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OZET

Emre Can ERTEKIN

FMCW RADAR VERILERININ MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI iLE
SINIFLANDIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2024

Glinimiizde objeleri niteliklerine gore siniflandirmanin  birgok uygulama alan
bulunmaktadir. Ornegin, savunma sanayi, gozetleme, robotik vb. Bu durum, geleneksel
yontem ile c¢oziilemeyen problemlere yonelik bir¢ok yenilik¢i uygulamanin ortaya
¢ikmasina olanak saglar. Ornegin, radar verileri lizerinden nesnelerin smiflandirilmasinda
hiz, Radar Kesit Alan1 (RKA), faz degisimi gibi bircok deger g6z oniinde bulundurulur.
Ancak, bu yontem ile birbirine yakin boyut ve hizlarda olan nesneler yiiksek dogruluk ile
ayirt edilememektedir. Bu duruma 6rnek olarak kus ve dronelarin radar verileri {izerinden
ayirt edilmeye ¢alisilmasini 6rnek verebiliriz. Kuslar ve dronelarin RKA 6lgiimleri ve hizlari
baz1 durumlarda ayni1 olmaktadir ve bu sebep ile geleneksel esik uygulama gibi yontemler
etkin olmamaktadir. Giiniimiizde meydana gelen simetrik ve asimetrik ¢atisma ve savaslar
g6z Oniine alindiginda, drone kullaniminin arttigini ve savas alaninda etkin bir sekilde
kullanilabilecegini gozlemlemek miimkiindiir. Dronelarin kolay elde edilebilir ve kolay imal
edilebilir olmas1 bu duruma neden olabilmektedir. Bu nedenle farkli sensorler ve farkli
yontemler kullanilarak bu dronelarmm ayirt edilmesi 6nem arz etmektedir. Bu tez
caligmasinda, bu ayrimin yiiksek performansla gergeklestirilebilmesi i¢in gercek radar
sensOr Olgiimlerinden elde edilen es evreli dordiin evreli (In-Phase Quadrature, 1Q)

verilerinin spektogramlari ile Evrigimsel Sinir Ag1(ESA) algoritmasinin performansi iizerine



bir ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismada, Frekans Modiilasyonlu Siirekli Dalga (Frequency
Modulated Continuous Wave, FMCW) radardan elde edilmis olan IQ verilerinin mikro-
doppler izlerini kullanarak, klasik makine 6grenmesi yontemlerini ve farkli derin 6grenme
mimarilerini kullanarak hem farkli drone tiirlerinin siniflandirilmasini hem de dronelarin
kuslardan ayirt edilmesi gerceklestirilmistir. Bu c¢alismada kullanilmis olan veriseti
icerisinde 6 adet drone sinifi, 2 adet insan hareketine bagli 6l¢iimlerden olusan insan sinifi,
6 ayr kus tiiriine ait dlgiimlerin oldugu kus smifi ve Uggen Reflektdr dlgiimlerinden olusan
ticgen reflektor sinifi bulunmaktadir. Bu ¢alisma sonucunda ugtan uca olusturulmus ESA
mimarileri ve 6nceden egitilmis ESA mimarilerinde ile yiiksek basarim oranlar1 elde
edilmistir. Bu ¢alismada onerilen ESA mimarisi ile 6zniteliklerin ¢ikartilarak Destek Vektor

Makinasi ile siniflandirildiginda en yiiksek dogruluk degeri %98.04 olarak elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Destek Vektor Makineleri, Evrisimsel Sinir Aglari, Kus

Siniflandirma, Drone Siniflandirma
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Methods
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Nowadays, object classification has many applications field, such as defense, surveillance,
robotics etc. This situation brings so many solutions for problems in traditional classification
methods. For example, many values such as speed, Radar Cross Section (RCA), and phase
change are taken into account when classifying objects from radar data. However, with usage
of this method has bad accuracy in case of similar RCS and speed targets. For example, in
case of birds and drones their size and speeds are similar in many cases. Because of this,
classification of bird and drone has poor accuracy when using traditional classification
methods (Thresholding etc.). In case of drone-bird classification, those algorithms have lack
of accuracy. Since, size of a drone and birds are nearly same, RCS classifications cannot
work properly. Considering the symmetrical and asymmetrical conflicts and wars taking
place today, it is possible to observe that the use of drones is increasing and can be used
effectively in these areas. The fact that drones can be easily obtained and easily
manufactured can cause this situation. The importance of classifying and distinguishing
between drones and birds is important both on the battlefield and in protecting high-value
sites and infrastructure from terrorist attacks. For example, airports, military bases, military
convoys, government buildings, nuclear power plants, power stations, dams, etc. For this

reason, it is important to distinguish these drones using different sensors and different



methods. In order to realize this discrimination with high performance, this study is used a
real radar sensor measured In-Phase Quadrature (IQ) data spectrograms to observing
performance of Convolutional Neural Network (CNN) algorithms. In this thesis study, using
micro-Doppler traces of 1Q data obtained from FMCW radar, classical machine learning
methods and different deep learning architectures have been used to classify different drone
types and to distinguish drones from birds. To conduct this study, two datasets is used, first
dataset consist of 6 drone classes, 2 human classes with different movements, 6 different
bird classes and 1 corner reflector class were used. In second dataset, only drones and bird
measurements were used. As a result of this study, high accuracy rates were obtained with
end-to-end CNN architectures and Pre-trained CNN architectures. With the CNN
architecture proposed in this study, the highest accuracy value 98.04 % was obtained when
features were extracted and classified with Support Vector Machine (SVM) with the usage
of nine class dataset. With the usage of second dataset which is include only two class (Birds
and drones) the accuracy is 99.4 % with the same CNN feature extraction and SVM method

use.

KEYWORDS: Support Vector Machines, Convolutional Neural Networks, Bird

Classification, Drone Classification



ONSOZ

Gilintimiizde drone platformlarinin kolay erisilebilirligi ve basit yapilar1 ile hem askeri hem
de sivil alanlarda kullanimi giderek artmaktadir. Bu durumun en biiyiik 6rnegi gliniimiizde
gerceklesen savaslar ve terdr saldirilarinda dronelar vasitasi ile yapilan saldirilardir. Bu
sebep ile bu drone platformlarmin farkli sensorler vasitasi ile tespitleri, teshisleri onem arz
etmektedir. Bu tez ¢alismasinda, bu durumun 6nemi dikkate alinarak 77 GHz FMCW radar
sisteminden elde edilmis IQ veriler kullanilarak hedeflere ait mikro-doppler izleri lizerinden
bu tarz platformlarin siniflandirilmasina yonelik farklt makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri kullanilarak analizler gergeklestirilmistir. Yapilan biitiin deneylerin analizleri
incelenerek en yiiksek basari kriterine sahip algoritma bu smiflandirma problemi igin
Onerilmistir. Bu tez calismasimin gerceklestirilebilmesi ve gelistirilebilmesi hususunda

rehberliginden dolay1 Dog. Dr. Selda Giiney’e tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS
Giiniimiizde drone teknolojileri konusunda yasanan gelismeler ile dronelar giinliik
hayatimizda biiyiik bir yer almaya basladi. Bu durum, Dronelarin hem sivil hemde askeri
amaglar i¢in kullanimin1 biiyiik 6l¢iide yayginlastirdi. Dronelarin kolay erisebilir olmast ve
7’den 70’e¢ herkes tarafindan kolay kullanilabilir olmasi1 Drone kullanim oranimi biiyiik
Olclide arttirmaktadir. Drone sistemlerinin pazar payinin biiyiik olmasi, dronelarin maddi
olarak herkes tarafindan erisilebilir olmasi, parcalarina kolay erisim saglanabilmesi ve evde
kolayca imal edilebilmesi gibi durumlar drone sistemlerinin hem askeri amaglar i¢in hem de
teror saldirilart gibi durumlar i¢in kullanimini kolaylagtirmaktadir. Sivil kullanima yonelik
iiretilmis dronelarin silahlandirilmasi ile gesitli savaslarda, saldirilarda ve kagakgilik gibi
farkli illegal aktivitelerde kullanilmasi [1][2][3][4] bu sistemlerin tespitinin ne denli 6nemli
oldugunu gozler oniine sermektedir. Drone ve kuslarin siniflandirilmasi ve ayirt edilmesinin
onemi hem savas alaninda hem de kritik tesis ve altyapilarin terdrist saldirilardan
korunmasinda onemlidir. Ornegin, havaalanlari, askeri iisler, askeri konvoylar, hiikiimet
binalari, niikleer santraller, elektrik santralleri, barajlar vb.
Literatiirdeki calismalar incelendiginde, dronelarin tespitine yonelik ¢aligsmalardaki artisin
bu durumun 6nemindeki artis ile paralel oldugu goriilmektedir. Geleneksel Radar Kesit
Alan1 (RKA) ve nesne hizi ile siniflandirma yontemlerinin dronelar i¢in yetersiz kalmasi
calismalarin makine 6grenmesi yontemleri gibi farkli tespit yontemlerine yonelmistir.
Dronelara ait RKA izlerinin gérece diger hedeflerden kiigiik olmasi, bu dronelarin radarlarin
geleneksel siniflandirma algoritmalar: ile tespitini zorlagtirmaktadir. Ayrica, dronelarin
boyutlarinin ve hizlarmin havadaki farkli biyolojik hedeflere benzerlikleri nedeni ile
ayristirtlmasint giiclestirmektedir. Bu duruma verilebilecek en biiyiik 6rnek, dronelar ile
kuslarin RKA ve hiz bakimindan birbirlerine ¢ok yakin ¢ikmalaridir.
Bu calisma, drone ve kuslarin FMCW radardan elde edilmis mikro-doppler izleri {izerinden
ayirt edilmesine yonelik makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu
caligmada Onerilen yontemlerden, klasik makine 6grenmesi yontemlerinin yani sira, ugtan-
uca olusturulmus ESA mimarisi, 6nceden egitilmis Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) mimarileri
kullanilmis olup yiiksek basarim oranlar1 elde edilmistir. Bu ¢alismada, ESA mimarisi ile
Ozniteliklerin ¢ikartilarak Destek Vektor Makinasi ile siniflandirilmasi sonucunda en yiiksek

dogruluk degeri %98.04 olarak elde edilmistir.

1



1.1. Cahsmanin Amaci
Frekans Modiilasyonlu Siirekli Dalga (Frequency Modulated Continuous
Wave,FMCW) radardan elde edilmis olan Esevreli Dordiin Evreli(In-Phase Quadrature, 1Q)
veriler ile siniflandirma yapilmasi gegmiste oldugu gibi bugiin de belirtilen probleme yonelik
¢oziim olabilecegi degerlendirilmektedir. Kullanilan veri setinde yer alan 1Q verilerin
islenerek ESA algoritmasina uygulanmasi ve bu algoritma sonucunda elde edilen sonuglar
ile Dronelarin yiiksek basarim ile kuslardan ayristirilmast ve drone tiirliniin tespiti

amaglanmstir.

1.2. Tezin Organizasyonu
77 GHz FMCW radardan elde edilmis olan ham veriler iizerinden 6n islem faaliyeti
gerceklestirilip farkli tehditlere yonelik siiflandirilmasini amaglayan bu tez caligmasi,

asagidaki gibi yedi farkli boliimden olusacak sekilde organize edilmistir.

Calismanin  birinci  boliimiinde tez c¢alismasinda amaglanan  dogrultuda

gerceklestirilmis calismalardan bahsedilmis ve genel tezin organizasyonu agiklanmistir.

Tezin ikinci boliimiinde, ¢alismada kullanilmis veri setinde yer alan 1Q verilerin
avantaj/dezavantajlarini, diinya ¢apinda artan Drone kullanim faaliyetlerinin ve makine
O0grenmesi yontemi ile drone tespitine yonelik avantaj/dezavantajlarin bahsedildigi

bolimdiir.

Calismanin i¢lincli  boliimiinde, literatiirde yer alan benzer c¢alismalardan

bahsedilmektedir.

Calismanin dordiincti boliimiinde, ¢alisma boyunca kullanilacak olan veri setinin
icerigi ile ilgili bilgi verilmektedir.
Calismanin besinci béliimiinde, ¢alisma kapsaminda kullanilacak olan derin 6grenme

ve makine 6grenmesi yontemleri hakkinda bilgi verilmektedir.

Calismanin altinc1 boliimde, calisma kapsaminda gerceklestirilmis olan deneyler ve

caligmalar anlatilmaktadir.

Calismanin son boliimiinde, elde edilen sonuglarin agiklamalari ve Oneriler yer

almaktadir.



2. RADAR VERILERi VE DERIN OGRENME

Giliniimiizde sayisal kartlarin  ve islemcilerin  yayginlasmasi ile giincel

tiretilen/tasarlanan radarlarin ¢ogunlugu elde edilen Radyo Frekans(RF) sinyalleri temel

bant isaretine indirerek IQ veri olarak igslemektedir. Bu yontemin kullanilmasimin farkli

avantajlar1 ve dezavantajlart mevcuttur. Radarlarda Temel Bant isaretine indirilmesinin

avantajlar1 asagidaki sekilde siralanabilir. [5][6][7][8]

Genis bantta elde edilmis sinyallerin kolay islenebilirligi

Dijital sinyal igsleme tekniklerinin kullanilmasi olanagi ile modern sinyal
isleme yontemlerinin kullanima.

Giiriiltii ve karmasanin azaltilmasi

Sinyallerin kolay bir sekilde modiilasyonu ve demodiilasyonunun yapilmasi.
Kullanilan sayisal kartlar ve islemciler ile, verilerin ger¢ek zamanli olarak

islenebilmesi olanagi.

RF sinyallerin temel bant isaretine indirilerek kullanilmasininim avantajlar1 oldugu gibi bazi

dezavantajlarimda bulunmaktadir. Bu dezavantajlar1 asagidaki gibi siralayabiliriz.

[51[6][71[8]

Diinya

Sayisal olarak kaydedilmis verilerin boyutlari. 1Q verilerin boyutlarinin
yiiksekligi nedeni ile depolama icin yliksek veri hacmine sahip depolama
donanimlarinin gerekliligi

IQ wverilerin karmasikligi nedeni ile kullanilacak olan sinyal isleme
algoritmalarinin kompleksligi.

1Q verilerin islenmesindeki senkronizasyon gereksinimi.

Doénitistimden kaynaklanabilecek hatalar ve hassasiyet etkileri.

lizerinde drone kullammi her gecen giin artmaktadir. Insansiz hava

platformlarinin iiretimine ve kullanimina yonelik ilk ¢alisma olarak kabul edilen 1918’de

tiretilmis olan “Kattering Bug” insansiz torpido kamikaze amacl hava ugagidir [9]. Modern

kullanimda ise Oncii olarak kabul edilen ilk insansiz platform 1951 yilinda kullanilan

[10]“Ryan Firebee” jet tahrikli insansiz platformdur. Bu gelismelerden sonra giiniimiizde

insansiz hava platformlarinin kullanimi kolay erisilebilirlik gibi nedenlerle ¢ok artmistir.



Drone kullanimina yonelik ZION Market Research adli sitenin arastirmasi ve 6n
goriisiine gore, Diinya capinda drone iiretimine yonelik Pazar bliytlkligi asagidaki
gibidir.[11]

ZI @ n Global Drone Market Size (2023-2030)

Market Rescarch

$260.5 Bn

$30.21Bn

Revenue (USD Mn/Bn)

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030

CAGR 38.75% Source: zionmarketresearch.com

Sekil 2-1 ZION Market Research firmasinin, drone pazar biiyiikliigii tahmini.[11]

Ayrica, 24 Subat 2022°de baslayan Rusya-Ukrayna savasinda, Ukrayna Ordusunun aylik
olarak yaklasik 10.000 drone kullandig: belirtilmektedir. [11]

Farkli alanlarda oldugu gibi Savunma sistemleri ile hedeflerin tespit ve
smiflandirmasinda da Makine Ogrenmesi, yapay zeka kullaniminin farkli faydalar vardir.

Bu faydalar1 asagidaki gibi siralayabiliriz.[12]
e Yiiksek dogruluk ile nesnelerin tespit ve siniflandiriimast.

eYapay zeka ve makine Ogrenmesi yoOntemleri kompleks Oznitelikleri
Ogrenebilir. Bu neden ile manuel olarak Oznitelik c¢ikartim ihtiyact

azalmaktadir.
¢ Yapay zeka yontemleri ile veri iyilestirme yapilmasi kolaylasir.

e Yapay zeka yontemleri ile hedeflerin hareketlerine yonelik 6ngorii yetenegi

artmaktadir.

e Davranislart 6grenerek normal ve anormal davraniglari tespit edebilir ve bu



minvalde uyar verebilir.

e Coklu sensorlerden gelen biiylik verilerin islenmesini kolaylastirir ve

sensorlerin flizyonuna yonelik kolaylik saglar.

3. LITERATURDEKI CALISMALAR

Literatiirde Radar sinyalleri lizerinden drone tespitine yonelik giincel durumlar goz
Oniine alindiginda birgok aragtirma ve ¢alisma mevcuttur. Bu ¢alisma kapsaminda bir¢ok
kaynak taramasi yapilmis. Calisma siiresince en ¢ok yararlanilan ve benzer konulara sahip

olan kaynaklar asagida detaylandirilmaktadir.

Bu calismalardan birisi, Alexander Karlsson, M. Jansson ve M. Hémildinen’in
gerceklestirmis oldugu 2022 yilinda gerceklestirilen, 77 GHz FMCW radar verileri
tizerinden On isleme faaliyetleri yapilarak ESA algoritmasi kullanimi ile Drone siniflandirma
lizerine yapilmis olan ¢alismadir [13]. Bu ¢alismada kullanilmis olan veri seti, IQ radar
verileri, hedeflerin menzil bilgisini ve zaman bilgisini igcermektedir. Calismada kullanilan
veri setinde toplamda 75868 veri yer almaktadir. Bu veriler, 6 adet farkli drone sinifina, 2
adet farli insan faaliyetine (Yiirlime ve kosma), 6 farkli kus sinifina ve bir korner reflektore
ait 6lgtimleri igermektedir. Bu ¢alismada, ilk olarak elde edilen veriler ile yapilan 6n islemler
sonrasinda ESA ile siniflandirma saglanmistir. Bu siniflandirma sonucunda %90 basarim
elde edilmistir. Bu basarimin arttirilmasi amaci ile tespitlerin SGO’lar1 lizerinde iyilestirme
yapilarak basarimin arttirilmasi hedeflenmistir. Ayrica, bu ¢alismadaki veri setinin yani sira
sentetik veri tiretilmis, bu sentetik veriler de caligmada basarimin iyilestirilmesi i¢in dahil
edilmistir. Bu ¢alismada kullanilmis olan veri seti paylasima agiktir ve agik kaynak

izerinden erisilebilmektedir.[13]

Bir diger ¢alisma ise, D. White, M. Jahangir, J. P. Wayman, S. J. Reynolds, J. P. Sadler
ve M. Antoniou’un 2023 yilinda yaymlamis oldugu ¢aligmadir [14]. Bu makalede, L Bant
radardan elde edilmis iki farkli veri seti bulunmaktadir. Ilk veri seti, tek hedefin yer aldig1
verileri igermektedir. Bu veri seti icerisinde 35 kus ve 10 drone sinifina ait 6l¢limler yer
almaktadir. Bu veri seti ile ESA iizerinden calisma yapilmis ve tek hedefli veriler igin
basarim %82 dogrulugunda saglanmistir. Ayrica, ikinci bir veri seti ile calisma
tekrarlanmistir, bu veri setinde 64 kus ve 95 drone bulunmaktadir. Bu karmasik veri setinin

kullanilmasi ile %89-90 arali§inda bir basarim elde edilebilmistir. [14]



J. Wang, Y. Li, Y. Lin, ve W. Shen’in ger¢eklestirdigi ¢alismada[15], radar otomatik
hedef tanima (4ROHT) teknolojisinin gelisimini ve derin dgrenme algoritmalarinin bu
alandaki uygulamalarin1 detayli bir sekilde incelemektedir. ROHT, radar sinyal isleme ve
yapay zeka yontemlerini kullanarak cesitli hedeflerin tanimnmasimi saglar. Ozellikle 2010-
2022 yillart arasinda yayimlanan calismalar ele alinmig ve derin 6grenme yontemlerinin
ROHT ile performanslari vurgulanmustir. Ornegin, uzay hedeflerinin taninmasinda AlexNet
ve SqueezeNet modelleri ile %97.5 dogruluk elde edilmistir. Benzer sekilde, Uzun-Kisa
Vadeli Hafiza tabanli bir model, balistik fiize ve sahte hedeflerin taninmasinda %99
dogruluga ulasmistir. Hava hedeflerinin taninmasinda, ESA tabanli bir model ile dronlar igin
%96.86 dogruluk saglanmistir [15]. Bu sonuglar ile, derin 6grenme algoritmalarinin ROHT
sistemlerinde yiiksek performans sagladigini ve bu alandaki gelecekteki arastirmalar icin
onemli bir temel olusturdugunu gostermektedir. ROHT sistemlerinin basarisin1 artirmak
igin, derin 6grenme yontemlerinin daha fazla entegrasyonu ve optimizasyonu tizerinde

durulmasi gerektigi belirtilmistir.[15]

Harish Chandra Kumawat, Mainak Chakraborty, A. Arockia Bazil Raj ve Sunita
Vikrant Dhavale’in 2022 yilinda, yaymladigi caligmada, diisiik radar kesitine (RKA) sahip
kiigiik hava hedeflerinin(Ornegin drone), mikro-Doppler imzalarim kullanarak
siniflandirilmasi tizerine odaklanmaktadir[16]. Makale kapsaminda DIAT-uSAT adi
verilen, 4849 mikro-Doppler imza goriintiisiinden olusan bir veri seti gelistirilmistir.[16] Bu
veri seti, iki bigakli rotor, li¢ kisa bigakli rotor, ii¢ uzun bigakl rotor, dort pervaneli drone
(quadcopter), biyonik kus ve iki bicakli rotor ile biyonik kusun birlikte calisti§i durumlar
gibi alt1 farkli sinifi icermektedir[16]. Veri seti, ¢alisma kapsaminda gelistirilmis bir X-band
stirekli dalga (CW) radar kullanilarak toplanmistir ve bu radar ile kiiclik hava hedeflerinin
mikro-Doppler imzalar1 kaydedilerek veri seti olusturulmustur[16]. Makalede, VGG16 ve
VGG19 modelleri kullanilmis ve sirasiyla %95 ve %97 siniflandirma dogrulugu elde
edilmistir[16]. Bu ¢alisma, kiigiik hava hedeflerinin tespitinde ve siniflandirilmasinda radar
mikro-Doppler imzalarinin kullanimini detaylandirmakta ve DIAT-uSAT veri setinin radar

tabanli hedef tanima arastirmalari i¢in dnemli bir kaynak oldugunu vurgulamaktadir[16].

R. M. Narayanan, B. Tsang, ve R. Bharadwaj’in 2023 yilinda yayinladiklar1 kuslar ve
kiiciik dronelarin mikro-doppler izlerine bakilarak ayirt edilmesine yonelik bir
calismadir[17]. Bu ¢alisma igin gelistirilmis 10 GHz(X-bant) radar ile elde edilen dlgiimler
ile veri seti olusturulmustur[ 17]. Bu veri seti, kus ve drone mikro-doppler spektrumlarindan

olusan 700’den fazla veri bulunmaktadir[17]. Bu yayinda, Destek vektor makineleri



kullanilarak yapilan siniflandirmada, dron biiyiikliigiine gore yaklasik %90 dogruluk, kus ve
drone ayrimi i¢in %96 dogruluk ve bes farkli sinifta bireysel dron ve kus ayrimi igin yaklagik

%85 dogruluk elde edilmistir [17].

4. KULLANILAN VERIi SETi

Bu tez calismasinda, 77 GHz FMCW radarda drone, insan hareketleri ve reflektore
icin elde edilmis radar verileri kullanilmaktadir. Bu c¢alismada, isve¢ KTH Kraliyet
Teknoloji Enstitiisiiniin ¢evrimigi erisime agik olan veri kullanilmistir.[13] Bu veri setinde
yer alan veriler, SAAB SIRS 1600 FMCW radari kullanilarak toplanmistir. Bu giinlerde, bu
denli yiiksek frekansa sahip radarlar genellikle araglar i¢in sensor olarak kullanilmaktadir.
Ayrica, bu denli yiiksek frekanslarin kullanilmasi mikro-doppler etkisinin daha iyi

gbzlemlenmesine yardimci olmaktadir. Bu radara ait bilgiler Tablo 4-1 ile verilmektedir.

Tablo 4-1 Radar Parametreleri[13]

Radar Tipi SAAB SIRS 1600, FMCW
Merkez Frekansi 77 GHz

Bant Genisligi 160 MHz

Menzil Coziiniirligii 1m

Darbe Tekrarlama Frekansi(PRF) 17 kHz

Azimut Bant Genisligi 1°

Tarama Hizi 10 Hz, Mekanik

Goriis Alam +9°

Cikis Giicii(EIRP) 10 mW

Veri setinin analizinde, MAT-Dosyas1 olarak MATLAB yazilim1 R2022b siiriimii
kullanilmistir. Veri setinde verilen 130 satirin her biri bir 6l¢timiin kaydedilmis halidir. Veri
setinin igerigi agag diyagrami ile Sekil 4-2 ile gosterilmektedir. Veri setin de toplamda 75868
Olgtim yer almaktadir. Bu dl¢iimlerin dagilimi Tablo 4-3 ile gosterilmektedir. Veri setinde
belirtilmis olan 6 siitunun birinci siitununda verilerin siniflarina ait etiketler verilmektedir.

Bu etiketler Tablo 4-2 ile gosterildigi gibidir.



Tablo 4-2 Veri setinde yer alan siniflar

Simif Aciklama

‘D1’ Drone, DJI matrice 200 v

‘D2’ Drone, DJI Mavic 2 Pro

‘D3’ Drone, DJI Phantom 3

‘D4’ Drone, Custom built FPV drone

‘D5’ Drone, Custom built with a Tarot 680 Pro
frame

‘D6’ Drone, Syma X23W

‘human_walk’

Farkl1 insan yliriimelerine ait l¢iimler.

‘Human_run’ Farkli insan kosmalarina ait 6l¢timler.
‘seagull’ Ugan mart1

‘pigeon’ Ugan giivercin

‘raven’ Ucan kuzgun

‘black-headed gull’ Ugan karabas marti

‘seagull and black-headed gull’

Ayni1 anda ugan karabag mart1 ve marti

‘heron’ Ugan balikgil

‘CR’ Ucgen reflektor, 77 GHz’de 100m? RKA
Tablo 4-3 Veri seti igerisinde yer alan siniflarin dagilimlari

Simif Veri sayisi

Drone, DJI matrice 200 v 6921

Drone, DJI Mavic 2 Pro 9555

Drone, DJI Phantom 3 10212

Drone, Custom built FPV drone 8735

Drone, Custom built with a Tarot 680 Pro frame | 12093

Drone, Syma X23W 12093

Insan yiiriime ve kogma 6028

Ugan kuslar, kanat ¢irpmasi olan ve 7792

olmayan

Uggen Reflektor 3280




Veri seti igerisindeki 2.siitunda 5 adet tarama segmentine ait IQ verileri birlestirilmis
olarak sunulmaktadir. Veri setinin toplandigi radarin mekanik tarama kabiliyeti
bulunmaktadir. Bu sebeple, her 6l¢lim 5 adet mekanik tarama segmentini icermektedir. Her
tarama segmenti 1x256’lik bir vektor ile ifade edilmektedir. Her 6l¢lim i¢in 5 adet tarama
segmentinin birlestirilmis hali 1x1280’lik bir veri igermektedir. Veri seti i¢erisindeki ligiincii
stitun, hedefin tespit edildigi mesafeyi belirtmektedir. Veri seti igerisindeki dordiincii siitun,
hedefin tarama zamanini belirtmektedir. Her tarama arasinda 100ms bulunmaktadir. Veri
seti igerisindeki besinci siitun ise, verinin test, egitim ve dogrulama i¢in mi kullanilacagini
belirtmektedir. Veri seti igerisindeki 6.siitunda ise goriis alan1 disinda kalan ya da kagirilmis
olan taramalarin belirtildigi kisimdir. Bu kisimda yer alan deger 1 ise bu taramanin goriis
alan1 diginda ya da kagirilmis bir tarama oldugunu belirtmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda

birinci, ikinci ve besinci siitunlar kullanilarak analizler gerceklestirilmistir.

Ikinci siitunda yer alan veriler incelendiginde, bes mekanik tarama segmentine ait
verilerin birlestirildigi goriilmektedir. Bu tarama segmentleri i¢in ayirma islemi yapilmadan
IQ verilere ait “Drone 17 siifi ile “Kus” sinifina ait bir 6rnek gdsterimi Sekil 4-1 a. ve Sekil

4-1 b. ile gosterilmektedir.

Drone(D1) Bird
T T T T T T T T
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Sekil 4-1 a. "Drone 1" sinifina ait 1Q veri. b. "Kus" sinifina ait bir 1Q veri.



KTH 77 GHz Veriseti

| I

Drone Insan Uggen Renekior Kuy

Datmatrice 200 v DJ1 Mavic 2 Pro yirome oL Kosma Marti «—1—>  Govercin

\I -«

Kuzgun « Balkgu

DJI Phantom 3
kf‘ <« Karabas Mart Mart ve karabas
, man
|l
Custom buill with
a Tarot 660 Pro
frame

' B
Sekil 4-2 Veri seti aga¢ diyagrami.

Veri setinde yer alan toplam veri miktar1 75.868 oldugu i¢in, veri sayisini arttirmaya yonelik
bir ¢caligsma yapilmamistir. Verilerin 57.868 tanesi egitim i¢in, 9.000 tanesi dogrulama igin
ve 9.000 tanesi test i¢in olacak sekilde ayrilmis ve kullanilmistir. Biitiin veriler sinif etiketleri

dikkate alinarak kullanilmistir.

Ayrica, ayn1 veri seti igerisinde yer alan kus ve drone siniflar1 birer sinif haline getirerek iki
smifli veri seti olusturulmustur. Bu veri seti igerisinde toplamda 66.560 Olglim verisi
bulunmaktadir. Bu verilerin, 52.560 adedi egitim i¢in, 7.000 adet veri test i¢in ve 7.000 veri

dogrulama i¢in kullanilmistir. Biitiin veriler ikili sinif etiketi dikkate alinarak kullanilmistir.
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5. KULLANILAN SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Siniflandirma algoritmalar1 makine 6grenmesi altinda farkl: tiirlere gore incelenebilir.

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 5-1 Yapay zeka algoritmalarinin alt dallar

5.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme yonteminin bilgisayarlara uyarlanma fikri ile ortaya
cikmig ¢esitli algoritmalara ve tekniklerin bilim ve teknoloji ile birlikte kullanildigi bir
alandir. Makine 6grenmesi siirecinde, ii¢ farkli 6grenme tiirii bulunmaktadir. Bu tiirler Sekil

5-2ile gosterildigi gibidir.[18][19]
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Makine Ogrenmesi

Sekil 5-2 Makine Ogrenmesi Ogrenme Tiirleri[18]

5.1.1 Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli Makine Ogrenmesi, etiketli veriler ile egitilen bir modelin giris ve ¢ikis arasindaki
iliskileri 6grenerek disardan gelebilecek yeni verilere ait tahminlerde bulundugu bir 6grenme
yontemidir. Bu yontemin genel uygulama alanlarina siniflandirma 6rnegi verilebilir. Bu

6grenme yontemi i¢in verilebilecek drnek algoritmalar asagidaki gibidir [18][19]:

Dogrusal Regresyon

Lojistijk Regresyon

Karar Agaclar

K-NN(K-en yakin komsu)

5.1.2 Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz Makine Ogrenmesi, etiketli verilerin mevcut olmadig1 durumlarda modelin veri
igerisinde yer alan Oriintii, desen ve yapilari kesfetmesi ile uygulanir. Bu uygulama sonrasi
disardan gelebilecek yeni veriler ile tahmin yiritilebilir. Bu yontemin genel kullanim
alanlarina veri sikistirma ve anomali tespiti 6rnek verilebilir. Bu yonteme verilebilecek

ornek algoritmalar [18][19]:
- Kiimeleme

- Boyut indirgeme

5.1.3 Pekistirmeli Makine Ogrenmesi
Pekistirmeli Makine Ogrenmesi, istenilen bir hedef dogrultusunda olusturulmus modelin
belirlenmis bir hedefe yonelik eylemlerine 6diil ve ceza yontemi uygulanarak en yiliksek

odiiliin elde edilmesine yonelik en iyi yolu arayan bir model olugturmaktir. Bu uygulamanin
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kullanim alanlarina 6rnek olarak satran¢ oynama, otonom araglar ve robotik alani verilebilir.

Bu yonteme verilebilecek drnek algoritmalar [18][19]:
- Q-Ogrenme

-  SARSA

5.2 Derin Ogrenme Algoritmalar

Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesinin bir alt dalidir. Derin Ogrenme, denetimli makine
ogrenmesi problemleri icin giiclii bir ¢dziim olanagi saglamaktadir. Derin Ogrenme
algoritmalarinda 6zellikle yapay sinir aglarimin kullanilmasi ve bu yapay sinir aglarinin daha
karmasik ve derin versiyonlarinin kullanilmasi ile verilerden yiiksek seviylerde nitelik
cikartimi yapilabilmektedir. Ayrica, bu yontem islem yiikiinli arttirmasina ragmen bazi
ihtiyaca yonelik durumlarda daha yiiksek basarimlar elde edilebilmesine olanak
saglamaktadir.[20]

Bu tez calismasi kapsaminda, Derin Ogrenme Algoritmasi olan Evrisimsel Sinir Aglar:
algoritmasi kullanilmistir. Bu sebep ile Derin Ogrenme Algoritmalarinda sadece kullanilmis

olan Evrisimsel Sinir Aglar1 anlatilmistir.

5.3 Evrisimsel Sinir Aglari

Evrimsel Sinir aglari, goriintii gibi bir, iki veya daha fazla boyutlu verilerin islenmesine
yonelik gelistirilmis olan bir Yapay Sinir Ag1 yontemidir. Bu yontemi diger yontemlerden
farkli kilan durum, kullanilan sinir aginin i¢inde matematiksel islem olan Evrisim isleminin
yer almasidir. ESA, kullanimi i¢in sinir ag1 katmanlarinin herhangi birinde Evrisim igleminin

yer almasi, bu agin ESA olarak adlandirilmasi i¢in yeterlidir. [20]

Matematiksel evrisim operatorii olarak adlandirdilan islem, iki fonksiyonun bir araya
getirilerek igiincii bir fonksiyon haline getirilmesi olarak agiklanabilir. Ornegin, x(t) olarak
zaman ekseninde yer alan bir fonksiyonumuz olsun. Bu fonksiyonu, w(t) olan baska bir
agirhik fonksiyonu ile evrisiminden olusan yeni fonksiyonumuzu goézlemlemek icin
(Denklem 5.1)’deki islemi uygulayabiliriz.[20]

s(t) = jx(a)w(t —a)da Denklem 5.1

Bu operasyona evrisim islemi denmektedir. Bu islem, tipik olarak yildiz(¥*) isareti ile

gosterilmektedir.
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s(t) = (x *w)(t) Denklem 5.2

Evrisimsel Sinir Ag1 terminolojisinde, Denklem 5.1 ve Denklem 5.2°de belirtilmis olan x(t)
fonksiyonu girdi fonksiyonu olarak adlandirilir. Diger fonksiyon olan w(t) fonksiyonu ise
kernel fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. S(t) fonksiyonu ise genellikle ¢ikt1 fonksiyonu
olarak adlandirilmaktadir.[20]

ESA yapilar genellikle, “evrisim”, “havulama” ve “tam bagli” olmak iizere {i¢ ana baslhiga
sahiptir. Evrisim isleminde, Denklem 5.1 ve Denklem 5.2°de belirtilen yontemler
[21]kullanilarak girdi olarak verilmis bir goriintii kernel fonksiyonu uygulanarak farkli
Oznitelik ¢ikarimlari yapilir. Bu 6znitelik ¢ikarimlarina yonelik Sekil 5-3 ile gosterilmis olan
ornek verilebilir. Evrisim isleminde uygulanan filtre sayisi kadar farkli Oznitelik

olusturulmaktadir. Bu filtre sayis1 kullanim ihtiyacina ve ag yapisina gore degismektedir.
[21]

GIRIS

Evrisim Katmani Sznitalikier

Sekil 5-3 Evrisim, 6znitelik ¢ikartimi.[21]

Havuzlama katmaninin kullanilmasi girdi boyutunun azaltilarak hesaplama yiikiinii
hafifletmeye ve bu neden ile daha verimli bir model olusturmaya katki saglar. Ayirca, girdi
boyutunun azaltilmasi, asir1 6grenme gibi istenmeyen durumlara yonelik riski azaltmaktadir
[22]. Bu yontemin kullanilmasinin bir diger amaci, en belirgin 6zniteliklerin korunarak daha
az dnemsiz olarak nitelendirilebilecek olan detaylarin ortadan kaldirilmasina olanak saglar.
Bir diger avantaj ise, girdide yer alabilecek kii¢iik degisikliklerin veya kaymalarin tolere

edilebilmesine yol agmaktadir.
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Havuzlama islemi, hedeflenen bir piksel konumunda yer alan komsu piksel hiicrelerini bir
araya getirerek tek bir deger haline getirir. Bu sayede resmin piksel boyutunu kiiciilterek
yukarida belirtilmis avantajlarin kullanilmasima olanak saglar. Ornegin, Sekil 5-4 ile iKi

farkli havuzlama yontemine ait 6rnek bir gosterim yer almaktadir.[21]

3 4
8 3
Ortalama Havuzlama
1 1 1 3
4 1 6|4|8
3000115
0 / 2 4 Maksimum Havuzlama
6 8
3015

Sekil 5-4 iki farkli havuzlama yontemi.[21]

5.4 Klasik Makine Ogrenmesi Yontemleri
Bu tez ¢aligmas1 kapsaminda, klasik makine 6grenmesi yontemlerinden karar agaglari, K-en
yakin komsu, Destek Vektor Makineleri(DVM) yontemleri kullanilmistir.

Karar agaci, verilerin belirli 6zelliklerine gore ayrigtirilarak smiflandirildigr bir
makine 6grenimi algoritmasidir. Aga¢ yapisinda her diigiim bir 6zellik, dallar bu 6zelliklerin
olas1 degerlerini, yaprak diigiimleri ise siiflandirma sonucunu temsil eder. Bu yapi, hem
kategorik hem de sayisal verilerle ¢aligabilir ve veri lizerinde ayristirmalar yaparak karar
verir. Karar agaclari, 6zellikle seffaflig1 ve kolay anlasilabilirligi nedeniyle tercih edilen bir
yontemdir [5].

Karar agaci yapilari, siniflandirma islemlerinin verilerin belirli 6zelliklerine gore yapildigi
bir makine §grenimi algoritmasidir. Aga¢ yapilarinda her diigiim bir 6zelligi, dallar ise bu
Ozelliklerin olast degerlerini ve yaprak diiglimleri ise smiflandirma sonuglarimi

belirtmektedir. Ornek bir karar agaci yapis1 Sekil 5-5 ile gosterilmektedir.[23]
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Sekil 5-5 Karar Agac1 yapist.

K-En Yakin Komsu algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan,
denetimli bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontem verilerin uzaklik hesaplamasina
dayanan bir yaklasim igerir. K degiskeni en yakin komsu sayisini ifade etmektedir. Bu

degisken ihtiya¢ dogrultusunda 1’den biiyiik herhangi bir deger alabilmektedir.[24]

Destek Vektor Makineleri (DVM), siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan giiglii
bir denetimli 6grenme algoritmasidir. DVM, verileri yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek
bu uzayda en iyi ayiran hiper diizlemi bulur. Hedef, farkli siniflara ait veri noktalarin1 en
genis marjinal mesafeyle ayirmaktir. DVM, dogrusal olmayan problemler icin g¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanarak daha karmasik siniflandirma gorevlerini de yerine getirebilir.[25]

Kenar
Hiper Dizlem , /‘Boslugu
o si /

Destek y
Vektérleri /

/

Sekil 5-6 DVM yapisi.[26]
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5.5 Basarim Kriterleri

Bu calisma kapsaminda, basarimlarin 6l¢iilebilmesi amaci ile dort farkli basarim olgiitii
kullanilmistir. Bu 6l¢iitler, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Score yontemleridir.
Dogruluk kriteri, dogru tahmin edilen sonugclar ile toplam 6rnek sayilarinin oranidir. Bu
yontem i¢in Denklem 5.3 ile kullanilmistir.

Dogru Olciim Sayist Denklem 5.3
Toplam Olgiim Sayist

Dogruluk =

Kesinlik kriteri, dogru pozitif tahminlerin, dogrulugunun o&lgiilmesi amact ile
kullanilmaktadir.[27] Denklem 5.4’de gosterildigi sekilde kullanilmastir.

Dogru Pozitif (DP) Denklem 5.4
Dogru Pozitif (DP) + Yanlis Pozitif (YP)

Kesinlik =

Duyarlilik Kriteri, Gergek Pozitif olarak elde edilen sonuglarin ne kadar dogru bir sekilde
tahmin edildigine yonelik bir 6l¢iim kriteri olarak Denklem 5.5°de gosterildigi gibi
kullanilmistir.[28]

Dogru Pozitif (DP) Denklem 5.5
Dogru Pozitif (DP) + Yanlis Negatif (YN)

Duyarlilik =

F1-Score yontemi, Kesinlik ve Duyarliligin harmonik ortalamasi ile basarim kriterini
hesaplamaya yoneliktir. Bu yontem i¢in Denklem 5.6’da belirtilen formiil kullanilmigtir.[32]

Kesinlik x Duyarlilik Denklem 5.6
X Kesinlik + Duyarlilik

F1 — Score =2

6. UYGULANAN YONTEMLER

Bu tez caligmasinda, radar verilerinin siniflandirilmast i¢in gerceklestirilen caligmalar

asagidaki gibidir;
- Girdi boyutunun farkli degerler uygulanarak degistirilmesi.
- Adaptif Ogrenme Algoritmalarinin kullanilmas:
- ESA Filtre boyutlarmin etkisinin gézlemlenmesi

- ESA Katman sayisinin 4 katman ve 6 katman olacak sekilde diizenlenerek etkisinin

gozlemlenmesi.
- Onceden egitilmis sinir aglarmin etkilerinin gdzlemlenmesi

- Klasik Makine Ogrenmesi yéntemlerinin basarimlarmin gézlemlenmesi

17



Bu ¢aligma kapsaminda, kullanilan veriler i¢in uygulanan 6n islem faaliyetleri, kullanilan

ESA yapilar ve gerceklestirilen calismalar bu baslik altinda detaylandirilmaktadir.

6.1 Radar verisinin On Islemesi

Veri seti boliimiinde belirtildigi tizere 1Q veriler bes adet tarama segmentine ait
Ol¢timleri icermektedir. Zaman ekseninde bulunan bu IQ veriler, oncelikle Kisa Zamanli
Fourier Dontistimii (Short Time Fourier Transform, STFT) ile frekans eksenine gegirilmistir.
Bu doniisiim icin MATLAB yazilimmin sagladigt STFT doniisimii kullanilmistir. Kisa
Zamanli Fourier Doniisiimii igin kullanilmig olan denklem (1) ve STFT spektogram
doniigiimii i¢in kullanilmis olan denklem (2) ile gdsterilmistir.

STFT(t, f) = j+mx(t)w(t —1)e Mtdt @)

SPECTOGRAM({t, f} = |STFT(t, f)|? )

Veri setinin toplandigi radara ait Darbe Tekrarlama Siiresi degeri 17 kHz oldugu igin
Hizl1 Fourier Doniistimii (Fast Fourier Transform, FFT) i¢in kullanilacak olan 6rnekleme
frekans degeri de 17 kHz olarak secilmistir. IQ veride yer alan her tarama segmenti i¢in 256
ornek bulunmaktadir. Bu sebep ile, FFT 6rnekleme noktasi sayis1 256 olarak secilmistir.
STFT fonksiyonu i¢in pencere olarak Hamming penceresi secilmistir. Bu pencerenin
uzunlugu 256 olarak alinmis olup, Ortiisme (Overlap) uzunlugu 120 olarak belirlenmistir.
Belirtilen parametrelere gore verilerin STFT leri alindiktan sonra Spektogramlari ¢izdirilmis
ve bu Spektogramlar kaydedilmistir. Daha 6nce de belirtildigi izere bu spektogramlar 5 adet
tarama segmentinin birlestirilmis halidir. 5 tarama segmentine ait bir 6rnek spekgtogram

goriintiileri Sekil 6-2 ile gosterilmektedir.

Veri seti bashginda da belirtildigi iizere bir 6lgiim 1x256’lik bes adet tarama
segmentini i¢ermektedir. Bir Ol¢iimde yer alan 5 tarama segmentinin gosterimi Sekil
6-1°deki gibidir. Her dlgiime ait spektogramlarda en yiiksek sinyal giiciine ait olan tarama
segmenti genellikle 3.tarama segmenti oldugu gbzlemlenmistir. Ancak, farkli segmentlerde
en yiiksek gii¢ bulunmasi durumu ihtimaline karsilik her segmentin sinyal giicii hesaplanarak
karsilastirilmis ve en yiiksek gilice sahip sinyalin bulundugu tarama segmenti verisinin
spektogram goriintiisii kaydedilerek ESA algoritmasina uygulanmistir. Bu kisim 5

segmentin birlestirilmis hali ile dogrulugun kiyaslanmasi i¢in kullanilacaktir.
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Sekil 6-1 “Drone 1” sinifina ait, bir 6l¢iimde yer alan bes tarama segmentine ait spektogram
gOsterimi.
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a) Drone 1 Class spectogram b) Drone 2 Class spectogram

c) Drone 3 Class Spectogram d) Drone 4 Class Spectogram

e) Drone 5 Class Spectogram f) Drone 6 Class Spectogram

g) Human class Spectogram h) Bird Class Spectogram

i) Corner Reflector Spectogram

Sekil 6-2 Biitiin siniflara ait 6rnek 5 tarama segmentli bir spektogram goriintiisii.
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6.2 Algoritmada Kullanim icin Veri setinin Tekrar Organize Edilmesi

ESA kullanimi1 i¢in, spektogramlarin goriintii olarak kaydedilmesi gerekmektedir.
ESA i¢in kullanilabilecek formatlar, “.jpg, .png vb.”dir. Bu ¢alismada spektogramlar “.jpg”
formatinda kaydedilmistir. Bu kayit sirasinda veri seti icerisinde yer alan sinif etiketleri

dikkate alinarak isimlendirilmistir.

Bu ¢alismada, baz1 smiflar bir araya getirilerek tek bir sinif olarak birlestirilmistir.
Birlestirilen smiflar Sekil 6-3 ile gosterildigi gibidir. Sekil 6-3 ile gosterildigi iizere biitlin
drone ve Reflektorler kendi smif etiketleri ile kullanilmigtir. “Human walk” ve
“Human_run” siniflari, kus siniflart gibi birlestirilerek birer sinif haline getirilmistir.

Toplamda 9 sinif elde edilmistir.

Caligma icin Verisetinin tekrar
organize edilmesi

i

Y v v A
Drons Murman Wisngatar Comes fied
Refecion
Human_wak® <«——» “Human_fun® CR" smt ¥ olotsh ELL T b pos=on*
91" s 4 —7e o
DI s ™" | » BT
oarak olarax |
Raven” R "heson”

AN wak® ve
“Human_nan"

DL S hes iz 7" otaras
DY IR ||, DEsnbS FAC0 O ow e "black-headed “seagull 3n0 Diack-
larak Claras guir nesdzd gul

Ly BUSR Rug 5 oflar |
TS s S | o D5 sUN 6 BT olanak
claak claras

Sekil 6-3 Calisma kapsaminda dl¢iimlere ait siniflarin tekrar organize edilmesi.
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6.3 Kullanilan ESA yapis1

Veri setinin egitimi ve siiflandirilmasi igin ¢alismalar MATLAB yazilimi iizerinden
yapilmistir. Bu yazilim ile, ESA algoritmasi kullanilarak siiflandirma hedeflendirilmistir.
Bu c¢alisma boyunca kullanilan ESA yapis1 asagida belirtildigi gibidir.

Ilk olarak, spektogram cikartimi ile elde edilmis olan goriinti ESA algoritmasina
beslenecegi bir “giris katman1” bulunmaktadir.

Ikinci katman olarak evrisim ve havuzlama katmanlarinin bulundugu yap1 bulunmaktadir.

Bu yapinin her katmaninin 6zelligi Sekil 6-4 ile gosterildigi gibidir.

Girdi Resim 1. Evrigimn Biogu Havuriama Katmam 2. Evrigm Bloju Havuziama Katmani

Wed S avul 38
e —_— = B — —_— 2
ride sayn
soang
__________ N
I
5. Evrigm Blogu '
|} ' v
! I
1 Oropout Olastid: 0.2 Hraz Says 222 Dreopout Clasidgr 02 Dropout Casilge 02
o | FHre Boutu 30 4 Swide sy 2 <«  FaveBopm X ———  FreBoyule 20
' Fitra Sy 64 ' Paddng [0.1 Five Saym’ 84 Fivre Saypn: 54
) '
I
|} ' Havuziama Katmani 4. Ewrigim Bloge 3. Evrigim Blogu
! '
: '
'
] Oropaut Ok 0 '
Fitrg Boy — Hang Saysi 113 —_— f————» Sinflandirma Sonuglan
)
Eitre Sayie 6 !
' '
)

Havuziama Katmani Sinflandrma Katmani

Sekil 6-4 Kullanilan temel 5 Katmanli ESA yapist.

6.4 Smiflandirma

Smiflandirma asamasi 6n isleme metotlart uygulandiktan sonra uygulanmis olup
sonuglar paylagilmigtir. ESA algoritmasinin bagariminin denenmesi amaci ile ESA yapisinda
belirtilmis olan giris katmanina beslenen Girdi Boyut degeri 100x100 olarak alinmustir.
Spektogram goriintiilerin orijinal piksel boyutu 656x875x3 seklinde RGB goriintiilerdir.
ESA algoritmasint MATLAB yazilimi iizerinde hizli bir sekilde denemek amaci ile
Spektogram goriintiilerinin boyutu, 100x100’liik olacak sekilde 5 tarama segmenti igin
denenmistir. Elde edilen sonug Sekil 6-5 ile gosterildigi gibi egitim basarimi %97.99 olarak
cikmistir.
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Sekil 6-5 100x100 Girdi Boyutu ile elde edilen egitim sonucu

Egitim sonucunda siniflandirma sonucu i¢in bagarim %97.72 olarak Sekil 6-6 ile gosterildigi

gibi elde edilmistir.

| ]
Prodond Cass

Sekil 6-6 100x100'lik girdi boyutu ile elde edilen siniflandirma sonucu.

ESA algoritmasinin basarili bir sekilde ¢alistig1 goriildiikten sonra, ilk olarak tek tarama
segmenti ve bes tarama segmentinin birlestirildiginde elde edilen basarimlar kiyaslanmak

istenmistir.
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Tek tarama segmentini igeren spektogram goriintiileri kaydedilerek ESA algoritmasina

beslenmis ve egitim basarimi %91.88 olarak Sekil 6-7 ile gosterildigi gibi elde edilmistir.

Tawang Prograss i e 2034 0758 4T)

Sekil 6-7 Tek tarama segmentine ait 100x100’likk girdi boyutu ile egitim sonucu.

Egitim sonrast smiflandirma performanslart da kiyaslanmak i¢in gozlemlenmistir. Tek
tarama segmentine ait spektogramlarin siniflandirma basarim degeri %91.69 olarak Sekil

6-8 ile gosterildigi gibi elde edilmigtir.

Trus Class

Sekil 6-8 Tek tarama segmentine ait 100x100’liik girdi boyutu ile siniflandirma sonucu.

Sonuglardan da goriildiigli lizere 5 tarama segmentinin birlestirilerek smiflandirma igin

kullanilmasi1 basarim olarak daha etkilidir. Bu durum, ayni hedefin farkli agilardan
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gozlemlenmesi spektogram goriintiisiinde ayrigtirila bilirligini arttirdigr i¢in mantikli bir

sonu¢ oldugu degerlendirilmektedir. Bu iki sonug¢ karsilastirmasindan sonra, ¢alisma bes

tarama

segmentinin

birlestirilmis

oldugu

spektogram  goriintiileri

kullanilarak

stirdiiriilmiistiir. Elde edilen sonuglara yonelik basarim degerlerinin yer aldigir sonuglar

Tablo 6-1 ile gosterilmistir.

Tablo 6-1 Tek tarama segmenti ve Bes Tarama segmentine yonelik basarimlar.

Kullanilan Yontem

Agiklama

Egitim
Basarisi

Test
Basarisi(Dogruluk)

Kesinlik(Makro
Ortalama)

Duyarhhk(Makro
Ortalama)

F1-Score
(Makro
Ortalama)

KAPPA

islem
Siresi

Bes Tarama
Segmenti(100x100
piksel)

Radar
verilerine ait
beg tarama
segmentinin
tek bir
spektogram
haline
getirilmesi

97.99

97.72

97.74

97.72

97.73

0.9744

885dk
50 sn

Tek Tarama
Segmenti

Radar
verilerindeki
en yuksek
yansimaya
sahip
segmentin
alinarak
algoritmaya
beslenmesi

91.88

91.69

92.07

91.69

91.72

0.9065

854dk
24sn

Bes tarama segmentine ait spektogram goriintiilerinin kullanilmas: ile elde edilmis olan

basarim degerinin %97.72 ¢ikmasindan sonra bu basarimin arttirilmasina yonelik ¢aligmalar

gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen ¢alismalar asagidaki gibidir;

- Girdi boyutunun farkli degerler uygulanarak degistirilmesi.

- Adaptif Ogrenme Algoritmalarinin kullanilmas:

-  ESA Filtre boyutlarimin etkisinin gézlemlenmesi

- ESA Katman sayisinin 4 katman ve 6 katman olacak sekilde diizenlenerek etkisinin

gozlemlenmesi.

- Onceden egitilmis sinir aglarmnin etkilerinin gézlemlenmesi

- Klasik Makine Ogrenmesi yontemlerinin basarimlarmin gézlemlenmesi

Ayrica, 9 sinifli veri seti ile gerceklestirilen deneme sonrasinda, iki siniflt veri seti ile bes

segmentli goriintiiler lizerinden deneme gergeklestirilmistir. Deneme sonucunda, elde

edilen egitim basarimi %99.19’dur. Bu deneme sonrasinda elde edilen test basarimi ise
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%99.27 olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki Tablo 6-2 ile gosterildigi

gibidir. Elde edilen sonuglar Sekil 6-9 ile gosterildigi gibidir.

1 g 29
)
@
o
O
o)
=
’—

2 22 978
1 2

Predicted Class

Sekil 6-9 Iki simifl veriseti ile 5-Katmanli ESA kullanimi durumunda elde edilen sonuglar.

Tablo 6-2 iki smifl1 verilere ait egitim ve test bagarimlar.

Kullanilan Yontem | Aciklama Egitim | Test 5 Kesinlik(Makro | Duyarlilik(Makro r;:;:’;e KAPPA is'l.em.
Bagarisi | Bagarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Siiresi
Ortalama)
iki sinifli
verilerin beg
ikili sinif, Bes tarama
Tarama segmentinin 711dk
Segmenti(100x100 | tek bir 99.19 99.27 98.38 98.66 98.52 0.970 56sn
piksel) spektogram
haline
getirilmesi

6.4.1 Girdi Boyutlarina Gore Gerceklestirilen Calismalar

Daha 6nce de belirtildigi iizere spektogram goriintiilerinin orijinal piksel boyutu 656x875x3

seklinde RGB goriintiilerdir. Bu goriintiileri tekrar boyutlandirilmasi saglanarak basarim

arttirma hedeflenmistir. Bu boyutlar, 100x100, 300x300, 500x500 ve 600x600 olacak
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sekilde uygulanarak asagida sonuglar paylasilmistir. Goriintiilerin boyutlara gore 6rnek
degisimleri Sekil 6-10 ile gosterilmistir.

e e et ide— oA T res—" T pen—— L ibb—"

T R e - mma - o -
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i ; 9 ! . g .
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A, ' MM oMW T TR TR
L el Lver 10 -
Resim Boyutu100x100 Resim Boyutu 300x300 Resim Boyutu 500x500 Resim Boyutu 600x600

Sekil 6-10 Goriintiilerin boyut kargilastirmasi.

Girdi olarak kullanilan spektogramlar ile en yiiksek basarim, 100x100’lik piksel
boyutundan sonra 300x300’liik piksel boyutunun kullanilmasi ile elde edilmistir.
300x300’liik olacak sekilde gilincellenmis ve ESA algoritmasina beslenmistir. Bu besleme

sonucunda egitim basarimi %96.84 olarak Sekil 6-11 ile gosterildigi gibi elde edilmistir.
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Sekil 6-11 300x300'liik girdi boyutu ile elde edilen egitim sonucu.

Egitim asamasi tamamlandiktan sonra siniflandirma basarimi gozlemlenmek istemistir.
Siniflandirma basarimi %96.81 olarak elde edilmis olup. Basarim i¢in gézlemlenen sonuglar

Sekil 6-12 ile gosterildigi gibidir.
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Sekil 6-12 300x300'iik girdi boyutu ile elde edilmis siniflandirma basarimi.

Girdi olarak kullanilan spektogramlar 500x500°liik olacak sekilde gilincellenmis ve ESA
algoritmasina beslenmistir. Bu besleme sonucunda egitim basarimi %96.80 olarak

Egitim asamasi tamamlandiktan sonra siniflandirma bagarimi gézlemlenmek istemistir.
Siniflandirma basarimi %96.52 olarak elde edilmistir.

Girdi olarak kullanilan spektogramlar 600x600’liikk olacak sekilde gilincellenmis ve ESA
algoritmasina beslenmistir. ESA ag1 egitildikten sonra ¢ikti analiz edilmis ve basarim
%94.53 olarak gozlemlenmistir.

Girdi boyutlarinin degistirilerek egitim ve test basarimlariin gézlemlenmesi sonucu, elde

edilen sonuglar Tablo 6-3 ile gosterilmistir.
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Tablo 6-3 Girdi boyutlarina gore test ve egitim basarimlari.

Kgllanllan Al Egitim | Test 5 Kesinlik(Makro | Duyarhhk(Makro rhln-:;:;e KAPPA i,r..l.em_
Yontem Bagarisi | Basarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Siresi
Ortalama)

300x300

piksel
300x300 piksel | boyutuna 357dk
boyutu ile sahip 96.84 |96.9 96.94 96.9 96.9 0.9651 50sn
siniflandirma gorintilerin

algoritmaya

beslenmesi

500x500

piksel
500x500 piksel | boyutuna 20054k
boyutu ile sahip 96.8 96.44 96.46 96.44 96.44 0.96 Sen
siniflandirma goruntilerin

algoritmaya

beslenmesi

600x600

piksel
600x600 piksel | boyutuna
boyutu ile sahip 94.53 94.86 94.53 94.58 0.9385
siniflandirma gorintilerin

algoritmaya

beslenmesi

6.4.2 Adaptif Ogrenme Algoritmalar

Farkli goriintii boyutlarina gore algoritmanin basariminin degerlendirilmesi sonrasinda,
100x100°lik piksel boyutuna sahip olan goriintiilerin kullanilarak analizlere devam
edilmistir. 100x100’liik piksel boyutlarina sahip olan veri seti ile elde edilen %97.72’lik
basarimin iyilestirilmesi i¢cin Algoritma iizerinde degisiklik yapilmasi hedeflenmistir. Bu
hedef dogrultusunda ilk olarak iki adet adaptif 6grenme algoritmasi denenmistir. Bu

algoritmalar;
- OneCycleLR

- ReduceLROnPlateau

Algoritmalaridir.

OneCycleLR yontemi, derin 6grenme modellerinin egitiminde performansin arttirilmasi
amaci ile kullanilmaktadir. Bu calisma kapsaminda, ESA algoritmasinda bir Onceki
asamalarda yapilan ¢alismalar dogrultusunda sabit olarak kullanilan 10 6grenme degerinin
adaptif olarak baslangigta arttirilip daha sonra azaltilarak hizli ve verimli sekilde 6grenme
asamasinin tamamlanmasi hedeflenmistir. Bu ¢alisma iki kez tekrarlanarak basarim

degerlendirilmesi yapilmstir. ik olarak 6grenme degeri 1072 ile 10 araliginda alinarak
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algoritma kosturulmustur. Bu kosturma sonrasinda, Ogrenme basarimi1 %97.88 olarak elde
edilmistir. Ogrenme grafigi Sekil 6-13ile gosterildigi gibidir.

Tmmag Progren (F-A4-I4 111287

Sekil 6-13 OneCycleLR algoritmast 10-2 ile 10-3 araliginda egitim sonuglart.

Test verileri ile test edilmesi sonrasinda smiflandirma basariminin %97.47 oldugu

gbzlemlenmistir. Algoritmanin belirtilen degerler ile calistirilmasi sonucunda asagidaki

Sekil 6-14 ile gosterilmis sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 6-14 OneCycleLR algoritmasi 10-2 ile 10-3 araliginda siniflandirma sonuglart.

Aym algoritma iizerinde yer alan maksimum ve minimum 6grenme degeri 107 ile 107
olacak sekilde giincellenerek tekrar kosturulmustur. Bu kosturma sonrasinda, egitim
basarisinin %96.34’e geriledigi, test verileri ile smiflandirma basarimimnin %95.96’ya
geriledigi gozlemlenmistir.

Sonuglardan da goriildiigii tizere OneCycleLR yontemi kullanilarak basarim {izerinde bir
artis saglanamamustir.

ReduceLROnNPlateau yontemi, OneCycleLR yontemine benzer olarak Ogrenme orani
degerini adaptif bir sekilde degistirerek modelin performansini iyilestirmeyi
amaglamaktadir. Bu yontem, modelde elde edilen dogrulama kaybini1 gozlemleyerek
dogrulama kaybinda bir iyilestirme olmamasi durumunda 6grenme oranini degistirmektedir.
Bu dogrultuda, OneCycleLR yontemi ile aynit maksimum ve minimum degerle
kullanilmistir. ilk olarak, 1072 ile 107 degerleri ile algoritma kosturulmustur. Bu dogrultuda
egitim basarimi %96.88 olarak elde edilmistir. Elde edilen 6grenme basarimi Sekil 6-15 ile
gosterildigi gibidir.
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1

Sekil 6-15 ReduceLROnPlateau algoritmasi 10-2 ile 10-3 araliginda egitim sonuglari.

Egitim islemi tamamlandiktan sonra test verileri ile siniflandirma dogruluguna yonelik
Ol¢iimler gézlemlenmistir. Bu gozlem neticesinde siniflandirma basarimi %96.48 oldugu

goriilmiistiir. Elde edilen sonug¢ Sekil 6-16 ile gosterildigi gibidir.
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Predicted Class

Sekil 6-16 ReduceLROnNPlateau algoritmasi 10-2 ile 10-3 araliginda siniflandirma sonuglari.
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Ogrenme oranlar1 degistirilerek ayn1 adimlar tekrarlanmistir. Ogrenme degerleri minimum
107 ile maksimum 10 * olacak sekilde algoritma kosturulmustur. Bu kosum sonrasinda
O6grenme basarimi %96.30 olarak elde edilmistir. Test verileri ile yapilan siniflandirma ile
siniflandirma basarimi %95.66 olarak elde edilmistir.

ReduceLROnPlateau yontemi ile bagarimin arttirilamadigi gézlemlenmistir.

Adaptif Ogrenme Algoritmalarinin denenmesi sonucunda elde edilen egitim ve test

basarimlar1 Tablo 6-4 ile gosterildigi gibidir.

Tablo 6-4 Adaptif Ogrenme Algoritmalarmin Egitim ve Test Basarimlar

. I~ F1-Score :
Kullamilan Yéntem Aciklama Egitim | Test 5 Kesinlik(Makro | Duyarhlik(Makro (Makro KAPPA Is'l'em.
Bagarisi | Basarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Siiresi
Ortalama)
OneCyclelLR adaptif
ogrenme 1025dk
OneCycleLR algoritmasinin 97.88 |97.47 97.56 97.47 97.48 0.9715
42sn
kullaniimasi.(0.01
ile 0.001 arahgi)
OneCyclelLR adaptif
ogrenme 1063dk
OneCycleLR algoritmasinin 96.34 |95.96 96.1 95.96 95.98 0.9545
29sn
kullaniimasi.(0.001
ile 0.0001 araligr)
ReduceLROnPlateau
adaptif 6grenme 310dk
ReduceLROnPlateau | algoritmasinin 96.88 |96.48 96.51 96.48 96.47 0.9604
53sn
kullaniimasi.(0.01
ile 0.001 araligi)
ReduceLROnPlateau
adaptif 6grenme 1053dk
ReduceLROnPlateau | algoritmasinin 96.3 95.66 95.83 95.66 95.69 0.9511
29sn
kullaniimasi.(0.001
ile 0.0001 arahgi)

6.4.3 ESA Filtre Boyutlarina Yonelik Denemeler

Basarimi arttirmaya yonelik bir diger ¢alisma ise ESA algoritmasinda bulunan Bes adet
evrisim katmaninda kullanilmig olan 3x3’liik filtrelerin arttirilmasidir. Bu dogrultuda, 5x5
ve 7x7’lik filtreler kullanilarak denemeler yapilmustir.

Bes katmanda yer alan 3x3’lik filtreler 5x5 olarak degistirilmis ve bu dogrultuda ESA
algoritmas1 herhangi bir adaptif 6grenme algoritmasi kullanilmadan 6grenme degeri 107
olacak sekilde kosturulmustur. Bu kosma sonrasinda egitim basarimi %97.47 olarak

hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 6-17 ile gosterildigi gibidir.
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Sekil 6-17 5x5'lik Evrigim filtreleri kullanimi ile elde edilen egitim basarimi.

Egitim agamasindan sonra test verileri ile gergeklestirilen siniflandirma basarimi %97.22

olarak gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 6-18 ile gosterildigi gibidir.
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Sekil 6-18 5x5'lik Evrisim filtreleri kullanimu ile elde edilen siniflandirma basarimi.
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Sonuglardan da goriildiigii iizere, bagarim iizerinde filtre boyutunun arttirilmasi ile olumlu
bir artis saglanamamustir.

Bes katmanda yer alan 3x3’liik filtreler 7x7 olarak degistirilmis ve bu dogrultuda ESA
algoritmas1 herhangi bir adaptif 6grenme algoritmas1 kullanilmadan &grenme degeri 1073
olacak sekilde kosturulmustur. Bu kogsma sonrasinda egitim basarimi %96.38 olarak
hesaplanmistir. Egitim agamasindan sonra test verileri ile gerceklestirilen siniflandirma

basarimi %96.34 olarak gézlemlenmistir.

Filtre boyutlari ile elde edilen test ve egitim bagarimlar: Tablo 6-5 ile gosterildigi gibidir.

Tablo 6-5 Filtre boyutlarina gore elde edilen test ve egitim basarimlari.

Ktlllanllan Egitim | Test 5 Kesinlik(Makro | Duyarhlik(Makro (F'tl-:;::e KAPPA is.l.em.
Yontem Bagarisi | Bagarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Ortalama) Suresi
xs'likfiltre | g5 /o1 g7 59 97.23 97.22 9722 |0.9688 |30k
kullanimi 18sn
Ixrlikfiltre | o0 20196 34 96.45 96.34 96.35 |0.9589 | 320k
kullanimi 36sn
ik filtre | g 001 96 o8 97 96.98 96.97 |0.966 |10k
kullanimi 49sn

Sonuglardan da goriildiigii lizere, bagsarim {lizerinde filtre boyutunun arttirilmasi ile olumlu

bir artis saglanamamastir.

6.4.4 ESA Katman Sayis1 Uzerinde Yapilan Denemeler

Bundan 6nceki yapilan denemelerde ESA yapisi olarak 5 Evrisim katmanina sahip bir ESA
yapist kullanilmistir. Bu ESA yapisi ile yapilan denemeler sonrasinda elde edilen
basarimlarin degisimini gézlemlemek ve iyilestirme yapabilmek amaci ile Evrisim katmani
sayisi iizerinde degisiklik yapilmasi hedeflenmistir. ilk énce katman sayis1 Sekil 6-19 ile

gosterildigi tizere 4 evrisim katmanina diistiriilmustiir.
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Sekil 6-19 4 Evrisim Katmanina sahip ESA yapist.

Bu katman kullanilarak 100x100 girdi boyutuna sahip goriintiiler ile egitim ve test islemi
gerceklestirilmistir. Bu deneme sonrasinda egitim basarimi %97.28 olarak elde edilmis ve
Test Dogrulugu %97.44 olarak elde edilmistir. Elde edilen diger basarim kriterleri Tablo 6-6

ile gosterilmektedir.

Daha sonra Katman sayis1 6’ya ¢ikartilarak Sekil 6-20 ile gosterilen 6 katmanli ESA yapisi

kullanilmastir.
Girdl Resim 1. Eveigim Boodu Hsvuriama Katmam 2. Evrigm Blofu Mavutiama Katmani
Fivs Doyuts 302 - o203 Fitrs Boyuty M) HavuZ SaymL 22
— Fie Sajps 15 S :‘;\':_"?"’ Lo —_ » Fitre Sayai 32 —— . S¥desans 2
Padiing ‘sams S0 Sy Pacang ‘same Pscang (9.1]
5 Evnigm Blogu
.
Oropout Olastidr 0.2 Hraz Saye 202 Deopout Olasibgr 92 Deopout Casilge 02
Fiire Boyuty. 3x) e Jmm— Swide spyini 2 ——— FiveBopuu X<) —— FrreBoyule 2
Fitra Sy B4 Paddng [0.1] Fire Saym' 84 Fitre Sayn: 54
Havuziama Katmani 4. Ewrigim Bloge 3. Evigim BloQu
Fave Boyute 30 Hang Sayis 1613 > t—————p Smfignduma Sonuglan

Five Saypioc 64

& Evrigim Blogu
¥ v Havuziama Katman) SmMandama Katmani

Sekil 6-20 6 katmanli ESA yapisi.

Bu yapilarin kullanilmasi sonucunda elde edilen egitim basarimi %98.26 oldugu, test
basarimin ise 97.77 oldugu goriilmiistiir. 6 Katman kullanilan yapida, basarimin arttig
gozlemlenmistir. 6 Katmanli ESA yapisina ait egitim basar1 degeri Sekil 6-21 ile test
sonuglariin gosterildigi karigiklik matrisi Sekil 6-22 ile gosterildigi gibidir.
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Sekil 6-22 6 Katmanli ESA yapisina ait test sonuglart.

Elde edilen diger basarim kriterleri Tablo 6-6 ile gdsterilmistir.
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Tablo 6-6 ESA katman yapilarina gore egitim ve test basarimlari

F1-Score .
Kullanilan Egitim | Test Kesinlik(Makro | Duyarhlik(Makro Islem
Yéntem GELELE] Bagarisi | Bagarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) E)I\:Itj;;;a) KAPPA Siiresi
6
ESA katman
k | 1 k
atmanll | visinin 6'ya 98.26 |97.77 97.78 97.77 97.77 |0.9749|1000d
ESA .. . . 41sn
ylkseltilmesi
kullanimi
4 ESA katman
k | 7dk
atmanll | visinin4'e  97.28 |97.44 97.54 97.44 97.46 |0.9713| 287
ESA L . 29sn
duslrtlmesi.
kullanimi

Ayrica, 6 katmanli ESA ile elde edilen basarilar géz Oniine alinarak, iki siifli veri seti ile

deneme gergeklestirilmistir. Bu deneme sonucunda, egitim basarimi %99.13 olarak elde

edilmistir. Bu denemede, test dogrulugu %99.37 olarak elde edilmistir. Bu denemeye ait

basarimlar Tablo 6-7 ile gosterilmistir. Ayrica, elde edilen sonuglar Sekil 6-23 ile

gosterildigi gibidir.
1 98 13
[9)]
w
A
(&)
®
=
’_
2 31 969
1 2

Predicted Class

Sekil 6-23 ki sinifl1 veri seti ile 6-Katmanli ESA kullanilmasi durumunda elde edilen sonuglar.
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Tablo 6-7 Iki siifl1 veriseti ile 6 katmanli ESA basarimlari.

Kgllanllan Al Egitim | Test 5 Kesinlik(Makro | Duyarhlik(Makro rhln-:'::;e KAPPA is.l.em.
Yontem Bagarisi | Bagarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Ortalama) Suresi
fksatmanll 2 sinifh veri
setiile 6 714dk

ESA (2 katmanli ESA 99.13 [ 99.37 99.08 98.34 98.71 0.974 55¢n
sinifli

.. | kullanimu.
veriseti)

6.4.5 Onceden Egitilmis Sinir Aglarinin Basarimlari
Onceden egitilmis Sinir Aglar1 kullanilarak basarimda artis saglamak hedeflenmistir. Bu

dogrultuda, asagida belirtilmis olan Onceden Egitilmis Sinir Aglar1 kullanilmstir.

Resnet50

- VGGI16
- VGG19
- Alexnet

- GoogleNet

Resnet50 ag1, 50 katmana sahip bir model olup “artik baglantilar” yapisinin kullanilarak her
katmanda elde edilen ¢iktilarin bir sonraki katmana girdi olabilmesi nedeniyle daha verimli
ve etkin ¢alistigini kanitlamis bir ag yapisidir[29]. Bu dogrultuda, Resnet50 aginin son
katmani ile Spektogram goriintiilerinin egitilmesi ile %97.53’liik bir egitim basarimi elde
edilmis olup, Egitim Dogrulugu degeri %97.24 olarak elde edilmistir. Elde edilen basarim
degerleri Tablo 6-8 ile gosterildigi gibidir.

VGG16 agy, toplamda 16 katmana sahip bir sinir ag1 yapisidir. Bu 16 katmanin, 13 katmamn
evrigim katmani ve 3 katmani ise tam bagli katmandir[30]. Tez ¢alismas1 kapsaminda, bu
yap1 alinarak son katmani spektogram gortintiileri ile egitilmis ve bu dogrultuda VGG16 ag1
kosturulmustur. Bu kosturma sonucunda egitim basarimi1 %96.79 olarak elde edilmis olup,
test basariminin dogrulugu %96.5 olarak elde edilmistir. Elde edilen basarim degerleri Tablo
6-8 ile gosterildigi gibidir.

VGG19 agy, toplamda 19 katmana sahip bir sinir ag1 yapisidir. Bu 19 katmanin, 16 katmani
evrisim katmani ve 3 katmani ise tam bagh katmandir [30]. Tez ¢alismasi kapsaminda, bu
yap1 alinarak son katmani spektogram goriintiileri ile egitilmis ve bu dogrultuda VGG19 ag1

kosturulmustur. Bu kosturma sonucunda egitim bagarimi1 %96.39 olarak elde edilmis olup,
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test basariminin dogrulugu %96.16 olarak elde edilmistir. Elde edilen basarim degerleri
Tablo 6-8 ile gosterildigi gibidir.

Alexnet Sinir ag1, toplamda 8 katmandan olusan bir sinir ag1 yapisidir. Bu 8 katmanin, 5
katmani evrisim katmani olarak, 3 katmani ise tam bagli katman olarak kullanilmaktadir[31].
Tez ¢aligmasi kapsaminda, bu yap1 alinarak son katmani spektogram goriintiileri ile egitilmis
ve bu dogrultuda Alexnet ag1 kosturulmustur. Bu kosturma sonucunda egitim basarimi %97
olarak elde edilmis olup, test basariminin dogrulugu %96.69 olarak elde edilmistir. Elde
edilen basarim degerleri Tablo 6-8 ile gosterildigi gibidir.

GoogLeNet, "Inception" olarak adlandirilan 6zgiin bir modiiler mimariye sahiptir ve bu
mimari, farkli boyutlarda filtrelerin ayni katman iginde paralel olarak uygulanmasina olanak
tanimaktadir. toplamda 22 derin katmandan olusur ve daha derin katmanlarin kullanilmasina
ragmen, model parametre sayisini azaltmak amaciyla tam bagli katmanlarin sayisin
minimumda tutar. Ayrica, bu mimari, hesaplama maliyetlerini ve bellek kullanimim
azaltirken dogrulugu artirmak i¢in 1x1 konvoliisyonlar1 yogun olarak kullanir. Bu yapi, derin
aglarin verimliligini 6nemli dl¢lide artirmaktadir[31]. Tez caligmasi kapsaminda, bu yap1
alinarak son katmani spektogram goriintiileri ile egitilmis ve bu dogrultuda GoogleNet ag1
kosturulmustur. Bu kosturma sonucunda egitim basarimi1 %97.19 olarak elde edilmis olup,
test basariminin dogrulugu %96.7 olarak elde edilmistir. Elde edilen bagarim degerleri Tablo

6-8 ile gosterildigi gibidir.

Tablo 6-8 Onceden Egitilmis Sinir Aglari ile elde edilmis Test ve Egitim basarimlari.

o T F1-Score .
Ktlllanllan Egitim Test 5 Kesinlik(Makro | Duyarhlik(Makro (Makro KAPPA I§.I.em'
Yéntem Bagarisi Bagarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Siiresi
Ortalama)

1084dk
Resnet50 |97.53 97.24 97.25 97.24 97.24 |0.969 |46sn
VGG16 96.79 96.5 96.53 96.5 96.49 |0.9606 ;g)ir(])dk
VGG19 96.39 96.16 96.27 96.16 96.17 |0.9568 13;4dk
AlexNET 97 96.96 97.01 96.96 96.95 |0.9658 g;slsk
GoogleNet | 97.19 96.7 96.81 96.7 96.71 |[0.9629 g:?:k

Tablo 6-8 ile belirtilmis sonuglardan da goriildiigii izere basarim {izerinde artis

saglanamamistir. Ancak, dnceden egitilmis sinir aglarin kullanilmasi ile en ytliksek basarim
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Resnet50 ile elde edilmis olup, egitim sonuclar1 Sekil 6-24 ile ve test sonuglart ise Sekil

6-25 ile gosterilmektedir.

Tuwery Progeers 1T eg D004 4 4

Sekil 6-24 Resnet50 egitim basarim sonucu.
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Predicted Class

Sekil 6-25 Resnet50 test bagarim sonucu.
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Onceden egitilmis sinir aglari ile en yiiksek basarim Resnet50 ile elde edilmistir. Bu
durumun iki sinifli veri seti izerindeki basariminin gézlemlenmesi amaci ile iki sinifli veri
seti kullanilarak deneme gerceklestirilmistir. Bu deneme sonucunda elde edilen test
sonuglart Sekil 6-26 ile gosterildigi gibidir. Ayrica, Resnet50 ile iki siifli veri setinin

kullanilmasi ile elde edilen basarimlar Tablo 6-9 ile gosterilmektedir.

1 90 37
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Sekil 6-26 ki sinifl1 veri seti ile Resnet50 kullanilmasi durumunda elde edilen test sonuglari.

Tablo 6-9 Resnet50 ile iki sinifli verilerin kullanilmasi durumunda elde edilen sonuglar.

Ktnllamlan Egitim Test 5 Kesinlik(Makro | Duyarhlik(Makro rl\ll;:;:;e KAPPA ig'l‘em.

Yontem Basarisi Basarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Ortalama) Siiresi
815dk

Resnet50 [98.79 98.81 97.75 97.38 97.57 [9.951 |5sn

6.4.6 Klasik Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Kullanilmasi

Tez ¢alismasi kapsaminda bu asamaya kadar elde edilmis olan en yiiksek bagarim 6 katmanl

ESA yapisinin kullanilmasi ile elde edilmistir. Bu sebep ile 6 katmanli ESA yapisi
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sonrasinda elde edilmis Oznitelikler alinarak klasik makine 6grenmesi algoritmalarina

uygulanarak basarimlar1 gézlemlenmistir. Bu yontem Sekil 6-27 ile gosterilmektedir.

Girdl Resim 1. Evrgim Boogu Hsvuziama Katmam 2. Evrigm Blofu Havutiama Katmani

Five Boyuts 313

—a Fitre Boyutu, Jo)
—_— Filve Sape 15 —_— 2

M2 gy Ind Fitre Sayel 32

Fadnng same orizedon ousy Pacdng ‘same
5. Evrigm Biodu
4
Dropout Olasdg: 03 Havaz Saysi 202 Drogout Olasddt 33 Deopout Sl 02
Fitre Boyutu: 33 - Sride sayis 2 « Fitre Boyuts: 33 - Fitre Soyute 33
Fitra Saya 64 Paodng 01 Five Saym 84 Five Sapn b4
Havuziama Katman 4 Ewnigim Biogu 3. Evingim Biogu
g B I3
FUNE Ry 3 > HomzSsyar bl » Ot Nasikier KLASIK MAKINE
Fakce Sayiec b4 - ¥ OGRENME S| YONTEMLER

6. Evriggm Blo
e s Havuglams Katmani

Sekil 6-27 Klasik Makine Ogrenmesi Yontemlerinin kullanimina yonelik yapa.

Bu dogrultuda asagida belirtilen makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir.
- Coarse Tree
- Fine KNN
- Fine Tree
- Linear SVM
- Medium Gaussian SVM
- Medium KNN

- Medium Tree

Bu yontemler ile elde edilen egitim ve test bagsarimlart Tablo 6-10 ile gosterilmektedir.
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Tablo 6-10 Klasik Makine Ogrenmesi algoritmalari ile elde edilen basarimlar.

Kullanilan | Egitim | Test Kesinlik(Makro | Duyarhlik(Makro Fi-Score islem

.. . (Makro KAPPA | . .

Yontem | Basarisi | Basarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Suresi

Ortalama)

coarse 1517|5160 37.46 39.94 35.35 0.433 |°4179

Tree sn

Fine KNN [92.6 92.59 93.67 92.79 93.11 0.9149 3:01'6

Fine Tree |85.7 58.69 86.62 84.45 85.32 0.8356 [ 95.596sn

;'\7&” 98.8  [98.04 98.06 97.04 98.05 0.978 [4327sn

Medium

Gaussian |94.4 94.42 95.67 93.51 94.46 0.9359 8184.2
sn

SVM

Medium

KNN 93.8 93.77 94.86 93.94 94.23 0.9284 12376.9sn

Medium

Tree 76.5 76.45 70.36 69.27 68.16 0.729 |63.884sn

Klasik makine 6grenmesi algoritmalar ile elde edilen sonuglar incelendiginde Lineer DVM
yonteminin basarimi arttirdignr goriilmektedir. Calisma boyunca elde edilen en yiiksek

basarim degeri Lineer DVM yontemi ile elde edilmistir. Bu yonteme ait egitim basarim

sonuclar1 Sekil 6-28 ile, test bagarim sonuglar1 Sekil 6-29 ile gdsterilmektedir.
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Model 11.1: SVM
Status: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 98.8%

Total cost (Validation) 108

Prediction speed ~510 obs/sec

Training time 4327 sec

+ Model Hyperparameters

» Feature Selection: 10752/10752 individual features selected
» PCA: Disabled

» Misclassification Costs: Default

» Optimizer: Not applicable

Data set: trainFeatures  Observations: 57868 Size: 2 GB  Predictors: 10752  Response: frainLabels  Response Classes: 9 Validation: Holdout valid

Sekil 6-28 Lineer DVM yontyemine ait egitim sonuglart.

Modeys - Made 20 o
Sort Oy | MM Nurrban v 1 R} ] Lumynary wastatne Comusen M Test Confusien Mattn
‘28 W AccaTacy (Tests 98,0% e
Lax change Linesr GYW A0TS210752 features Mode! 20 Phat |

81 Nemter of sbencvatont

Tewe Poative Rates (TFR)
¥ atna Piaprrse Rutes (TR

Froutes Fascrm Vet [FFY)
Fatsa Dacovay Rati (FOR)

WAGTLIs Ihe Cotificnion it

"

True Class

m

Predcied Class

L] Dsty st yorFeatires  Osservatmre 5700 Son' 2563 Poccon 1072 Recgotre Yordstes  Rassonse Closser § Vodaton fmieo vakd

Sekil 6-29 Lineer DVM yontemine ait test sonuglari.

Lineer DVM yontemi ile elde edilen basarim sonrasinda, iki smifli veri seti ile deneme
gerceklestirilmistir. Dokuz smifli veri seti ile yapildigi gibi, ilk 6nce 6 katmanli ESA

algoritmasi ile Oznitelik ¢ikartimlart yapilmis olup, sonra klasik makine Ogrenmesi
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algoritmalar1 kullanilmistir. Bu deneme sonrasinda, elde edilen basarimlar tablo ile

gosterildigi gibidir. Elde edilen sonug¢ Sekil 6-30 ile gosterildigi gibidir.

1 27
(73]
(7]
[
D
@
2

2 15 985

1 2
Predicted Class
Sekil 6-30 iki sinifli ver seti ile Lineer DVM ydnteminin kullanilmasi ile elde edilen sonug.
Tablo 6-11 ki sinifl veriseti ile Lineer DVM basarimlari.
o 0 F1-Score ;
Kullanilan | Egitim |Test Kesinlik(Makro | Duyarlihk(Makro Islem
.. . (Makro KAPPA | . .
Yontem | Basarisi | Basarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Suresi
Ortalama)
;'\7&” 99.7 |99.4 98.54 99.03 98.78 0.976 |273sn
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6.4.7 Smflandirma Yontemlerinin Basarimlarimin Karsilastirilmasi

Siiflandirma yontemleri ile basarimlarin gézlemlenmesi amaci ile birgok farkli yontem i¢in

deneme yapilmistir. Bu denemelere yonelik bilgilerin, basarimlarin ve elde edilen sonuglarin

yer aldig bilgiler

Tablo 6-12 ile gosterilmistir.

Tablo 6-12 Siniflandirma i¢in kullanilan yontemlerin kargilastirmasi

Kullanila
n
Yontem

Agiklama

Egitim
Basarisi

Test
Basarisi(
Dogrulu
k)

Kesinlik(
Makro
Ortalam
a)

Duyarhh
k(Makro
Ortalam
a)

F1-Score
(Makro
Ortalam
a)

KAPPA

islem
Siiresi

Bes
Tarama
Segment
i(100x10
0 piksel)

Radar
verilerine
ait bes
tarama
segmentin
in tek bir
spektogra
m haline
getirilerek
algoritmal
ara
uygulanm
asl

97.99

97.72

97.74

97.72

97.73

0.9744

885dk 50
sn

Tek
Tarama
Segment
i

Radar
verilerind
ekien
ylksek
yansimaya
sahip
segmentin
alinarak
algoritma
ya
uygulanm
asl

91.88

91.69

92.07

91.69

91.72

0.9065

854dk
24sn
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Tablo 6-13 devam ediyor.

Kullarila Test Kesinlik( [ Duyarhli | F1-Score '
Egitim |Basansi( |Makro | k(Makro | (Makro Islem
n Aciklama . KAPPA ..
Yéntem Basarisi | Dogrulu |Ortalam |Ortalam |Ortalam Siresi
k) a) a) a)

300x300

piksel
300x300 | boyutuna
piksel sahip
boyutu | gortintlle | g¢ o/ | g6 g 96.94 | 96.9 96.9 00651 | 227dk
ile rin 50sn
siniflandi | algoritma
rma ya

beslenme

si

500x500

piksel
500x500 | boyutuna
piksel sahip
boyutu jgortintlle | gc o 9644|9646  |96.44  |96.44  |0.96 2005dk
ile rin 5sn
siniflandi | algoritma
rma ya

beslenme

si

600x600

piksel
600x600 | boyutuna
piksel sahip
ikl’;’y”t” fi‘r’]r”"t”'e 9453 |94.86 |94.53 [94.58  |0.9385
siniflandi | algoritma
rma ya

beslenme

si

OneCycleL

R adaptif

0grenme

algoritmas
OneCyd | 907.88 |9747 |9756 |97.47 |97.48 |09715 |10%°dk
elLR 42sn

kullanilma

si.(0.01 ile

0.001

araligi)

48




Tablo 6-14 devam ediyor.

Kullarila Test Kesinlik( [ Duyarhli | F1-Score
Egitim |Basarisi( | Makro k(Makro |(Makro islem
n Aciklama . KAPPA ..
.. Basarisi | Dogrulu |Ortalam |Ortalam |Ortalam Suresi
Yontem
k) a) a) a)
OneCycleL
R adaptif
0grenme
algoritmas
OneCycl | 1 96.34 |9596  |96.1 9596 |9598 |0.9545 |1063dk
elLR 29sn
kullaniima
s1.(0.001
ile 0.0001
aralig)
ReducelR
OnPlateau
adaptif
6grenme
Reducel .
ROnPlate | 28°M™M3S | ge ge  |9p48  |9651  |96.48  |96.47 |0.9604 |S10dk
Inin 53sn
au
kullaniima
si.(0.01 ile
0.001
aralig)
ReducelR
OnPlateau
adaptif
0grenme
ReducelL .
ROnPlate | 28°™M3S g 3 9566|9583 9566 9560  |0.9511 | 0>3dk
Inin 29sn
au
kullaniima
s1.(0.001
ile 0.0001
aralig)
5x5'lik
filre 97.47 97.22 97.23 97.22 97.22 0.9688 890dk
18sn
kullanimi
7x7'lik
filtre 96.38 96.34 96.45 96.34 96.35 0.9589 890dk
36sn
kullanimi
9x9’lik
filtre 96.98 96.98 97 96.98 96.97 0.966 910dk
49sn
kullanimi
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Tablo 6-15 devam ediyor.

Test Kesinlik( [ Duyarhli | F1-Score
Kullanilan |Agiklam |Egitim |Basarnisi( |Makro [ k(Makro |(Makro KAPPA islem
Yontem a Basarisi | Dogrulu | Ortalam |Ortalam |Ortalam Siresi
k) a) a) a)

ESA
6 layer katman
ESA ayISiNn g0 56 97.77  |97.78  |97.77  |97.77  |o.o749 |1000dK

6'ya 41sn
kullanimi . .

yukseltil

mesi

ESA
4layer katman
ESA SAYISININ | o) 08 19744 |9754  |97.44  |97.46 09713 |09k

4'e 29sn
kullanimi e

dustral

mesi.
Resnet50 97.53 97.24 97.25 97.24 97.24 0.969 igf:dk
VGG16 96.79 96.5 96.53 96.5 96.49 0.9606 ;(1)§r(1)dk
VGG19 96.39 96.16 96.27 96.16 96.17 0.9568 1::4dk
AlexNET 97 96.96 97.01 96.96 96.95 0.9658 :(7):;“(
GoogleNet 97.19 96.7 96.81 96.7 96.71 0.9629 ::Sgk
coarse 517 |5169 |37.46 [39.94 (3535 |0433 |°H17°
Tree sn
Fine KNN 92.6 92.59 93.67 92.79 93.11 0.9149 3:01'6
Fine Tree 85.7 58.69 86.62 84.45 85.32 0.8356 95.596sn
;'\Z\eﬂar 98.8 |98.04 |98.06 [97.04 |98.05 |0.978 |4327sn
Medium
Gaussian 94.4 94.42 95.67 93.51 94.46 0.9359 8184.2

sh

SVM
Medium
KNN 93.8 93.77 94.86 93.94 94.23 0.9284 2376.9sn
Medium
Tree 76.5 76.45 70.36 69.27 68.16 0.729 63.884sn
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Sonuglar gozlemlendiginde, en yiiksek basarima sahip {li¢ yontem sirasi ile agagidaki gibidir.
- Linear DVM
- 6 Layer ESA

- 5 Layer, 100x100 goriintii boyutuna sahip ESA yapisi
Bu ii¢ yontemin basarimi %97 nin tizerinde oldugu goriilmektedir. Veri setinin alindigi [13]
calismada elde edilmis olan basarim degerinin iizerinde oldugu goriilmektedir. Belirtilen
calismada elde edilmis olan basarim, Tiim drone tipleri ile yapilmis egitimde %90 oldugu
belirtilmistir[13]. Bu ¢alismada kullanilan yontemlerin birgogu ile bu basarimin iizerine
gecilmistir.
Benzer calismalarda elde edilmis basarimlar ile bu tez calismasinda elde edilmis

basarim kiyaslamasi Tablo 6-13 ile gosterilmektedir.

Tablo 6-16 Benzer caligmalar ile tez ¢alismasinin bagarim karsilastirmasi.

En
Yazar Makale Yil Sinif Ku.l.lamlan yiiksek
Sayisi Yontem
Basarim
Model-Aided Drone
Alexander Karlsson, M. CIassmcajclon Using 2022 9 ESA 90%
Jansson ve M. Convolutional Neural
Hamalainen’in Networks [13]
D. White, M. Jahangir, J. P. | Bird and Micro-Drone
Wayman, S. J. Reynolds, J. | Doppler Spectral Width and | 2023 2 ESA 90%
P. Sadler ve M. Antoniou | Classification [14]
Radar Target
Characterization and Deep
Wen Jiang,Yanping Wang | Learning in Radar Automatic | 2023 2 ESA 96.86%
,Yang Li,Yun Lin ve Wenjie | Target Recognition: A
Shen Review [15]
Harish Chandra Kumawat, | DIAT-USAT: micro-Doppler 4 VGG16 95%
Mainak Chakraborty, A. Signature Dataset of Small 5022 ?
Arockia Bazil Raj ve Sunita | Unmanned Aerial Vehicle
Vikrant Dhavale (SUAV) [16] 4 VGG19 97%
Classification and
Discrimination of Birds and
Small Drones Using Radar 2023 5 DVM 96%
R. M. Narayanan, B. Tsang, | Micro-Doppler Spectrogram
ve R. Bharadwaj Images [17]
9 ESA-DVM | %98.04
Bu tez ¢calismasi 2024
2 ESA-DVM | %99.4
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Ayrica bu analizlerin yani sira, dnerilen yontemin drone sinifindan diger siniflar1 ayristirma
kabiliyetini anlamak icin veri seti iki smifi ayirt edecek sekilde diizenlenmistir. Onerilen
yontemlerde iki sinifli veri seti kullanilmasi durumunda elde edilen basarimlar Tablo 6-17

ile gosterildigi gibidir.

Tablo 6-17 ki sinifl veri seti ile elde edilmis sonuglar.

Kullamlan Yéntem Egitim | Test 5 Kesinlik(Makro | Duyarhlik(Makro rhln-:;::e KAPPA is.l.em.
Bagarisi | Bagarisi(Dogruluk) | Ortalama) Ortalama) Ortalama) Suresi

ikili sinif, Bes

Tarama 711dk

Nl 27 . . .52 .97

Segmenti(100x100 99.19 |99 98.38 98.66 98.5 0.970 56sn

piksel)

6 katmanh ESA (2 1459 13149 37 99.08 98.34 9871 |0.974|724dk

sinifl veriseti) 55sn

815dk
Resnet50 98.79 (98.81 97.75 97.38 97.57 [9.951(5sn
Linear SVM 99.7 (994 98.54 99.03 98.78 |0.976|273sn
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7. SONUC VE ONERILER

Giiniimiizde drone iiretimlerinin yayginlasmasi ile kolay ulagilabilir olmasi nedeniyle,
farkli alanlarda kullanimi1 yayginlagsmistir. Bu kullanimlarin yaratabilecegi riskler nedeni ile
dronelarin tespitinin farkli sensorler ile tespitinin 6nemi her gegen giin artmaktadir. Bu
calisma kapsaminda, 77 GHz’lik bir FMCW radarina ait veriler ile tespit ve siniflandirma
tizerine calisma yapilmistir. Ag¢ik veri setinin verildigi c¢alismada gergeklestirilen
smiflandirma basarim degeri %90 oldugu goriilmektedir. Bu ¢alisma, ilk olarak veri setinin
yararlanildig1 ¢alisma ile elde edilen basarimin arttirtlmasi hedeflenmistir. Bu caligsma
kapsaminda gergeklestirilen ¢aligmalarda, kullanilan yontemlerin cogunda %90’1n {izerinde
basarim saglanmigtir. En yiiksek bagsarimin elde edildigi teknikler sirasi ile, ESA ile elde
edilmis olan Ozniteliklerin ¢ikartimi ile Lineer SVM yonteminin kullanilmasi, 6 Evrigim
Katmanina sahip ESA’nin kullanilmasi, 5 Evrisim katmanina sahip ESA kullanilmasi olarak
stralanabilir. Bu {i¢ yontem disinda da kullanilan birgok yontemde %95 {izeri basarim elde
edilmistir. Ayrica, ESA ile ilgili yontemler disinda temel olarak goriilen baz1 klasik makine
Ogrenmesi algoritmalari ile denemeler yapilmig, Lineer DVM disinda birgok algoritmanin
%90°dan yiiksek basarim ile ¢alistigr gozlemlenmistir. %90’dan az basarim elde edilen
algoritmalar, Fine Tree algoritmasi, Medium Tree algoritmasi ve Coarse Tree

algoritmalaridir.

Ayrica, bu caligma kapsaminda gorsellestirilmis spektogram goriintiileri i¢ersinde yer
alan mikro-doppler izlerine sahip goriintiilerin piksel boyutlari/¢oziiniirliikleri degistirilerek
farkli denemeler yapilmig, bu denemeler sonucunda Radar verileri ile ESA kullanimu ile
Drone, kus ve insan gibi siniflandirma yontemleri iizerinde etkileri gozlemlenmis, islem

stireleri disinda bagarim olarak biiyiik bir etkiye sahip olmadig1 gozlemlenmistir.

Bu c¢aligmada, kullanilan yontemlerde ana odak noktast ESA’lar olarak belirlenmistir.
[k olarak, 5 Evrisim katmanina sahip bir ESA olusturulmustur. Ilk denemeler bu ESA ile
gerceklestirilmis, girdi olarak alinan spektogram piksel boyutu/¢oziiniirliigii ile denemeler
saglanmistir. Daha sonra, olusturulmus bu ESA igerisinde yer alan Evrisim katmanlarinin
filtre boyutlar1 ile denemeler yapilmustir. Ik durumda, bu filtre boyutlar1 3x3’liik olarak
alinmis, daha sonra bu filtre boyutlar1 5x5 ve 7x7 olacak sekilde denemeler saglanmistir. Bu

denemeler sonucunda, istenen iyilesme saglanamamistir ve iglem siiresinde filtre boyutunun
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artmasi ile artis gozlemlenmistir. Daha sonra, ESA’nin iyilestirilmesi ve etkilerinin
gbzlemlenmesi amaci ile 4 Evrisim katmanli ve 6 Evrisim katmanli olacak sekilde ESA
yapist glincellenerek basarima etkisi gozlemlenmis olup, 6 Evrisim Katmani olan ESA

yapisinin daha yiiksek bagarim ile ¢alistig1 goriilmiistiir.

Veri seti ve basarim hedefinin referans alindigi calismada[13], elde edilen ham veriler
tizerinde SGO iyilestirmesi saglanarak basarim arttirilmasi hedeflenmistir. Bu ¢alismada
ham veriler alinarak, kullanilan makine Ogrenmesi yontemi ile basarim iyilestirilmesi
hedeflenmis ve basarili bir sekilde basarim {izerinde iyilestirme saglanmistir. Veri setinin
biyiikliigii, iceriginde yer alan hedeflerin fazlaligir ve cesitliligi goz Oniine alindiginda

%98.04°11k bir basarimin umut vadedici oldugu goriilmektedir.

Sonuglardan goriildiigii tizere klasik makine &grenmesi yontemlerinin gliniimiizde
¢Oziim aranan problemler i¢in de basarili bir yontem olarak kullanilabilecegi goriilmektedir.
Klasik makine 6grenmesi yontemlerinden DVM yo6ntemi ile ESA’larin birlikte kullanilarak
kus-drone ayrimina yonelik basarili bir siniflandirict olarak kullanilmasi, iki sinifli (Kus ve

drone) siniflandirma igin %99.4 basarim umut vadetmektedir.
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