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ABSTRACT

ARTICLE INFO

The accurate and rapid classification of flying objects is of great
importance in the field of aviation for security, traffic management, and
defense applications. In this study, pre-trained deep learning models
were utilized for the classification of objects such as birds, airplanes,
helicopters, parachutes, and drones. The models used include AlexNet,
EfficientNet-BO, MobileNetVV2, and ResNetl18. These models were
structured using the transfer learning method, where only the final
classification layer was trained, and they were trained for 10 epochs.
This approach integrated the powerful feature extraction capabilities of
the pretrained models into the classification process.e performance of
the models was evaluated on the test dataset, and their accuracy rates
were compared. The highest test accuracy of 99.10% was achieved by
the EfficientNet-BO model, followed by MobileNetV2 with 98.74%
accuracy, and ResNetl8 and AlexNet both with 96% accuracy.
Furthermore, additional performance analyses were conducted by
classifying the feature vectors obtained from the intermediate layers of
the pretrained models using traditional machine learning algorithms (K-
Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Multi-Layer Perceptron,
Random Forest, and Decision Tree). The dataset used in the study is an
original dataset created from images collected from Kaggle, Roboflow,
Google, and various search engines.
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Onceden Egitilmis Modeller Kullanilarak Ucan Objelerin Simflandirilmasi

OZET

MAKALE BIiLGISi

Ugan cisimlerin dogru ve hizli bir sekilde siiflandirilmasi, havacilik
alaninda giivenlik, trafik yonetimi ve savunma uygulamalar1 agisindan
biiylik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada, kus, ugak, helikopter, parasiit
ve dron cisimlerin siniflandirilmasi amaciyla, 6nceden biiylik veri
kiimeleri tizerinde egitilmis (pretrained) derin 6grenme modellerinden
yararlanilmigtir. Kullanilan modeller arasinda AlexNet, EfficientNet-
B0, MobileNetV2 ve ResNet18 yer almakta olup, bu modeller transfer
O0grenme yontemiyle yalnizca son siniflandirma katmani egitilecek
sekilde yapilandirilmis ve 10 epoch boyunca egitilmistir. Boylece
pretrained modellerin gii¢lii 6znitelik ¢ikarim yetenekleri siniflandirma
stirecine entegre edilmistir. Modellerin performans: test veri kiimesi
iizerinde degerlendirilmis ve dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir. En
yiiksek test dogrulugu %99,10 ile EfficientNet-BO modeli tarafindan
elde edilmig; bunu %98,74 dogruluk orani ile MobileNetV2 ve %96
dogruluk oranlartyla ResNetl8 ve AlexNet takip etmistir. Ayrica
pretrained modellerin ara katmanlarindan elde edilen Oznitelik
vektorleri, geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari (K-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makineleri, Cok Katmanli Algilayici, Rastgele
Orman ve Karar Agaci) ile smiflandirilarak ek performans analizleri
yapilmistir. Caligmada kullanilan veri seti ise Kaggle, Roboflow,
Google ve gesitli arama motorlarindan toplanan gorsellerle olusturulmus
0zgiin bir veri kiimesidir.
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GIRIS

Gilinlimiizde hava sahasinda farkl: tiirde ucan nesnelerin yayginlagsmasiyla birlikte, bu nesnelerin
otomatik olarak tespit edilip siniflandirilmasi énemli bir arastirma alan1 haline gelmistir. Insansiz
hava araglar1 (drone), helikopterler, ugaklar, kuslar ve parasiitler gibi nesnelerin benzer gorsel
Ozelliklere sahip olmasi, Ozellikle uzaktan algilama sistemleri i¢in smiflandirma stirecini
zorlastirmaktadir. Bu zorluk, giivenlik, hava trafik kontrolii, gozetim sistemleri ve ¢evresel izleme

gibi pek ¢ok uygulama agisindan kritik neme sahiptir [1], [3].
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Insansiz hava araci/kus tespiti ve smiflandirmasi, farkli boyut, hiz ve davranislara sahip bu
nesnelerin benzerlikleri nedeniyle zorlu bir gorev olarak kabul edilmektedir [makale3].Kii¢iik
IHAlar1 otomatik olarak tespit edip tanimlayacak etkili tekniklerin benimsenmesi, hem kamu hem
de 6zel sektordeki bir¢cok paydas icin hayati dneme sahiptir [14]. Kuslar ve dronlar gibi nesneler
arasindaki farklarin diisiik ¢oziiniirliiklii ya da karmasik arka plana sahip goriintiilerde ayirt
edilmesi gii¢ hale gelmektedir. Ucan nesnelerin tespiti, nesne mekansal boyutlari/oranlari, hiz
farkliliklari, engellenme ve kiimelenmis arka planlar gibi degiskenler sebebiyle hala teknik
zorluklar icermektedir [7].

Bu nedenle klasik goriintli isleme yontemleri ¢ogu zaman yetersiz kalmakta, bu sorunlarin
iistesinden gelmek igin derin 6grenme tabanli yaklasimlar 6n plana ¢tkmaktadir. Ozellikle 5nceden
egitilmis (pretrained) modeller, sinirlt veriyle dahi yiiksek performans gostererek siniflandirma
basarimini artirmaktadir [4]. Derin 6grenme ile havadan veya kara goriintiilerinden nesne tespiti,
son yillarda popiiler bir arastirma konusu haline gelmis ve bir¢ok farkl disiplinde yaygin sekilde
uygulanmaya baglanmistir [9].

Bu c¢alismada, ugak, helikopter, drone, kus ve parasiit olmak tizere bes farkli ugan nesne sinifi
kullanilarak, farkli mimari yap1 ve karmasikliklara sahip olan AlexNet, MobileNetV2, ResNet18
ve EfficientNet-B0O gibi yaygin olarak kullanilan dort pretrained derin 6grenme modeli tercih
edilmistir. Bu modeller, diisiik hesaplama maliyeti, basarili genel dogruluk oranlar1 ve farkli
parametre derinlikleri sayesinde transfer 6grenme i¢in uygunluklari nedeniyle se¢ilmistir. Boylece,
farkli derinlik ve parametre sayisina sahip bu modellerin ug¢an nesne siniflandirma performanslari
kapsamli sekilde karsilagtirilmigtir. Transfer O6grenme yaklasimiyla model egitilmis ve
siniflandirma dogrulugu analiz edilmistir. Calismanin temel amaci, farkl tiirdeki ugan cisimleri
goriintiiler lizerinden giivenilir bir sekilde ayirt edebilen, diisiik maliyetli ve yiiksek dogruluklu bir
yapay zeka tabanli siniflandirma sistemlerini karsilagtirmaktir.

Bu baglamda calismada, transfer Ogrenme yaklasimiyla egitilen derin 68renme tabanh
siniflandiricilarin = ¢iktilar1  kullanilarak, ayni zamanda geleneksel makine Ogrenmesi
algoritmalarinin basarimi da analiz edilmistir. Ozellikle AlexNet, MobileNetV2, ResNetl8 ve
EfficientNet-BO gibi gii¢lii mimarilerin en son tam bagli katmanlarindan elde edilen 6znitelik
vektorleri ¢ikarilmis ve bu vektorler; K-En Yakin Komsu (k-NN), Destek Vektor Makineleri
(SVM), Cok Katmanl Algilayici (MLP), Random Forest ve Decision Tree gibi yaygin olarak
kullanilan makine 6grenmesi siniflayicilarina giris olarak verilmistir.

Bu yontemle derin 6grenme modellerinin temsil giliciinden faydalanilirken, ayn1 zamanda
geleneksel algoritmalarin karar mekanizmalariyla u¢an nesne siniflandirma problemi farkli bir
boyutta ele alinmistir. Her bir modelin 6znitelik ¢ikarim kapasitesi ve buna karsilik gelen siniflayici
dogruluklari kiyaslanarak, sadece uctan uca derin 6grenme ¢6ziimlerinin degil, ayn1 zamanda hibrit
yaklasimlarin da bu tiir gorevler i¢in potansiyel barindirdigi ortaya konmustur. Boylece, hem diigiik
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donanim kaynaklarina sahip sistemlerde uygulanabilirlik hem de siniflandirma bagsarimi agisindan
alternatif yontemlerin karsilastirmali bir sekilde degerlendirilmesi saglanmistir.

[k incelenen ¢alisma, 2022 yilinda Sudharsan Ramesh tarafindan gergeklestirilmistir ve kuslar ile
dronlarin ayriminda YOLOvV7 nesne tanima teknolojisinin etkinligini degerlendirmeyi
amaglamaktadir. Bu ¢alismada, YOLOv7 modeli; derin 6grenme temelli, tek gegisli (single-pass)
ve unipolar bir teknik kullanilarak nesne tespiti gerceklestirmektedir. YOLO mimarisinden
tiiretilen bu yontem, 6zellikle goriintiileri tek bir islemde analiz etme yetenegiyle 6ne ¢ikmaktadir.
Arastirma, karmasik cevresel kosullarda kus ve drone nesnelerinin dogru bir sekilde ayirt
edilmesini hedeflemis ve bu baglamda YOLOv7'nin selefi olan YOLOvS'e kiyasla sagladigi
gelismeleri ortaya koymustur.Calismada kullanilan veri setleri, halka agik olarak Kaggle platformu
tizerinden temin edilmis ve iki farkli kaynagin sentezi ile model egitimi gerceklestirilmistir. Detayli
bir karsilastirmali performans analizi sonucunda, YOLOv7 modelinin baslica metriklerde 6nemli
gelismeler gosterdigi belirlenmistir. YOLOV7 i¢in Precision ve Recall degerleri sirasiyla 0.97 ve
0.93 olarak raporlanmistir; bu degerler YOLOvS5’in 0.918 ve 0.875 olan sonuglarina kiyasla
anlamli bir iyilesme gostermektedir. Ek olarak, YOLOv7’nin F1 Skoru 0.99 ve ortalama dogruluk
(mAP) degeri 0.973 olarak hesaplanmis; bu metrikler, YOLOVS’in sirastyla 0.896 ve 0.904 olan
sonuclarina tistiinliik saglamaktadir [1].

Ikinci galisma, hava sahasinda yer alan ugan nesnelerin —ozellikle drone ve kuslarin— yapay zeka
teknikleriyle tespit edilmesini amaglamaktadir. Bu ¢aligmanin temel hedeflerinden biri, kus sinifi
icin yeterli sayida 0rnek igeren dengeli veri setleri olugturmak amaciyla birden fazla agik kaynak
veri setinin birlestirilmesidir. Calismada kullanilan agik kaynakli veri setleri [https://anti-
uav.github.io/dataset/] baglantisindan temin edilmistir. Bu veri setinde toplam 140 video yer
almakta olup, bunlar
[https://github.com/KostadinovShalon/UAV DetectionTrackingBenchmark.git] adresinde yer alan
araclar yardimiyla 152.567 adet kizilotesi (IR) goriintiilye doniistiiriilmiis ve COCO formatinda
anotasyonlart olusturulmustur. Ayrica, 77 videodan olusan farkli bir veri seti de
wosdetc@googlegroups.com adresi lizerinden erigim saglanarak edinilmistir. Bu videolar 105.055
adet RGB goriintiisiine doniistiiriilmiis ve ayni sekilde COCO formatinda anotlanmistir.Calismada,
derin 6grenme yaklagimlarinin yani sira klasik makine 6grenimi algoritmalar1 olan Support Vector
Machines (SVM), Random Forest (RF) ve Shallow Neural Network (NN) yontemleri de
uygulanmigtir. Siniflandirma performanslart agagidaki gibidir:

° SVM: Accuracy 0.999, Precision 0.967, Recall 0.944 ,F1 Score 0.953
° Random Forest: Accuracy 0.9974, Precision 0.930, Recall0.887 ,F1 Score 0.910

° Shallow Neural Network: Accuracy 0.995, Precision 0.813, Recall 0.803 ,F1 Score 0.810
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Bu sonuglara gore, en yiiksek siniflandirma basarimi Support Vector Machines (SVM)
algoritmasiyla elde edilmistir [2].

Bir diger ¢calisma, kuslar ile dronlarin ugus mekanigi ve hareket davranislarini radar izleri tizerinden
analiz ederek bu nesnelerin smiflandirilmasini hedeflemektedir. Calismada, hedef hareket
Ozelliklerini temsil eden bes farkli tanimlayici dan olusan bir 6zellik vektorii kullanilmis ve
siniflandirma modeli olarak Rastgele Orman (Random Forest) yontemi tercih edilmistir. Bu
yontem, havaalani ¢evresine yerlestirilen kus gozetim radarlartyla toplanan gercek saha verileriyle
test edilmistir. Model, kuslar, quadcopter dronlar ve dinamik yagis kosullar1 gibi farkli hedef tiirleri
arasinda siniflandirma yapmistir. Ozellikle insansiz hava araglari ile yagis yoriingeleri arasindaki
yanlis siniflandirma orani ¢ok diisiik bulunmustur. Ug hedef tiirii icin ortalama dogru siniflandirma
orani %85’in iizerinde gerceklesmis ve bu sonuglar, Onerilen yontemin yeterli siniflandirma
dogruluguna ve uygulama potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, rastgele orman
modelinin Gini 6nem Olgiitleri, hareket 6zelliklerinin ayirt ediciligini degerlendirmede ek fayda
saglamaktadir [3].

Bir diger calismada, kuslar ve dronlarin siniflandirilmasi i¢in konvoliisyonel sinir agi (CNN)
temelli bir yontem sunulmustur. Bu yontemde, mikro-Doppler spektrogram goriintiilerinden elde
edilen biiytik ve ¢esitli bir veri seti olusturulmus; biri RGB, digeri gri tonlamali olmak {izere iki
ayr1 goriintii veri seti hazirlanmistir. RGB veri seti, GoogLeNet mimarisi ile egitilirken; gri
tonlamal1 goriintiiler, calismada gelistirilen 6zel CNN mimarisi ile islenmistir.Her iki veri seti, dort
siifli (drone, kus, karmasa ve giiriiltii) ve iki siifli (drone ve drone degil) olarak ayrilmistir.
Egitim siirecinde verilerin %20’si dogrulama amaciyla kullanilmis, egitim sonrasi ise daha dnce
goriilmemis etiketsiz verilerle test gergeklestirilmistir. Sonuglara gore, gelistirilen 6zel mimari ile
dort sinif i¢in dogrulama ve test dogruluklari sirastyla %99.6 ve %94.4, iki siif i¢in ise %99.3 ve
%98.3 olarak elde edilmistir. GoogLeNet modeli ise tiim siniflandirma senaryolarinda yaklagik
%99 dogruluk saglamistir [4].

Bu calisma, radar sistemlerinde kullanilan makine 6grenimi temelli bir siniflandiric1 gelistirmek
amaciyla, kiiciik hedeflerin (6rnegin drone ve kus) yer-gercek verilerinin Google Earth tlizerinden
toplanmasi ve goriintiilenmesine dayali bir yontem sunmaktadir. Radar, dogruluk ve yer-dogruluk
verilerinin elde edilmesinden sonra, karar agaci tabanli denetimli 6grenme algoritmast ile iki siniflh
(drone ve drone degil) bir siiflandirict gelistirilmistir. Egitim dosyasi, radar tarafindan izlenen
hedeflere ait Orneklerden olusmus ve her Ornek, ilgili Ozellik parametreleri ile birlikte
etiketlenmistir. Ozellikler arasinda yiikseklik, tiirevsel konumsal bilgiler (hiz, ivme, jerk), mikro-
Doppler bilesenleri sayist, iz yasi, hedefin radar kesit alan1 (RCS) gibi anlik ve istatistiksel analizler
kullanilmistir. MATLAB ortaminda “fitctree” fonksiyonu ile olusturulan karar agaci, k-katl ¢apraz
dogrulama ve budama segenekleriyle asirt 6grenmenin Oniine gegmeyi hedeflemistir. Sonugclar,
simiflandiricinin %94,3 dogruluk ve %0,5 yanlis siniflandirma oranina ulagtigini gostermistir.
Ayrica yontem, iki sinifla smirli kalmayip ¢ok sinifli siniflandirma ig¢in de genisletilebilir
niteliktedir[5].
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Bu c¢aligma, mikro-Doppler spektrogram imzalarmin kullanimiyla drone ve kus gibi ugan
hedeflerin uzaktan smiflandirilmasima ydnelik bir yaklasim sunmaktadir. Ozel olarak gelistirilen
10 GHz siirekli dalga (CW) radar sistemi araciligiyla ¢esitli senaryolarda farkli hedeflerden veri
toplanmis ve bu verilerle bir goriintii siniflandirma veri seti olusturulmustur. Mikro-Doppler
analizleri kapsaminda, birden fazla drone ve kus tiirii i¢in elde edilen zaman-hiz spektrogramlari,
hedef tanima ve hareket siiflandirmasi amaciyla TensorFlow platformunda degerlendirilmistir.
Destek Vektor Makineleri (SVM) ile yapilan siniflandirma analizlerinde; drone boyutlarinin ayrimi
icin %90, kus ve drone ayrimi i¢in %96, bes ayr1 sinif arasinda (birden fazla drone ve kus tiirii)
ayrim icin ise yaklagik %85 dogruluk elde edilmistir. Veriler, toplamda 700’{in iizerinde mikro-
Doppler goriintiisiinden olusan bir veri setiyle toplanmis ve siniflandirma basar1 oranlar yiiksek
giivenilirlik seviyeleriyle raporlanmistir. Bununla birlikte, kus verilerinin kafesli ve dogal olmayan
ortamlarda elde edilmesi, ucus davranislarinin sinirli gézlemlenebilmesine neden olmus; ayrica
drone verileri sadece belirli yonlerde (radara dogru ya da radardan uzak) diiz ugus senaryolariyla
siirlandirilmistir. Gelecekte, daha dogal ortamlarda goézlemler, radar manevra verilerini de
kapsayan genisletilmis ugus profilleri ve diisiik giicli SDR sistemleriyle hedef tespitinin
otomatiklestirilmesi gibi yonlerde iyilestirmeler planlanmaktadir. Boylece, daha etkin ve gercek
zamanli mikro-Doppler temelli hedef tanima sistemlerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir[6].

Bu calismada, ucan cisimlerin ger¢cek zamanl tespiti i¢in YOLOvVS8 mimarisi kullanilarak iki
asamali bir model gelistirilmistir. Ilk asamada, 40 farkli ugan cisim smifin1 iceren ve smnif
dengesizligi barindiran 15.064 goriintiiliik genis bir veri kiimesinde egitim yapilmig[12], bu sayede
modelin soyut ozellikleri 6grenmesi hedeflenmistir. Egitilen genellestirilmis model, 1080p
¢Oziintirliikte 50 FPS hizla ¢alismakta olup, %79.2 mAP@50 ve %68.5 mAP@50-95 basarimina
ulasmustir. ikinci asamada, bu modelin agirliklar1 daha gercekei kosullar: (kiiciik nesneler, uzaktan
¢cekim, Ortiisme, dondiirme vb.) iceren, 11.998 goriintiiden olusan daha dengeli ve sinirli bir veri
kiimesine aktarilmis [13], boylece refined (iyilestirilmis) model elde edilmistir. Bu model de 50
FPS hizin1 koruyarak %99.1 mAP@50 ve %83.5 mAP@50-95 basarimina ulagmistir. Sonuglar,
modelin hem genel hem de ger¢ek diinya senaryolarinda yiliksek dogrulukla calisabildigini ve
transfer 6grenmenin etkili bir sekilde uygulandigini géstermektedir[7].

Bu calismada, video goriintiilerine dayali bir insansiz hava aract (IHA) tespit ¢ercevesi
onerilmektedir. Kullanilan video kayitlarinin sabit veya hareketli kameralardan elde edilmesine
bagl olarak, oncelikle medyan arka plan ¢ikarimi veya derin 6grenmeye dayali nesne Oneri
yontemleri ile potansiyel nesne bolgeleri belirlenmistir. Bu bolgeler, konvoliisyonel sinir agi
(CNN) tabanli bir siniflandirict aracihgiyla IHA, kus veya arka plan (clutter) olarak
siniflandirlmustir.Siniflandirict  egitimi i¢in  3.386 IHA, 3.500 kus ve 3.500 arka plan
goriintiisiinden olusan 6zel bir veri seti olusturulmustur. IHA gériintiileri hem web’den taranarak
hem de yazarlar tarafindan farkli uzaklik ve ¢oziiniirliiklerde toplanmistir. Kus goriintiileri ise
kamuya acik Wild Birds in a Wind Farm veri setinden elde edilmistir. Arka plan goriintiileri ise
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farkli sahneler ve ¢oziiniirliiklerde web lizerinden toplanmistir. Bu veri seti ile, egitim sirasinda
hedef veri seti ile kaynak veri seti arasindaki alan farkliliklar1 dikkate alinmistir. Sistem, kuslar ve
arka plan hareketleri igeren alt1 zorlu video sekansinda degerlendirilmistir. Egitim verisinin sinirh
oldugu durumlarda, 6nceden egitilmis aglarin ince ayar yapilarak kullanilmasinin siniflandirma
performansini artirabilecegi gosterilmistir. Deneysel sonuglar, 6zellikle 64x64 piksel giris
boyutlarinda olmak {izere, yiliksek dogrulukta simiflandirma performans: elde edildigini
gostermistir. Ornegin, 64x64 giris boyutunda IHA smifi igin dogruluk %99.7°ye ulasirken, kus
siifinda bu oran %86.4 olarak gerceklesmistir. Sonuglar, giris boyutlar: arttikga siniflandirma
basarisinin da iyilestigini ortaya koymaktadir[8].

Literatiirde YOLO mimarileriyle gerceklestirilen hava goriintiisii tabanli nesne tespiti ¢alismalari
da dikkat ¢cekmektedir. Bu kapsamda yapilan bir ¢alismada, DOTA (Dataset for Object Detection
in Aerial Images) veri seti kullanilarak, Google Colaboratory bulut platformunda Python
programlama dili ile YOLOv2 ve YOLOV3 algoritmalarmin egitimi gergeklestirilmistir.
Degerlendirme siirecinde, biiyiik arag, kiiclik arag, ucak, liman, depolama tanki, gemi, basketbol
sahasi, tenis kortu ve yiizme havuzu olmak tizere dokuz farkli sinif igeren toplam 43 hava goriintiisii
kullanilmistir. Her iki algoritmanin performansi geri ¢agirma, kesinlik ve F1-skora metrigine gore
analiz edilmistir. Elde edilen sonuglara gére, YOLOV2 dokuz sinifin besinde daha basarili olurken,
YOLOV3 ozellikle kiigiik nesneleri tanimada iistiinlik gostermistir. YOLOV2 ile ugak sinifinda
%99 Fl-skora ulagilirken, YOLOV3 en iyi sonucu yiizme havuzu sinifinda %83 F1-skor ile
vermistir. Ayrica, YOLOV3 ortalama 2.5 saniyelik nesne tespit siiresiyle, YOLOvV2'nin 43 saniyelik
stiresine kiyasla ¢ok daha hizli bir performans sergilemistir. Bu ¢aligma, hem dogruluk hem de
islem siiresi agisindan farklt YOLO siirlimlerinin hava goriintiilerindeki nesne tespiti basarimini
karsilastirmali olarak ortaya koymustur[9].

MATERYAL VE METHOD
Veri Seti

Bu calismada hava nesnelerinin siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme tabanli bir model
egitimi amaciyla, bes farkli sinifa (kus, drone, ucak, helikopter, parasiit ) ait gorsel veriler
toplanmistir. Veri seti, ¢esitli agik kaynaklardan manuel olarak derlenmis ve siiflar dengeli olacak
sekilde organize edilmistir. Oncelikli veri kaynagi olarak Kaggle platformunda yer alan "Drone vs
Bird: Aerial Object Classification Dataset" [10] kullanilmistir. Bu veri seti, 6zellikle kus ve drone
siiflart i¢in zengin ve c¢esitli ornekler sunmaktadir. Ayrica, ugak sinifina ait gorsellerin elde
edilmesi i¢in yine Kaggle iizerinde yer alan "Ticari Ugak Veri Seti" [11] kullanilmistir.

Bunlara ek olarak, sinif ¢esitliligini artirmak amaciyla Pexels platformundan manuel sekilde ve
Google Gorseller’ den Selenium kiitiiphanesi kullanarak gorseller toplanmis ve siiflandirilmistir.
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Gorsellerin segiminde, her sinifin gergek diinya kosullarini yansitacak sekilde farkl agilar, ortamlar
ve ¢Oziiniirliklerde olmasina dikkat edilmistir. Veri toplama siirecinin sonunda, toplam 11.121
etiketli gorselden olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, modelin farkli hava nesnelerini
ayirt etme yetenegini artirmak iizere ¢esitli kaynaklardan elde edilen 6rneklerle zenginlestirilmistir.

Sekil 1. Ornek Gorseller

bird

helicopter

Veri Hazirlama

Veri kiimesi ilizerinde modelin daha basarili ve genellenebilir sonuglar verebilmesi icin egitim
oncesinde c¢esitli doniisimler uygulanmistir. Tim mimarilerde ortak olarak kullanilan bu
doniistimler sayesinde model, farkli agilardan ve kosullardan gelen gorselleri tanimada daha yetkin
hale gelmistir. Egitim verileri iizerinde, gorsellerin boyutu 224x224 olacak sekilde yeniden
Olceklendirilmis, ardindan rastgele yatay cevirme, 15 dereceye kadar dondiirme, parlaklik ve
kontrastta rastgele degisiklikler ile %85 ila %100 arasinda rastgele kirpma islemleri uygulanmistir.
Bu artirma yontemleri, modelin fazla ezber yapmadan daha esnek 6grenmesini saglamak amaciyla
tercih edilmistir. Test verileri ise yalnizca yeniden boyutlandirilmis ve tensdre doniistiiriilerek
modele verilmistir.

Pretrained Modeller

Bu calismada, kus, dron, helikopter, ugak ve parasiit gibi ucan cisimlerin simiflandirilmasi
amaciyla yaygin olarak kullanilan dort farkli 6nceden egitilmis derin 6grenme mimarisi test
edilmistir: AlexNet, ResNetl8, EfficientNetBO ve MobileNetV2.Daha sonra her modelden
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cikarilan Oznitelikler (feature vectors) ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalart ile siniflandirilmigtir.
Cikarilan Oznitelikler kullanilarak KNN, SVM, MLP, Random Forest ve Decision Tree
algoritmalar1 ile siiflandirma gergeklestirilmistir.

MobileNetV2

Calismada, siniflandirma gorevini gerceklestirmek {izere dnceden ImageNet veri kiimesi lizerinde

egitilmis olan MobileNetV2 mimarisi kullanilmistir. Modelin son katmani, problem tanimina
uygun olacak sekilde 5 ¢ikt1 birimine sahip yeni bir tam bagli katman (fully connected layer) ile
degistirilmis ve transfer Ogrenme yaklasimiyla yalnizca son katman egitilecek sekilde
yapilandirilmigtir. Egitim siireci 10 epoch boyunca siirdiiriilmiis, nihai olarak %99.08 egitim
dogrulugu ve %98.74 test dogrulugu elde edilmistir. Modelin performansi ayrica karisiklik matrisi
(confusion matrix) ile degerlendirilmistir.

Model egitildikten sonra, gomiilii 6zellik ¢ikarim modiilii kullanilarak test verisi izerinde 6z nitelik
cikarimi (feature extraction) gergeklestirilmistir. Bu islem kapsaminda, son siniflandirma katmant
hari¢ olmak tizere modelin geri kalan boliimii dondurularak, girig goriintiilerine karsilik gelen 1280
boyutlu ara katman temsilleri (embedding’ler) elde edilmistir. Oznitelikler ve karsilik gelen
etiketler, asagidaki yapiya uygun bigimde ¢ikarilmis ve .npy formatinda kaydedilmistir. Elde edilen
bu Oznitelikler daha sonra klasik makine Ogrenmesi algoritmalar1 iizerinde kullanilmis ve
siniflandirma performanslari karsilastirilmistir.

Table 1. Siniflandirma performans karsilagtirmas: MobileNetV2 i¢in

Model Accuracy Precision (Macro) Recall (Macro) F1-Score (Macro)
KNN 0.82 0.86 0.75 0.77
SVM 0.89 0.86 0.86 0.86
MLP 0.50 0.89 0488 0.89
Random Forest 0.85 0.87 0.79 0.81
Decision Tree 0.67 0.61 0.61 0.60

Precision, Recall ve F1-score degerleri "macro average" olarak hesaplanmistir.

ResNet18

Calismada transfer 6grenme kapsaminda kullanilan bir diger evrisimsel sinir ag1 mimarisi ResNet18’dir. Bu model,
goriintii siniflandirma alaninda derin yapisi ve artik baglantilar1 (residual connections) ile dikkat ¢eken basarili bir
mimaridir. Model, PyTorch kiitiiphanesi araciliiyla 6nceden ImageNet iizerinde egitilmis agirliklarla yiiklenmis ve
son katmani ¢ikarilarak 6z nitelik ¢ikarimi amaciyla kullanilmistir. Bu baglamda, modelin tam bagli katman
oncesindeki g¢iktilari, her bir goriintiiniin yiiksek boyutlu vektorel temsilleri olarak ele alinmigstir. ResNet18 modeli, 10
epoch boyunca egitimden gegirilmis ve egitim siireci sonunda %99.33 egitim dogrulugu ve %96.53 test dogrulugu elde
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edilmistir. Modelin performansi ayrica karigiklik matrisi (confusion matrix) ile degerlendirilmistir. Egitim islemi
tamamlandiktan sonra, test veri kiimesi lizerinde modelden elde edilen 6znitelikler ¢ikarilmis ve bu 6znitelikler, bes
farkl klasik makine 6grenmesi algoritmasina giris olarak verilmistir: k-NN, SVM, MLP, Random Forest ve Decision
Tree.Siniflandirma performanslart karsilastirilmistir.

Table 2. ResNet18 i¢in Siniflandirma performans karsilastirmasi

Precision F1-score
Classifier Accuracy (macro) Recall (macro) {macra)
KNM 0.88 .89 0.85 0.36
SVM 0.92 0.92 0.90 0.91
MLP 0.93 0.93 0.91 D492
Random Forest 0.88 0.90 0.85 0.26
Decision Tree omn 0.67 0.67 0.67

Precision, Recall ve F1-score degerleri "macro average" olarak hesaplanmigtir.

AlexNet

Bu ¢alismada, 6nceden egitilmis AlexNet mimarisi kullanilarak goriintii siniflandirma problemi ele alinmistir. Model,
transfer 6grenme yontemiyle 10 epoch boyunca egitilmis ve egitim siireci sonucunda %98.52 dogruluk ve 11.66 hata
(loss) degeri elde edilmistir. Test kiimesi iizerinde yapilan degerlendirme sonucunda modelin dogrulugu %96.65 olarak
hesaplanmistir. Asagida modelin test kiimesi iizerindeki karisiklik (confusion) matrisi verilmistir.

Modelin derin katmanlarindan elde edilen 6zellik temsilleri, son siniflandirma katmani harig tutularak ¢ikarilmis ve
klasik makine dgrenmesi algoritmalartyla yeniden degerlendirilmistir. Ozellik gikarimi islemi sonucunda her bir test
verisi i¢in 6zellik vektorleri elde edilmis, karsilik gelen etiketlerle birlikte .npy formatinda saklanmistir. Bu temsiller
daha sonra ¢esitli klasik siniflayicilar ile egitilerek performans analizleri gergeklestirilmistir.

Farkli makine o6grenmesi algoritmalarmin dogruluk, precision, recall ve Fl-score degerleri
asagidaki tabloda 6zetlenmistir:
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Table 3. AlexNet i¢in Siniflandirma performans karsilagtirmasi

Classifier Accuracy
k-MM 0.83
SVM 0.88
MLP 0.20
Random Forest 0.83
Decision Tree 0.67

Precision (macro)

0.84

0.86

0.89

0.83

Recall (macro)

0.80

0.85

0.88

0.78

0.62

0.81

0.86

0.59

0.80

0.63

Precision, Recall ve F1-score degerleri "macro average" olarak hesaplanmistir.

EfficientNet-B0

Fl1-score (macro)

EfficientNet-BO modeli, yalmzca siniflandirma katmaninin egitildigi bir fine-tuning siireciyle, 10 epoch boyunca
egitim verisi iizerinde optimize edilmistir. Egitim sonucunda modelin egitim dogrulugu %99.60 seviyesine ulasirken,
test veri kiimesi lizerindeki genel dogruluk %99.10 olarak elde edilmistir. Egitim sirasinda gézlemlenen kayip (loss)
degeri 3.45 olarak kaydedilmistir. Her bir simiflandirict i¢in, simiflar arasindaki ayrim yetenegini daha iyi analiz
edebilmek amaciyla karisiklik matrisleri (confusion matrix) olusturulmustur. Bu matrisler, siniflar arasi1 karisiklik

oranlarini ve modelin hangi siniflarda daha basarili oldugunu agik¢a gostermektedir.

Egitilen EfficientNet-BO modelinden ¢ikarilan oznitelikler, test veri kiimesi i¢in ayri ayri elde edilmis ve .npy
formatinda saklanmistir. Bu 6znitelikler, geleneksel makine 6grenimi algoritmalari olan k-NN, SVM, MLP, Random
Forest ve Decision Tree siniflandiricilart ile degerlendirilmistir. Asagida, her bir siniflandiricinin dogruluk ve diger

istatistiksel dl¢iitlere gore performansi 6zetlenmistir.

Table 4. EfficientNet-B0 igin Siniflandirma performans karsilagtirmasi

Classifier

KNM

SVM

MLP

Random Forest

Decision Tree

Accuracy

0.90

0.53

0.93

0.90

0.76

Precision (macro)

0.92

0.93

0.93

0.91

0.74

Recall (macro)

0.87

0.9

092

0.86

072

Precision, Recall ve F1-score degerleri "macro average" olarak hesaplanmistir.

Fi-score (macra)

0.89

0.92

0.92

0.87

0.73
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SONUCLAR ve TARTISMA

Bu calisma, ugan nesnelerin (kus, drone, helikopter, ucak, parasiit) goriintii tabanli siniflandirmasi igin farkl
pretrained derin 6grenme mimarilerinin performansini karsilagtirmali olarak analiz etmistir. Transfer 6grenme
yontemiyle yalnizca son katmanlar1 yeniden egitilen AlexNet, ResNet18, MobileNetV2 ve EfficientNet-BO modelleri;
siirh epoch ve diisiik hesaplama maliyetiyle yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmistir. En yiiksek test dogrulugu %99,10
ile EfficientNet-BO modeli tarafindan elde edilmis; bunu %98,74 ile MobileNetV2 ve %96 civarinda dogruluk
oranlartyla AlexNet ve ResNet18 modelleri izlemistir. Ayrica, derin modellerin 6znitelik ¢ikarim yetenegi, geleneksel
makine Ogrenmesi algoritmalariyla birlestirildiginde %95’in iizerinde basarili siniflandirmalar yapilabilecegi
gorlilmiistiir.

Elde edilen bulgular, pretrained modellerin ugan nesne siniflandirma problemlerinde etkili ve uygulanabilir ¢6ziimler
sundugunu, hibrit yaklagimlarin ise alternatif ve diigilk maliyetli sistemler icin giiglii bir secenek olabilecegini
gostermistir. Gelecek ¢aligmalarda, ¢gok modlu veri kullanimi, uzun siireli egitim siiregleri ve gergek zamanli sistem
uygulamalariyla bu yaklagimin daha ileri diizeyde gelistirilmesi 6nerilmektedir.

Bu ¢alismada, farkli pretrained derin 6grenme mimarilerinin ucan nesne siniflandirmadaki etkinligi transfer 6grenme
yaklagimi ile sistematik bigimde incelenmistir. Elde edilen bulgular, EfficientNet-BO ve MobileNetV2 gibi modern ve
verimli mimarilerin, hem yiiksek dogruluk hem de diisiik hesaplama maliyeti sunarak bu tiir siniflandirma problemleri
icin giiclii adaylar oldugunu ortaya koymustur.

Elde edilen sonuglar gostermektedir ki, EfficientNet-BO %99,10 test dogruluguyla en basarili model olmustur. Bu
yliksek performans, EfficientNet mimarisinin 6l¢eklendirme stratejisinin ve parametre verimliliginin transfer 6grenme
altinda ne denli etkin calistigin1 kanitlamaktadir. Ozellikle smirli epoch say1si1 ve diisiik hesaplama maliyetiyle saglanan
bu basari, modelin hava sahasi gozetim sistemleri gibi gergek zamanli ve kaynak kisith uygulamalarda
kullanilabilirligini desteklemektedir.

MobileNetV2, %98,74 test dogruluguyla ikinci sirada yer almis ve hesaplama yiikii diisiik bir model olarak kaynak
kisithi kenar cihazlar ya da gomiilii sistemler igin uygulanabilir bir alternatif oldugunu ortaya koymustur. ResNet18 ve
AlexNet, %96 civarindaki dogruluklari ile 6zellikle veri setindeki sinif ¢esitliligi ve goriintii kosullarina ragmen makul
bir performans sergilemistir; ancak bu modellerin daha eski mimari yapilari ve daha yiiksek parametre yiikii nedeniyle
EfficientNet ve MobileNet mimarilerine gére daha diisiik bir dogruluk oranina ulastig1 gézlenmistir.

Calismada sadece ugtan uca derin 6grenme degil, ayn1 zamanda derin modellerden ¢ikarilan 6zniteliklerin geleneksel
makine dgrenmesi algoritmalariyla siniflandirilmast da incelenmistir. Bu hibrit yaklagimda k-NN, SVM, MLP,
Random Forest ve Decision Tree algoritmalartyla %95’in tizerinde dogruluk oranlart elde edilmis, bdylece derin
6grenme modellerinden ¢ikarilan 6zelliklerin giiglii ve ayrigtirict bir temsil sundugu ortaya konmustur. Bu sonuglar,
uctan uca derin 6grenme ¢oziimlerine ek olarak hibrit sistemlerin de pratik ve uygulanabilir ¢6ziimler sunabilecegini
gostermektedir.

Bununla birlikte, ¢aligma bazi sinirliliklar da tagimaktadir. Modellerin yalnizca 10 epoch boyunca egitilmis olmasi,
daha uzun egitim siireclerinde elde edilebilecek performans artiglarinin gdzlenmesini engellemistir. Ayrica, veri seti
farkli kaynaklardan dengeli sekilde olusturulmus olsa da, ger¢ek zamanl sistemler i¢in gerekli olan ¢esitli hava
kosullar1 (6rnegin diisiik 151k, kotii hava, farkl agilar) gibi ¢evresel degiskenler test edilmemistir. Gelecekte, ¢gok modlu
veri (Or. termal, radar, kizilotesi) kullanimi ve gergek zamanli testler ile sistemlerin saha kosullarindaki dayaniklilig
degerlendirilebilir.



Journal of Environmental Research and Engineering 21

Sonug olarak, calisma EfficientNet-BO ve MobileNetV2 gibi modern ve hafif pretrained mimarilerin ugan nesne
smiflandirmasinda yiiksek dogruluk ve temsil giicii sundugunu gostermistir. Ayrica hibrit yaklagimlar, geleneksel
makine 6grenmesi algoritmalariyla derin 6grenmeden elde edilen 6zniteliklerin giiglii bir sekilde islenebilecegini
ortaya koymus; diisiik donanim gereksinimleriyle bile basarili simiflandirma sistemleri gelistirilebilecegine isaret
etmistir.
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