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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

BULUT TABANLI DERIN OGRENME KULLANARAK iINSANSIZ HAVA
ARACLARI iCiN GERCEK ZAMANLI NESNE ALGILAMA

Mehmet Bilge Han TAS
Damisman: Prof. Dr. Abdulsamet HASILOGLU

Amag: Calisma, zayif islem giicline sahip ve hareket edebilen sistemlerin bulut servislerini
kullanarak nesne algilayabilmesini saglamak amaciyla yapilmistir. Buna ek olarak, biiyiik veri
olusturmak icin siirekli etiketleme islemi yaparak veri seti genisletilmektedir. Calismada
insansiz hava araciyla (IHA) bulut tabanli derin 6grenme yontemleri kullanarak nesne algilama
yapilmasi hedeflenmistir.

Yontem: Calismada bulut servis saglayict olan Google Colaboratory ile egitim islemleri
yapilmistir. Egitim islemleri YOLO tabanli bir sistem olup, kendi ihtiyaglarimiz dogrultusunda
parametreleri revize edilerek bir evrigimli sinir ag1 olusturulmustur. Evrisimli sinir ag1 modeli,
goriintii verilerini istenen piksel araliklarina getirerek, evrisim katmanlarindaki noronlar
arasinda iletisim saglamaktadir. Etiketli olmayan resimler etiketlenerek egitime dahil
edilmektedir. Bu sayede veri havuzunun siirekli bir bigimde biiyiitiillmesi mimkiindiir.
[HA’larda kullanilan mikrobilgisayarlar, bu islemler igin yetersiz kalmasi nedeniyle bulut
tabanli bir egitim modeli olusturulmustur.

Bulgular: Calisma sonucunda IHA hem manuel hem de otonom ugus saglayabilmektedir.
Bulut tabanli derin 6grenme modelleri istenen sekilde calismaktadir. Modelin dogrulugunu
kay1p fonksiyonlarda goriilen, diisiik kayiplar ile gostermek miimkiindiir. Caligmada ayrica veri
havuzu olusturulmus olup siirekli bir sekilde verileri bulutta tutmak miimkiindiir. LIDAR ile
cevre etkilesimi gozlenmis, hareketli ve hareketsiz nesnelerin fark edilmesi saglanmistir.

Sonug: IHA gibi hareketli sistemlerde, diisiik islem gii¢lii mikrobilgisayarlar kullanilmaktadir.
Egitimlerin saglanabilmesi i¢in yiiksek islem giiciine sahip ekran kartlarina ihtiyag
duyulmaktadir. Goriintii verileri izerinde calisirken gliclii ekran kartlarin1 kullanmak elzemdir.
Boylece bulut hizmetleri kullanarak hem ekonomik a¢idan hem de zaman agisindan maliyet
diisiiriilmiis. Bulut hizmetleri kullanarak egitim hizlandirilmis, yiiksek oranli nesne tespitleri
yapilmustir. Etiketleme iglemleri yaparak, veri havuzu biiyiitilmistiir ve stirekli bir sekilde
bliylimeye devam edecektir. Bunlara ek olarak LIDAR kullaniminin 6nemi belirtilmistir ve
cevre etkilesimi bu sayede artirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulut Tabanli Derin Ogrenme, LIDAR, Insansiz Hava Araci, Gergek
Zamanli Nesne Algilama, Nesne Tespiti, Evrisimli Sinir Aglart.

Haziran 2021, 69 sayfa



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

REAL-TIME OBJECT DETECTION FOR UNMANNED AERIAL VEHICLES
USING CLOUD-BASED DEEP LEARNING

Mehmet Bilge Han TAS
Supervisor: Prof. Dr. Abdulsamet HASILOGLU

Purpose: The study was carried out to enable mobile systems with weak processing power to
detect objects using cloud services. In addition, it enlarges the dataset by continuously labeling
it to create its own big data. In the study, it is aimed to make object detection using unmanned
aerial vehicles and cloud-based deep learning methods.

Method: In the study, training procedures were carried out with the cloud service provider
Google Colaboratory. Training processes are a YOLO-based system, and a convolutional neural
network was created by revising the parameters of the system in line with our own needs. In
the convolutional neural network model, communication between neurons in the convolutional
layers is provided by bringing the image data to the desired pixel intervals. Unlabeled pictures
are included in the training by being tagged. In this way, it is possible to continuously enlarge
the data pool. Since the microcomputers used in unmanned aerial vehicles are insufficient for
these processes, a cloud-based training model has been created.

Findings: As a result of the study, the UAV can provide both manual and autonomous flight.
Cloud-based deep learning models work as desired. It is possible to show the accuracy of the
model with the low losses seen in missing functions. In the study, a data pool has also been
created and it is possible to keep the data in the cloud continuously. Environmental interaction
was observed with LIDAR, and it was ensured that moving and stationary objects were noticed.

Results: With the study, low processing power microcomputers are used in mobile systems
such as UAV. Graphics cards with high processing power are needed to provide training. It is
essential to use powerful graphics cards when working on image data. Thus, by using cloud
services, the cost has been reduced both in terms of economy and time. By using cloud services,
training was accelerated and high-rate object detections were made. By doing tagging
operations, the repository has been enlarged and will continue to grow continuously. In addition
to these, the importance of using LIDAR is stated and environmental interaction is increased in
this way.

Keywords: Cloud Based Deep Learning, LIDAR, Unmanned Aerial Vehicle, Real Time
Object Detection, Object Detection, Convolutional Neural Network.

June 2021, 69 pages
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GIRIS

Yapay zeka ¢aligmalart 1950’11 yillarda Alan Turing’in “Makineler diistinebilir mi?”
sorusuna yanit aramakla baslamistir (Turing & Haugeland, 1950). Daha sonra Cahit Arf’in
kiymetli eserinde makinelerin diisiinebilme yetenegi var midir ve e8er varsa nasil diisiinen
makineler olusturulabilir gibi sorulara yanit aranmilmistir (Arf, 1959). Gilinlimiize kadar,
insanlarin i¢indeki bu merakla, makinelere mantiksal bir misyon yiiklemek temel gaye
olmustur. Yapay zeka calismalart 1990’11 yillara kadar bu merak ve istekle devam etmistir,
ancak yetersiz islemci giicleri ve yetersiz veri nedeniyle calismalarin ivmesinde azalma
olmustur. Daha sonra gelisen teknoloji ve internetin yayginlasmasiyla ¢calismalar hem hizlanmig
hem de yayilmasi daha kolay bir hale gelmistir. Bunlarin sonucu olarak yapay zeka ve goriintii
isleme ¢aligmalart yiiksek bir hizla artmig ve popiiler olmaya baslamistir. Giiniimiizde yapay
zekd sayesinde daha akilli, diisiinebilen bilgisayarlar ve robotlar yapmak miimkiindiir.
Goriintiiler tizerinde c¢alisabilmekte, manipiilasyon yapabilmekte; nesneleri, hareketleri,
renkleri ve sayisiz seyleri tespit edebilmekteyiz. Bu sayede geg¢misten beri arzu edilen,
makinelerin ~ bir seyi O0grenmesi ve disiinmesi, teknolojinin yettigi  Olglide

gerceklestirilebilmektedir.

Ilerleyen teknolojiyle birlikte diinya capinda popiilerligi gittikce artan IHA teknolojileri,
Tiirkiye basta olmak iizere muasir medeniyetlerin birgogunda yakindan takip edilen bir
konudur. Geligen teknolojiyle birlikte goriintii isleme ve yapay zeka kullanilarak yetenekli hale
getirilmis bir IHA, giindelik hayat1 kolaylastirmasinin yan sira birgok yeni kullanim alaninda
da hizmet vermektedir. Yapay zekd ve goriintii isleme ile donatilmis bir IHA, ¢ok daha
yetenekli hale getirilebilmektedir. Béyle bir IHA daha hizli karar verebilir, gesitli amaglara

uygun ve daha yiiksek basariyla, verilen gérevi yerine getirebilir.

IHA, ¢ok eski yillarda yapilmaya baslanmis olsa da giiniimiizde kullanilan IHA lar, cok
daha yetenekli ve yapay zeka, goriintii isleme gibi alanlarla birlikte ¢ok daha gelismis bir
seviyede kullanilmaktadir. IHA larm kullamldig: baslica alanlar; kesif — gézlem yapma, zirai
amacli kullamm, yangin tespiti ve sdndiirmesi, fotogrametri, savasan IHA’lar, tasima gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. Ayrica ¢calismada, LIDAR ile gevre etkilesimi yiiksek, verilen
gorevleri hem otonom hem manuel olarak yerine getirebilen, bulut tabanli derin 6grenme

yontemleri kullanarak nesne tespiti yapabilen bir IHA ortaya koyulmaktadir.



Calismanin ilerleyen boliimlerinde basliklar altinda detaylandirmalar yapilmistir.
“Kuramsal Temeller” boliimii altinda, konuyla ilgili ve bagliklar olarak ayrilmis sekilde literatiir
taramast yapilmistir. “Materyal Metot” boliimii altinda IHA’nin montaj asamalari, yer
istasyonuyla baglantilari, bulut tabanli derin 6grenme yontemleri kullanarak nesne tespitinin
nasil yapildigi, LIDAR’1n kullanim sekli ve tiim baglantilar1 anlatilmistir. “Arastirma Bulgulari
ve Tartisma” boliimiinde, calismada elde edilen sonuglar verilmis ve diger calismalarla
karsilastiriimasi yapilmistir. “Sonug ve Oneriler” boliimiinde ¢alismanin sonuglari ve literatiire
katkis1 anlatilmistir. Ulagilan sonuglar bir biitiinliik icerisinde aktarilmaya caligilmistir. Son

paragrafta ise gelecek caligmalarin ne olacagi anlatilmistir.



KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde tez ¢alismasi ¢ergevesinde literatiir taramasi yapilmistir. Daha diizgiin ifade
edebilmek adina ayr1 bagliklarda incelenmistir. Calisma, bulut tabanli derin 6grenme
yontemleri kullanarak insansiz hava araglarinda nesne algilamadir. Bu yiizden temelde THA ve
bulut tabanli derin 6grenme olarak iki parca diisliniilerek diizenlenmistir. Genelden o6zele
gidilen bir anlatim tercih edilmistir. Literatiir tarandiktan sonra ¢aligmaya 151k tutacak detaylar

miimkiin mertebe eklenmistir.

Insansiz Hava Araglarinin Mekanik ve Aerodinamik Tasarimi

Calismada aerodinamik parametre tahmini yapilmasinin IHA’lar icin ne denli énemli
oldugundan bahsedilmistir. Olusturulacak ayrintili simiilasyon ortamlar1 ve kontrol sistemleri
tasarimi aecrodinamik tasarim yapilirken ¢ok 6nemlidir. Bu ylizden ugus testinde 6l¢iilen verileri
kullanarak simiilasyon ortaminda tekrar test edilmesi biiyiik 6nem arz eder. Bunun yaninda
stirekli ve belirlenemeyen giiriiltiiler; riizgar, nem, sinyaller gibi bir¢ok parametrenin olmast,
yapilacak simiilasyonla gergek arasinda farklar ortaya ¢ikaracagindan yapilmasi zordur. Bu
yiizden problemleri ¢ézmek icin filtreleme yapmak gerekmektedir. Genisletilmis Kalman
Filtresi (GKF) bu tarz problemlerin ¢oziimiinde ¢ok etkili olacagindan bahsetmislerdir. Standart
GKF sistem dinamiklerinin birinci dereceden yaklasimina dayanmaktadir. Yinelemeli GKF
gibi daha rafine filtreler kullanilmas1 dogrusal olmayan parametreler igeren sistemler i¢in daha
uygundur. Bu sayede dogrusallastirma hatas1 daha az alinacak ve tutarli bir simiilasyon sonucu
almabilir hale gelecektir. Calisma, sabit kanatli IHAlar igin yapilmis olmakla birlikte bu tarz
bir filtreleme islemi déner kanatli bir IHA i¢in de kullamlabilir. Ciinkii yinelemeli GKF ile

dogrusal olmayan parametrelerin ¢oziimii i¢in iyi bir filtredir (Meng et al., 2010).

Yapilan ¢alismada, ¢ok motorlu IHA’lar igin yiiksek hassasiyetli Hesaplamali
Akigkanlar Dinamigi (HAD) simiilasyonlar1 kullanarak gergeklestirilmistir. Arastirmada ii¢
farkli ¢ok motorlu THA kullanilmistir bu bunlar; klasik DJI Phantom 3, SUI Endurance ve
Urban Air Mobility (UAM) icin yeni bir konsept olan Elytron 4S, 6zellestirilmis ileri goriislii
bir dért motorlu THA dir. Cift zamanli adimlama ve bir hibrit tiirbiilans modeli kullanilmistir.
Buna ek olarak Navier-Stokes denklemleri kullanilmistir. DJI Phantom 3, basitlestirilmis bir
govdeyle inig takimi ve kamera eklenerek simiile edilmistir. Hava etkileri; basing, riizgar, nem
gibi simiile edilen ortamda detayli sekilde incelenmistir. Ozel tasarrmli SUI Endurance hibrit

bir model ile Karsilastirilmis ve ileriye doniik olarak gelistirilebilen bir model oldugu
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anlatilmistir. Elytron 4S hem uc¢ak modunda hem de helikopter modunda simiile edilmistir.
Calismada bu IHA’lar karsilastirilarak gerekli simiilasyon islemleri yapildiktan sonra
birbirleriyle karsilastirilmistir ve tasarimlarindaki farkli artilar ve eksiler ortaya koyulmustur

(Ventura Diaz & Yoon, 2018).

Bu calismada tiirbiilansli riizgarda birgok cesitteki IHA’nin karsilastirmali bir
simiilasyon ortami kurularak degerlendirilmesi yapilmistir. Kullanilan araglar ¢ok motorlu
olarak se¢ilmistir. Aerodinamik kuvvet modellerini agiklamak amaciyla karsilastirmasi
yapilmustir. Cok basit aerodinamik etkiler ile daha kapsamli ve hesaplamasi cok daha maliyetli
modelleri kullanarak bir model olusturulmaya caligilmistir. Olusturulan modelde araci, statik
riizgar tiineline yani sabit bir riizgar hizi olusturulmus ortamda, motorlar arasindaki agisal motor
hizi, hiicum agisindaki farkliliklar ve goriinen riizgar hiz1 hesaba katilarak olusturulmustur.
Deneysel dogrulama i¢ mekanda tekrar denenerek serbest ugustaki durumuna bakilarak teyit
edilmistir. Simiile edilmis ortamda izleme hatasinin, gercek ortamla arasindaki hata paymin
%31 oldugu hesaplanmustir. izleme hatasinin riizgar arttik¢a yiikseldigi bulunmustur. Riizgar
yoniinde yapilan deneyde, hatalarin standart sapmasi tiim deneydeki ortalamadan %7 sapma ile
gerceklestirilmistir. Riizgar dik eksende verildiginde ise bu hatanin %56 olarak tespit edildigi
goriilmiistiir (Bannwarth et al., 2019).

insansiz Hava Araclarinda Otonom Ucus ve Haberlesme

Calismada, kii¢iik veya mikro olarak tanimlanan IHAlar icin otonom ugus sistemleri
calistlmistir. Temel amaci kiiciik IHAlarin potansiyelini ortaya koymak ve ticari amaglar veya
acik kaynakli ortamlara destek olmasi amaciyla bir 6zetleme sunmaktir. Bu sayede literatiirde
otonom olarak ucurulan ve istenilen amaglar ¢ercevesinde kullanilabilecek bir kaynak ortaya
koyulmus olacaktir. Calismada temel olarak yazilim ve donanim olarak iki farkli kategoride
incelenmistir. Bunun yaninda radyo sinyallerinin aktarilmasi, otonom ugus yapilabilecek
sistemin gelistirilmesi gibi konular da incelenmistir. Kontrolcii gii¢leri, hazir otonom ugus
yazilimlari, sensorler ve gozlem yaklasimlari ¢alismada incelenmistir. Ac¢ik kaynakli hazir
otonom ucus yazilimlar1 karsilastirilmis ve incelenmistir. Calismanin sonucunda mevcut

otonom ugus yazilimlar ve gelecekteki durumlari hakkinda bilgiler verilmistir (Chao et al.,
2010).

Bu caligmada iletisim altyapisi olmayan IHAlarda kablosuz bir baglantinin daha ucuz
ve etkili nasil olacag: anlatilmaktadir. Irtifa seviyesi diisiik IHA’larda daha az masrafli ve
iletisim saglayacak istasyonun daha kolay yerlestirilecegi anlatilmaktadir. Bu sayede daha az

masrafli ve efektif bir uygulama ortaya ¢ikacaktir. Calismada temel ag mimarisi yontemleriyle
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nasil iletisim kuruldugu anlatilmaktadir. Calismada ii¢ farkli iletisim tekniginden bahsedilmistir
ve bunlar; IHA destekli aktarma, IHA destekli veri yayilimi ve temel ag mimarisi ve ana kanal
ozellikleri ¢alisilmistir. Bu ¢esitli iletisim aglar1 birbirleriyle kiyaslanarak en verimli sonug

aranmaya c¢alisilmistir. Temel amag etkin ve maliyeti diisiikk olmasidir (Zeng et al., 2016).

Bu calismada, tarimsal uygulamalar icin IHA’lardan faydalanilarak diizenli bir zirai
sistem kurmak amaclanmaktadir. IHAlarm havadaki gozetleme ve otonom faaliyetlerinden
yararlanarak genis capli ve diizenli bir sistem kurmak en temel amagctir. Calismada IHA lar ile
robotlari, yapay zekayi, iletisim teknolojilerini, biiylik veriyi ve nesnelerin internetini
birlestirmektedir. Zirai amach olarak kullanilacak olan IHA, ¢ok yetenekli hale getirilmis ve
giibreleme, tohum ekimi, goriintli isleme kullanilarak biiyliime degerlendirmesinin yapilmasi,
haritalandirma gibi bircok alanda tarimsal faaliyetleri destekleyecek duruma getirilmistir.
Yapilan ¢alismada bu denli cesitli alanlarda kullanilmasindan &tiirii zirai IHA piyasasinda
onemli bir yer alacagi bahsedilmistir. IHA’larin kontrol mekanizmasi, kullandig1 ekipmanlar
gibi bir¢ok donanimsal ve yazilimsal entegrasyonlari doneminin en iyi seviyede oldugu
belirtilmistir. Bunlarin yaninda kullanilacak zirai amaclh IHA’larin gelecekteki durumu ve

genisleyen pazardaki yerinin ne olacagindan s6z edilmis ve incelenmistir (Kim et al., 2019).

Robotlarda Gériintii isleme

Calismada mobil olarak tasarlanmis robotlarda Evrisimli Sinir Aglari (Convolutional
Neural Network — CNN) ile goriintii isleme ¢alismasi yapilmistir. Kullanilan CNN modelde
ileri beslemeli bir yontem tasarlanmis ve uyarlanabilir filtreler ile desteklenmistir. CNN model
ile dagmik verilerin islenmesinde 6nemli bir rol oynadigi belirtilmis ve kurulan modelin
agirliklar iizerinde etkin bir payr oldugu belirtilmistir. CNN modellerin genellikle yiiz ve
karakter tanimada etkin oldugu yaygin bir diisiince olsa da ¢cok daha gesitli nesneler {izerinde
kullanilabilecegi belirtilmistir. Calismada evrisimli sinir aglarinin ger¢ek diinyadaki goriintii
isleme problemlerine ¢oziim getirmek amaciyla incelemeler yapilmistir. Bunlarin yanm sira
mimarinin robot goriislinii etkileyecek problemlerden bahsedilmis ve bir ¢6ziim Onerilmistir.
Ug boyutlu goriintiilerde CNN modelin efektif sekilde nasil kullanildigindan bahsedilmistir.

Kullanilan filtreler ile daha iyi performans alinabilecegi incelenmistir (Browne et al., 2008).

Bu ¢alismada, otonom robotlarin kontroliiniin zor olmas1 ve maliyetli hesaplamalar i¢in
gerekli ekipmanlarin ne sekilde ¢ozlime ulasabilecekleri incelenmistir. Otonom sekilde hareket
edecek olan robotlarin veri islemede biiyiik bir hesaplama maliyeti olmasindan dolayi, sisteme
gereksiz bir maliyet katan 6nemsiz fazla bilgilerin ¢ikarilmasi 6nerilmistir. Bunun yaninda

ardisik ¢ergcevelerin zamansal tutarsizliklarindan bahsedilmis ve bunun ¢6ziimii i¢in Pearson’in
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Korelasyon Katsayisina dayali bir ¢oziim Onerilmistir. Bunlara ek olarak; goézden gecirme
kriterleri metodolojisi, dinamik gii¢ yonetimi ¢oziimil, ¢cevre gézlemci yontemi ile bolgedeki
engelleri agabilecek ve kacinabilecek yontemler ve dogrusal olmayan degiskenlere bagli olarak
carpisma riski tahmini yapabilecek bir yontem Onerilmistir. Daha dnce Pearson’in Korelasyon
Katsayisiyla onerilmis bir yontem olmadigi i¢in ¢alismanin 6zgiin oldugunu séylemektedirler.
Calismanin tamami ger¢ek araglarla yapilmis olup varilan sonuglar bu c¢erceve dahilinde
incelenmistir. Calisma gercek zamanli bir sistemle yapilmistir ve anlik hareketler
uygulanmistir. LIDAR ile g¢evre etkilesimi yiiksek ve engellerden kagan bir sistem ortaya
koyulmustur. Gorselligi olan bu otonom sistemde gercek enerji tiikketimleri gosterilmistir. Altl
cizilen bagka bir detay ise goriintii isleyecek sistem ile robotun diger aktiviteleri yapacagi sistem
birbirinden bagimsizdir. Yani goriintii baska bir sistemde islenirken otonom hareketler baska
bir sistemde islenmektedir. Bu sayede islem maliyetini iki farkli sisteme dagitarak daha

performansh sekilde ¢alismaktadir (Neto et al., 2013).

Bu ¢alismada basit robotik gorevleri yerine getirebilecek ve Raspberry Pi 2 ile yapilmis
bir robot tasarlanmustir. Ogrencilerin ve bazi basit gorevleri yerine getirebilmesi igin tasarlanan
bu robota Cube ismi verilmistir. Yapilmis olan robotta Raspberry Pi kamerasi kullanilmistir ve
sadece bir adet Raspberry Pi kullanilmistir. Pi kamerasinin kullanilma sebebi hafif olmasi ve
yeterince diizgiin bir ¢ozliniirliikte ¢alisabilmesidir. Goriintii isleme yontemini MATLAB’da
Simulink araciligiyla yapilmistir. Oznitelik ¢ikarma ve goriintii isleme islemleri gercek zamanli
yapilmis olup miimkiin oldugunca hesaplama maliyeti diisiik olmasi i¢in bir ydntem
gelistirmiglerdir. Kenar, kdse ve ¢izgi izleme gibi yetenekleri olan bu mini robotta yerlesik olan
Raspberry Pi 2 ile islemler yapilmistir. Calismada yapilan uygulama c¢esitli goriintiiler izerinde
uygulanarak test edilmistir. Ger¢gek zamanli algilama i¢in sistemlerin performansini artirmak
adina yapilmis bu calismada deneysel calismalar incelenmistir. Bunlara ek olarak sistemin ne
kadar bir enerji ihtiyaci oldugunu ve bu enerjilerin yonetiminin nasil olacagini ortaya

koymustur (Horak & Zalud, 2016).

insansiz Hava Araclarinda Bilgisayarh Gorii

Bu calismada, IHAlarm inis yerini bulabilmesi i¢in ¢alismalar yapilmistir. {HA lar
GPS sayesinde bir rotalama yaparak otonom ugus yapabilirler. GPS ile konum bilgileri girilip
bir rotalandirma yaparak istenen otonom giizergah belitlenir ve IHA bu giizergah dogrultusunda
gorevini tamamlar. Bu ¢alismada GPS sinyallerinin bozulmasi veya GPS ile uydu arasinda
herhangi bir nedenden dolay1 kopma olmasi durumunda inecegi yeri tayin edebilmesi i¢in bir

sistem gelistirilmistir. Bu inisi otonom bir sekilde gerceklestirmektedir. Inecegi yeri GPS’ten



bagimsiz bir sekilde bilgisayarli gorii sayesinde yapabilmektedir. Giivenli inigse yardimci olacak
goriintli bolimleme prosediirlerine dayanan otomatik bir sistem onerilmektedir. Doner kanatl
[HA’larda kullanilan bu sistem herhangi bir ariza veya veri kayb1 durumunda devreye girerek

giivenli otonom inisi vadetmektedir (Garcia-Pulido et al., 2017).

Bu makalede, son on yil1 kapsayacak bicimde IHAlar alaninda gelistirilen bilgisayarl
gorme algoritmalarinin ve goriintiilere dayali akilli sistemlerin gelistirilmesi incelenmistir.
Calismada gelisen teknolojisinin getirileri olarak; daha yiliksek islem giiciine sahip cihazlarin
iiretilmesi, daha kiiciik {iretilebilen IHA’lar ve bilesenleri, gérme tekniklerinin gelismesi gibi
bircok yeni cikan sistemler sayesinde IHA’larm da ilerlemesi gergeklesmistir. Bu cesitli
teknolojileri IHA’lara entegre edebilmemiz ve bunlar1 kullanabilmemiz sayesinde birgok
probleme ¢dziim getirilmis olunacaktir. Entegre edilen sistemler IHAlarmn cevre etkilesimini
artirmig ve engellerden kagma, nesne tespiti ve havada hareketlerine karar verme gibi 6nemli
unsurlari ile 5nemli bir hale gelmistir. Gelisen bu teknolojiler sayesinde IHA ’lar1 sadece askeri
amaglar dogrultusunda kullanmanin yani sira ¢ok genis ve smiri olmayan bir yelpazede
kullaniminin éniinii agmustir. IHA lar bilgisayarli gorme ve diger gelismis sistemlerle birlikte
algilama kapasitesi artmis ve konumlandirma yetenekleri sayesinde havada g¢arpismalarini
onlemek icin sistemler gelistirilmistir. Calismada gorsel kilometre sayaci, engel tespiti,
haritalandirma gibi gesitli yeteneklere sahip IHA lar karsilastirilmis ve farkli kategorilerde ele
almmustir (Al-Kaff et al., 2018).

Calismada THAlarin yiiksek hareket kabiliyetleri ve farkls irtifada ucus yapabildigi igin
kesif ve gozlem amaciyla kullamilmistir. Kesif ve gdzlem amaciyla rahat bir sekilde
kullanilabildigi i¢in trafik izlemesi konusunda da kullanilabileceginden s6z edilmistir.
Calismada belli bir irtifa seviyesinde trafikte olan arabalarin gercek zamanli bir tespitini
yaparak, yoldan gecen arabalarin da sayilmasi saglanmistir. Gergek zamanli yapilacak bu
bilgisayarli gorii ¢alismasinda c¢esitli CNN model kullanilarak karsilastirma yapilmistir.
Karsilastirilan bu modellerin birbirinden {istiinliikleri ¢esitli senaryolar iizerinde denendi ve
fayda/zararlar1 her bir senaryo i¢in farkli sekilde ortaya koyulmustur. Temel olarak kiyaslanan
modeller R-CNN ve YOLOv3’tiir. Bu iki model arasinda hizli galismasi, zaman maliyeti
farklar1 ve daha yiliksek basarimli hesaplamalar hesaba katilarak karsilastirma yapilmstir.
Arabalarin taninmasi i¢in biiyilik bir veri seti kullanilmistir ve her iki model i¢in de egitimler,
ayni veri seti kullanarak agirliklart tutulmustur. Karsilastirma sonucundan YOLOv3’iin R-

CNN’den daha hizli bir sonug elde edildigi goriilmiistiir (Benjdira et al., 2019).



Insansiz Hava Araclarinda Gériintii isleme

Bu calismada IHA’lar ile yapay zekdyr birlestirerek, dogadaki canlilarin
poplilasyonlarini, istilact hayvan veya bdceklerin durumlarina bakilabilecek bir arastirma
yapmislardir. Dogada bulunan canlilar1 termal kamera ile tespit edilmesi i¢in ona uygun
algoritmalar kullanmislardir. Canlilarin termal kamerayla tespitini veya gorintii isleyerek
cevredeki nesnelerin tespit edilmesi ve smiflandirilmasi saglanmistir. Bunun yani sira
nesnelerin 6zel bir modelle kolay bir sekilde olusturulabileceginden bahsetmislerdir. Calismada
doner kanatl bir IHA kullanilmistir ve temel amaci kesif ve gézlemdir. Bu sayede hem maliyeti
diisiiktiir hem de hafiftir. 16000mah ve 6 hiicreli bir batarya kullanildigindan dolay1 ¢ok uzun
siireler ucus saglanabilir. FLIR kamera kullanilmis olup goriintiiler bu sayede alinabilmektedir.
Gortintiiler gri formata gevrilip ayn1 zamanda termal goriintiilere doniistiiriilerek tespit islemi
saglanmaktadir. Tespit islemleri 20 metre, 30 metre, 60 metre mesafelerden farkli agilar

kullanilarak yapilmistir (Gonzalez et al., 2016).

Bu ¢aligmada, orman yanginlarinin erken tespit edilebilmesi goriintii isleme teknikleri
kullanarak tespit edilmesi ele alinmistir. Orman yanginlarinin erken tespit edilmesi ¢ok
O6nemlidir o ylizden bu caligmada orman yanginlarini erkenden tespit edilmesinde bir ¢alisma
yiritilmiistiir. Disiik maliyetli kameralar, islem giicti yiiksek bellekler ve gelismis iglemciler
ile kiigiik ve hafif bir IHA tasarimi yapilmistir. Gelistirilen THA hem diisiik maliyetli hem de
hafif bir yapis1 vardir. Gériintii isleme gercek zamanli yapilmistir. IHA {izerinde gelismis bir
yangin izleme ve tespit yapabilen algoritmalar kullanilmistir. Kullanilan bu yontemler
geleneksel yangin izleme ve takip algoritmalarindan performans ve teknik olarak daha geligmis
oldugu sdylenmektedir. Calismada, yanginin hem renk hem de yangin hareketini tespit etme
yetenegi mevcuttur. Bu sayede yayillimi ve yangmin ne derecede ciddi olduguna karar
verilebilmektedir. Renk ve hareketin algilanmasi, yanlis yangin alarmlarinin 6niine gegebilecek
0zel bir sistemdir. Ayn1 zamanda bu ayrimin yapilmasi da performansi artirabilmektedir.
Performans karsilastirmasinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in kapali alanda yani i¢ mekéanda
deneyler yapilmistir. Calismada orman yangini algilama ve performansinin iyilestirilmesi
tizerine c¢alisilmistir. Calismanin giivenilirligini artirmak adina hem renk hem de hareket
ozellikleri detayli incelenmistir. Algoritma, dnce optik akis yontemi ve daha sonra renk tabanli
karar kurallar1 uygulanarak hareket ve renk o6zellikleri ¢ikarilir. Deneysel dogrulama ig
mekanda yapilir. Gelistirilen uygulama yapilan bu deneyler sonucunda kanitlanmistir (Yuan et

al., 2016).

Calismada, THA ile kiy1 seridini tespiti ve izlenmesi konusunda cesitli arastirmalar

yapilmistir. Kiy1 seridinde ¢evresel faktorleri, kiyr seridindeki farklilar1 tespit edebilmek i¢in
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caligilmis bir sistemdir. K1y seridini, yliksek ¢oziintirliiklii fotograflarla kiyi seridini ¢ikaran ve
yiiksek verimli bir metodolojiyle tespit etmektedir. IHA ile fotogrametrik bir goriintii ¢cikararak
uzaktan algilama yaklagimi kullanilmistir. Bu sayede kiyi seridinin yiiksek ¢oziiniirliiklii dijital
yiizey modelleri ¢ikarilmistir. Ug boyutlu uzayda islenebilen bir noktalar uzay: ¢ikartilarak,
kiyida gozlenen morfolojik farklilar ve erozyon gibi olaylar tespit edilebilmektedir. Bu ¢alisma
ile kiy1 seridinin yonetimi ve yapisal islerde kullanilmasi noktasinda kararlar verilebilmesine
olanak saglar. Sonug olarak, IHA’lar ile goriintii alimir ve gériintiiler islendikten sonra kiyi
seridi li¢ boyutlu uzayda incelenir. Daha sonra yiiksek ¢6ziiniirliiklii fotograflar ile karsilastirilir
ve bu sayede kiyidaki degisimler tespit edilebilir. Amag¢ bu isleme otomatiklestirmektir.
Bunlara ek olarak kiyr seridinde yapilacak olan yapilanmalara bu sayede karar verilebilir

(Topouzelis et al., 2017).

Insansiz Hava Araclarinda Yapay Zeka

Bu c¢alismada, genetik bulanik mantik algoritmalar1 kullanilmistir. Buna ek olarak
genetik  bulanik aga¢ metotlar1 kullanilarak karmasik olan problemleri ¢6zmeyi
amaglamiglardir. Cok yiiksek performansli hesaplama verimliligi ile ¢oziime gidilmektedir.
Cok cesitli senaryolarda ve dogrusal olmayan degiskenlerle karsilasilsa bile yiiksek basarimli
sonuclar ortaya konularak spontane gelisen olaylara bile dogru cevaplar verilebilmektedir.
Kolayca tasarlanabilir ve kullanilabilir olmasindan dolay1 da kullanimi pratiktir. Calismada ¢ok
gergekei simiilasyon ortamlari kurulmustur ve hava muharebe gorevlerinde IHAlar1 kontrol
eden bir yapay zekd olan ALPHA’y1 kullanmislardir. Iddialaria gére calismanin yazildig
seneye kadar ki en karmagik algoritmalar1 kullanan ve bunu bulanik mantik tabanli bir yapay

zeka ile yaptiklarini anlatmaktadirlar (Ernest et al., 2016).

Bu ¢alismada telefon tabanli ve IHA {izerine yerlesik makine dgrenmesi yapay zekasina
sahip bir sistem gelistirmislerdir. Mevcut yapay zeka coziimlerinin genellikle yiiksek
hesaplama yeteneklerine sahip gii¢lii platformlarda ¢alismaktadir. Bunun birlikte gelisen bu
teknolojiyle birlikte THA teknolojileri de bu artan kullanim seklini biinyesine dahil etmektedir.
Bu ylizden sisteme entegre giiclii sistemler kullanilmaktadir. Bu makalede, nesne algilama ve
tanima uygulamalari i¢in akilli telefon tabanli yeni bir sistem onerilmektedir. Akilli telefonda
makine 6grenme tekniklerini nasil yapilabileceginden bahsedilmektedir. Bu farkli senaryo i¢in
yeni bir sistem tasarlanmistir ve 6zellestirilmis bir is akisi insa edilmistir. Yerlesik sistem i¢in
kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalari agik kaynak kodlu tercih edilmistir ve TensorFlow
kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu sistemin genel odagi arama kurtarma g¢alismalaridir. Bunun

sebebi gergek¢i senaryolarda sistemin ne denli dogru g¢alistigin1 kanitlamaktir. Deneysel



caligmalarin sonucunda beklendigi gibi yiiksek performansla ¢alisan ve gercek ile simiilasyon
arasinda ufak farklarin oldugu yiiksek dogruluk degerleri alindig1 goriilmektedir. C6ziim igin
akilli telefonlar gibi kisith igleme giicli olan cihazlar ile makine 6grenimi giiglendirilmistir.
TensorFlow kiitiiphanesinin yani1 sira OpenCV gibi birden fazla kiitiiphane ¢alismada
kullanilmistir. Onerilen sistem SSD, YOLOV3 ve Tiny-YOLOV3 dahil olmak iizere farkli CNN
modellerin kullanimini1 desteklemektedir. Yiiksek dogruluk orani istendiginde YOLOV3
kullanilmasinin daha dogru oldugunu ¢iinkii yapilan testler sonucunda en yiiksek performansin

bu modelde ¢alistig1 gozlenmistir (Martinez- Alpiste et al., 2020).

Calismada, son zamanlarda artan ucuz ve kompakt tasarimlara sahip IHA lar ile hafif
gorilntii algilayicilar sayesinde uzaktan algilama uygulamalar arttifindan bahsedilmistir. CNN
modellerin gelistirilmesi IHAlarin sinirh kaynaklardan dolay: hiper parametrelerle ¢alismak
ve bunlar1 hassas ayarda smiflandirmak zordur. Bu makalede IHA’lar ile CNN modelleri
birlestirerek ¢ok amagli ve optimize edilmis algoritmalar gelistirerek ¢oziim getirmeyi
amaglamaktadirlar. Sahne siniflandirma modelinin performanslarini artirabilmek adina iki
farkli veri seti kullanilmustir. Bu veri setleri birbirleriyle kiyaslamak icin secilmistir. Onerilen
yontemde, diger modellerle kiyasla ortalama 80 saniye daha kisa siirede sonu¢ vermektedir ve
basar1 oran1 97.88 olarak dogruluk vermektedir. Calismada, IHA lar ile video kayd: alintyor ve
bir dizi olarak ¢erceveler haline getiriliyor. Daha sonra 6n isleme yapabilmek i¢in video kareleri
kullaniliyor. Daha sonra CNN model kullanilip egitim baslatiliyor. Model sonucunda istenen
degerler alintyor ve bu islemi diger modellere nazaran daha kisa bir siirede elde ediyor.
Performans olarak ve basar1 orani olarak daha yiiksek bir sonu¢ bulunmustur (Rajagopal et al.,
2020).

Insansiz Hava Araclarinda Derin Ogrenme

Bu ¢alismada, IHA lar icin tek kameradan nesne tespiti ve takibi i¢in bir derin dgrenme
yontemi sunulmaktadir. IHAlarin agirhgiyla iliskili sinirlamalar sebebiyle optik sensorler,
dijital kameralar gibi sistemler [HA larin ¢arpismasimi dnlemek ve gevre etkilesimini artirmak
icin kullanilmaktadirlar. Calismada, farkli bir IHA {izerine yerlestirilmis bir kameradan nesne
tespiti ve nesne takibi yapmak icin yeni bir yontem ortaya koyulmaktadir. Baglangi¢ olarak
perspektif donilisiim modeli kullanarak arka plan hareketlerini tahmin edip, ardindan manuel
olarak etiketlenmis veri setleri iizerinde egitilmis derin 6grenme siniflandirmalarini kullanarak
arka plandaki hareketli nesneleri tespit edilir. Her bir hareketli nesne i¢in optik akis eslestirme
yontemiyle Ozellikleri bulunur ve arka planla karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucunda

hareketli nesnenin ne oldugu bulunur. Kalman filtresiyle algilanan hareketli nesneler daha
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tutarl1 sekilde bulunur. Algoritma olusturulurken, IHA ile alinmis video kaydiyla islemler
yapilmistir. Bu sayede gergekei bir ¢alisma ortami ve sonuglari ortaya koyulmustur. Yapilan
uygulamalar sonucunda kiigiik islem giicii kaynaklarina sahip arag etkili bir sekilde algilama ve

takip yapabildigi ortaya koyulmustur (Ye et al., 2018).

Bu ¢alismada gercek zamanli derin 6grenme ydntemleri kullanilarak IHA lar igin sistem
tanimlama yapilmaktadir. Sistem tanimlama, girdi ve ¢ikti degerlerine dayali dinamik
sistemlerin matematiksel modelleri ¢ikarilmasiyla ilgilenen otomasyon disiplinidir. Geleneksel
sistem tanimlama modelleri kapsamli ve ¢ok biiyiik verilerin iiretilmesi gerektiginden gergek
zamanli uygulamalar i¢in ¢ok uygun degildir. Bu makalede, degistirilmis rle geri bildirim testi
ve derin 6grenme kullanilmistir. Bu yontemler dogrultusunda dinamik sistemlerin parametrik
tanimlamas1 yapilarak bu tanimlamalar1 gercek zamanli bir sekilde ortaya koymak ig¢in
onerilmistir. Onerilen yaklasim, tek bir degistirilmis role geri bildirim testi kararli durum
dongiisti gerektirir. Tanimlama ve kontrol agamalarini stabil bir sekilde caligsmasi gerektigini
vaat eder. Softmax kullanilarak derin 6grenme modeline daha uygun bir sekilde model
kurulmus olur. Dért kanatli bir IHA, havadaki durumu, irtifa seviyesi, gibi degiskenleri
dogrulamak adina simiile edilir. Yapilan bu simiilasyon ile ger¢ek karsilastirilir ve sonuglarin

birbirleriyle tutarli oldugu gorilmektedir (Ayyad et al., 2020).

Bu ¢alismada evrisimli sinir aglar1 ve transfer 6grenme kullanilarak, insansiz hava araci
ucus modu siniflandirmasi yapilmistir. Calismada IHA larin kiiresel capta ¢ok verimli faydalari
oldugundan bahsedilmektedir. Makalede, THA wugus modlarinm smiflandirilmas: risk
degerlendirmesi igin yardimci olacak bilgiler verecektir. Ornek olarak istihbarat
operasyonlarinda video ile ¢cekim almirken ugan bir IHA tespit edebilir. Bu zafiyeti gidermek
adina ¢ok faydali bir yol olmus olur. Calismada Parrot Bebop, Parrot AR ve DJI Phantom 3
[HA’lar1 kullanilmistir. DroneRF veri seti egitim yapilmistir. Ugus modlar1 olarak; gezinme,
video aktarimi olan ve video aktarimi olmayan toplamda ii¢ mod iizerinde ¢alisma yapilmistir.
Her bir sinif igin sinyal goriintiileri baz almir ve aktarim 6grenmesi igin ImageNet veri
tabaninda oOnceden egitilmis bir VGG16 evrisimli sinir ag1 kullanilarak 6zelliklerin
cikarilmasiyla gerceklestirilir. Makine o6grenme siniflandiricisi olarak Rastgele Orman
(Random Forest — RF), Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine -SVM) ve Lojistik
Regresyon (Logistic Regression — LR) kullanilmistir. Calismada iki simf, IHA var veya THA
yok olarak, dért simif IHA’larm tipi ve on adet IHA ugus modlar1 igin bir degerlendirme
yapilmistir. Deneyler sonucunda IHA nin tespit edilmesi %100 dogruluk ve LR ile IHA tip
siniflandirmasi %88.6 dogruluk saglandigi bulunmustur. Ugus modlari siniflandirmasinda ise

%87.3 dogrulukta bir sonu¢ bulunmustur. Calismada bahsedildigi iizere DroneRF veri setiyle
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calisan daha O6nceki ¢alismalara kiyasla daha yiiksek sonuglar bulunmustur (Swinney & Woods,
2020).

Insansiz Hava Araclarinda Evrisimli Sinir Aglan

Calismada IHA’larin c¢ekmis oldugu goriintiileri kullanarak sel baskimlar1 veya
tagkinlarin haritalandirilmasi i¢in derin evrisimli sinir aglar1 kullanilmistir. Su baskini, 6zellikle
biiyiik niifuslu yerlesim yerlerinde biiyiik can ve mal kaybina yol acan biiyiik bir doga afetidir.
Su baskini yasanan yerlerin hizli ve hassas bir sekilde haritasinin g¢ikarilmasi, acil durum
planlarinin olusturulmasi ve desteklenmesinde ¢cok 6nemlidir. IHAlar hem kiigiik hem diisiik
maliyetli olmasinin yani1 sira tehlikeli yerlere girebilmesinden ve c¢evresindeki goriintiileri
aktarabilmesinden dolay1 kullanimi ¢ok etkilidir. Calismada, tagskinlarin siniflandirilabilmesi ve
haritalandirilabilmesi i¢in SVM ve CNN kullanilmistir. CNN model, goriintii siniflandirma ve
ozellik ¢ikarmadaki yetenekleri sayesinde yaygin sekilde kullanilan bir yontemdir. Calismada
VGG tabanli bir evrisimli sinir ag1 olusturuldu. Model optimize edildi ve k-Fold dogrulama
kullanilmistir. Onerilen yontemin dogrulugunu gostermek adina karmasiklik matrisi sonuglari
elde edildi. Deneysel sonuglar su basmis alanlarin tespiti igin FCN-16 ile %97.52, FCN-8 ile
%97.8, FCN-32s ile %94.2 ve son olarak SVM ile %89 basar1 oraniyla sonuglar elde edilmistir
(Gebrehiwot et al., 2019).

Bu caligmada nesne tespiti lizerinde literatiirle alakali bir karsilastirma yapilmistir.
Caligmaya gore gilinlimiize kadar nesne tespiti ve video analizi ¢aligmalarinin sighigindan
bahsedilmistir. Diisiik seviyelerden gelen goriintii 6zelliklerinin yiiksek seviyelere gelmesiyle
performanslarda durgunlasma yasandigindan bahsedilmistir. Derin 6grenme caligmalarinin
artmasi ve gelistirilen yeni algoritmalar sayesinde bu durgunlugun yerini akiciliga birakacagi
belirtilmistir. Calismada derin 6grenme tabanli nesne tespiti ¢ergevelerinin bir incelenmesi
yapilmistir. Calismada derin dgrenmenin tarihinden baglayarak, modellerin nasil kurulmasi
hakkinda temel noktalara deginilmis ve nesne algilamayla ilgili mimarilerin nasil olmasi
gerektigiyle ilgili vurgular yapilmistir. Kurulan algoritmalar agirlikli olarak insan yiizii tespiti,
nesne tespiti ve insan tespiti hakkinda yapilmistir. Cesitli derin 6grenme yontemleri denenerek
birbirleriyle karsilastirilmistir ve iyi sonuclarin artilar1 ve eksileri ortaya konularak bir sonuca

gidilmistir (Zhao et al., 2019).

Bu ¢alismada uzamsal grafikler ve tam evrisimli sinir aglar1 kullanarak havadan goriintii
alan THA ile kalabalik algilayan bir model ortaya koyulmustur. Calismadaki amag¢ kamu
giivenligini saglamak ve olas1 tehlikelerin 6niine gegmek i¢in kalabaliklarin tespit edilmesidir.

Arastirmacilar tarafindan belirtilen zorlugun kamu alanlarinda IHA’larin ugmasinin yasak
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olmasidir. Bu sebepten dolayr kalabalik bir kitle ile karsilasildiginda IHA nin giivenli bir
bicimde yere inis yapmasini saglamaktadir. Uygulama gercek zamanli ¢alisan ve bilgisayarlt
gorii algoritmalar1 kullanan bir tasarima sahiptir. Sisteme entegre edilmis sekilde calisan bir
kamera mevcuttur. Onerilen yontemde, IHA’larin sinirli islem kapasitesine sahip sistemler
kullandig1 i¢in, bu donanim kisitlamasini asmak adina performansi artirilmis ve optimize
edilmis bir ¢alisma yapilmistir. Modelin hizli ¢alismasi i¢in ¢ok hafif ¢alisan bir algoritma
olusturulmustur. Onerilen model, literatirde yer modellerden daha iyi oldugu iddia
edilmektedir. Temel karsilastirmalarinin MobileNet oldugunu vurgulamislardir ve bu kiyas
sonucunda daha yiiksek performanslhi ve hizli sekilde calistigindan bahsedilmistir (Castellano
et al., 2020).

insansiz Hava Araclarinda Gergek Zamanh Nesne Tespiti

Bu calismada ger¢ek zamanli, bulut tabanli bir nesne algilama yapilmistir. Gergek
zamanli nesne tespiti kesif ve gozetleme, arama kurtarma ve altyap1 denetimi gibi bir¢ok alanda
kullanilan bir uygulamadir. Son yillarda CNN modellerin ve algoritmalarin yayginlagsmasiyla
birlikte bu konudaki calismalar da artmistir. Calismada temel olarak olusturulmus THA,
kamerasiyla goriintiilerini bir bilgisayara atmaktadir. Bilgisayara yollanmis olan goriintii,
bilgisayarda islenerek bir nesne algilama yapar. Burada bilgisayar, bulut olarak
diisiiniilmektedir. Goriintiiler IHA’da bulunan kamera ile Wi-Fi iizerinden yollanmaktadur.
Olusturulmus modelle istenen nesneler tespit edilebilir. Burada kullanilan veri setine 6zel
olarak etiketlenmis nesneler de etiketlendirilebilir. Calismada yiiziin iistiinde bir etiketlenmis
nesne oldugu sdylenmektedir. Calismada CNN model ile egitim yapilir ve ger¢cek zamanli bir

sekilde nesne tespiti yapilmaya ¢alisilmaktadir (Lee et al., 2017).

Bu calismada gergek zamanli IHA tespiti yapilmustir. I[HA tespiti icin derin 6grenmeye
dayali YOLO algoritmasi tizerinde c¢alisilmistir. Yaygin calismalarda kendi veri setinin
olusturulmasi olduk¢a zahmetli ve zor bir istir. Clinkii binlerce yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii
cekmek gerekmektedir. Veri seti olusturulduktan sonra YOLOv2 ve YOLOvV3
karsilastirilmistir. Ozel olarak olusturulmus veri seti icin YOLOv3 dogruluk ve hiz agisindan
YOLOv2’den daha iyi bir sonu¢ vermistir. Veri setinin azlifindan dolay: kendi veri setlerini
olusturmuslardir. Derin bir ag olan Darknet-53, 53 evrisimli katmana sahip olup YOLOvV3’iin
omurgasini olusturmaktadir. Bu evrisimli katmanlar kullanilarak bir etiketleme islemi yapilmis
olur. Bir nesne bir sinifa aitse baska bir sinifa ait olamaz mantig1 diistiniilerek Softmax
kullanilmistir. Tim bu islemler yapildiktan sonra model egitilmis ve YOLOv3’iin daha yiiksek

performansta galistig1 gézlemlenmistir (Xie et al., 2018).
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Bu ¢alismada, IHA’lar i¢in gercek zamanli nesne algilama konular1 arastirilmustir. ilk
olarak YOLO (You Look Only Once) yonteminden bahsedilmistir. YOLO sayesinde hizli ve
yiikksek performansli gercek zamanli nesne tespiti yapmak miimkiindiir. YOLO yiiksek
basarimli bir tespitten ziyade hizli karar verebilen sistemler i¢in olduk¢a uygundur. YOLO ile
insan, araba, otobiis gibi hareketli nesneler daha iyi sekilde taninabilir ve tespit
edilebilmektedir. Caligmada yiiksek, orta, diisiik irtifada farkli 151k agilar1 da gbz Oniinde
bulundurularak insan, araba, kamyon, otobiis gibi nesneler farkli arka planlarda
degerlendirilmistir. Bu farkli arka planlarda her nesnenin bir deneysel sonucunu gérmek
miimkiindiir. Farkli arka planlarda ¢ekilen goriintiilerle tekrar YOLOV3 ile egitilmistir ve bunun
amaci daha fazla goriintii ile egitimin bagarisini artirmaktir. Yeniden egitilmis YOLOv3, yogun
arka plana sahip goriintiilerde arabalar1 ¢ok iyi sekilde tespit ederken; insan, otobiis, kamyon

goriintiilerini iyi sekilde tespit edemedigi goriilmistir (Wu & Zhou, 2019).

Bu ¢aligmada, uzamsal baglam analizi ile 6zellik flizyonu kullanilarak tek atigsh dedektor
kullanilarak THA goriintiilerindeki kiigiik nesneleri algillama arastirilmistir. {HA’larda
goriintliler, irtifas1 yliksek uguslarda oldukca kiigiik goziikkmektedir. Nesne tespiti konusunda
kiiciik nesnelerin tespit edilmesi hala ¢oziilememis problemlerden biridir. Bu ¢alismada bu
probleme deginilmistir ve kiiglik nesnelerin tespiti i¢in 6zellik fiizyonu ve 6l¢eklendirme tabanli
tek at1s sensorii onerilmektedir. Ozellik piramidi olusturmak i¢in ortalama bir havuzlama islemi
yapilmaktadir. Orijinal 6zellik flizyon dali, kiiclik nesneleri algilama konusunda daha iyi
olacag i¢in goreve uygun sekilde ayarlanir. Deneyler sonucunda ortaya koyulan yontemle daha
1y1 bir basariyla kii¢lik nesnelerin tespiti saglandigi goriilmektedir. Bunun yani sira daha fazla
veri setiyle beslenmis bir model daha yiiksek sonuglari elde edebilmek i¢in gereklidir (Liang et
al., 2019).

Bulut Tabanh Nesne Algilama

Bu ¢alismada videolarda bulut tabanli ve 6l¢eklenebilir nesne algilama ve siniflandirma
islemleri yapilmistir. Kameralar, cep telefonlar1 gibi goriintii alabilen cihaz sayisi arttig1 i¢in
her giin biiylik miktarda veri tiretilmektedir. Bu video verileri o kadar biiytiktiir ki artik manuel
olarak etiketlendirmek neredeyse imkansiz hale gelmistir. Calismada ¢ok sayida video akisini
islemek icin bulut tabanli ve otomatiklestirilmis bir video analiz sistemi 6nerilmektedir. Burada
temel altyap: dikkate alinarak akislarin sayisina ve boyutuna gére dlgeklendirebilir. Onerilen
sistemde manuel etiketlemeyi azaltmak ve is yiikiinden kurtarmak i¢in otomatik ¢alisan bir
sistem sunulmaktadir. Burada hem ¢ok biiyiik hizla verilerin etiketlenmesinin kolaylagmasi

hem de artan verileri isleyebilecek manuel giiciin olmamasindan dolay1 bu otomatik sistemin
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cok yararli olacagi diisiiniilmektedir. Video akislar1 daha sonra otomatik olarak bir bulut
depolama sisteminde tutulur ve analiz edilir. Onerilen sistem, 6.5 saatte on bes diigiimlii bir
bulut tizerinde 175GB boyutunda olan ve bir aylik goriintii igeren videolardan nesneleri
bulabildi ve simiflandirabilmistir. GPU destekli altyapinin ayni gorevi tekrar yerine getirmesi 3
saati bulmustur. Bulutta ¢alisan GPU kullanim1 optimize edilmis ve CPU ile GPU arasindaki
veri aktarimi en aza indirilmistir. Sistemin basarist %95 gibi yiiksek bir dogruluk oraniyla

basarisin1 kanitlamistir (Yaseen et al., 2018).

Bu calismada, internet iizerinden IHA’lar1 kullanarak bulut tabanl ger¢ek zamanli nesne
izleme iizerinde arastirmalar yapilmugstir. Diisiik maliyetli IHA’lar nesnelerin interneti
uygulamalarinin ufkunu acacak bir seviye gelmistir. Bulut tabanl sistemlerin de kullaniminin
artmasiyla daha diisiik maliyetle yiiksek islem giicleri kullanabilir hale gelmistir. Ayn1 zamanda
diger nesnelerle olan etkilesimi de artmaktadir. Bunun yaninda gercek zamanli bulut
teknolojileri daha fazla aragtirma gereken temel bir zorluk olmaya baslamaktadir. Calismada
internet iizerinden, bir nesneyi takip eden bir IHA kullanilmistir. Nesnenin tespit edilmesi ve
takip edilmesi islemi bulut tabanli ve gercek zamanli bir bigimde yapilmaktadir. Yapmis
olduklar1 bu sisteme DroneTrack denmistir. DroneTrack, IHA’larin internet iizerinden
kontrolii, iletisimi ve ydnetimi i¢in bir sistem olan DroneMap’ten yararlanmaktadir. Izleme
yapilirken GPS ftzerinden alinan bilgileri bulut araciligiyla degis tokus ederek bir sistem
tasarlanmistir. Gergek ve simiile edilmis bir ortam hazirlanmistir. Calisma sabit hizda hareket
eden bir nesneyi 3.5 metrelik bir uzakliktan takip ederek yapilmistir. Bu ¢alisma deneysel ve
simiile edilmis veriler kiyaslanarak birbirine ¢ok yakin sonuclar elde edilmistir (Koubda &

Qureshi, 2018).

Bu calismada 2D LIDAR ve RGB-D kamera kullanilarak ROS tabanli otonom mobil
robot navigasyonu alaninda arastirmalar yapilmistir. Calismada robot isletim sistemi (Robot
Operating System — ROS) ile otonom bir robot uygulamasi sunulmaktadir. Sistem, diisiik gii¢
tiiketimli ve ucuz yerlesik bir bilgisayarla yapilmistir. Minimum parametre degisikligi yapilarak
temel ROS paketleri kullamlmstir. iki farkli robot kullanilmistir. Ik olusturulan sistemde
Raspberry Pi 3 ve iizerine kurulmus bir LIDAR ile olusturulmustur. Ikinci sistemde Intel NUC
tizerine LIDAR ve RGB-D kamera entegre edilerek kullanilmistir. Performans karsilastiriimasi
yapilabilmesi i¢in bir¢ok deney ve goézlem yapilmistir. Deneyler yapilirken, ortamdaki
engellerden robotun kagabilmesi ve kacamayacak durumlarda durabilmesine dikkat edilmistir.
LIDAR sayesinde c¢evredeki nesnelerin ne kadar uzakta ve iki boyutlu uzayda konumlarinin
nerede oldugu saptanarak kaginma veya durma hareketleri yapilmistir. LIDAR iki boyut uzayda

cevresini gorebilirken tam olarak konumlandirma yapamadigi i¢in, ¢evre etkilesimini artirmak
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adina kamera da etkin bir rol {istlenmistir. Bu yiizden kamera ve LIDAR olan sistem daha iyi

bir performans gostermistir (Gatesichapakorn et al., 2019).
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MATERYAL METOT

Insansiz Hava Aracinin Aerodinamik ve Mekanik Yapisi

IHA lar gii¢ kullanimi1 ve hareket kabiliyeti ¢ok 6nemlidir. Bu sebeple dogrusal olmayan
cevre degiskenlerini hesaba katarak bir yap1 olusturmak ¢ok énemlidir. IHA lar belli kaliplar
altinda degiskenlik gosterirler. Ornegin bir IHA déner kanat ve sabit kanat olmak iizere ikiye
ayrilir diyebiliriz. Sekil 1°de oldugu gibi temelde iki gesit IHA tiirii vardir. Calismada kullanilan
IHA ise déner kanatl1 ve dort motorlu IHAdur.

Doner Kanat Sabit Kanat

Sekil 1. Doner ve sabit kanatli THA

Déner kanatli THA lar ise motor sayisina gore isimlendirilir ve ¢ok cesitli sayida motora sahip

olabilirler. Caligmada kullanilan 4 motorlu olup quadrotor olarak da isimlendirilebilir.

e A - o SR e

Sekil 2. Cesitli motora sahip olan THA tiirleri

[HA yapiminda ihtiya¢ duyulan ¢esitli malzemeler vardir. Bu malzemeler hem IHA nin karar
ve goérme mekanizmasini saglayan parcalar olup bunun yaninda ona u¢masi i¢in enerji kaynagi
olan bataryalar vardir. Motorlarin ve ona bagl olan pervanelerin se¢imi ve uygunlugunun
aragtiriimasi onemlidir. IHAlar kullanim amacina gore dizayn edilir ve ona uygun malzemeler
secilmelidir. Amacin disinda se¢ilen malzemeler ile istenen sonuglarin elde edilmesi miimkiin
degildir. Bunun yaninda parcalarin kalitesi ve giicii de basariya gidilecek yolda dikkate alinmasi

cok gereklidir.
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Sekil 3. IHA i¢in kullanilan DJI F450 gdvde ve PDB (Power Distributor Board)

Sekil 3’te verilen IHA’y1 olusturan govdedir. Bu gdvde sayesinde THA nin dengeli bir ucus
yapmast saglanir. Diger malzemeler bu gévdenin iizerine yerlestirilir ve motor sayisina gore o
kadar kol olmasi gerekir. 4 kollu gévdelere 8 adet motor yerlestirmek de miimkiindiir. Bu tarz
degisiklikler tamamen yapilacak ¢alismanin sartlarina gére ayarlanir. Birbirine merkezi olarak
bagli dort kolu olan bir ana gévdeden ve kolun her bir serbest ucuna takilmis dort DC fir¢asiz
motordan olusan quadrotor. Quadrotor, her motor saftina bagli dort rotordan / pervaneden
olusur. Sabit acili dort rotor, gévdeyi ve yiikii kaldirmak i¢in her bir ucta esdeger kuvvet
tiretmek icin sabit bir egimi temsil eder. Tiim DC fircasiz motorlar, her bir motorun hizini
kontrol etmek igin elektronik hiz kontrol cihazina baglanir. Gii¢ dagitim panosuna paralel
baglant1 ile birbirine baglanan dort elektronik hiz kontrolorii. Gii¢ kaynagi olarak bir pil
kullanilir. Pervanenin doniisii uzaktan kumanda (RC) ile kontrol edilir (Shah et al., 2014).
Calismada kullanilan govde hem aviyonik tasarimda kolaylik saglamaktadir hem de dort
motorlu IHA lar igin olduk¢a uygundur. IHA govdesi klasik DJI F450 modeli kullanilmistir.

Tercih edilme nedenlerinden biri de oldukga hafif ve dayanakli olmasidir.

Tasarim kurgulari, yeni ortaya ¢ikan ve spekiilatif olanlar1 yakin gelecekteki hayallerin
sekillendirilmesi ve ingaat ile yansima alanlar1 sunar. Giiniimiizde ihtiya¢ halinde var olmasi
beklenen fikrin bir tasarim siirecine girmesi gerekir (Morrison et al., 2013). Son 10 yilda, hizla
gelisen teknoloji diinyasinda ihtiyaglar dogrultusunda quadcopterlere yogun bir ilgi soz
konusudur. Ornek olarak; donemsel orman izleme ve arama / kurtarma gorevleri, yangin
sondiirme, savas alaninda, hava arastirmalari, fotografcilik gibi alanlarda sikca
yararlanilmaktadir. Genel olarak tasarlanan her quadcopter sistemin inga edilmesi ve entegre
edilmesi i¢in farkli materyallere ihtiya¢ duyar. Buradan yola ¢ikarak iizerinde en ¢ok durulan
noktalar IHA nin ugus kabiliyeti ve bulundugu konuma uygun ilerlemeler kaydetmesi ve

verilerin aktarilmasi igin kapasitesinin belirlenmesi olmustur (Sabikan & Nawawi, 2016).
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Bu calismada, IHA nin matematiksel modellemesi denge kosullarindan optimum seviyede
yararlanmak i¢in X- konfiglirasyonu seklinde uygun goriilmiistiir. Arastirilip toplanan verilere

gore bu yapilandirma seklinin biiyiik Ol¢lide avantajlari vardir. Bir X- konfiglirasyonunda,

kollar donme ekseninden 45 derecelik bir agida oldugu i¢in, itme kuvvetleri r X cos g yaklagik

0.71 X r mesafede uygulanir. Atalet momenti, matematigi yapildiginda aynidir, bu yiizden

fark, dort motorun hepsiyle tork yapabilmektedir. Bu nedenle dondiirmek icin v/2 daha fazla
kullanilabilir torka sahiptir. Bu, "x" yapilandirmasinin digerlerinden yaklasik %41 daha fazla
donme ivmesi alabilecegi test edilmistir. Kamera Ark Acikligi: Bir "x" ¢er¢evenin Oniinde engel
olmadan diger diizeneklerden daha verimli goriis agiklig1 saglar. Baz1 tasarimlarda, kameray1
monte edebilmek i¢in farkli alanlar olusturmaya calisir veya hareketli inis takimi ile bu

problemi giderir. Fakat "X" ¢ergevede boyle bir duruma ihtiyag yoktur.

Plakalarin birbirine montajinda titresim soniimleyici malzemeler kullanilmistir.
Calisma sirasinda motorlarin olusturdugu titresimi veya ugus esnasinda karsilasilabilecek
kiictik ¢apli darbeleri soniimlemek ya da etkiyi en aza indirmek hedeflenmistir. Soniimleme
isinin temel tas1 kaucuktur. Kaugugun titresim izolasyonunda neden bu kadar degerli oldugunu
orneklemek gerekirse; Kaugugun 6nemli avantajlar1 arasinda montaj kolayligi, enerji depolama
kapasitesi ve bazi enerji tilirlerini yon degistirdiginde 1siya doniistiirme yetenegi bulunmaktadir.
Boylelikle natiirel kaucuk, az miktarda histerez olusturur ve soniimleme ve enerji dagilimin
belirli kuvvete maruz kalmis sistemlerde saglamis olur. Kauguk titresimleri sekilde gortildiigii
gibi biiylik 6l¢iide sonlimlemektedir. Sonlimleme isleme ¢ok Onemlidir. Ciinkii titreme ve
darbelerde ugus kontrol kartt ve mikrobilgisayarda gesitli sinyal bozukluklar1 ve elektriksel
iletkenlikte problem olmaktadir. Bunun yaninda telemetri ve kumanda alici-vericisinde sinyal
dalgalarinda problem yasanabilmektedir. Bu yiizden titresim soniimleyici modiilleri

kullanmakta fayda vardir.

Without Filter
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Sekil 4. Kaucuk soniimleyici grafigi

Alt ve st plakalarin birbirine montajlar1 kollar tarafindan saglanmaktadir. Kollarin gévdeyle
birlestigi noktalar kollarin tasarimindaki omuzlarla saglanmaktadir. Boylece plakalarda var
olan yiik, kollara esit sekilde niifus etmis olup daha saglikli bir yiik dagilimi olusmus olur. Bu
omuzlar alt ve iist plakalara M2, M2.5, M3 vidalarla sabitlenmistir. IHA da kullanilan biitiin
malzemelerin (Sensorler, Li—po batarya, ESC, motorlar vb.) agirliklar1 ve geometrileri analiz
edilerek kollarin ve plakalarin montaji agirlik merkezi de dikkate alinarak ucus ve gorev
sirasinda dengesizlik olusturmayacak sekilde yapilmistir. Bu nedenle X ¢erceve kullanilmistir.
Motorlar agirhk merkezi ortada olacak sekilde yerlestirildi. THA tasarimlarinda agirlik
merkezinin (Center of Gravity - COG) yeri olduk¢a miihim olup iyi belirlenmelidir. Pitch ve
Roll Ekseni X frame g¢ercevede c¢ok simetrik oldugu i¢in bu tasarim sayesinde hizli yon

degistirme ve iyi takla kabiliyetine sahip olacaktir.

Roll

Sekil 5. Pitch, Roll, Yaw eksenleri

Cisme etki eden kuvvetlerin ve momentlerin hesaplanmasi bu cismin etrafindaki havanin
hareketinin dogru analizi ile miimkiindiir. Kat1 bir cisim {izerinde hava akimindan dolay1
kuvvetler olusur. Bu kuvvetler siiriikleme, agirlik, savurma ve kaldirma kuvvetleridir.
Bunlardan kaldirma ve siiriikleme ugusun en Onem arz eden aerodinamik kuvvetleridir.
Hesaplamalar hava akisinin siirekli oldugu varsayilarak yapilmaktadir. Agirlik merkezinin
konumu incelenen aerodinamik yapida en dnemli 6zelliklerden biridir. Agirlik merkezi gesitli
unsurlarin (Ornegin; piller, sensdrler veya arag bilgisayari) segilmesiyle motorlarin ekvatoral
diizlemin biraz iistlinde veya biraz altinda secilebilen noktadir. Statik denge i¢in Agirlik
merkezinin ekvatoral diizlemin tizerinde olmasi makul bir durumdur. Ancak stabilite i¢in yeterli
bir kosul degildir. Ciinkii istenen bu etkiye katkida bulunan bir ters donen tork iiretir. Ancak
torkun tam tersi isaretine, yani agirlik merkezinin ekvatoral diizlemin altinda olmasi halinde

istenmeyen durumlar ortaya ¢ikar. Merkezin diizlemin iizerinde ya da altinda olmas1 her iki
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durum i¢in de rlizgar etkisinin minimuma indirilmesi veya belirli bir irtifada ileri ugus
diizenliligi i¢in gegerlidir. Diger sorular, 6teleme hareketi sirasinda motorlarin neden oldugu
gozlemlenen aerodinamik siiriikklemeyi baz alir. Analitik ifadeleri, quadrotor stabilitesinde ve
gozlenebilirliginde anahtar rol oynar (Hugo et al., 2007) (Tayebi & McGilvray, 2006)
(Guenard, 2007) (Bristeau et al., 2009). IHA yapis1 her ne kadar motor, pervane gibi basit

mekanik yapida da olsa statik ve dinamik konular 6nem arz eder.

> )

G

)
Sekil 6. Motorlar ve eksenleri

Temelde bu konuyu agiklayacak olursak: Quadcopterler asag1 ve yukari hareketini es zamanl
calismaya baslayan, devirleri ayni olan ve ikisi farkli yonlere donmesi gereken dort pervanenin
hareketiyle olur. Aerodinamik itig giiclinlin pervaneler {izerinde olusturdugu etki ile yiikselme
alcalma hareketleri saglanir. Tiim motorlarin net itme giicii 0'a esit oldugunda, quadcopter ayni
zamanda sabit irtifa durumunu da korur. Pervanelerin farkli yonlerde donmesi bir denge kuvveti
ortaya cikarir. Bu kuvvet IHA nmin kontrol disindaki yalpa hareketinin &niine geger. Farkli
yonlerden kasit caprazlamasina diisiiniildiiglinde iki tanesi saat yoniiniin tersine, diger caprazda
kalan ikisi de saat yoniine donmesiyle IHA ucusunu gergeklestirir. Pervanelerin farkli yonlerde
donmesi bir denge kuvveti ortaya ¢ikarir. Bu kuvvet IHA’nin kontrol disindaki yalpa
hareketinin oniine geger. Farkli yonlerden kasit ¢aprazlamasina diisiiniildiigiinde iki tanesi saat
yoniiniin tersine, diger caprazda kalan ikisi de saat yoniine donmesiyle THA ugusunu

gerceklestirir.
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Sekil 7. Motor donme eksenleri

Baslangi¢ olarak doner kanat IHA nin ucus sirasinda konumunu, hareketini ve pervane déniis
hizlar1 hakkinda bilgi alinmasin1 ve analiz edip veriler toplanmasini saglayan matematiksel
modiiliin ¢ikarilmasiyla ilgilenilmistir. Hesaplamalar esnasinda g¢alismalari1 kolaylastirmak

adma THA nim gévdesinin simetrik oldugu X- cergeveye karar verilmistir.

Bir diger husus ise govde agirlik merkezinin, govde koordinat sistemi orijini ile kesistigi
kabul edilmistir. Eger bu ¢akisma gerceklesmemis ise (agirlik merkezi-motor diizlemi) agirlik
merkezinden sorumlu tutum denetleyicisi yanlis sonu¢ alinmasina sebep olur (Huang et al.,
2009). Motorlarin govdeye etki etmesi agirlik merkezi ile donme diizlemi arasindaki uzakliga
baglidir. Biiyiik tasarimlarda ihmal edilebilen agisal oranlar1 kiiciik tasarimlarin motorlarina
aktarmak icin bu tasarimlardaki tekniklerden yararlanilmistir (Mettler, 2013), (Vissiere et al.,
2008). Motora uygulanan acrodinamik etkiler baz alindiginda bir motorun etkisi altinda kaldig:
kuvvetlerden biri de bigak ¢irpma (motorlarin pervaneyi dondiirmesi) olarak bilinen harekettir.
Pervanenin saat yoniinde donen kisminin hiz1 serbest akima gore daha yiiksek iken geride kalan
kismu daha diistik etkili bir hava hiz1 goriir. Ayn1 zamanda her pervane boyunca artmakta olan

yiizey alani basina aerodinamik sonug kuvveti de toplanarak sonug elde edilir (Prouty, 1995).

Insansiz Hava Aracinin Aviyonik Tasarim

IHA kurulumu yapabilmek igin biitiin baglant1 semalarmin ¢izilmesi ve teorikteki bilgilerin
pratige dokiilmesi gerekmektedir. Bu sebeple tiim ¢izimler yapilmis olup bu semalar 15181nda
birlestirmeler yapilmistir. Navio 2 ugus kontrol kartinin insansiz hava aracina entegresi ve bu

senaryoda kullanilan tiim baglantilar Proteus programi kullanilarak detaylandirilmistir.
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Sekil 8. Navio2 ile Raspberry Pi 4 baglantisi

Sekil 8’de goriildiigii tizere Navio 2 ugus kontrol kartt Raspberry Pi 4 ile Raspberry Pi pin
girisleri ve Navio2’nin pin girislerinden birbirine ge¢cmeli sekilde baglanirlar. Tasarim
konusunda birbirleri ile uyumlu yapilmis olan bu iki kart insansiz hava araci hareket
kontroliinde, otonom ucuslarda 6nemli rol oynarlar. Raspberry Pi 4 icerisine derlenmis kodlarla
Navio2’ye ugusla ilgili ¢esitli komutlar verir. Yine Sekil 8’de Navio2 ugus kontrol kartina bagh
olan Navio2 GPS Modiilii ve 915 MHz telemetri alicis1 baglantilar1 da gdsterilmistir. Navio
2’nin kendine 6zel GPS modiilii mevcuttur. Yine bu GPS modiilii i¢in 6zel olarak kart iizerinde
“Anten” portu bulunur. GPS 6zel entegresi de bu porta baglanir, insansiz hava aracinin tiim
konum bilgilerini yer bilgisayarina iletir. 915MHz telemetri alicis1 ise kart iizerindeki “UART”
portuna baglanir. RC kumandadan alinan biitiin komutlar1 Navio2 ucus kontrol kartina iletir.

Navio2 ise gelen biitiin komutlart kullanicinin istedigi gibi hareket etmek icin kullanir.
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Sekil 9. Li-Po Pil, PDB, ESC, BLDC motor baglantisi

Sekil 9’daki ¢izimde Li-Po batarya, Power Distribution Board (PDB), Electronic Speed Control
(ESC), brushless DC motor baglantisi yer almaktadir. Devreyi tamamlamak igin konektor Li-
Po bataryaya baglanir. Burada ki 6nemli nokta baglantilarda bakir kullanilmasidir. Bunun
nedeni bakirin iletiminin daha fazla olmasi ve bu yilizden kablolarin fazla isinmasini
engellemesindendir. Navio2’nin gii¢ modiilii, Navio2 iizerindeki “Power” portuna baglanir,
Navio2 beslemesi bu baglantidan yapilir. Li-Po’dan aliman + (pozitif) besleme ise PDB
tizerindeki “BAT +” kismina lehimlenir. Li-Po dan alinan devre dogrudan devam eden —
(negatif) kutup ise PDB iizerindeki “BAT — kismina lehimlenir. 4 adet olan EMAX 30A
ESC’ler ise PDB iizerindeki “ESC” portlarina pozitif kisma kirmizi ESC kablosu, negatif kisma
da siyah ESC kablosu gelecek sekilde lehimlenir.

Her bir ESC’ye bir adet BLDC motor baglanir. Insansiz hava aracinin havada kendi ekseni
etrafinda donebilmesi icin ¢aprazli olarak motorlarin ayn1 yone donmesi gerekir. Motor doniis

yonlerini ise ESC’ler ile BLDC motorlar arasindaki 3 adet (VCC-Sinyal-GND) kablonun
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baglanis sekli belirler. Bu yilizden caprazli olan iki motor i¢in yapilacak baglant1 diiz, kalan

diger caprazli motorlarin baglantis1 da bu 3 kablodan herhangi ikisini ters baglamak gerekir.
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Sekil 10. Navio 2, Raspberry Pi 4, 2. Raspberry Pi kamera modiilii, PPM kodlayici ve RC
kumanda alicis1 baglantisi

Sekil 10°da gosterilen baglantilar ikinci Raspberry Pi 4 ile ilki USB TTL Doéniistiiriicii ile
baglanirlar. Ikinci Raspberry Pi 4 sistemde Pi kameray1 kontrol eder. Raspberry Pi 4 iizerinde
kodlardaki pin girisine baglanir. Pi kamera modiiliiniin ise Raspberry Pi iizerinde kendi girisi
vardir. Navio 2 lizerindeki PPM/SB portu, PPM Kodlayicinin ilk piniyle baglanir. AUX 1,2,3
ve 4 portlar1 ESC’lerin her birinden giden sinyal kablolariyla baglanirlar. PPM kodlayici ile RC
kumanda alicis1 kumanda sinyallerinin sifrelenmesi i¢in PPM kodlayicinin 2. pininden itibaren
sirastyla birbirine baglanir. Cergeveyi olusturabilmek i¢in dncelikle PDB (Gii¢ Dagitim Kart1)
iizerine ESC lehimleri yapilmalidir. Once lehim yapilmasinin nedeni ise kollar takildiktan sonra

lehimin yapilmasinda zorluk yasanmasindandir. PDB iizerine ESC lehiminin yapilmasi i¢in
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belli bolgeler bulunur. Bu bélgeler 10 adet olup 8’1 ESC i¢in diger ikisi ise batarya baglantisi
icindir. Bolgeler ikili halde olup + ve — seklinde 1 adet batarya girisi ve 4 adet ESC ¢ikist
bulunur. Caligmada kullanilan PDB Sekil 11’de gosterilmistir.

Sekil 11. Montaj i¢in kullanilan PDB

PDB’ye lehim su sekilde yapilir; Once PDB iizerindeki ESC’ler igin ayrilmis bolgelerden
herhangi birinin + boélgesine havya yardimiyla lehim damlatilir, ardindan ESC’nin kirmizi
kablosu biraz 1sitilarak lehim dokiilen yere yine havya yardimiyla yapistirilir. Ardindan
ESC’nin siyah kablosu — bdlgeye ayni sekilde anlatildigr gibi lehimlenir. Ardindan kontrol
amacl lehimin tutup tutmadig: kabloya biraz baski uygulanir. Ilk lehim yapildiktan sonra kalan
3 ESC de aym sekilde lehimlenir. Burada dikkat edilmesi gereken hususlar lehimin bdlgenin
disina tagsmamasi ve lehim yapilan kablodan bir tel dahi disar1 ¢ikmamasidir. Aksi takdirde kisa

devre ve PDB’nin is goremez hale gelmesi gibi sorunlar ortaya ¢ikacaktir.

Insansiz Hava Aracinda Kullamilan Ekipmanlar ve Kurulum

Raspberry Pi bir mikrobilgisayardir. Yani bilgisayardaki tiim islevlerini yerine
getirebilen kredi kart1 boyutunda ¢ok kullanisli ve islem giicii yiiksek bir karttir. CPU anlaminda
yeni modelleriyle birlikte giicli daha da artmis olup sundugu diger 6zelliklerle de ¢ok kullanigl
bir yapis1 vardir. Isletim sistemi Linux tabanlidir ve acik kaynakli kod yazmaya elverislidir.
Caligmada kullanilan yazilimlar Python dilinde yazildig1 i¢in bu kart1 kullanmak ¢ok verimli
olmustur. Bunun yaninda Raspberry Pi ile Navio2 birbirine uyumlu oldugun i¢in de ucus
kontrol kartinin tam kullanim1 saglanabilmektedir. Raspberry Pi ve Navio2 birlikte ¢ok iyi bir

sekilde calisabildigi i¢in cevre baglantilarini da baglamak ve enerji vermek ¢ok kolaydir. Ornek
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olarak Navio2 giic modiilii direkt olarak Navio2’nin Power modiiliine baglanip Li-Po

bataryadan enerji ¢ekebilmemize olanak tanir.

Sekil 12. Raspberry Pi 4 Model B, IHA’nin mikrobilgisayari

Raspberry Pi ile uyumlu ¢alisan bu kartin gorevleri tamamlamak i¢in yani istenilen
seyleri yapabilmek icin birgok 6nemli 6zelligi vardir. Python gibi agik kaynakli diller ile
programlanabildigi i¢in kolay bir kullanimi mevcuttur. IMU, jiroskop, otonom ugus gibi ve
planli ugus gibi 6zellikleri mevcuttur. Bu gibi 6zelliklerinden dolayr IHA nin ugusunu kontrol
eden ve kontrol igini detayl1 sekilde kontrol edebilen bir karttir. Bu kart ayn1 zamanda ESC’nin
motorlar ile baglantisin1 kontrol ederek motorlarin déniim hizlarina miidahale ederek motorun

dengeli ve diizgiin bir ucus gerceklestirmesini saglar.

Sekil 13. Navio2 ugus kontrol karti

Li-Po batarya IHA nin ugmasi ve kontrol kartlarina gereken elektrik enerjisini saglamasi icin
gerekli giic kaynagidir. IHA bu bataryadan gelen enerji ile gii¢ dagitim kartiyla dagitilan

enerjiyi kullanir ve motor doniimlerini gergeklestirir. Bu sayede pervanelerin yere hava basarak
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ucmasini saglar. Li-po bataryalar hiicre sayisina ve mah degerlerine gore cesitlilik gosterebilir.

Calismada kullanilan batarya 6000mah olup 3S hiicreli bir bataryadir.

Sekil 14. Calismada kullanilan Li-Po batarya

IHA nin ihtiyac1 olan itki giiciinii motorlar ve motorlara takilan pervaneler saglamaktadir. Ugus
kontrol kartinin denetiminde olan ESC’ler bu motorlarin donme hizlarini ayarlayarak bir itki
olusturur. Bu itkinin olusabilmesi i¢in ise pervaneler gereklidir. ESC’ler motorlarin doniim
hizlarini, ugus kontrol kartindaki jiroskop ve IMU gibi 6zellikler ile kontrol edildikten sonra
ayarlama yapar ve bu dengeli ugmasi i¢in gereken doniimii yaptirabilir. Ugus kontrol kart1 tim
hesaplamalar1 yaptiktan sonra gerekli ugus modu hangisiyse o moda hizmet edecek sekilde
doniimler hesaplayarak ESC’lere génderir ve bu sayede doniim sayis1 hesaplanmis olur. IHA

bu sayede istenen modda da ugus gerceklestirebilir.

Sekil 15. SunnySky motor (X2212), pervane (1045) ve ESC

PPM Encoder, kumanda alicisina baglanarak bir sifreleme yapar. Yapilan sifrelemeyle
sinyallerin karigmasi1 onlenmeye calisilir. Daha sonra kumandadan gelen veriler telemetri
modiiliiyle birlikte bir yer istasyonuna baglanir. Bu sayede IHA ile yer arasinda bir iletisim ag

kurulmus olur.
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Sekil 16. PPM Encoder, Kumanda, Telemetri

Sekil 17°de verilen kamera modiiliiyle IHA nin gérmesi saglanir. Bu kamera modiilii Raspberry
Pi i¢in iiretilmis olup direkt olarak uyumlu ¢alisir. IHA bu modiil sayesinde bir gorme elde eder
ve nesne tespiti veya diger seyler i¢in kullanilir. Goriintiilenen ii¢ boyutlu uzay ise islenerek
veya bilgisayarli gorii ile tespit yapilmasinda kullanilir. Bu tespitleri cevrimici veya ¢cevrimdisi
yapmak da mimkiindiir. Eger es zamanli bir tespit yapilmak isteniyorsa bu ¢evrimigci
yapilmalidir. Eger goriintiiler alinip daha sonra islemcide veya ekran kartinda yapilacaksa
cevrimdist yapabilmek miimkiindiir. Bu modiil ile hem resim cekilebilir hem de video

cekilebilir. Verilecek bu kararla goriintii islemi yontemi de cesitlenebilmektedir.

Dy ot}
2
10T n:ﬂngé
[

Sekil 17. Raspberry Pi kamera modiili

Cevre etkilesimini artirmak adina LIDAR kullanilmaktadir. LIDAR sayesinden 1HA,
gevresindeki nesneleri daha iyi algilayip c¢evre faaliyetlerini ve nesneleri daha iyi
saptayabilmektedir. Calismada kullanilan iiriin RPLIDAR A1MS&’dir (Bkz Sekil 18). Sekil
20’de goriilen doniistiiriicii ile LIDAR’1 USB girisinden baglamak miimkiindiir. Bu sebepten
baglantis1 ¢ok basittir. Bu doniistiiriicli sayesinde Raspberry Pi’a takmak ve giic vermek ¢ok

kolaylasir.

LIDAR teknolojisi ¢evre etkilesimi ve i¢in ¢ok dnemli bir sensordiir. LIDAR sayesinde
cevre haritalandirmasi yapilarak, cevredeki nesneleri algilayip goriintiileyebilmekteyiz.
Calismada kullanilan LIDAR iki boyutlu olup nesneleri ve ¢evre elemanlarin iki boyutlu bir
diizlemde goriintiileyebilmektedir. Cevre haritalandirmadaki basari, uygulamanin dogruluguna

ve bunun gilivenirligine baglidir. Cevredeki nesnelerin algilanmasinda kullanilan sensorlerin de
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kalitesi biiyiik onem arz etmektedir. Calismada kullanilan LIDAR genel olarak i¢ mekanlarin
haritalandirmasinda  kullanilsa da 24 metrelik c¢ap1 sayesinde dis ortamlarin
haritalandirilmasinda da kullanilabilir (Markom et al., 2015). Cesitli haritalandirma
sonuclarinda gayet iyi sonug vermekle birlikte, Raspberry Pi ile uyumlu ¢aligmasi da bu {iriiniin

tercih edilmesinde biiyiik bir unsur olusturmustur .

Sekil 18. RPLIDAR A1M8 LIDAR modiilii

LIDAR baglantis1 yapildiktan sonra c¢evreyi 2 boyutlu bir sekilde haritalandirma
yapilabilmektedir. Bu sayede IHA’nm girdigi yerleri belli mesafelerde haritalandirabilir.
Calismada kullanilan LIDAR 24 metre ¢apa sahip bir menzilde 2 boyutlu haritalandirma
yapmast miimkiindiir. Sekil 19°da gortildiigl gibi kapali alanlarda kullanilabilecegi gibi agik

alanlarda da kullanilmasi1 mimkundir.

Sekil 19. LIDAR’1n haritalandirmasini gosteren bir 6rnek
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Sekil 20. LIDAR Type-C doniistiiriicii

Kurulumun tamami gergeklestiginde Sekil 21°de wverildigi {izere baglanti
gerceklestirilmistir. {THA, temel ucus mekaniklerini gerceklestirebilmek igin ucus kontrol
kartina ihtiya¢c duymaktadir. Eger ugus kontrol kart1 kullanmazsak jiroskop, pusula, GPS gibi
ozellikleri kullanmamiz miimkiin olamaz. Bu sebepten dolay1 ugus kontrol kartlarina ihtiyac
duyariz. Ugus kontrol kartlari, IHA nin stabil ugmasinda, ugus modlarin1 kontrol etmede,
dengede kalmasinda, motorlarin doniim sayisini ESC’lere aktarmasinda, otonom u¢masinda
kilit bir rolii vardir. Ancak igerisinde hafif denebilecek olan Emlid Linux isletim sisteminin
gorsel bir ara yiizii olmayisindan dolayr ¢esitli programlarin ¢alismasinda biiyiik sikinti
yasanmaktadir. Baska bir isletim sisteminde otonom faaliyetler incelenir veya kodlanir, Emlid
Linux isletim sisteminde kosturulur. Bu yiizden dolay1 anlik gorsel goriintiilerin kullanilmasi
icin ayrt bir sisteme daha ihtiya¢ duyulur. Bu sebepten projede iki adet Raspberry Pi
kullanilmaktadir. Navio2 takili Raspberry Pi ile IHA hareketleri kontrol edilirken, Gériintii ve
LIDAR goriintiileri ise gorsel ara yiiz ithtiyacindan dolay1 Ubuntu isletim sistemi kurulmus ve
ROS kullanan bir bagka Raspberry Pi kullanilmistir. Enerji ihtiyaci yliksek oldugundan dolay1

Navio2 iistiinden Li-Po baglanarak enerji ihtiyaci saglanmigtir.

Telemetri PPM Encoder RC ﬁma”dﬂ
icl
Tal\ysman
GPS

Navio2

111V
6000mah
Li-Po

Navio Glg
Modiili

Lidar

Raspberry Pi
A l l T Navio2 Navio Glg

Raspberry Pi Modli
Kamera

il

30AESC 30AESC 30AESC 30AESC

Raspberry Pi I f

C | } 11.1v
L 4200mah
' | 3 Li-Po

S80KV 980KV 980KV 980KV
Firgasiz Motor | | Firgasiz Motor | | Firgasiz Motor | | Firgasiz Motor

l : l '

1045 Pervane 1045 Pervane 1045 Pervane 1045 Pervane
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Sekil 21. IHA nin kurulum ve devre semast

Doner kanatli insansiz hava aracinin tim gévde, kol ve mekanizmasi agirliklart hesaplanarak
detayl1 bir bi¢imde bulunmak zorundadir. Tasarimlarda bulunan birden ¢ok bosluk kablolarin
rahat gecisini ve baglantilarin kolay yapilabilmesini saglamasi adina diistiniilmiistiir. Yine
motor hizlarim1 kontrol etmek i¢in kullanilan ESC’lerinde kollara montajlanirken bagka
yerlerden etkilenmemesi i¢in sabitlenmistir. Motor basina diisen yiikiin hesaplanmast i¢in
agirlik cok énemlidir. IHA ’nin motoru genellikle planlanan ortalama agirhiga gore tercih edilir.
Ayni1 zamanda agirlik arttikca IHA nin ugus siiresi kisalacagi i¢in ¢ok agir olmamasi hedeflenir.
Ancak belirlenen hedef dogrultusunda tolere edilebilecek seviyede agirlik eklemesi yapilabilir.
Eklenecek agirlik goz o6niinde bulunduruldugunda motor ve ona uygun pargalarin da degismesi
uygun olacaktir. Maksimum itki kuvvetinde IHA, dengede kalacak kadar itki kuvvetinin biraz
listiine ¢ikabilmelidir ki IHA yiikselme hareketi gsterebilsin. Bu yiizden agirligi ayarlanmasi
ve kullanilacak olan konfigiirasyona uygun secilmis olmalidir. Calismada kullanilan {HA nin

agirlik dagilimlar Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. IHA Tasariminda Kullanilan Parcalarin Agirliklar:

Parc¢a Adi Agirhik (gram) Adet Toplam Agirlik (gram)
11.1V 6000mAh 25C Li-Po 456 1 456
Navio Gii¢ Modiilii 12 2 24
PDB ve Govde Tutucu 63 1 63
ESC 24 4 96
X2212 980KV Firgasiz Motor 70 4 280
1045 Pervane 12 4 48
Pi Kamera 10 1 10
Pervane Adaptorii 5 4 20
Raspberry Pi 50 2 100
Navio2 23 2 46
Telemetri 19 1 19
Tallysman GPS 31 1 31
RC Alict 25 1 25
PPM Encoder 8 1 8
LIDAR 220 1 220
11.1V 4200mAh 25C Li-Po 372 1 372
Inis Takim 300 1 300
TOPLAM 1675 32 2097
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insansiz Hava Aracinda Kullanilan Yazilimlar

Goriintii isleme ve nesne tespiti yapabilmek i¢in dncelikle Raspberry Pi ile diger ucus
kontrol kartlarin1 yonetebilmek ve istedigimiz yazilimsal ¢alismalar1 yapabilmek i¢in kurulum
yapilmas1 gerekmektedir. Oncelikle Raspberry Pi’a Navio2 baglanmasi gerekmektedir. Bu
baglant1 gerceklestirildikten sonra istenen IHA hareketleri saglanabilir. Ornek olarak IHA nin
ihtiya¢ duydugu denge, IMU, GPS gibi 6zellikler Navio2 i¢inde olan sensorler ve baglantilar
ile yapilabilmesi miimkiindiir. Yapilacak olan islemler Navio2 i¢in iiretilmis olan bir isletim
sistemi sayesinde gergeklestirilir. Bu isletim sisteminin temel amaci, yukarida bahsedilen

sensorleri kullanmak ve bazi hareket kabiliyetlerini artirmak igindir.

Sekil 22. Navio ve Raspberry Pi baglant1 semasi

Sekil 22°de de gorildigii gibi Navio ile baglanti kurulmasi i¢in bu baglanti semasi ¢ergevesinde
baglantilar yapilmalidir. Bu baglantilar yapildiktan sonra Raspberry Pi ve Navio2’ye yazilim
yapabilmek i¢in Raspbian igletim sistemi yiliklenmesi gerekmektedir. Raspbian iizerinden ya da

daha 6nceden yazilmis Python projesini Raspberry Pi’da ¢alistirilabilir.

33



Sekil 23. Raspbian isletim sisteminde Python projesi ¢alistirilmasi
Isletim sistemi

Iki adet Raspberry Pi kullanilacag: igin IHA ile alakali gerekli islemleri yapabilmek
adina Raspbian isletim sistemine entegre olan Emlid Raspbian kurulmustur. Bunun temel
nedeni Navio2 igerisinde bulunan biitiin sensorler ve yazilim ihtiyaglar1t tam olarak
karsilanmaktadir. Direkt Navio2 ve Raspberry Pi birlikteligini giiclendirme adina yapilmis bir
isletim sistemidir. Navio Linux, IHA nin ydnetilmesi, otonom hareketlerin tertibi ve sensdr ve
motorlarin hareketleri gibi gesitli konularda yardimci olur. Ayrica kullanilacak olan IHA nin
motor sayisini ve cinsinin ne oldugunun ayarlanmasini da saglar. Bu tarz yaklasimlar sayesinde
IHA daha stabil bir ugus gerceklesmesi saglanacaktir. Tiim bunlara ek olarak yazilmis Python

kodlarmin kosturulmas: daha kolay olacaktir.

Navio i¢in kullanilan bu igletim sistemi gorsel yonii zayif oldugundan dolay: islemler
simiilasyon ortamlarinda veya baska yazilim ortamlarinda kodlanip, bu isletim sistemine
yiiklenirler. Gerekli diizenlemeler ve optimizasyon iglemleri yapildiktan sonra bu sisteme
yiiklenir ve kodlar burada kosturulur. Gorsel tarafi zayif olmasina ragmen hem uyumluluk
anlaminda ¢ok 1yidir hem de hafif bir kullanim sunar. Hafif olmasindan dolay1 gecikmeler pek
yasanmaz ve tepki siiresini artirir. Tercih edilmesinin en temel sebepleri yukarida anlatildig:

gibi uyumluluk ve sistem kaynaklarini minimal seviyede kullanmasidir.

34



STEP 1:

Choose your vehicle and ArduPilot version using emlidtool

(Please, read carefully all options and select appropriate one for either Navio 2 or Navio+)
- sudo emlidtool ardupilet

STEP 2:

Set your GCS IP
sudo nano /etc/default/arducopter
sudo nano /etc/default/arduplane
sudo nano /etc/default/ardurover
sudo nano /etc/default/ardusub

STEP 3:

Reload configuration by issuing these commands

- sudo systemctl daemon-reload

Launch, and enable on boot

- sudo emlidtool ardupilet

IMPORTANT:

To show this message one more time type “"sudo emlidtool ardupilot help"

* Documentation: https://docs.emlid.com/

Sekil 24. Navio linux isletim sistemi giris ekrani

Diger isletim sistemi LIDAR’1n hareketlerini saglamak ve iki boyutlu haritalandirma
yapabilmek i¢in Linux dagitimi olan Ubuntu kullanilacaktir. Ciinkii ROS kurulumunun en iyi
sekilde calismasi i¢in en uygun ortamlardan birisi Linux’tur. ROS igerisinde yiiklenen Gazebo
ve Rviz simiilasyon ortamlari kurulacaktir. Rviz ile LIDAR islemleri yapilacaktir. Rviz
simiilasyon ortami, LIDAR’1n haritalandirma yapabilmesi i¢in ¢ok uygun bir simiilasyon
ortamidir. Gazebo’da ise IHA nin otonom uguslari i¢in gerekli olan Dronekit kiitiiphanesine
entegre sekilde calisacaktir. Gazebo’da sadece otonom hareketler degil ayrica IHA’nin
igerisinde kosturulacak olan Python kodlarini deneme ve simiilasyon olusturma anlaminda ¢ok

onemli islemler yapilabilmektedir.

Emlid Raspbian igletim sistemi Raspberry Pi’a kurulduktan sonra yapilmasi ¢ok elzem
kurulum adimlar1 vardir. Ciinkii bu ayarlar cihazdan cihaza degistigi i¢in bunlarin belirtilmesi
gerekmektedir. Oncelikle Wi-Fi baglantis1 kurulmast icin Sekil 25°te gosterilen dosyaya kendi
bagli bulundugumuz ag1 tanitmaliyiz. Daha sonra dosya igerisinde bulunan ag ayarlarini ssid

ag adi1 ve psk ag sifresi olmak iizere ayarlanmalidir.
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| | ssh
| | start.elf

| | start_cd.elf

| | start_db.elf

| | start_x.elf

| | startd.elf

| | startdcd.elf

|| startddb.elf

| | startdy.elf

Mj wpa_supplicant.conf

Sekil 25. Emlid Raspbian i¢in gerekli Wi-Fi konfigiirasyon dosyasi
Ag ayarlart Sekil 26’daki gibi kendi agimizin adi ve sifresi olacak sekilde

ayarlanmalidir. Ulke kism1 daha sonra ayarlanabilecegi i¢in burada degistirmeye gerek yoktur.
Daha sonra isletim sistemine erisim saglandiktan sonra gerekli yerellestirme islemleri
yapilabilmektedir. Ulke ve klavye gibi ayarlar uzaktan baglanti saglandigi siirece basit

islemlerdir.

mj wpa_supplicant.conf - Mot Defteri

Dosya Dizen Bigim  Gérdndm  Yardim

kuuntry=GB

ctrl_intertace=DIR=/var/run/wpa_supplicant GROUP=netdev
update config=1

ssid="bilgehan"
#psk="emrooftop"

psk=bilgehanl234

Sekil 26. Emlid Raspbian i¢in gerekli ag ayarlari

Gerekli degisiklik yapildiktan sonra kendi agimizin IPv4 adresine ulagilmali ve bir IP
bulucu program vasitasiyla Raspberry Pi i¢in uzaktan baglanti kurulumu yapilmis olacaktir.
Komut istemcisi {izerinden “ipconfig” komutuyla kendi IPv4 adresimizi Sekil 27°de

gosterildigi gibi bulabiliriz.
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Subnet Mask
Default Gateway

ireless LAN adapter Yerel Ag Baglantisi* 9:

Media State . . . . . . . . . . . : Media disconnected
Connection-specific DNS Suffix :

ireless LAN adapter Yerel Ag Baglantisi® 18:

Media State . . . . . . . . . . . : Media disconnected
Connection-specific DNS ix :

ireless LAN adapter Wi-Fi:

Connection-specific DNS
1l 3mle Tl Thws Addeoc
IPv4 Address.

subnet Mask

Default Gateway

thernet adapter Bluetooth Ag Baglantisi:

Media State . . . . . . . . . . . : Media disconnected
Connection-specific DNS Suffix :

C:\Users\bilge>_

Sekil 27. Yerel aga ait IPv4 adres bilgisi

Bu islem tamamlandiktan sonra artik aga bagli bulunan cihazlar1 “Default Gateway”
adresindeki tiim adresleri tarayarak, bagli cihazlara erisim saglanabilir. Bunu yapabilmek igin
Advanced IP Scanner programi kullanilmistir. Sekil 28’deki gibi yerel aga baglanan cihazlarn
bulmak miimkiindiir. Raspberry Pi aga baglandiktan sonra bu sekilde bulunabilir ve bu sayede

bilgisayarimizdan uzaktan baglanti kurabiliriz.

ﬁ Advanced IP Scanner

Dosya Sadece Gorantdle Ayarlar  Yardim

]
- Durdur il ]

So S eS| Sik Kullarilanlar
Durum Ad P Uretici MAC adres
172.20.10.1 172.20.10.1
— —
E 172.20.10.2 172.20.10.2 DC:A6:32:4C:8E:BF
DESKTOP-RPMVAK) 172.20.10.9
172.20.10.15 172.20.10.15

Sekil 28. Advanced IP Scanner kullanilarak yerel aga baglanan cihazlari tarama
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Raspberry Pi’a baglanabilmek i¢in Bitvise SSH Client programini kullanabiliriz.
Uzaktan baglant1 kurabilmek i¢in kullanilan ¢ok basit ve kullanisli bir uygulamadir. Almis
oldugumuz IP bilgisine ek olarak 22. Port iizerinden uzaktan baglant1 saglayabiliriz. Bunun
temel amaci hem Raspberry Pi’a baglanabiliriz hem de i¢indeki dosya ve klasorlere ulasabiliriz.
Bu dosyalarin igerisine dosya eklemek ve yazilimlar1 koymak ¢ok kolaydir. Bunlara ek olarak
ayn1 zamanda kameradan alinan video ve fotograflar1 kolay bir sekilde almak da kolaylasir.
Bitvise giris ekran1 Sekil 29’da verilmistir. Yeni terminal konsoluna tiklandigi takdirde artik

baglantimiz tamamlanmis olacaktir.

b pi@172.20.10.2:22 - Bitvise S5H Client - O >

Closing and minimization

Default profile

Login - Options Terminal ~RDP SFTP  Services (C25 S52C S5H Motes  About

ﬁ Server Authentication
ETEETIEEE Host | 172.20.10.2 | Username pi
= Port [JEnable obfuscation Initial method | password ~
=]
Bitvize S5H Store encrypted password in profile
Server Control Password sEEREREES
Panel Kerberos
[T]Enable password over kbdi fallback
R |
[Jess/kerberas key exchange Elevation Default e
New terminal Request delegation
console
gssapi-keyex authentication
New SFTP Proxy settings Host key manager Client key manager Help
window . - , . .
SHA-256 fingerprint; Eekvp2xh/FKE4cSQPn 25 7zogml 5axAzZE]IVBFzay 241, ~
E i 00:59:46,117 Host key has been saved to the global database. Algorithm: RSA, size: 2048 bits,
SHA-256 fingerprint; Eekvp2xh/KE4cSQPn 2s7z0gml 5axAzE]IVEFzay 241,
MNew Remate i J00:59:46,125 First key exchange completed using Curve25519, Session encryption and integrity:
Es‘eslftlgpa aes256-gam, compression: none,

00:59:46.223 Attempting password authentication.
00:59:46.282 Authentication completed.

00:59:46.386 Host key has been saved to the global database. Algorithm: ECDSAfnistp256, size:
256 bits, SHA-256 fingerprint:
g0 2L frtpNy 54IIGLSFaL tMBgiHhiY f42GyMQESChaw.

00:59:46.392 Host key has been saved to the global database. Algorithm: EJ25519, size: 255
bits, SHA-256 fingerprint: WFN24t-+thaIpl4hahg +3p6N/Qfg UNeF +bDyxNf10).

00:59:46.392 Host key synchronization completed with 2 keys saved to global settings. Mumber
of keys received: 3.

01:00:05.269 Terminal channel opened.
01:00:08. 185 Terminal channel dosed by dient. "

| Log out | Exit

Sekil 29. Bitvise SSH Client ile Raspberry Pi’a baglanilmasi

Baglant1 gerceklestikten ve konsol ekrani agildiktan sonra “sudo emlidtool ardupilot”
komut satir1 yazilir ve bu komut sayesinde Navio2 icinde gerekli olan ardupilot ayarlar
yapilabilir. Ardupilot ayarlar1 Sekil 30°da verildigi gibi olmalidir. Bu ayarlar her THA
konfigiirasyonu igin degisiklik gosterebilir. Ancak calismada kullanilan THA konfigiirasyonu

i¢in ayarlar bu sekilde olmalidir.
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B 5i@172.20.10.2:22 - Bitvise xterm - pi@navio: ~ — m] <
Ardupilot
Press 'q' to quit
Vendor: Emlid Limited
Product: Na
Choose _vour vehicle Issue: Emli
copter 716f472abba
< plane Kernel: 4.1
< rover RCIO firmwa
< sub emlidtool v

Chonsea aoue. o reic
< 4.0
Ardupilot Info

Choase _sour _frame

! arducopter Ardupilot isn't enabled on boot
< arducopter-heli Ardupilot isn't running

On_haot-
< enable
< disable

Aprdunilot -
< start
< stop

mpu9258: Passed
ms5611: iled

-- Reason: No connection!
adc: Passed
pwm: Passed
rcio_status_alive: Passed
1sm9ds1: Passed
gps: Passed

Sekil 30. Ardupilot ayarlarinin yapilmasi

Son olarak IHA ile yer istasyonu iletisimi saglamak igin telemetri ayarlarmin dogru
olmasi gerekmektedir. Bu amagla “sudo vi /etc/default/arducopter” komutu girilerek telemetri
ayarlarinin bulundugu yere gelinir. Burada varsayilan ayar olarak TELEM2, yorum satirindan
cikarilir ve bu sayede telemetri iletisimi agilmig olur. Daha sonra bu telemetri sayesinde iletisim

saglanabilir bir hale gelir.

B pi@172.20.10.2:22 - Bitvise xterm - pi@navio: /dev - a bes

ARDUPILOT_OPTS=

Sekil 31. Arducopter igin telemetri ayarlari
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Yer istasyonu yazilim

Yer istasyonu yazilimlari sayesinde IHA ile yer arasinda baglant: yapmak miimkiindiir.
[HA ile yer istasyonu arasindaki baglant: telemetri modiilleriyle yapilmaktadir. Telemetrinin
anteni Navio2’nin UART girisinden baglanir ve telemetrinin yer istasyonuna takilacak olan
kism1 USB portuna takilarak iletisim kopriisii olusturulur. Yer istasyonu olarak masa tisti
bilgisayar veya diz {stii bilgisayarin yaninda Raspberry Pi gibi mikrobilgisayarlar da
kullanilmast miimkiindiir. Ciinkii USB portundan iletisimi saglamak miimkiindiir. Bu da yer
istasyonu baglantis1 kolaylastirir. Calismada diz tstii bilgisayar tercih edilmistir. Ciinki
tasinabilir olmasi ve IHA nin yer degistirmesinden dolay1 tasinabilir bir yer istasyonu tercih
edilmelidir. Daha gii¢lii baglantilar saglanirsa yerlesik bir yer istasyonu da kullanmak

mumkuindiir.

IHA’larin ugus parametreleri ve ¢evre bilgilerinin alinmasinda gercek zamanli bir
iletisim saglamak miimkiindiir. Bu ihtiyaci telemetri modiilleriyle saglamak hem ekonomik
hem de ucuzdur. Anlik takibin kolaylagmasi ve verilerin dinlenmesi i¢in ara yiiz yazilimlar
kullanmak kolaylik saglar. Mission Planner programi bu gorevleri yerine getirebilmek icin

bigilmis kaftandir (HrISToV et al., 2016).

~|:

Quick  Actons PreFight Gauges Status Servo/Relay Temeiy

Altitude (m) GroundSpeed (m/s)

0,00 0,00

Dist to WP (m) Yaw (deg)

0,00 0,00

Vertical Speed (m/s) DistToMAV

0,00 0,00

0,0000000 00000000 0,00m M Tuning

Sekil 32. Mission Planner giris ekrani

Mission Planner sayesinde yer istasyonu ve IHA arasindaki iletisimin yami sira THA ile

alakali konfigiirasyonlar da bu yazilim sayesinde yapilabilmektedir. Mission Planner THA ile
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alakal1 yon, pusula, hiz, GPS konumu gibi bir¢ok anlik bilgisini verebilmektedir. Bu agilardan

kullaniminin pratik olmas1 ve anlik raporladig1 veriler sayesinde ¢okga tercih edilmektedir.

ROS

Gergek donanimlart test etmek ve hatalar1 giderebilmek hem c¢ok zahmetli hem de
zaman anlaminda ¢ok sarfiyat gerektiren bir istir. Bunun yaninda robotlara bagli olan
donanimlar ¢ok maliyetli oldugu i¢in gercek hayatta test edilmesi ¢ok riskli olabilir. Ozellikle
ilk ¢alistirmalarda veya IHA icin ilk ucurmalarda beklenmedik olaylarla karsilasiimasi
muhtemeldir. Bunlarin 6niine gegebilmek i¢in ti¢ boyutlu simiilasyon ortamlarinda test edilmesi
ve daha sonra ugusa cikilmasi ¢ok 6nemlidir. Bu baglamda acik kaynakli ve iicretsiz olan ROS
kullanilmasi, maliyet kayiplarinin 6niine gegilmesi i¢in gereklidir. A¢ik kaynakli ve olmasindan
dolay1, robot ile iletisimi saglamak ¢ok kolaydir. Python gibi giiclii agik kaynakli dillerin de
gelismesinden dolay1 ROS ¢ok kilit bir konuma gelmistir (Mendonga et al., 2013).

Calismada ROS kurulumu ¢ok 6nemli oldugu i¢in detayli bir anlatim ile gosterilmesi
gerekmektedir. Ciinkii farkli kurulumlar sonucunda istenen verim alinamayabilir. ROS
kurulumu sonrasinda icinde gelen bazi simiilasyon programlari vardir. Bu programlardan
Gazebo, Dronekit ile uyumlu ¢alisip gilizel bir simiilasyon ortami saglamaktadir. Bu sayede
[HA nin otonom uguslar1 burada programlanip simiile edilebilirler. Rviz simiilasyon ortaminda

ise LIDAR hareketleri ve ¢evre haritalandirma islemleri yapilabilmektedir.

3.4.3.1. Gazebo

Gazebo, 2002 yilinda South California University’de gelistirilmistir. Gelistirilme amaci,
dis ortamda ve c¢ok c¢esitli kosullar altinda simiilasyon ortami olusturmaktir. Yapilan
simiilasyonda, simiile edilecek olan aracin yiiksek kaliteli ve gercekle yakin sonuglar bulunmasi
istenmistir. Prototip gelistirme faaliyetlerinde sikc¢a kullanilan Ag¢ik Dinamik Motoru (Open
Dynamics Engine — ODE) sayesinde ¢ok iyi sonuglar vermektedir. Fizik olarak giizel ¢alisan
ve gercek hayatla kiyasla yakin sonuglar veren bir fizik motorudur. Bunlara ek olarak agik

kaynakli diger programlarla entegre olmasi gayet kolay ve kullanighdir (Rivera et al., 2019).

Calismada, Gazebo iizerinden temel otonom komutlar1 olusturulmaya calisilmis ve
denenmistir. ITHA nin maliyetli olusu ve kimi zaman yiiksek irtifalarda ugmasindan dolay1 her
zaman bir diisme riski mevcuttur. Bu nedenle simiilasyon ortamlarinda denenmesi daha sonra
ucurulmasi gerekmektedir. Bunun yaninda kirim yasamis bir IHA, gériiniirde hasarli olmasa
bile diisme kaynakli bozulmalar veya sinyallerde bir dagilma goriilmesi muhtemeldir. GPS

anteninin ve telemetrinin sinyallerinde olusacak bir bozukluk iletisimi koparabilir ve bu nedenle
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istenmeye durumlar yasanabilmektedir. Gazebo igerisinde DroneKit i¢in olusturulmus bir Iris

diinyas1 vardir. Burada temel hareketleri simiile etmek miimkiindiir.

Als -~ - @08 |*%Z|h alk0lsl

Sekil 33. Gazebo Iris Diinyas: girig ekrani
3.4.3.2. Rviz

Bilgisayar grafiklerinde ve hesaplamali bilimlerde goriintiiyli temsil etmek adina
gorsellestirme ¢ok dnemlidir. Bu sayede gorsellestirilmis goriintiiler tizerinden ¢ikarim yapmak
ve amag dogrultusunda ne gibi degisikliklerin oldugunu gérmemiz miimkiindiir. Gorsellestirme
sistemlerinde veri akisint gostermek i¢in kullanilan uygulamalar esnek sekilde
calismamaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in girdi bilgisi veri yapilarindan bagimsiz olan yeni bir
gorsellestirme araci olan Rviz ortaya konulmustur. Soyutlanmais bilgilere yonelik ara yiiz Rviz
ile ¢ok daha kolaydir. Herhangi bir bilimsel veriyi gorsellestirmek ve bir uygulamanin veri akig
modelinin ¢ikarilmas: son derece kolaydir. Mesafe alan bilgisi, haritalandirma isleri gibi

seylerin gorsellestirilmesi miimkiindiir (Kam et al., 2015).

Calismada LIDAR goriintiilerinin kullanilabilmesi i¢in Rviz kullanilmistir. Bu sayede
dis mekanlarin haritalandirmasi kolay bir sekilde gorsellestirebilecek ve ¢evre etkilesimi adina
kolaylik sunacaktir. Bir yandan nesnelerin tespiti kameradan yapilirken diger yandan ¢evrenin
haritalandirmasi yapilmas1 miimkiin olacaktir. Cevre nesneleri haritalanmis gorselde goriilebilir
bir hale gelirken bir dahaki ucuslarda istenen nesne IHA ’nin oray1 gezmesiyle bulunabilir. Bu
da gézden kagan veya kamera kayitlarina girmeyen nesnelerin tekrar algilanabilmesinde fayda

saglayacaktir.
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Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglari gibi sistemler insan beynini ve ¢alismasini taklit
ederek bir sistem olusturulmaya ¢alisilmistir. Bu sistemi matematiksel bir modele oturtmak ve
bunun iizerinde ¢alismalar yapmak i¢in insan beynini ve sinir iletimini saglayan néronlardan
ilham alimmistir. Genel olarak noronlarin elektriksel iletimini baz alarak giris, gizli ve ¢ikis
katmanlari olusturulup bir matematiksel model ortaya konulmustur. Cok c¢esitli siniflara ayrilan

model giiniimiizde hala kullanilmaktadir.

Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve doniisiim gibi islemleri giris katmanindan gelen
bilgileri daha sonra gizli katmana iletirler. Bu iletim sirasinda birbirlerine ardisik sekilde olarak
saglanir. Yani bir néron hemen 6niindeki ndrona iletir o da dniindeki nérona iletir. Bu sayede
giris katmanindan verilen bir bilgi tiim ag1 dolasarak ¢ikis katmanina iletilir. Cikis katmaninda
bize istenen sonucun verilmesi beklenir. Ornek olarak bir araba nesnesi tespit edilmek
isteniyorsa giris katmaninda bir arabaya ait; tekerlek sayisi, kapilari, rengi, sekli, plakasi gibi
Oznitelikler verilmis olur ve bir goriintii tizerinden bu 6znitelikleri tarayarak ¢ikis katmaninda

0 nesnenin bir araba olup olmadig bilgisini ¢ikt1 olarak verir.

Son yillarda derin 6grenme algoritmalarinin, makine 6grenmesi algoritmalarindan daha
iyi performans gosterdigi ve bilgisayarli gorii i¢in ¢ok dnemli bir duruma geldigi goriilmektedir.
Derin 6grenme, ¢ok islem katmanlarini hesaplamada beynin ¢ok modlu bilgileri nasil anladigini
ve yorumladigini taklit ederek ¢oklu soyutlama seviyelerinde nasil karar verdigini modellestirir
ve bir karar verir. Derin 6grenme, sinir aglarini hiyerarsik olasilik modellerini ve cesitli
denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarini igeren zengin bir yontem ailesidir. Bunlara ek

olarak ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilabilir (Voulodimos et al., 2018).

Derin 6grenmenin; nesne algilama, goriintii ve dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda
basarili oldugu bilinmektedir. Bununla birlikte grafik verilerine derin 6grenme ydntemleri
uygulamak grafik temelli verilerde cok dnemlidir. Derin 6grenme son yillarda, teknolojinin de
gelismesiyle birlikte uygulamalarda kullanilmasi gitgide artti. Sistematik olarak calisan alt
yontemleri sayesinde derinlemesine farkli alanlarda ¢alisabilmesi miimkiin hale geldi. Derin
ogrenme c¢alismalart nesnelerin algilanmasinda 6nemli bir hale gelirken bu konu hakkinda

calisan aragtirmacilara da yeni alanlar sunmaya devam etmektedir (Zhang et al., 2020).

Glinlimiizde, canlilarin davraniglarini inceleyip matematiksel bir model haline getirerek
cesitli teknolojiler ortaya koyulmustur. Bunlara benzer sekilde insan beyninin incelenip

matematiksel bir model olarak ortaya koyulmasiyla da derin 6grenme ve bunun alt dal1 olarak
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yapay sinir aglar1 gelistirilmistir. Temel olarak insan beyni alinmis ve 6§renme yontemleri,

yaptig1 mantiksal ¢ikarimlar 6rnek alinarak bir model olusturulmustur.

Sagma
r X1 O—> T
Girig < X e (p (.) y

Cikis
Toplama

Aktivasyon Fonksiyonu

Agirhik

Sekil 34. Genel yapay sinir aglar1 modeli

Bu model bir nesnenin, sesin, Oriintiiniin gibi bir¢ok alanda kullanilabilir haldedir. Ancak ¢ok
daha cesitli verilerin kullanilmasinda iyi performanslar vermedigi i¢in ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 kullanilmaya baslanmistir. Ciinkii veri sayisi arttikga ve etiketlenmesi gereken verinin

sayisi arttikca yiiksek performans vermesi ¢ok zordur.
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Giris Katmani < Cikis Katmani

Gizli Katmanlar

Sekil 35. Cok katmanli ve gizli katmanl bir yapay sinir ag1 modeli
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Cok katmanli modeller veri setindeki bilgilerin ve etiketlerin artmasiyla daha kolay bir
kullanim sunmanin yan1 sira aynt zamanda modelin karar mekanizmasiyla dogrudan iliskilidir.
Veri sayisinin artmasi ve etiketlenmis verilerin ¢ogalmasiyla birlikte ¢ok katmanli ve ¢ok gizli
katmanli bir yapay sinir ag1 olusturmak ¢ok onemlidir. Bu sayede daha yiiksek performansl

sonuclar almak olasidir.

Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglari, goriintiilerin analizini yapmamizi saglayan, goriintiideki cesitli
nesneleri veya objeleri birbirinden ayristirmamizi saglayan bir derin 6grenme algoritmasidir.
Ileri yonlii bir sinir agidir ve canlilarin gérme duyusundan esinlenerek ortaya ¢ikmustir.
Evrisimli sinir ag1, kendi uyarilmasindan ve yaptiglr uyarimlarin olustugu bir sistem olarak
diistintilebilir. Basitge ifade etmek gerekirse matematik ve fizik uygulamalarini karmasik bir

yapidan ¢ikarip basitlestirmek i¢cin matematiksel bir modelle ifade edilmesidir.

Evrigimli sinir aglari, birden fazla evrisim katmanindan alt 6rneklem katmanindan ve
standart ¢ok katmanli bir sinir agindan olusabilir. Evrisimli sinir aglarinin avantaji daha az girdi
ile ve daha az kullanilan parametreyle daha iyi sekilde egitilebilirler. Ornek olarak, girdi
katmaninda KxLxM boyutunda bir resim diisiinelim. Burada K ve L sirasiyla goriintiiniin
yiiksekligi ve genigligidir, M ise kanallarin sayisidir. Evrigim katmani ise AxBxC boyutlarinda
n adet filtreden olusur. Filtre i¢in resim boyutundan daha kii¢iik olan A ve B, kanal sayis1 olarak
da M segilir. Bu filtrelerle her biri K-A+1 L-B+1 boyutunda haritalar iiretilir. Sonrasinda

maksimum veya ortalama havuzlama yapulir.

3 5 2 1 I.

Maksimum Havuzlama

8 4 0 5
6 9 1 3

I’ 2
12 5 5 3 Ortalama Havuzlama

8
12
5
8

Sekil 36. Havuzlama islemi
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Yapilan islemlerin sonucunda artik model bir karar verme mekanizmasina doniisecektir.
Verilen girdiler gizli katmanlarda ilgili 6zniteliklere karsilik veren nesnenin sonucunu ¢ikis

katmaninda verecektir. Bu sayede goriintiiler izerinde nesnelerin algilanmasi saglanacaktir.

Derin 6grenme yaygin olarak ve nesne tanima, konugma algilama gibi bir¢cok alanda
kullanilan ve bilgisayarli gorme, goriintii isleme gibi alanlarda 6nemi yiiksek bir yontemdir.
Her problemin ¢oziimiinde kullanilamayan ve bazi goriintii verilerinde istenen sonuglari
vermeyen bir yontem oldugu i¢in evrigimli sinir aglarini kullanmak bazi sorunlarin ¢oziimiinde
onemlidir. Evrisimli sinir aglar1 kurulan modelde derinligi arttik¢a dogruluga ulagsma ihtimali
de artmaktadir (Zhou & analysis, 2020). Son zamanlarda derin 6grenmedeki evrisimli sinir
aglar1 mimarileri nokta bulutlarin1 kullanmada yetenegi yiiksektir. Ug¢ boyutlu nesneleri
tanimada evrigimli sinir aglar1 son derece iyi sonuglar vermektedir. Kurulan model eger iyi
sekilde calisiyorsa yiiksek sonuglu algilama yapilmasi son derece normaldir. Bu sebepten
kurulacak modelin, istenen sonuca uygunlugu dogru bir sekilde analiz edilmelidir (Hua et al.,
2018).

Evrigimli sinir aglarinda model olustururken; evrisim, aktivasyon, havuzlama, tam
baglant1 ve softmax olmak {izere bes temel katman mevcuttur. Evrisim katmani goriintiilerden
belirli Oznitelikler ¢ikarmasini saglar. Gorlintiiye ait sekilsel parametreleri, kenar, kose,
lekelenme gibi niteliklerin filtrelenmesi saglanir. Aktivasyon katmaninda verilerin
matematiksel bir model iizerinde uygunlugu belirlenir. Havuzlama katmaninda giris
verilerinden gelen bu Ozelliklerin uzamsal boyutunu indirgeyerek parametre sayisinin
azaltilmasini saglar. Bu sayede o nesneye ait tanitict parametrelerin daha net bir sekilde
ayrilmasini saglar. Softmax katmaninda ise sonucu verebilecek tahminleri istatiksel bir bigimde
cikt1 liretmesini saglar. Bu sayede cikista ortaya ¢ikacak nesnenin ne oldugunu yilizdesel bir

ifadeyle dogrulanmis olur. Evrigimli sinir aglar1 matematiksel modeli Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Katmanlarim matematiksel modelleri

Katman Formiil

ny n,
g]l. =x}71(s, t) = Wilj = Z Z x s —o,t— v)wl-lj (o,v) (1)

0g=—Nq V=—N,

Evrisim Katmani

1 _ l l (2)
Aktivasyon Katmani(ReLU) Xj = max 0, Z gjt b]
lEMj

I+1 _ 1+1(,.1 1+1
Havuzlama Katmani Xjo = f p (ﬁ J (xj) + b] )

@)

Tam Baglant: Katmani xL-1 = fc(ﬁ]“_lxl'_z + b1 (4)

46



L-1
el eXd

-
C 0 C L—1
Czle ¢ ZC:lexC

Softmax Katmani Zg =

®)

Aktivasyon fonksiyonlari, evrigimli sinir aglarinda bir giris verisini bir sonraki katmana girig
verisi olarak aktarilmasi i¢in kullanilir. Girdilerin ¢ikislarini bir araya getirmek igin
kullanilirlar. Girdilerin, ¢iktilarinin toplamini1 ve buna karsilik gelen agirliklar1 hesaplamada
yardimei olurlar. Yani kisaca girdiden gelen verileri bir sonraki katmana yollarlar ve buradaki
katmanlardan digerine ulastirirken de gene aktivasyon iglemleri yapilir. Bunlarin sonucu olarak
son katman olan ¢ikis katmanina gore bu islemler yapilir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon

fonksiyonlart Tablo 3’de (Amidi & Amidi, 2018) verilmistir.

Tablo 3. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Sigmoid Tanh RelLU
I =1 © 1D =y ) @) = max(0,2) (8)

Bulut Tabanh Derin Ogrenme Yéntemleri Kullamlarak Ger¢cek Zamanh Nesne
Algilama

Nesne algilama, bir goriintii iizerinde (fotograf, video, canl1 yayin gibi) ¢esitli nesnelerin
veya objelerin algilanmasi iglemidir. Gergek zamanli nesne algilama ciddi bir islemci giicii
istemektedir. Yerel veya sabit cihazlarda bu yiiksek islemci giicii saglanabilirken sabit olmayan
cihazlarda bdyle bir giicii saglamak hem maliyetli hem de zordur. Bu sebepten &tiirii IHA gibi
hareket edebilen ve uzaktan baglanti saglayabilecek cihazlarda islemci giicli biiylik bir
problemdir. Islemci giicii hem yeterli olmayabilir hem de maliyetli bir durum ortaya
cikabilmektedir. Yukarida bahsedilen durumlardan dolayr hem ucuz hem daha efektif olan yeni
nesil bulut hizmetleri kullanilabilir. Calismada Google Colaboratory {izerinden bulut tabanl
derin 6grenme yontemleri kullanilarak gergek zamanli nesne algilama yapilmistir. Bu sayede
hareketli olan IHA hem diisiik maliyetli bir hale gelmistir hem de ¢ok giiclii GPU kullanmamiza

olanak tanimaktadir.
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Kullanilan veri seti

Veri setleri goriintiilerin tespit edilmesinde ¢ok onemlidir. Cilinkii veri setlerinin
etiketlenmis olmasi bulunacak olan nesnelerin algilanmasin yeri ¢ok biiyiiktiir. Bu sebepten veri
setlerinin i¢erigindeki goriintiiler etiketli ve ¢oziiniirliigiine baglh olarak degiskenlik gosterirler.
Calismada kendi olusturdugumuz veri setlerinin yaninda temel olarak aldigimiz COCO veri seti
kullanilmaktadir (Lin et al., 2014). COCO veri setinde 91 adet objenin algilanmasi
saglanmaktadir. Bunun yaninda 329 bin adet goriintii icerisinde 2.5 milyon adet etiketlenmis
nesne icermektedir. Bu veri seti baz alinarak insan, kopek, bardak, telefon gibi 6gelerin yan1

sira kendi ekledigimiz nesneler de mevcuttur.

Calismada IHA ile goriintiiler alinip buluta kaydedilir. Daha sonra bu kaydedilmis
veriler etiketlenerek veri seti genisletilebilir. Bu sayede siirekli sekilde genisleyen bir veri seti
olusturmak miimkiindiir. Yillar Oncesinde etiketlenmis veri bulmak zorken artik Google,
Microsoft, Facebook gibi sirketlerin bizlere sundugu ¢ok biiyiik etiketlenmis veri setleri bulmak
daha kolaydir. Calismada veriler toplanarak bu veri havuzunun siirekli genisletilmesi ve gerekli

olan altyapiy1 saglamak miimkiin olacaktir.

Calismadaki amaclardan biri de veri setinin genisletilmesi oldugu i¢in bulabildigimiz
kadar fazla nesne bulup, egitmemiz gerekmektedir. Bulut tabanli ger¢cek zamanli nesne tespiti
yaparken bir nesnenin basart orani egitilebilmis veri setiyle dogru orantilidir. Bir doyuma
gelene kadar egitilen model yeteri kadar basar1 oran1 veriyorsa, artik o model i¢in yeterli veri
toplanmis demektir. Veri seti olustururken fazla veri toplamak ve siirekli bir sekilde
genisletmek ¢ok onemlidir. Veri setleri olusturulurken tamamen agik kaynakli ve igerisinde
etiketli nesnelerin oldugu Open Images adli siteden indirilebilir (Images, 2021). Eger tespiti
istenen nesnenin etiketli hali yoksa g¢ekilen nesnelerin veya agik erisimi olan resimlerin elle
etiketlenmesi saglanabilir. Open Images’ten indirilen veri setleri etiketlenmis olarak temin
edilir. Daha sonra indirilen bu veri setlerini Google Colaboratory iizerinden egitim igin
kullanabilir. Eger tespit edecegimiz nesneler bu veri setleri i¢ine dahil degilse elle etiketlenmesi

gerekmektedir.
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Pencere . Bisiklet

Sekil 37. Egitim icin kullanilan veri setinden 6rnek goriintiiler

Calismada THA ile goriintiiler alinip buluta kaydedilir. Daha sonra bu kaydedilmis
veriler etiketlenerek veri seti genisletilebilir. Bu sayede siirekli sekilde genisleyen bir veri seti
olusturmak miimkiindiir. Calismada, veriler toplanarak bu veri havuzunun siirekli

genisletilmesi ve gerekli olan altyapiy1 saglamak miimkiin olacaktir.

Kullanilan CNN model

Calismada bulut tabanli derin 6grenme yontemleri kullanilarak gercek zamanli nesne
algilama yapilmistir. Onerilen yontemde yukarida bahsedilen veri setinin yaninda tarafimizca
olusturulan veri setiyle de genisletilmistir. Egitimler her nesne i¢in 1000 adet goriintii tizerinden
egitilmistir. Buna ek olarak diizgiin sonuglarin alinmasi i¢in 100 adet goriintii verisi ile bile ¢ok

1yi sonuglarin alindig1 goriilmektedir.
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Sekil 38. Calismada kullanilan modelin mimarisi
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Calismada Tensorflow, Keras ve OpenCV Kkiitiiphaneleri kullanilmistir. Tensorflow
kiitiiphanesi, Google tarafindan gelistirilen GPU ve CPU’da tensor islemleri
gerceklestirebilmesi i¢in kullanilan ¢ok onemli bir kiitiiphanedir. CUDA mimarisine uygun
ekran kartlarinda c¢alisabilirler ve CPU’lara gore ¢ok yiiksek islem kapasitelerine
ulasabilmektedirler. Keras, derin 6grenme modelini tanimlamak ve egitmek i¢in uygun bir yol
saglayan derin Ogrenme kiitiiphanesidir. OpenCV gercek zamanli bilgisayar goriisii

uygulamalarinda kullanilan agik kaynakli bir kiitiiphanedir.

Gorlinti verileri modele girdikten sonra 3x3’likk filtreleme uygulanmaktadir. Her
evrisim katmanlar1 arasinda havuzlama islemi yapilmistir. Havuzlama islemi 3x3 boyutunda
yapilmistir ve ortalama havuzlama tercih edilmistir. Her havuzlama isleminin ardindan
¢cOziiniirlik degeri yariya disiiriilerek diger katmana aktarilmistir. Havuzlama islemi
uygulanirken Dropout islemi uygulanir. Dropout kullanilma amaci, ¢ok fazla néron oldugu igin
belli bir esik degeri altinda kalan degerlerin modelden atilmasidir. Dropout degeri 0.3 olarak

alinmig ve bu degerin altinda kalan baglantilar modelden atilir.

Egitilen modeller “.weights” adi1 verilen agirliklarin tutuldugu bir dosyada tutulur. Bu
dosya sayesinde egitilmis modeller tespit islemi i¢in kullanildiginda, bu agirlik dosyalari
sayesinde algilama yapilabilecektir. Model egitiminde veri setleri, %80 egitim ve %20 test
olacak sekilde ayrilmigtir. Egitim islemi Colaboratory tarafindan saglanan, Tesla T4 16 GB
GDDRG6 256 bit GPU {izerinde yapilmuistir.

Veri setini biiyiitmek icin nesne eklenmesi

Veri setini biiyiitmek i¢in etiketli ve etiketsiz verilerin toplanmasi gerekmektedir.
Toplanan veriler etiketli degilse etiketleme islemi yapilmadir ve daha sonra etiketlenmis veriler
iistiinden 1slem yapilmalidir. Etiketli veri setini egitmek icin test ve egitim gruplari birbirinden
ayrilmasi gerekmektedir. Egitim grubu %80 ve test grubu %20 olmak {izere test ve egitim
gruplarimizi ayiririz. Daha sonra kullanmis oldugumuz CNN model ile verilerimizi egitmeye

baslariz.
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Toplanmasi

CNN Modelle

Hayir

Veri Toplama

Etiketli
Olma

# \eri Etiketleme

Egitme

Pencereleme

Oznitelik
Cikarma

Filreleme

A

Durumu

Test ve Egitim Olarak

B

Siniflandirma

Nesne

» Tespiti

Sekil 39. Onerilen bulut tabanl biiyiik veri

Goriintii ve video iizerinde nesne tespiti

Calismada asil amag gergek zamanli bir nesne tespiti olmasinin yani sira goriintiilerdeki
nesnelerin tespit edilmesi de 6nemlidir. Ciinkii IHA ile resimler toplanirken, resim icerisindeki
nesnelerin toplanmasi da 6nemli bir hale gelmis olacaktir. Fotografta bulunan resimlerin tespit
edilmesi Sekil 37°de gosterilmistir. Ayni sekilde video ¢ekimi yapilabilir ve videolar tizerindeki

goriintiiler de ayni sekilde etiketlenebilir. Bu sayede veri seti siirekli bir sekilde genislemeye

devam edebilir.

o1

Veri Seti
Havuzu

A J

Veriyl Ayirma

k4

CNN Maodel Olugturma |

A

)
J

Goriinta
Girdisi



Bardak: 99.61%

[Sa—

Sekil 40. Resim iizerinden nesne algilama

MS COCO veri tabanindan alinan nesneler ve nesnelerin agirliklari olusturulan veri seti
havuzuna alinir. Bunun temel nedeni bu veri tabaninda 6nceden egitilmis nesnelerin olmasidir.
Bu sebepten bu nesneleri tekrar egitip kullanmaktansa zaten optimize edilmis ve varilacak en
yiiksek sonuglar bulunmustur. Burada amag en yiiksek sonugla birlikte goriintiide akicilik da
saglanmalidir. Clinkii ger¢ek zamanli nesne tespiti yaparken goriintii akict olmalidir ki kamera
acisinda girecek olan nesneler daha ne ve anlik bildirilebilsin. Bu amagla veri tabanindan alinan
bilgiler tarafimizca olusturulan veri tabanina aktarilir. Bu veri tabaninda hem etiketli resimler
hem de etiketsiz resimler depolanir. Etiketsiz resimler daha sonra etiketlenmek {izere
kaydedilir. Etiketli resimlerle de kullanilan CNN model ile egitim yapilip agirlik dosyalar:
olusturulur. Bu agirlik dosyalar sayesinde daha sonra istenen ve amaca 6zel nesne tespiti

yapilabilir.
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MS COCO
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Weri Sati

Adirhik
Modellerini
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Havuzu

[y

Test ve Egitim Olarak

h
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v

Guven Skoru Disik
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3
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¥
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Sekil 41. Goriintii ve video tizerinde nesne tespitinin akis diyagrami ile gosterimi

Basl

Il navuzuna ac

Nesneyi gergevele, goriintiivii kullaniciya ver

Déngii

Gorintiivii al

Pencereleri olustur

Nesne koordinatlanm ¢ikar

Déngii
Agnliklara gére nesneleri tespit et
Giiven Skorunu belirle
if guvenSkoru > 0.30
else

Cergeveleme yapma

Déngiivii Bitir

Déngiiyii Bitir

Sekil 42. Goriintii ve video tizerinde nesne tespitinin kaba kodu

Bulut tabanh gercek zamanl nesne tespiti

Calismada Google Colaboratory iizerinden bulut tabanli derin 6grenme yontemleri
kullanilarak ger¢ek zamanli nesne algilama yapilmistir. Bulut sistemleri kullanilarak,
Raspberry Pi’in yetersiz islemci giicii dezavantajindan kurtulup, Google Colaboratory’nin
sunmus oldugu yiiksek islem gii¢lii GPU’sunu kullanmamiza olanak saglanmistir. Bu sayede
islemlerimiz ¢ok daha hizli gerceklesmektedir. Ayn1 zamanda yiiksek FPS alabilmekteyiz ve

gorintiiler bu sayede daha akici hale gelmektedirler.
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ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Sistem Performans Ozellikleri

Govde ve kollarin toplam agirligi 396 gramdir. Sistem tiizerindeki tiim entegrelerle
birlikte tasarlanan aracin toplam agirligi 2097 gram olarak dl¢tilmiistiir. Yapilan insansiz hava
aracinin ugus siiresi ise su sekilde hesaplanir: (11.1V 6000mAh Profuse Batarya, Sunnysky
980kv DC motor) Ilk asama olarak pil kapasitesi (A) * 60 dk seklinde pilden almacak
maksimum akim miktar1 hesaplanir. ikinci asamada Li-Po piller hicbir zaman sonuna kadar
kullanilamadigindan dolay1r verimi pilden alinacak maksimum akim miktarmin %80’

tizerinden hesaplanir.
6000mAh = 64 660 =3604/dk 9)
360A/dk = 0.8 = 2884 /dk (10)

9. ve 10. Formiillerdeki gibi hesaplanarak, birim dakikada harcanabilecek net akim miktar

bulunur. Daha sonra;
2097gr /4 = 524.25gr (11)

gram olarak motor basina diisen itki kuvveti bulunur. Burada agirlig1 dort motora boliiyoruz ve
motor basina diisen agirlig1 hesapliyoruz. Daha sonra alinan motorlarin el kitabina bakilarak

524.25gr gram itkide motor basina 6A akim ¢ekilecegi goriiliir.
6 x4 = 24A (12)

Son asama olarak elde edilen bilgilerle birim dakikada harcanabilecek net akim miktarini

motorlarin ¢ekecegi toplam akima bolerek ugus siiresi hesaplanir.
(2884/dk)/24 = 12 dakika (13)

olarak toplam ugus siiresi elde edilir.

Tasarimin Boyutsal Parametreleri

Hesaplamalar sonucu doldurulan agirlik denge tablosundan goriildiigli tizere agirlik
merkezine gore bir dengesizlik olusur. Bu dengesizligi gidermek adina jiroskop kullanilmastir.
Boylece kullanilan jiroskop ESC’lere giden akimi kontrol ederek dengeli bir ugus saglamis olur.

Kollar, motorlar, ESC’ler, pervaneler ve pervane adaptorleri ¢ercevenin X olusundan kaynakli
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koordinat sisteminde simetrik oldugundan denge tablosuna etkisi olmaz. Calisilan projede,
doner kanatli IHA nin boyutlandiriimasi; kullanilacak konfigiirasyondaki bilesenlerin en, boy,
genislik dlgiileri dikkate almarak yapilmistir. IHA nin boyutlar1 belirlenirken ilk olarak aracin
iizerindeki malzemelerin montesinin yapilacagi parcanin boyutlar1 hesaplanmistir. Olgiileri
alinan malzemeler géz oniinde bulundurularak plakalara; tasma yapmayacak ve bilesenlerin
montajlarin1 kolaylastiracak sekilde uygun en ve boy uzunluklart verilmistir. Tasarim igin
plakalarin ana ¢ergevesi 150 mm x 150 mm, motorun govdeye olan uzakligi 181 mm ve ¢apraz
iki motor arasi uzaklik ise 510 mm olacak sekilde tasarlanmistir. Plakalarin birbirine
montajinda titresim séniimleyici malzeme olarak kaucuk kullanilmistir. Kullanilan kauguklar
iki plaka arasina yerlestirilmistir. BOylece kaucuklarin hava araci calisirken motorlarin
olusturdugu titresimi veya ucus esnasinda karsilasilabilecek kii¢lik ¢apli darbeleri soniimlemesi

ya da etkiyi en aza indirmesi amaglanmaktadir.

Govde ve Mekanik Sistemler

Ana cergeve 150 mm x 150 mm boyutlarinda olup kullanilan malzemeler i¢in oldukga
rahat bir montaj ve kolay yerlestirme imkani sunmasi diisliniilmiistiir. Malzemelerin
yerlestirilmesinde optimum diizeni saglamak icin alt ve iist plakalar arasinda yaklagik 45-50
mm mesafe bulunmaktadir. Boylece yerlestirilen malzemelerin ¢calisma esnasinda birbirleriyle
olan 1s1 aligveriglerinin en aza indirilmesi disiiniilmustiir. Alt ve st plakalarin birbirine
montajlar1 kollar tarafindan saglanmaktadir. Kollarin govdeyle birlestigi noktalar kollarin
tasarimindaki omuzlarla saglanmaktadir. Boylece plakalarda var olan yiik, kollara esit sekilde
dagilmis olacak ve arag lizerinde daha saglikl1 bir balans olusumu goriilecektir. Bu omuzlar alt

ve iist plakalara M2, M2.5, M3 vidalarla sabitlenmistir.

IHA’da kullanilan biitiin malzemelerin (Sensérler, Li—Po batarya, ESC, motorlar vb.)
agirliklar ve geometrileri analiz edilmistir. Kollarin ve plakalarin montaj1 agirlik merkezi de
dikkate alinarak ugus ve gorev sirasinda dengesizlik olusturmayacak sekilde yapilmistir. Bu
nedenle X gergeve kullanildigi agiklanmistir. Motorlar agirlik merkezi ortada olacak sekilde
yerlestirilmistir. THA tasarimlarinda agirhik merkezinin (“COG” Center of Gravity) yeri
oldukca miihim olup iyi belirlenmelidir. Pitch ve Roll Ekseni, X frame {izerinde simetrik oldugu
i¢in bu tasarim sayesinde hizli yon degistirme ve iyi takla atabilme kabiliyetine sahip olunmasi

distintiilmiistiir.

Aerodinamik Ozellikler

Kalibrasyonlar1 yapilmis standart ayardaki motorlara ayn1 anda ve ayni miktarlarda

verilecek olan giic IHA nin hareket etmesini saglayan itme kuvvetini olusturur. Motorlardan
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gelen giic ile birlikte pervanelerin lizerinde aerodinamik bir kuvvet olusur. Yani pervanede ayni
bir ucak kanadinda oldugu gibi iist yiizeyde havanin alt ylizeyden daha hizli hareket etmesi
sebebiyle alt yiizeyde olusan basing kaldirma kuvveti olusturur. Bu kisimda dikkate alinan ve
aerodinamik kuvveti olusturan en énemli faktor hizdir ve bu aerodinamik kuvvet motorlarin
dontisiiniin belirli bir seviyeye ulasmasi ile saglanir. Kisaca 6zetlendiginde; Pervanelerin
takilmis oldugu motorlar hizi olusturan ve pervanelerin donme hareketini saglayan kisimlardir.
Bu sayede pervaneler IHA’yr havada tutacak itki kuvvetini iiretir. Motor hizlar
degistirildiginde pervanelerin meydana getirdigi kuvvetler arasi farklar ile olusan momentler
yardimiyla, IHA belli bash hareketleri gerceklestirir. IHA nin pervane ciftleri ugus boyunca
farkli yonlerde dondiiriilmektedir. Bu farklilik, motor araciligiyla donen pervanelerin
olusturdugu momentlerin birbirlerini etkilemelerini engeller. Bdylece, IHA havada sabit bir

yonelimde durabilmektedir.

F4 Fl

Z

Sekil 43. Pervane kuvvetleri ve eksenlerdeki hareket yonleri

Fnet=F, +F,+F;+F, (14)
W =mg (15)
Bu iki kuvvet IHAya etki eden temel kuvvetlerdir. Bu kuvvetlerin birbirlerine gore etkileri

[HA nin hareket durumu hakkinda bilgi verir. Bu kuvvetleri olusturan ve kuvvetler

dengesinde ne oldugu Tablo 5’te gosterilmistir.
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Tablo 4. IHA nin Denge Kuvvetleri ve Yaptig1 Hareketler

Kuvvet Durumu Yapilan Hareket
Fnet =W Dengede Kalma (HOVER)
Fnet > W Yiikselme
Fnet <W Algalma

F,+F;> F +F, fleri Yunuslama (Pitch)

Fi+F >F,+F; Geri Yunuslama (Pitch)

F3+F, > F +F, Saga Yuvarlanma (Roll)
Fi+F,> F;+F, Sola Yuvarlanma (Roll)
Fy+F,>F +F; Saga Yalpa (Yaw)
Fi+F;> FE+F, Saga Yalpa (Yaw)

Askida kalma hareketi IHA ’ni ucusu boyunca en ¢ok kaldig1 durumdur. iIHA bu durumda sabit
bir irtifada ugusunu siirdiirmektedir. Dort pervanenin de olusturdugu toplam kaldirma kuvveti,
IHA nin kiitle merkezine uygulanan yer ¢ekimi kuvvetine esittir. Boylece IHA hareketsiz
olarak, yiikselip alcalmadan havada asil1 kalir. Her bir pervane ayn1 anda ve ayni agisal hizlarla
pozitif yonde ivmelendirilirse pervanelerin olusturdugu toplam kaldirma kuvveti IHA nin
agirhigindan fazla olur. Bu da IHA nin yonelimini degistirmeden lineer yiikselmesine neden
olur. Ayn1 sekilde donme hizlari esit olacak bigimde azaltilirsa bulundugu konumdan algalmaya
baslar. Fnet > W esitsizligi algalma durumunu ifade eder. Her bir pervane ayni anda ve ayni
acisal hizlarla pozitif yonde ivmelendirilirse pervanelerin olusturdugu toplam kaldirma kuvveti
[HA nin agirhigindan fazla olur. Bu da THA nin ydnelimini degistirmeden lineer yiikselmesine
neden olur. Ayni sekilde donme hizlar1 esit olacak bigimde azaltilirsa bulundugu konumdan
alcalmaya baglar. Fnet < W esitsizligi algalma durumunu ifade eder. Bu hareketi
gerceklestirmek icin sagdaki motorlarda itme giiciinii artirarak sol taraftaki motorlarin itme
kuvveti azaltilmalidir. Bunun nedeni net torku sifir tutmak ve sola dogru net kuvvet
saglamaktir. Yunuslama hareketi ile IHA geri yonde ilerlemektedir. Bu durumun
saglanabilmesi i¢in 1 ve 4 numarali motorlara giden giicii artirrsak IHA’nin 6n kisminin
yonelimi asagi dogru olur. Boylece ondeki motorlarin hizinin azaltilmasi toplam agisal
momentum degerini de korur. Yalpa hareketi IHA nin z ekseni etrafinda dénmesidir. 1 ve 3
numarali pervane ciftlerinin agisal hizlar1 ayn1 oranda artirilirsa ve 2 ve 4 numarali pervane
ciftlerinin hizlar1 ayni oranda azaltilarak, siiriiklenme farkindan dolay1, kendi ekseni etrafinda
pozitif bir moment olusur ve IHA dénmeye baslar. Pervane Aerodinamigi, pervane kanadi iki
béliimden olusur. Kalin olan ve ddnme ydniinde ilerleyen hiicum kenaridir. Ince olan kenar ise
firar kenaridir. Kanat profilinin hiicum kenari, havayr kesen kenaridir. Hiicum kenar1 havayi

kestikge, hava kanat yiizlinden akar.
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IHA nin yiikselme hiz1 pervanenin hatve degeri ( Pitch Angle) ile iliskilidir. Pervanenin
burgu agis1 ne kadar biiyiikse IHA o kadar hizli yiikselir. Pervaneden Elde Edilen Statik itki
Kuvveti Hesabi, statik itki kuvveti hesaplanirken; pervanenin itki sabiti, ugusun
gergeklestirildigi bolgede ki havanin yogunlugu, kullanilan pervanenin ¢api ve 1 saniyedeki

devir sayisi parametrelerine baghdir.

T= ct pn2D4 ( T: itki Kuvveti ct : Pervane itki Sabiti, p: Havanin Yogunlugu (kg/m”3), D:

Pervane Cap1 (m),n: 1 saniyedeki devir sayisi)

T=cipn?D?, ct=0.1125, D= 254 mm = 0.254 m, KV = 980

devir sayisi n= 980x6.3/60= 102.9 RPS olarak hesaplanmistir.
T=0.1125*1.111*(102.9)"2*(0.254)"4= 5.51 N olarak bulunmustur.
Kalkis i¢in gerekli olan tek motor itki kuvveti :

Tgereken = MQ/4

Tgereken =2.097x9.81/4=5.14 N

Yapilan hesaplamalara gore tek motordan iiretilen 5.51 N’luk bir kuvvet ile 5.14 N’luk

gereksinim karsilanmis olur. Motor basina taginan kilogram hesabu;
(5.51 N)/9.81= 0.562kg=562 gr olarak hesaplanir.

[HA nin tasiyabilecegi toplam kilogram hesabu:

0.562*4=2.248 kg=2248gr olarak bulunmustur.

Boylece 4 motorun ayn1 anda ve senkronize bir sekilde ¢calismasi sonucu toplamda 2248
gramlik bir kiitle havalanabilir. 2097 gram bulunan IHA kiitlesi bu degerin altinda yer aldi§1
icin hesaplanan itki (thrust) degeri yeterlidir.

Tablo 5. [HA ’nin Bazi1 Performans Verileri

Voltaj (V) Pervane Modeli  Akim (A) itki (G) Giic (W) Verim (G/W)  Devir (RPM)

111 1045 6 0.562 kg 129.3 5.84 6679
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Ucus Performans Parametreleri

Hava aracimin agirligt 2097gr Ucus Siiresi: 9,8dk, motorlarin ulasacagi sicaklik 43°C,
motorlarin toplam itkisi 1.3kg, harcanacak gii¢ miktar1 129 Watt’tir. Pil gereksinim hesabi
asagidaki sekilde yapilmistir: Pil kapasitesini Bc(Ah) x 60(dakika) / Ugus Siiresi (dakika)
(6*60)/9.8=36.73 A (veya motor basina 9.18A) olarak hesaplanmistir. Dolayisiyla nominal bir
11.1V’luk 3S pil i¢in bu deger 220W olur (motor basina 55W).

[HA nin agirligi 2097gr ve sonug olarak;

2097/(36.73*9.8)=5.83g/W

Ucus Testleri ve Performans Sonuclari

IHA’nin yapilan test uguslari sonucunda ulasilan degerler bu baslik altinda

detaylandirilmistir.

Gti¢ Tiiketim Testi, 11.1V’luk 3S pil kullanilarak yapilan ucgusta harcanan toplam gii¢ 129W
olarak goriilmiistiir. (motor basina 32.25W). Yapilan bu ugus, kritik pil diizeyi seviyelerine

kadar devam ettirilip ugus stiresi 8 dakika 52 saniye olarak gozlenmistir.
Itki testleri;

T=ct pn2D4, ct = 0.1125, D= 254 mm = 0.254 m, KV = 980 kullanilan degerler hava aracinin

tizerindeki komponentlerin degerleridir. Test ugusu sonras1t motor basina devir sayisi
n=980x6.3/60=102.9 RPS olarak hesaplanmistir.

Yine yapilan ugusta itki, T=0.1125*1.111*102.972%0.254"4=5.51N olarak bulunmustur.
Motorlarin kaldirdigi agirlik (5.51 N)/9.81= 0.562kg=562gr olarak hesaplanmuistir.

Akim ve gerilim testleri;

Yapilan ucus testinden alinan ugus siiresine goére motorlarin ¢ektigi toplam akim degeri
asagidaki gibidir:

Pil kapasitesini Bc(Ah) x 60(dakika) / Ugus Siiresi (dakika) —(6*60)/8.66=41.57A (veya
motor bagina 10.39A) olarak hesaplanmuistir.

Donanim 1sinma testleri;

Ugus sonrast motorlarin sicakligl 6l¢iilmiis ve ortalama olarak bir motorun sicakligi 38.6°C
olarak oOl¢iilmiistiir. Yine ucus sonrasi dl¢iilmiis olan ortalama bir ESC sicakligi ise 34.3°C
olarak gozlenmistir.
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Telemetri kapsama alan1 ve veri hiz testleri;

Yapilan ugus sonucu alinan telemetri verileri soyledir:
Algilanan Mesafe: 2500 metre

Yayilim Hizi: 500mW

Alic1 Hassasiyeti: -124dBm

GPS Hassasiyet Sonuglari

Test ucuslart sonucunda alinan degerlere gore 0.60 metre ile 0.80 metre arasinda GPS

hassasiyeti bulunmaktadir.

0,00 31277

Sekil 44. MissionPlaner GPS iizerinden alinan konum
LIDAR Sonuglari

IHA nin cevre etkilesimini artirmak adina LIDAR kullamilmustir ve IHA ugurulurken
calisan LIDAR ile gevre etkileri incelenmistir. Bu sayede ¢evredeki engeller, agaclar, duvarlar
gibi ¢cevre hakkinda daha fazla bilgiye sahip olundu. Cevre etkilesimi sayesinde nesne tespitinin
yaninda nesne algilama islemi de gerceklesmistir. LIDAR’1n lazer atim yar1 ¢ap1 12 metredir
ve bu 0lcilide goriintiiler alinmistir. Ugus sirasinda, ¢cevrede duvar olacak alanlarda LIDAR’1n
etkinligi gosterilmek adina ¢ekimler yapilmistir. Sekil 45°te goriildiigti gibi Google Earth ile

isaretlenmis alanlarin LIDAR gortintiileri verilmistir.
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Sekil 45. LIDAR ile alinmig goriintiiler ve Google Earth ile karsilagtirilmasi

Bulut Tabanh Egitilen Modelin Sonuclari

Veri havuzunu genisletmek ve biiyiik veri faaliyetlerini desteklemek i¢in siirekli bir
sekilde egitim yapilmaktadir. Bu egitimler giin gectikge artacak ve hicbir harici sisteme ihtiyag
duymadan biiyiimeye devam edecektir. Bazi egitim sonuglarini gorebilmek adina kayip
fonksiyon degerleri verilmistir. Kayip degerlerinin az olmasi sebebiyle nesne tespit islemleri
basaril1 bir sonug verecektir. Kayip fonksiyonu ve degerleri ne kadar diisiik olursa o kadar az
hata payyla tespit yapmamiz miimkiin olacaktir. Nesnelerin algilanmast i¢in ¢ok yiiksek basari

sonuglara erigsmek, nesnelerin ayriminda ¢ok énemlidir.

Sekil 46’da goriildiigii gibi yigin degeri 16 ve ¢oOziinlrlik degeri 256x256 (a)
alindiginda ortalama kayip degeri 2.36 olarak olclilmiistiir. Aga¢ nesnesini ise %82 basari
orantyla tespit edildigi goriilmektedir. Yigmn degeri 64 ve ¢oziiniirlik degeri 416x416 (b)

oldugunda ise kayip degeri 1.47 iken agac nesnesini %98 basar1 oraniyla tespit edilmistir.
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Sekil 46. Agag tespiti icin egitilen modelin kayip fonksiyonu ve tespit basar1 orant

Sekil 47°de goriildiigii gibi yigin degeri 16 ve c¢oziniirliik degeri 256x256 (a)
alindiginda ortalama kayip degeri 1.59 olarak Ol¢lilmiistiir. Aga¢ nesnesini ise %99 basari
orantyla tespit edildigi goriilmektedir. Yigin degeri 64 ve ¢oziinlirlik degeri 416x416 (b)
oldugunda ise kayip degeri 1.03 iken aga¢ nesnesini %100 basar1 oraniyla tespit edilmistir.
Ayrica arka tarafta ¢ok dar bir agidan goziiken tekerlegi tespit ettigi de goriilmektedir.
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(b)

Sekil 47. Tekerlek tespiti i¢in egitilen modelin kayip fonksiyonu ve tespit bagari orani

Sekil 48’de goriildiigii gibi yigin degeri 16 ve c¢oziniirliik degeri 256x256 (a)
alindiginda ortalama kayip degeri 3.17 olarak Sl¢lilmiistiir. Pencere nesnelerini ise %94, %98,
%85, %95 basar1 oranlariyla tespit edildigi goriilmektedir. Y18in degeri 64 ve ¢oziintirliik degeri
416x416 (b) oldugunda ise kayip degeri 1.82 iken pencere nesnelerinin %93, %100, %95, %99

basar1 oranlariyla tespit edilmistir.

63



(b)

Sekil 48. Pencere tespiti i¢in egitilen modelin kayip fonksiyonu ve tespit basar1 orani

Sekil 49°da gorildigi gibi yigin degeri 16 ve c¢oziniirliik degeri 256x256 (a)
alindiginda ortalama kayip degeri 1.65 olarak ol¢iilmiistiir. Bisiklet nesnelerini ise %90, %66,
%70, %91 basar1 oranlaryla tespit edildigi gortilmektedir. Y18in degeri 64 ve ¢oziiniirliik degeri
416x416 (b) oldugunda ise kayip degeri 0.86 iken bisiklet nesnelerinin %98 basari oranlariyla
tespit edilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken baska bir husus ise ilk bisiklet tespiti
gorlintiisiinde bisiklet olmayan bir nesneyi, bisikletmis gibi algilayip bir kutulama islemi

yapilmustir.
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Sekil 49. Bisiklet tespiti i¢in egitilen modelin kayip fonksiyonu ve tespit basar1 orant

Yukarida gosterildigi lizere ¢alismada gesitli parametreler denenmis olup, 416x416 ve
yigin degeri 64 oldugunda daha basarili sonuclar elde edilmistir. Burada temel amag belirlenip
ya egitim siiresini uzatmayi segerek daha yiiksek basarimli hesaplama yapilmalidir ya da egitim
stiresini kisaltip daha diislik bagsarimli sonuglar hesaplanmalidir. Yiiksek ¢oziiniirliikte ve uzun

stireli egitimler, kare hizini1 da etkileyecegi i¢in bu kararin verilmesi ¢ok 6nemlidir.

Bulut Tabanh Nesne Algilama Sonuclar:

Yapilan aragtirmalar sonucunda ve egitilen sistem sayesinde nesne tespiti yapmak
miimkiindiir. Tiim bu islemler bulutta yapilmis olup, goriintiiler IHA’ya baglanmis bir
Raspberry Pi kamera ile ¢ekilmistir. Sonuglar son derece iyi olup Sekil 50°de gosterilmistir.
Bunlara ek olarak goriintiiler, kisisel bilgisayarlarda da goriilebilir haldedir. Ciinkii uzaktan

baglant1 kurulup bu gériintiilerin alinmas1 miimkiindiir. I[HA ya baglanmis bu sistem, diisiik
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irtifada ¢ekilmis olup, gerektigi zaman kamera agis1 degistirilerek goriintii alinmistir. Raspberry
Pi kamerasi, uzatma kablosu sayesinde istenen agilarda goriintii alinabilecek bir sekilde

kullanilabilir.

Sekil 50. Pencere (), agac (b), bisiklet (c), tekerlek (d) nesneleri igin bulut tabanli nesne
algilama sonuglar1

Tartisma

Calisma, insansiz hava araglariyla ¢evre etkilesimi yiiksek ve ¢evrede gelisen dogrusal
ve dogrusal olmayan parametrelerin algilanmasini saglamast amaciyla yapilmistir. Kullanilan
arag, ¢evre ile baglant1 kurabilmek i¢in bir kamera ve bir LIDAR ile donatilmistir. Kamera ile
cevredeki nesneleri tespit eder ve amag dogrultusunda veri havuzunu biiyiitmek i¢in daha sonra
etiketlemek adina buluta kaydedilir. Toplanan goriintiiler daha sonra etiketlenir. Etiketlenmis
resimler iizerinde nesneleri taniyabilmek i¢in calismada kullanilan evrisim sinir aglar
yontemiyle egitim yapilir. Evrisimli sinir aglar1 ile agirliklar olusturulur ve egitilen etiketli
resimler daha sonra nesne algilamak icin buluta yiiklenir. Bulutta kaydedilen agirliklar

kullanilarak bulut tabanli nesne algilama islemi saglanmis olur. LIDAR kullaniminin sebebi ise
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gene cevre etkilesimini artirmak adina eklenmis bir 6zelliktir. LIDAR ile ¢evredeki hareketli
ve hareketsiz nesnelerin uzakliklari ve sekilsel durumu hakkinda bilgiler alinir. 360 derece lazer

atim1 yapmasi sebebiyle IHA cevresinde neler oldugu algilanmasi daha kolaydur.

Hazir kullanilan veri setine ¢k olarak tarafimizca olusturulan veri havuzu da
kullanilmaktadir. Buradaki temel amag verileri biriktirip, ¢ok daha fazla veri kiimesi
olusturmaktir. Giinlimiizde cokg¢a arastirilan ve katki saglanmaya c¢alisilan biiyiik veri
calismasina bu sayede katki saglanmis olur. Etiketli resimlerin bulunmasi biiyiik bir problemdir.
Calisma ile hazir hizmetlerde bulunmayan ve bir amag i¢in 6zel gelistirilmesi gereken etiketli
resimleri yapmak bu sayede ¢ok daha kolay bir hal alacaktir. Buna ek olarak ¢ok ozel

durumlarda ve senaryolarda istenen sekilde etiketlemek ve egitmek miimkiin olacaktir.

Bulut iizerinden gorlinti alinmasi, bulut ile egitimin yapilmasi, buluta resim
dosyalarmin eklenmesi gibi islemler, THA’ya monte edilecek mikroislemcilerin smirl
kapasitesinden dolay1 ¢ok giizel bir secenek olacaktir. Giinlimiizde tasimaya miisait islemciler
ve ekran kartlar1 sinirli kapasiteye sahiptir. Bu yiizden hareketli sistemlerde islemci gii¢lerinin
yetersiz olmasindan dolayr isleme yetenegi zayiftir. Goriintli igleme, bilgisayarli gorii gibi
goriintli dosyalari ile yapilacak islemler, zaman ve isleme maliyeti yiiksek olan iglemlerdir.
Calisma ile bu gibi yetersiz durumlardan kurtulup, yliksek islem kabiliyetine sahip bulut
sistemlerinden faydalanmak miimkiin olacaktir. Sadece internet baglantisinin olmasiyla bu

islemler kolay bir sekilde yapilacaktir.
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SONUC VE ONERILER

Calisma diisiik islem kapasiteli ve hareketli sistemler i¢in bulut sistemleri kullanarak,
cevre faaliyetlerini ve nesnelerini algilamak igin yapilmistir. IHA lar icin ¢evre faaliyetli
olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii ¢caligsma siiresinin 6nemli bir boliimiinii havada geciren bu sistemler,
cevredeki olumsuz sartlara kars1 hareket etmelidir. Beklenmedik durumlar gelistiginde IHA nin
kirim yasamasi kagiilmazdir. Kirnm yasanmasi ile biiylik bir mali kiilfet ortaya c¢ikacaktir.
Bunlarin 6nlenmesi icin ¢evrede gergeklesen dogrusal ve dogrusal olmayan hareketleri
algilamasi ¢ok 6nemlidir. Bununla birlikte ¢evredeki nesneleri tanimasi ve bu nesnelerin iyi bir
seviyede algilamas1 gereklidir. Nesne algilama islemini, diisiik islem giicline sahip
mikrobilgisayarlarla yapmak oldukc¢a zordur. Bu yilizden bu islemleri bulut hizmeti sunan
servisler sayesinde yapilabilir. Bulut servisleri hem nesne algilamak i¢in gerekli islemleri

yapmamiza olanak tanirken ayrica goriintii verilerini depolamak i¢in de kullanilmastir.

Goriintii isleme ve nesne tespiti islemleri bulutta ger¢eklesmektedir. Calismada bulut
tabanli derin 6grenme yontemleri kullanarak gercek zamanli nesne algilama yapilmaktadir. Bu
islemi yapabilmek i¢in Once goriintii verileri toplandi, daha sonra bu goriintiiler istenen
nesneleri algilamak adina etiketlendir. Etiketlenmis veriler, YOLO tabanli bir sistem
kullanilmistir. Bu sistem ihtiyaca uygun sekilde revize edilerek istenen sekilde uyarlanmistir.
Gortintii verilert 128x128, 256x256, 320x320 gibi genel bir ¢oziiniirlik yerine 416x416
seklinde kullanilmistir. Tercih edilen bu ¢oziiniirlik sayesinde egitim hizi artti ve egitim
asamalarinin siiresi kisaltilmigtir. Maksimum y18in degeri 2000 olacak sekilde diizenlenmistir.
Yi1gin degeri ise islemin hizini artirmak i¢in 64 olarak kullanilmistir. Kullanilan yontemde tek
bir sinif i¢in egitim yapilabilirken, ¢ok sayida nesneyi de ayni1 anda egitilebilmektedir. Nesne
algilamada tespit islemi kayip degerleri kiigiik veri setleriyle bile %2 gibi kiiciik oranlarda
egitim saglandig1 gozlenmistir. Egitim islemi tamamlandiktan sonra bulut {izerinden gercgek
zamanli nesne algilama islemleri yapilabilir hale gelmistir. Ayn1 zamanda IHA’dan alinan bu

nesne tespiti goriintiileri kisisel bilgisayarlardan izlenebilir bir sekilde ayarlanmastir.

IHA igin gevre etkilesimini artirmak adima LIDAR eklenmis ve enerji sorununu ¢dzmek
ve kontrol edilmesinin kolay olmast i¢in ekstra bir Raspberry Pi kullanilmistir. Bu sayede hem
enerji problemi ¢oziilmiis hem de goriin agisindan zayif olan Emlid Linux isletim sistemi yerine
Ubuntu isletim sistemi kullanilmistir. Ayrica Linux tabanli bir igletim sistemi olan Ubuntu ile

ROS ve ROS’un i¢inde bulunan Gazebo, Rviz gibi simiilasyon programlarinin kullanilmas1 da
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saglanmistir. ROS robotik sistemlerde gorsellestirme ve simiilasyon i¢in kullanilan ¢ok énemli
bir sistemdir. Bunun sisteme eklenmesi sayesinde daha etkin bir sekilde kullanilmasi ve direkt

bir sekilde miidahale yapilabilir hale geldi.

Hazir olarak kullanilan veri setiyle birlikte genel gecer bazi nesnelerin tespit islemi
kolay bir sekilde saglandi. Ancak sinirli bir nesne kapasitesi olan bu hazir veri tabanlar1 spesifik
islemlerin ve 6zel senaryolarin ¢oziimiinde kullanmak miimkiin degildir. Bu yiizden kendi veri
setimizi tiretmek ¢ok 6nemlidir. Bu amagla ¢alismada bir veri havuzu olusturulmustur. Bu veri
havuzunda istenen nesnelerin etiketli ve etiketsiz halleri depolanmistir. Etiketli olmayan
nesneler daha sonra etiketlenmek adina tutulmaktadir. Etiketli olan goriintii verileri ile evrigimli
sinir aglar1 ile bulut lizerinde egitilmistir. Egitilen nesnelerin agirliklar1 daha sonra nesne
algilama islemleri i¢in kullanilmak iizere kaydedilmistir. Bu sayede siirekli artacak ve baska
servislere bagiml kalinmamis olacaktir. Biiyiik veri i¢in siirekli artacak bir veri havuzu

olusturulmustur.

Calismaya ilerleyen zamanda, yeni nesil daha giiclii LIDAR’lar eklenerek {i¢ boyutlu
haritala yapilmasi saglanacaktir. Ug boyutlu sekilde nesnelerin algilanmasi g¢evre etkilesimini
artiracak ve ¢cok daha tutarli hesaplamalarin yapilabilmesi miimkiin olacaktir. Bunlara ek olarak
veri seti biiylitmenin en biiyiik sorunlarindan biri olan etiketleme islemleri, daha 6nceki
egitilmis veriler iizerinden egitilmis modellerle otomatik bir sekilde etiketlenmesi

saglanacaktir.
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