurlar1 nesnesine ait kayip ve performans 6lgtimleri (Loss and performance measurements for model5 drone object

elements)

Sekil 4'te model6 i¢in 25 iterasyon sonucunda drone nesneleri tespitinde alinan kay1p ve performans degerleri
gosterilmistir.
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Sekil 4. model6 drone unsurlar1 nesnesine ait kayip ve performans élgtimleri (Loss and performance measurements for model6 drone object
elements)

Sekil 4'e gore olusturulan egitim modeli %97.3 tahmin oranina sahiptir. Snirlayici kutu, nesne kayb1 ve sinif
kaybi degerleri 0, kesinlik ve geri ¢agirma degerleri ise 1 degerine yaklasmaktadir. Egitim modellerinde asir1
Ogrenme olmamast igin hiper parametreler deneme-yanilma yoluyla belirlenmistir. Modellerin tahmin
oranlari hesaplanirken kullanilan matematiksel formiiller formiil 1,2,3,4 ve 5’te gosterilmistir.

T Dogru Poziti
Kesinlik = — £ 4 — (1)
(Dogru Pozitif +Yanlis Pozitif)
. < Dogru Poziti
Geri Cagirma = — i i , (2)
(Dogru Pozitif+Yanlis Negatif)
Kesinlik+Geri Cagirma
F1= bag (3)

(Kesinlik+Geri Cagirma)
Ortalama Hassasiyet (AP) = YX=1"1Geri Cagirma(k) — Geri Cagurma(k + 1)] * Kesinlik (k) (4)
Ortalama Hassasiyet Ortalamast (mAP) = %ZﬁZ?APk (5)

Belirtilen formiillerde kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gercekten ne kadar dogru
oldugunu gosterir. Geri ¢agirma, gercek pozitif 6rneklerin kaginin model tarafindan dogru bir sekilde tespit
edildigini gosterir. F1 skoru, kesinlik ve geri ¢agirma arasinda bir denge kurar. Ortalama hassasiyet, nesne
tespiti modellerinin dogrulugunu 6lgen bir metriktir ve genellikle sinif bazinda degerlendirilir. Ortalama
hassasiyet ortalamas, birden fazla sinifa sahip bir nesne tespit problemi i¢in kullanilan bir metriktir. Bu, her
sinifin ortalama hassasiyet ortalamasi alinarak elde edilir. Sekil 5’te en iyi tahmin oranini alan modelin tespit
ettigi nesnelere ait goriintiiler verilmistir.
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Sekil 5. Derin 6grenme modeli ile tespit edilen drone gériintiileri (Drone images detected with the deep learning model)
3.2. Ogrenme aktarimi ile drone tespiti (Drone detection with learning transfer)

Ogrenme aktarimy, bir gorevde 6grenilen bilgilerin, farkli ancak ilgili bir gérevde kullanilmasini saglayan bir
makine 6grenme yontemidir. Ogrenme aktarimi, kaynak gdrevden hedef goreve bilgi ve beceri aktarimini
icerir ve genellikle sinirli veri veya karmagik modellerle karsilagildiginda faydalidir. Ogrenme aktarimy,
genellikle derin 6grenme aglari ile birlikte kullanilir. Derin 6grenme aglari, bir¢ok katmandan olusan
karmasik bir yapiya sahiptir ve genellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitilir. Ogrenme aktarimi, bu derin
ogrenme aglarmim 6grendigi temsilleri ve 6zellikleri baska bir goreve uyarlamayr amaglar. Bir 6grenme
aktarimi senaryosunda, 6nceden egitilmis bir derin 6grenme ag1 genellikle bir 6nceden egitilmis model olarak
adlandirilir. Onceden egitilmis model, yeni bir gorev i¢in kullanilmak iizere 6zellik ¢ikarimu ile hedef goreve
ozgii temsilleri olugturmak iizere degistirilir. Onceden egitilmis bir modelin temsilleri, hedef gérevde daha iyi
bir baslangi¢ noktasi saglayarak, daha hizli ve daha etkili bir 6grenme siireci saglayabilir. Sekil 6’da 6grenme
aktarimu ile drone tespit modeli olusturulmasina ait akig gosterilmistir.

—> Drone v/

igKonvoliisyoned Sinir Ay Ogrenilen Agwrhklarda ince Ayar

Dondurulmus Katmanlar Hari¢

Yeni Gorev
Drone - Kuy Verisi

Sekil 6. Ogrenme aktarimu ile drone nesne tespiti (Drone object detection using transfer learning)

Ogrenme aktarimi teknikleri kullanilarak gelistirilen drone tespit modeli asagida belirtilen siiregleri
icermektedir:

Veri setinin hazirlanmasi

Deney parametrelerinin belirlenmesi
Modelin egitilmesi

Modelin degerlendirilmesi ve iyilestirilmesi

Ll .
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Ogrenme aktarimi deneyleri ayn1 egitim verileri kullanilarak 3 farkli sekilde gerceklestirilmistir. Tablo 3’te
ogrenme aktarimi ile elde edilen modellerin basar: oranlar: gosterilmistir.

» modell: Egitim verilerinin %5’inden 5 iterasyonlu 6grenme aktarimi ile 6grenme

« model2: Egitim verilerinin %50’sinden 5 iterasyonlu 6grenme aktarimi ile 6grenme

» model3: Egitim verilerinin %100’iinden 5 iterasyonlu 6grenme aktarimi ile 6grenme
» model4: Egitim verilerinin %5’inden 25 iterasyonlu 6grenme aktarimi ile 6grenme

« model5: Egitim verilerinin %50’sinden 25 iterasyonlu 6grenme aktarimi ile 6grenme
« model6: Egitim verilerinin %100’iinden 25 iterasyonlu 6grenme aktarimi ile 6grenme
» model7: Egitim verilerinin %5’inden 40 iterasyonlu 6grenme aktarimi ile 6grenme

« model8: Egitim verilerinin %50’sinden 40 iterasyonlu 6grenme aktarimi ile 6grenme
« model9: Egitim verilerinin %100’iinden 40 iterasyonlu 6grenme aktarimi ile 6grenme

Tablo 3. Ogrenme aktarimi modellerinin bagar1 oranlari (Success rates of transfer learning models)

Model Basar1 Oram1 Ogrenim Zamani (Saat)
modell %83.3 0.000004

model2 %92 0.0001

model3 %97 0.0003

model4 %100 0.0001

model5 %99.1 0.00036

model6 % 99.5 0.00072

model7 %100 0.0003

model8 %98.7 0.0010

model9 %99.7 0.0016

Tablo 3’te verilen deney sonuglarinda model4 ve model7’de asir1 6grenme oldugu i¢in basar: grafiklerinde
gosterilmemistir. Sekil 7, Sekil 8 ve Sekil 9°da alinan veri sayisina gore elde edilen en iyi basari oranina ait
kayip performans degerleri gosterilmistir.

Training and Validation Accuracy

1.000

0.975 A

0.950 -

0.925 A

0.900 A

0.875 A

0.850

Training Accuracy
—— Validation Accuracy
—— Start Fine Tuning

0.825

0.800 T T T T
(o] 10 20 30 40 50

Training and Validation Loss

1.0
Y \/ —— Training Loss
— Validation Loss
0.8 1 —— Start Fine Tuning
0.6 \

0.4 A

0.2 A

0.0

epoch

Sekil 7. modell 6grenme aktarimu ile en iyi alinan sonug (Best results obtained with transfer learning using modell)

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2022 Gazi Akademik Yayincilik 9



Gazi Muhendislik Bilimleri Dergisi: 9(4), 2023

Training and Validation Accuracy

1.000

0.975 A

0.950 1

0.925

0.900 -

0.875

0.850

—— Training Accuracy
— Validation Accuracy
——— Start Fine Tuning

0.825

0.800

30 40 50
Training and Validation Loss

o
=
o
N
o

1.0
—— Training Loss

— Validation Loss
0.8 1 —— Start Fine Tuning

0.6

0.4

0.2 A

0.0 T T T T T
10 20 30 40 50
epoch

o

Sekil 8. model5 6grenme aktarimu ile en iyi alinan sonug (Best results obtained with transfer learning using model5)
Training and Validation Accuracy
1.000 4
0.975 Y]\_/\ji
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0.825 - —— Validation Accuracy
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Sekil 9. model9 6grenme aktarimu ile en iyi alinan sonug (Best results obtained with transfer learning using model9)

Sekil 9a gore model9 dogrulama veri kiimesinde %99.71ik bir dogruluk orani elde etmistir. Egitim ve
dogrulama kayip grafikleri géz 6niine alindiginda, modelin hizla 6grenmeye basladig1 ve zamanla kayiplarin
dustigi goriilmektedir. Ayrica, dogruluk degerinin 1'e yaklagtig1 gozlemlenmistir. Bu sonuglar, modelin agirt
ogrenmeden kacgindigini ve yeni veri kiimesinde de bagarili oldugunu géstermektedir. Bu ¢aligma, 6grenme
aktarmmi yaklasiminin karmagik gorevleri ¢ozmek icin giiglii bir yontem oldugunu ve drone tespiti
problemlerinde yiiksek dogruluk elde etmenin miimkiin oldugunu vurgulamaktadir.

4, Sonuc;lar ve Tartlsma (Results and Discussion)
Bu ¢aligmada, drone nesnelerinin tespiti i¢in 6grenme aktarimi ve derin 6grenme yontemlerinin etkinligi

degerlendirilmistir. Nesne tespiti alaninda birgok farkli model bulunmaktadir ve kullanilacak en iyi model,
belirli bir uygulama baglaminda performans, hiz ve 6lgeklenebilirlik gibi faktorlere baghdir. Hangi modelin
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kullanilacagy, belirli bir gérevin gereksinimlerine ve sinirlamalarina baglidir. Ornegin, biiyiik bir veri seti varsa
ve yiiksek dogruluk gerekiyorsa, EfficientNet gibi derin modeller tercih edilebilir. Ancak, ger¢ek zamanlt
uygulamalarda hiz 6n planda ise, YOLO gibi hizli modeller tercih edilebilir. EfficientNet, kii¢iik boyutlu ve
yiiksek performansli olmasiyla bilinen bir modeldir. Bu ¢alismada EfficientNet modeli kullanilarak elde edilen
sonuglar, her iki yontemin de basarili sonuglar sundugunu goéstermektedir. Derin 6grenme yontemiyle
egitilen model %97.3, 6grenme aktarimi yontemiyle egitilen model %99.7 tahmin orani sunmaktadur.

Derin 6grenme yontemi, biiytik veri setlerine ve yiiksek hesaplama kaynaklarina ihtiya¢ duydugundan daha
uzun bir egitim siiresi gerektirir. Ancak, yiiksek dogruluk oranlarina ulagmak igin etkili bir yontemdir. Derin
6grenme yontemi, genellikle biiyiik veri setleriyle egitildiginde en iyi performansi gosterir. Ancak, veri seti
yeterince biyikk degilse veya veri setindeki simiflar arasinda dengesizlik varsa, genelleme yetenegi
zayiflayabilir. Ayrica, derin 6§renme yonteminin egitim siireci, daha fazla hesaplama kaynag gerektirdigi i¢in
daha uzun siirebilir. Ote yandan, égrenme aktarimi yontemi daha hizli egitim siiresi ve daha az veriyle bile
tatmin edici sonuglar elde etme avantajina sahiptir. Bu yontemde, 6nceden egitilmis bir model, hedef gorev
i¢in daha hizli bir sekilde uyarlanabilir. Veri seti yetersiz olsa bile, 6nceden egitilmis modelin genel bilgisi,
yeni gorevde iyi bir performans saglayabilir. Ogrenme aktarimi yontemi, ozellikle veri seti sinirli oldugunda
veya 6nceden egitilmis modelin kullanildig1 alanlarda basariyla uygulanmaktadir. Nesne tespitinde veri setine
drone nesnesine ek olarak kus nesneleri de dahil edilmistir. Daha fazla sinif eklemenin avantajlari, modelin
gesitli nesneleri daha iyi ayirt etme yetenegini artirabilir. Bu, zellikle benzer goriintimlii nesnelerin tespiti
konusunda modelin giiclii ve hassas olmasini saglayabilir. Ornegin, kuglar1 dronelardan ayirt etmek, bu
stratejinin etkisini gosteren 6nemli bir 6rnek olabilir. Ancak, yeni siniflar eklerken dikkate almaniz gereken
bazi faktorler de vardir. Oncelikle, veri setinizin yeterli ve cesitli olmasi 6nemlidir, ¢iinkii her sinifin temsil
edildigi yeterli 6rnekler, modelin dogru 6grenmesini saglar. Ayrica, modelin daha fazla sinifi 6grenmesi daha
karmagik hale getirebilir ve egitim siirecini uzatabilir. Bu baglamda, yeni siniflar eklerken dengeli bir yaklagim
benimsemek, 6zellikle nesneler arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar: g6z 6niinde bulundurmak 6nemlidir.
Ayrica, performansin siirekli olarak izlenmesi ve modelin genelleme yeteneginin korunmasi igin diizenli
degerlendirmeler yapilmasi da 6nemlidir. Sonug olarak, sinif sayisini artirarak basariy: artirma stratejisi, iyi
bir veri seti ve dengeli bir yaklagim ile birlestirildiginde etkili olabilir. Ancak, eklenen her sinifin getirdigi
zorluklar1 ve potansiyel karmasikligi anlamak 6nemlidir. Bu, daha fazla siif eklenip eklenmemesi kararini
daha bilingli bir sekilde yonetmenize yardimc olacaktir.

Bu caligmada, 6grenme aktarimi yonteminde katman dondurma stratejilerinin de etkisi incelenmistir.
Katman dondurma, GPU bellegi kullanimini azaltmak ve egitim siiresini hizlandirmak ic¢in etkili bir
yontemdir. Modelde daha fazla katmanin dondurulmasi, GPU bellegi ihtiyacin1 azaltir ve egitim siiresini
kisaltir. Bu, daha biiyiik modellerin veya daha yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin kullanildig1r durumlarda
avantaj saglar. Ancak, daha fazla katmanin dondurulmasi, modelin genel performans: tizerinde de etkili
olabilir. Bazi durumlarda, daha fazla katmanin dondurulmasi, dogruluk oranini azaltabilir veya modelin daha
yavas bir sekilde 6grenmesine neden olabilir. Bu nedenle, 6grenme aktarimi yonteminde katman dondurma
stratejilerinin dikkatli bir sekilde se¢ilmesi ve modelin hedef gorevde iyi bir performans sergilemesi i¢in
deneme yanilma siirecini gerektirebilir. Her iki yontemde drone nesnelerinin tespiti konusunda bagarili
sonuglar saglamaktadir. Hangi yontemin tercih edilecegi, kullanilabilir veri miktari, hesaplama kaynaklar1 ve
hedeflenen dogruluk orani gibi faktérlere bagh olacaktir. Elde edilen sonuglar, dnceki benzer ¢alismalarin
sonuglar ile kargilagtirildiginda onemli bir ilerleme sagladigini gostermektedir. Ogrenme aktariminin,
ozellikle sinirl veri durumlarinda, modelin basar1 oranini 6nemli 6lglide artirdig1 ve nesne algilama alaninda
genis bir uygulama potansiyeli oldugu vurgulanmaktadir. Bu ¢aligma, drone tespiti konusunda derinlemesine
bir anlayis saglamak ve gelecekteki benzer ¢aligmalara temel olusturmak amaciyla gergeklestirilmistir.
Gelecekteki c¢alismalarda, daha biiytik veri setleri ve farkli model mimarileri kullanarak daha kapsamli
aragtirmalar yapilabilir. Ayrica, farkli katman dondurma stratejilerinin etkileri daha ayrintili bir sekilde
incelenebilir.
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