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OZET

Insansiz hava araglarmin gesitli alanlarda hizla artan kullanimu, giivenlik agisindan hem firsatlar hem
de riskler dogurmakta ve erken tespit ihtiyaglarin1 6n plana ¢ikarmaktadir. Bu c¢alismada derin
O0grenme teknikleri kullanilarak, insansiz hava araglarinin erken tespitiyle kullaniminin tehlikeli
etkilerinin azaltilmas1 amag¢lanmistir. Caligmanin amaci, glivenlik sorunlari i¢in 6nceden egitilmis
YOLOVS gibi derin 6grenme yaklasimlarinin insansiz hava araci tespiti ile degerlendirilmesidir. Bu
caligma bir insansiz hava araci yarigmasi i¢in toplanan ve GitHub'da herkese agik olarak paylasilan
bir veri seti kullanilarak, nesne tespiti gorevlerinde optimal performans elde etmek amaciyla
YOLOvVS modeline odaklanmaktadir. Bu goriintiiler Roboflow kullanilarak etiketlenmis ve model
Google Colab iizerinde egitilmistir. Ger¢ek zamanli tespit uygulamalari i¢in uygunlugu ve karmagik
gorsel verileri isleyebilme yetenegi nedeniyle gelismis mimarisiyle bilinen YOLOvVS tercih
edilmistir. Modelin performansini en st diizeye ¢ikarmak amaciyla hiper parametre ayarlamalari ve
veri artirma teknikleri uygulanmigtir. Ogrenme hizi, kiime boyutu ve optimizasyon ayarlar1 gibi
temel hiper parametreler, en iyi performansi saglamak i¢in yinelemeli deneyler yoluyla optimize
edilmistir. Hiper parametre ayarlamalarinin yam sira, modelin dayamklihigmi ve genelleme
yetenegini artirmak i¢in ¢esitli veri artirma stratejileri kullanilmistir. Farkli kosullar1 ve varyasyonlari
simiile etmek amaciyla dondiirme, 6lgekleme, gevirme ve renk ayarlamalari gibi teknikler veri setine
uygulanmistir. Bu ¢alismada belirli veri setine uygulanan artirma teknikleri arasinda, dondiirmenin
en yiiksek performansi sagladigi tespit edilmistir. Bulaniklastirma ve kirpma yontemlerinin ise bu
performansi yakindan takip ettigi gozlemlenmistir. Optimize edilmis hiper parametreler ve stratejik
veri artirma kombinasyonu, YOLOvS8’in ag¢ik kaynak veri seti lizerinde yiiksek tespit dogrulugu ve
giivenilir performans elde etmesini saglamistir. Bu yontem, YOLOvVS8'in gercek diinya senaryolarinda
etkinligini kanitlarken, modelin yeteneklerini artirmada hiper parametre ayarlarinin ve veri
artirmanin  dnemini de vurgulamaktadir. Model performansini artirmak i¢in, dondiirme ve
bulaniklastirma gibi veri artirma teknikleri uygulanmigtir. Bu adimlarin ardindan 0.946'lik 6nemli
bir kesinlik degeri, 0.9605'lik dikkate deger bir duyarlilik degeri ve 0.978'lik bir kesinlik-duyarlilik
degeri elde edilmistir. Bu sonuglarla modelin Mask CNN, CNN ve YOLOVS gibi bir¢ok popiiler
modelin tizerinde bir performans gosterdigi tespit edilmistir.
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ABSTRACT

The extensive utilization of drones has led to numerous scenarios that encompass both
advantageous and perilous outcomes. By using deep learning techniques, this study aimed
to reduce the dangerous effects of drone use through early detection of drones. The purpose
of this study is the evaluation of deep learning approaches such as pre-trained YOLOv8
drone detection for security issues. This study focuses on the YOLOv8 model to achieve
optimal performance in object detection tasks using a publicly available dataset collected by
Mehdi Ozel for a UAV competition that is sourced from GitHub. These images are labeled
using Roboflow, and the model is trained on Google Colab. YOLOvV8, known for its
advanced architecture, was selected due to its suitability for real-time detection applications
and its ability to process complex visual data. Hyperparameter tuning and data augmentation
techniques were applied to maximize the performance of the model. Basic hyperparameters
such as learning rate, batch size, and optimization settings were optimized through iterative
experiments to provide the best performance. In addition to hyperparameter tuning, various
data augmentation strategies were used to increase the robustness and generalization ability
of the model. Techniques such as rotation, scaling, flipping, and color adjustments were
applied to the dataset to simulate different conditions and variations. Among the
augmentation techniques applied to the specific dataset in this study, rotation was found to
deliver the highest performance. Blurring and cropping methods were observed to follow
closely behind. The combination of optimized hyperparameters and strategic data
augmentation allowed YOLOV8 to achieve high detection accuracy and reliable performance
on the publicly available dataset. This method demonstrates the effectiveness of YOLOv8
in real-world scenarios, while also highlighting the importance of hyperparameter tuning and
data augmentation in increasing model capabilities. To enhance model performance, dataset
augmentation techniques including rotation and blurring are implemented. Following these
steps, a significant precision value of 0.946, a notable recall value of 0.9605, and a
considerable precision—recall curve value of 0.978 are achieved, surpassing many popular
models such as Mask CNN, CNN, and YOLOVS5.
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1. GIRIS

Son yillarda insansiz hava araglar1 birgok endiistride biiyiik potansiyeli olan énemli bir
teknolojik gelisme olarak 6ne ¢ikmustir [1]. Bu cihazlarin genis kullanim alani, paket
teslimatindan tarim uygulamalarina ve giivenlik gézetimine kadar ¢esitli alanlarda yenilik¢i
¢ozlimler sunmalarina olanak saglamistir [2]. Ancak insansiz hava araglarinin artan
kullanimi, bu cihazlarin yasadisi veya zararli amaglarla kotiiye kullanilmasina iliskin kamu
giivenligi agisindan yeni zorluklar1 da beraberinde getirmistir. Ozellikle kamerali insansiz
hava araglarinin kullanimi, mahremiyet ve terdrizm gibi cesitli alanlarda endiselere yol
acmustir. [3-5]. Bu nedenle giivenlik otoriteleri insansiz hava araglarini etkili bir sekilde
tespit edip taniyabilen sistemler olusturmak i¢in arastirmalari hizlandirmistir. Bu durum
geleneksel tespit yontemlerinin sinirlamalarina yonelik yeni bir arastirma alaninin
dogmasina ve daha etkili ¢goziimler arayisina yol agmistir [6]. Sonug olarak derin 6grenme
tekniklerinin kullanimi, bu alandaki ¢alismalarin 6nemli bir pargast haline gelmistir. Derin
O0grenme yapay zekanin bir alt kiimesi olup, karmasik veri kaliplarinin otomatik olarak
taninmasin1 saglar ve daha giivenli ¢oziimler bulmak amaciyla kapsamli veri analizleri

araciliiyla daha kesin ve uyarlanabilir tespit sistemleri sunar.

Gilinlimiizde insansiz hava araci tespit yontemleri, ses sinyali tabanli, radar tabanli, radyo
frekans1 tabanli ve goriintii-video tabanli yaklagimlar olarak siralanabilir [7,8]. Radarlar
uzun menziller i¢in etkili, sis ve yagmur gibi kotii hava kosullarina dayanikli ve gece goriisii
gibi avantajlara sahip olsalar da insansiz hava araglarindan yayilan elektromanyetik
dalgalarin tespit edilebilmesi icin yeterli bulunmamaktadir [9]. Radarlarin genellikle
yalnizca hedef hakkinda konum ve hiz gibi bilgiler vermesi, bu sinirli veri i¢in bile yiiksek
maliyetler ortaya ¢ikarir [10], bu da goriintii tabanli tespit yontemlerini daha kullanigl hale
getirir. Radyo frekansi tabanli yontemler, genis kapsama alanina sahip olmalari, ¢evresel
faktorlerden cok az etkilenmeleri ve hedef konumunu dogru sekilde tespit edebilmeleri gibi
bircok avantaja sahiptir. Ancak insansiz hava araglarmin diisiik radyo frekanslarina sahip
olmalari, farkli insansiz hava araci tiirleri i¢in farkli frekans degerlerinin kullanilmasi ve ¢ok
sayida sinyal kaynagi oldugunda radyo frekansi tabanli yontemin ¢ok maliyetli hale gelmesi,
bu yontemi insansiz hava araglarinin tespitinde dezavantajli kilmaktadir [11]. Ses tabanli
yontemler kisa menzilde hedefleri tespit etmede etkili olabilir ancak giiriiltii hassasiyeti
nedeniyle uzun menzildeki performanslari oldukga diistiktiir. Ayrica farkli insansiz hava

araci modelleri ve motor tipleri farkl frekanslarda ses iiretebilir, bu da ses tabanli bir modelle



hedef tespitini olduk¢a karmagsik ve maliyetli hale getirir [12]. Goriintii tabanli yontemler,
nesnelerin yiiksek ¢Oziiniirlik ve ayrintilarini saglayabildikleri i¢in derin 6grenme
kullanimina olduk¢a uygundur ve yiiksek performans elde edilebilir. Kotii hava kosullar
goriintii tabanli yontemlerin performansimi diisiirse de bu etki artirma yontemleri ile
azaltilabilir. Ancak, bu yliksek performansi elde etmek i¢in kullanilan tim bu yontemler,

genellikle yliksek hesaplama giicii ve veri isleme kapasitesi gerektirir.

Bu calisma ile derin 6grenmede performansi artiran ve birgok avantaj sunan goriintii odakli
teknikler incelenmektedir. Cesitli katkilarindan biri, goriintii tabanli yaklasimlarin,
goriintiiler, nesneler, desenler ve renkler yardimiyla zengin bilgiler toplanmasina olanak
tanimasidir. Ayrica, yiiksek boyutluluk sayesinde, derin aglarin karmagikligini yonetirler.
Bu yaklasim, savunma sanayii gibi gesitli alanlarda genis bir uygulama yelpazesine yol
acabilir. Ayrica, goriintii tabanli yaklasim veri artirma yetenegi sunar ve giiriltiilii

ortamlarda dayaniklilik gosterir [13].

Bu ¢aligmada goriintii tabanlt bir yontem olarak YOLOvS modeli kullanilmigtir. YOLOvVS
modeli, nesne tespit performansimi artirmak amaciyla yeni bir omurga ve bas yapisi
tanitmaktadir. Bu gilincellenmis yapi, modelin daha verimli ¢alismasina olanak saglar.
YOLOvS8'in mimarisi, farklt boyut ve sekillerdeki nesneleri tespit etme yetenegini artiran
dikkat mekanizmalar1 ve derin ayrik evrisim gibi modern teknikleri icermektedir. Ayrica,
model performansini 6nemli Olgiide artirmak i¢in otomatik karmasiklik ayar1 ve hiper
parametre optimizasyonu i¢in daha geligsmis algoritmalar kullanir. Bu yenilikler sayesinde,
YOLOVS, onceki siirimler olan YOLOvVS ve YOLOv4'e kiyasla daha yiiksek kesinlik ve
daha diisiik hata oranlarina ulasir [14]. YOLOv8 modeli genel performans agisindan iistiin
olsa da olumsuz hava kosullar1 gibi zorlayict durumlarda bazi sinirlamalara sahip olabilir.
Bulaniklastirma gibi kullanilan artirma yontemleri, olumsuz hava kosullarini simiile etmek

ve modelin bu duruma tepkisini gozlemlemek acisindan ¢alismaya katki saglamistir.

Bu calismadan elde edilen ¢iktilar hem askeri hem de sivil alanlarda ¢esitli tehditlere karsi
giivenligi artirmak ve korunma saglamak amaciyla uygulanabilir. Bu ¢alismanin sonuglari,
su amagclar i¢in de kullamlabilir: Ilk olarak, tehdit tespiti ve tanimlama. Kameralar
araciligiyla elde edilen goriintiiler kullanilarak olasi tehditler (insansiz hava araglari) tespit
edilebilir ve tanimlanabilir. Ayrica, uyar sistemleri i¢in de faydali olabilir. Bir tehdit tespit

edildiginde, personeli veya kullanicilar1 uyarmak igin sesli, gorsel veya diger uyarilar



saglanabilir. Bu, tehlikenin varligin1 zamaninda bildirmeyi ve gerekli 6nlemlerin alinmasini
saglar. Sivil veya askeri tesislerin, alanlarin veya araglarin korunmasi i¢in kullanilabilir.
Potansiyel tehditlerin erken tespiti ve uyarisi, saldirilarin onlenmesine veya en azindan
etkilerinin azaltilmasina yardime1 olur. Son olarak, askeri operasyonlarda taktiksel kullanim
icin degerlendirilebilir. Diismanin yaklasmasini tespit etmek ve askeri birlikleri uyararak
savunma hazirliklarini baglatmak i¢in kullanilabilir. Ayrica, modelin tasinabilir cihazlarda
caligabilme yetenegi, gercek zamanli tespit gerektiren askeri operasyonlar veya acil

miidahaleler sirasinda kullanimini kolaylastirir.

Bu ¢alisma, su sekilde devam etmektedir: Boliim 2 mevcut arastirmalari 6zetlemekte, Boliim
3 deneysel ayrintilar dahil olmak iizere kurulum, degerlendirme, parametre ayari, sonuglar
ve karsilastirmalar hakkinda bilgi vermekte, B6liim 4 ise bu c¢aligmanin bulgularinin bir

Ozetini sunmaktadir. Boliim 5 gelecekteki calismalar i¢in kisa bir 6neri sunmaktadir.






2. LITERATUR TARAMASI

Yillar boyunca insansiz hava araci tespiti i¢in birgok yontem denenmis, onerilmis ve ilgili
caligmalar yiiriitiilmustiir. Radarlar ve alternatif yontemler kullanarak insansiz hava araci
tespiti tizerine birgok farkli ¢alisma yapilmigtir [15] ve insansiz hava araglarindan yayilan
elektromanyetik dalgalarin radarlar tarafindan tespit edilmesinin yeterli olmadigi
degerlendirilmistir [9]. Tlgili yontemler iizerine yapilan ¢alismalar sonucunda ses tabanli ve
radyo frekansi tabanli yontemlerin fiyat/performans oraninin diisiik oldugu goriilmiistiir

[11]. insansiz hava arac: tespiti icin en dne ¢ikan yontem goriintii isleme olmustur.

Coluccia ve meslektaslar1 [15] insansiz hava araci tespitinde radar sensor aglarini kullanarak
bu alandaki ana zorluklara ¢6ziim iiretmeye odaklanmistir. Literatiirii inceleyerek insansiz
hava araglarinin varligini tespit etme, hedef dogrulama ve siniflandirma gibi zorluklara
yonelik en umut verici yaklagimlar1 degerlendirmislerdir. Caligmalarinin sonucunda insansiz

hava araci tespiti i¢in en verimli yontemin goriintii isleme oldugunu belirlemislerdir.

Goriintii isleme insansiz hava araci tespiti i¢in hayati dneme sahiptir. B. Srinivasa ve
arkadaglar1 [16] insansiz hava araglarini tespit etmek igin balik gozii kameralari
kullanmislardir. 180 derece veya daha genis goriis agisina sahip olan bu kameralar, genis bir
alani tek bir karede yakalamaktadirlar. Calismalarinda insansiz hava araglarinin tespitini
konvoliisyonel sinir ag1 (CNN), destek vektor makinesi (SVM) ve en yakin komsu
siiflandirma yontemleriyle gergeklestirmislerdir. Bu yontemler arasinda konvoliisyonel

sinir ag1 siniflandiricisin1 daha tatmin edici bir dogrulukla 6ne ¢ikarmislardir [16].

Wisniewski ve meslektaslari, olusturduklar1 insansiz hava araci siniflandirma modelini,
sentetik olarak iirettikleri bir veri kiimesi ile egitmislerdir. Modeli egitirken sentetik giirtiltii,
veri kiimesi boyutu ve simiilasyon parametrelerinin model {izerindeki etkilerini detayli bir
sekilde incelemeyi amaglamiglardir. Ayrica yeni insansiz hava araci tiirlerini siniflandirmak
icin sentetik veri modeline eklemeler yaparak smiflandirma maliyetlerini azaltmay1
hedeflemislerdir. Bu modeli acik kaynakli ger¢ek diinya verileriyle test ederek, literatiire

yeni bir katki saglamislardir [17].

Demir ve arkadaslar1, 20 MP ¢oziiniirliige sahip 16 kamera kullanarak insansiz hava araci

tespiti i¢in gorsel tabanli bir sistemle uzun menzilde insansiz hava araci tespit etmeyi



amaclamiglardir. Gomiili sistemlerin islem giiciinii yazilimin esnekligiyle birlestirerek,

insansiz hava araci tespiti ve takibi i¢in kapsamli bir platform saglamislardir [18].

Literatiirde yer alan bir diger ¢alisma yiiksek dogrulukta gercek zamanli insansiz hava araci
tespiti lizerine odaklanmistir. Bu c¢aligmada hareketli nesnelerin (insansiz hava araci, kus
veya arka plan) tespiti ve tespit edilen nesnenin siniflandirilmasi seklinde iki asamali bir
yontem uygulanmistir. Bu yaklasimla insansiz hava araci tespitinde yiiksek islem hizi ve
yiiksek dogruluk elde edilmesi hedeflenmistir. Hareketli nesnelerin tespiti icin arka plan

¢ikarma yapilirken, siniflandirma igin konvoliisyonel sinir agi (CNN) kullanilmistir [19].

Bir diger calismada derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmast YOLOvVS, yasakli
bolgeler veya 0zel alanlarin yasa dis1 insansiz hava araci miidahalesinden korunmasi igin
kullanilmistir [20]. Gozetim videolar: baglaminda insansiz hava araci tespitinde en zorlu
sorunlardan biri, insansiz hava araglarinin farkli arka planlarda belirgin benzerliklerini ayirt
etmektir. Bu nedenle modelin performansini artirmayi hedeflemistir. Veri setinde yeterli
ornek bulunmadigindan, modeli dnceden egitmek icin transfer 6grenmesi kullanilmigtir.
Boylece kayip degeri, insansiz hava aract konum tespiti, kesinlik ve duyarlilik a¢isindan ¢ok

yiiksek sonuglar elde edilmistir.

Wang ve arkadaslari1 [21], ¢calismalarinda {i¢ ana soruna odaklanmis ve bu sekilde DOTA
V1.0 veri seti i¢in orijinal YOLOVS algoritmasinin performansini artirmay1 amaglamislardir.
Ilk olarak, goriintiilerdeki kiiciik hedefler hakkinda daha fazla bilgi ¢ikarmak icin,
goriintiilerdeki farkli boyutlardaki hedefleri tespit etmek amaciyla temel ag katmaninda ek
bir tespit gergeklestirilmistir. Goriintiilerdeki farkli boyutlardaki hedefleri tespit etmek i¢in,
EMA modiiliine dayali C2f-E yapisin1 kullanmanin faydali olacagi vurgulanmistir. Son
olarak, modelin dayanikliligin1 artirmak i¢in orijinal algoritmadaki CloU kayip fonksiyonu
yerine Wise-IoU kullanilmistir. Gelistirilmis algoritmanin, DOTA V1.0 verileri i¢in %1,3
daha iyi performans sergiledigi ve uzaktan algilama goriintiilerinde hedef tespit dogrulugunu
etkili bir sekilde artirabilecegi kanitlanmistir. Bu ¢alisma, uzaktan algilama goriintiilerinin
arka plan karmasikligina odaklanarak, cok sayida kiigiik hedefi ve ¢esitli hedef 6l¢eklerini
hedef alan YOLOVS tabanli bir uzaktan algilama goriintii hedef tespit algoritmasi

sunmaktadir.



Baska bir ¢alismada YOLOVS8 Srinivasa ve meslektaglari tarafindan gergek zamanli insansiz
hava araci tespiti i¢in kullanilmistir [16]. Ger¢ek zamanli tespit, zamaninda kimlik
dogrulama ve yanit hizmeti i¢in zorunlu bir 6n kosuldur. Bu hedefe ulagsmak i¢in YOLOvVS
modeli TensorFlow.JS ile entegre edilmistir, boylece sunucu tarafi islemeye gerek kalmadan
sistem kurulumu ve web tabanli uygulamalara entegrasyon saglanmistir. Onerilen gercek
zamanli insansiz hava araci tespit sistemi, olaganiistii dogruluk oranlarina sahip olup,
giivenilirlik agisindan saglam bir kriter ortaya koymustur. Bu arastirma insansiz hava
araclari, ucaklar ve kuslar hakkinda goriintiiler iceren MS COCO veri setini kullanmustir.
Model duyarlilik, kesinlik, F1 skoru ve ortalama ortalama kesinlik degerleri agisindan son

derece basarili sonuglar vermistir.

2.1. Yapay Zeka

Son yillarda yapay zeka ¢esitli alanlarda hizla ilerleyerek 6nemli bir inceleme ve gelistirme
alan1 haline gelmistir. Bilgisayar bilimleri, matematik, sanat ve mimarlik gibi pek ¢ok
disiplinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Yapay zeka temelde bilgisayar sistemlerine
insana Ozgii diisiinme, 6grenme ve karar alma yeteneklerini kazandirmaya yonelik bir

teknoloji olarak tanimlanabilmektedir [22].

Yapay zeka alaninda 6nemli bir doniim noktas1 1950'lerde Alan Turing'in bir bilgisayarin
insan zihnine benzer sekilde nasil islev gosterebilecegine dair tatmin edici bir agiklama
yapmasiyla gergeklesmistir [23]. Gilinimiizde yapay zeka ¢esitli alt alanlarda Onemli
ilerlemeler gostermistir. Robotikte ileri karar verme kabiliyetine sahip robotlar tasarlamayz,
dogal dil igleme ile yazma deneyimi gelistirmeyi ve ulastirmada otonom araglarin sorunsuz
bir sekilde hareket etmelerini miimkiin kilmay1 amaclamaktadir. Boylece bir¢cok alanda

insan zekasina benzer sekilde hareket etmeyi amaglayan ¢oziimler sunmaktadir.
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Sekil 2.1. Yapay Zeka Uygulama Alanlar [22]
2.1.1. Derin 6grenme

Ogrenme net bir tanima sahip olmayan ve bir dizi farkli siireci kapsayan karmasik bir
kavramdir. Makineler acisindan bakildiginda bir makine, yapisi, programi veya verisi
iizerinde yapilan degisiklikler sayesinde gelecekteki performansini iyilestirebiliyorsa, bu

durum "6grenme" olarak kabul edilir [24].

Makine 6grenimi toplumun pek ¢ok alaninda doniisiim yaratmaktadir ve web aramalari,
sosyal medya icerik filtreleme, e-ticaret Oneri sistemleri, kameralar ve akilli telefonlar gibi
tilkketici iirlinlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenimi sistemleri; nesne
tanima, konugmay1 metne ¢evirme, haber ve iriinleri kullanicilarin ilgi alanlarma gore
siralama ve alakali arama sonuglarini sunma gibi uygulamalarda 6nemli bir rol
iistlenmektedir. Bu uygulamalar giderek derin 6grenme olarak adlandirilan bir teknik sinifi

tarafindan desteklenmektedir [25].

Derin 6grenmede biiyiikk veri kullanimi esastir. Bu alandaki 6nemli bir avantaj, derin
O0grenme algoritmalarinin, denetimli ya da denetimsiz sekilde verilerin temsilinde kullanilan

ozellik vektorleri ve kenar kiimelerini 6grenme yetenegine sahip olmasidir [26].



1958 yilinda Frank Rosenblatt yapay sinir aglarini kullanarak 6gretimli bir desen tanima
algoritmas1 yaratmistir. Ancak, Rosenblatt’in gelistirdigi iki katmanl sinir agi, karmagik
verilerle basa ¢ikmada yetersiz kalmistir. Derin O6grenme, ¢ok katmanli sinir aglari
kullanarak bu sorunu asmis ve verilerden daha etkili sekilde bilgi ¢ikarmayr miimkiin
kilmaktadir. Derin 6grenmede, bilginin her katmanda ayr1 ayr1 egitilmesi 6nemli bir avantaj

olarak 6ne ¢ikmaktadir [26].

Makine 6grenimi, 2006’dan giiniimiize kadar daha derin ve hiyerarsik bir 6grenme bigimi
olarak evrilmistir. Giinlimiizde derin 6§renme teknolojisi, devletler, sirketler ve akademik
diinya tarafindan yogun sekilde kullanilmaktadir. Derin 6grenme, biiyiik veri setlerinden
insan miidahalesi olmadan 6grenme kapasitesine sahip olup, yapay zekd alanindaki
bilgisayar algoritmalarinin insan beyninin deneyimlerinden faydalandigini gosterir. Derin
Ogrenme mimarisi, her yeni gorevde, girilen verileri kullanarak sonuglar1 siirekli olarak

gelistirir [27].

Ivakhnenko ve Lapa ¢ok katmanl algilayicilar i¢in derin 6grenme mimarileri tasarlamigtir.
Katmanlar arasinda 6zel yontemler secilerek uctan uca egitim gerceklestirilmis ve bu siirecte

en kiiglik kareler yontemi kullanilmistir [28].
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[k bilinen derin ag mimarisi, kendi kendini diizenleyen cognitron modelinin bir uzantist
olan neocognitron'dur ve bu model, denetimsiz 6grenme 6zelligine sahiptir. Neocognitron,
cok katmanli bir yapiya sahiptir ve smiflandirma islemi sirasinda "Ogretici"ye ihtiyag

duymaz; yalnizca agin giris katmanina bir uyarict modelin eklenmesi yeterlidir [30].

1993 yilinda, Jurgen Schmidhuber yaklagik 1000 katmandan olusan bir devirli sinir ag1
kullanarak derin 6grenme alaninda 6nemli bir yenilik yapmistir. 1997'de uzun-kisa déonem
hafiza (LSTM) modeli tanmitilmigtir. 1998'de ise geri yayilim ve gradyan tabanli 6grenme
modeli birlestirilmistir. 2009-2011 yillar1 arasinda derin 6grenme daha ileri bir diizeye
tasinmis ve bu donemde goriintii tanima ve konvollisyonel sinir aglar1 kullanilmaya

baslanmuistir.

2.1.2. Derin 6grenme mimarileri

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanl bir yapida egitildigi ve daha karmasik
temsil ve 6grenme siireglerini gerceklestirebildigi bir alan olarak son yillarda biiyiik bir
gelisim gostermistir. Derin 6grenme mimarileri, ¢ok katmanli aglar kullanarak verilerden
anlaml1 6zellikler ¢ikarabilir ve bu sayede c¢esitli uygulamalarda basariya ulasabilirler. Bu
mimariler, gorsel tanima, dil igleme, ses tanima ve daha pek ¢ok alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional neural networks- CNN)

Evrisimsel sinir aglar1 6zellikle goriintii isleme alaninda 6nemli bir yere sahiptir. Evrisimsel
Sinir Aglar1 goriintiilerdeki uzaysal hiyerarsiyi dgrenebilen, yerel 6zellikleri ¢ikaran ve
katmanlar arasinda paylasilmis agirliklarla modelleme yapan aglardir. Bu aglar goriintii

tanima, nesne tespiti, segmentasyon gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir [31].

Evrisimsel Sinir Aglar1 farkl islevleri yerine getiren 3 6nemli katmandan olusur. Evrisim
katmani yerel 6zellikleri ¢ikarir ve bu 6zellikleri daha anlamli temsillere donistiiriir. Bu
katman gorlintii gibi verilerde 6nemli detaylar1 yakalayarak, daha derinlemesine analiz
yapabilme yetenegi kazandirir. Ardindan havuzlama katmani devreye girer ve ¢ikarilan
ozellik haritalarinin boyutlarini kiigiiltiir. Bu islem modelin hesaplama yiikiinii hafifletirken,

ayni zamanda genelleme yetenegini artirir, yani asirt uyum riskini azaltir. Son olarak tam
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baglantili katman 6zelliklerin 6grenildigi yerden alarak, siniflandirma veya regresyon gibi
gorevlerde kullanilmak {izere sonuglari isler ve modelin nihai tahminini iiretir. Bu yap1
CNN'lerin goriintlii tanima, nesne tespiti gibi gorevlerde yiiksek performans gostermesini

saglar [32].

Le Cun ve arkadaslari, ¢ok katmanli bir yapiya sahip olan ve gradyan tabanli 6grenme
teknigiyle egitilen CNN mimarisini, el yazist tanima gorevinde basariyla kullanmiglardir
[31]. Bussiiregte geri yayilim algoritmasini kullanarak agi egitmisler ve modelin 6grenmesini
saglamiglardir. Bu yaklasim ilk kez LeNet mimarisi ile somut bir sekilde uygulanmis ve
CNN'lerin goriintii tanima gibi gorevlerde ne kadar etkili olabilecegini gdstermistir [31].
LeNet, o donemde el yazis1 rakamlari tanimada biiyiik basar1 elde ederek, derin 6grenme

tekniklerinin potansiyelini ortaya koyan 6nemli bir kilometre tas1 olmustur.
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Sekil 2.3. LeNet Mimarisi [35].
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Krizhevesk ve ekibi milyonlarca gorsel tizerinden binlerce nesne siniflandirmak igin biiyiik
ogrenme kapasitesine ihtiya¢ duyuldugunu ve nesne tanima isleminin yiiksek karmasikligini
g6z Oniinde bulundurarak, evrisimli sinir ag1 olan AlexNet modelini kullanmislardir [32].
AlexNet'in en biiyiilk avantaji modelin kapasitesinin, derinliginin ve genisliginin
ayarlanabilir olmasi, ayrica gorseller hakkinda yapilan giiclii ve genellikle dogru varsayimlar
sayesinde daha verimli calismasidir. Bu o6zellikler, CNN'lerin, benzer boyutlardaki
katmanlara sahip geleneksel ileri beslemeli sinir aglarina kiyasla ¢cok daha az baglanti ve

parametre i¢erdigi i¢cin daha kolay egitilebilmesini saglar.
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Sekil 2.4. AlexNet Mimarisi [32]

Tekrarlayan sinir aglarn (Recurrent neural networks - RNN)

Tekrarlayan sinir aglar1 ardisik verilerle ¢alisabilen modellerdir. Tekrarlayan Sinir Aglar
onceki zaman dilimlerinden gelen bilgileri hatirlayarak sirali verilerdeki bagimliliklar:
ogrenir. Bu 6zellik dil modelleme, ses tanima ve zaman serisi tahminleri gibi uygulamalarda

faydalidir[33].

RNN gizli katmandan alinan ¢iktiy1 tekrar gizli katmana geri besleyerek art arda gelen
bilgileri isleyebilen bir derin 6grenme modelidir [26]. RNN temelde sirali verilerden
faydalanir. Goriintii gibi verilerde giris ve ¢ikislarin sirali olmasinin 6nemi yokken dogal dil
isleme (NLP) gibi alanlarda siralamanin biiyiik bir rolii vardir. Ornegin, bir ciimledeki
kelimelerin sirasi, anlamin dogru bir sekilde anlasilabilmesi i¢in kritik 6nem tasir ve RNN,

kelimelerin sirasina gére tahmin yapabilme yetenegi gosterir [28].
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Sekil 2.5. Basit Tekrarlayan Sinir Aglar1 [28]

RNN’ler bilgi elde etmede yetersiz kaldiginda, bu sorunu ¢d6zmek i¢in birden fazla
algoritmanin birlikte kullanilmasiyla basarili sonuclar elde edebilir [30]. Bir climledeki
kelime dizilimlerini hesaplamak, sinirsiz etkilesimleri modellemek ve bagimlilik agaglarini
olusturmak gibi karmasik islemler icin ¢ift yonlii RNN gibi yontemlerden faydalanilabilir.

Bu yaklagim daha dogru ve etkili analizler yapilmasini saglar [34].

Uzun kisa siireli bellek aglar1 (Long short-term memory- LSTM)

LSTM RNN'lerin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme konusundaki zorluklarint agmak i¢in
gelistirilmis bir modeldir. LSTM hiicre durumu ve kapt mekanizmalar1 (giris, ¢ikis ve
unutma kapilar1) kullanarak, daha uzun siireli bilgiyi hafizasinda tutabilir. Bu nedenle

LSTM, o6zellikle dil modelleme, metin olusturma ve ses tanima gibi uygulamalarda olduk¢a
etkilidir [35].

Hochreiter ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen LSTM, onceki RNN 6grenme
algoritmalariin ¢dzemedigi birgok gorevi ¢ozmek amaciyla tasarlanmistir. LSTM uygun
bir gradyan tabanli Ogrenme algoritmasiyla birlikte c¢alisarak, hata geri yayilim

(backpropagation) sorunlarinin iistesinden gelmek i¢in gelistirilmis yeni bir RNN modelidir.

LTSM mimarisinde 4 katman bulunmaktadir, bunlar giris, unutma, ¢ikis ve hiicredir. LTSM
mimarisinde bulunan ve kap1 olarak ifade edilen unsurlar sayesinde mimarinin anahtari

konumundaki hiicreler bilgi tutabilmekte ya da bilgiyi silebilmektedir. Mimaride yer alan
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diger katmanlar yani giris, ¢ikis ve unutma katmanlari hiicre durumunda s6z konusu agin

hafizasin1 meydana getirmektedir [36].

En yaygin LSTM mimarisi olan vanilya LSTM ve bu mimarinin 8 farkli modeli, {i¢ temel
problem iizerinde incelenmistir: akustik modelleme, el yazisi tanima ve polifonik miizik
modellemesi [41]. LSTM o6zellikle miizik besteleme alaninda etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu alanda, siirekli hata akigini saglayarak gradyan kaybolma sorunlarini
ortadan kaldirir ve verideki uzun vadeli bagimliliklar1 tespit eder. Bdylece, ritmik

zamanlama ve sayma gibi gorevler LSTM sayesinde basariyla ¢oziilebilmektedir.

Vanilya LSTM'den tiiretilen her bir varyant yalnizca tek bir farklilik ile digerlerinden
ayrilmaktadir. Bu farkliliklarin her biri LSTM mimarisinin performansini etkileyen
unsurlarin yalitilmasini ve analiz edilmesini saglamaktadir. Mimarideki tiim kapilar,

tekrarlanan girdileri tiim kapilardan alacak sekilde tasarlanmistir [37].

Kisitli boltzmann makineleri (Restricted boltzmann machines)

Kisith Boltzmann Makinesi goriiniir birimler katmanindan ve gizli birimler katmanindan
olusur; gizli katman ise goriiniir-goriiniir ya da gizli-gizli baglantilara sahip degildir. Gizli
katman bir kez 6grenildikten sonra, gercek birimler tarafindan aktive edilen gizli birimlerin
aktivite vektorleri, baska bir Kisitli Boltzmann Makinesi i¢in giris verisi olarak
kullanilabilir. Bu islem gereken kadar gizli katman 6grenene kadar tekrarlanabilir. Birden
fazla gizli katman 6grenildikten sonra, tiim ag, ¢ok katmanli bir tiretken model olarak kabul
edilir ve her ek gizli katman, modelin egitim verilerini iiretme olasilig1 izerinde bir alt sinir

olusturur [38].

Her seferinde bir gizli katmani 6grenmek, bir¢ok gizli katmana ve milyonlarca agirliga sahip
derin sinir aglarini egitmenin 6nemli bir yontemidir. Bu 6grenme siireci gdzetimsiz olmasina
ragmen, ist diizey Ozellikler genellikle ham veri vektorlerine kiyasla siniflandirma
islemlerinde ¢ok daha faydali olmaktadir. Derin aglar, geri yayilim algoritmasindan
yararlanarak kategorize etme veya boyut kiiciiltme gibi islemler i¢in daha etkili bir sekilde

optimize edilebilmektedir [38].
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Derin inanc ag1 (Deep belief networks)

Derin Inang A1, temel yapr tasi olarak Kisitli Boltzmann Makinesi (RBM) adin1 verdigimiz
olasiliksal bir modeli kullanir. Kisith Boltzmann Makinesi, her seferinde yalnizca bir 6zellik
katmanini kesfetmeye yonelik tasarlanmistir. Derin Inang Ag1 egitilirken, her bir Kisith
Boltzmann Makinesi, elde ettigi 6zellik aktivasyonlarini, bir sonraki Kisithi Boltzmann
Makinesinin egitiminde veri olarak kullanir. Bu islem, RBM'lerin tekrarli olarak

uygulanmasiyla gergeklestirilir.

Kisithh Boltzmann Makinesi, tek basina sinirlt bir temsil giiciine sahiptir. Ancak, bir dizi
katmandan olusan Derin Inang Ag1 modelinde kullanildiginda gergek potansiyelini gosterir.
Derin Inan¢ Agindaki her katman, ikili ya da siirekli degerli birimlerden olusur. ki ardisik
katman, tamamen birbirine baghdir, fakat ayn1 katmandaki birimler arasinda baglanti

bulunmaz [39].

Hinton ve arkadaslari derin 6grenmeyi Derin Inang Aglar1 sayesinde her seferinde bir
katmani 6grenmenin miimkiin oldugu bir siire¢ olarak tanimlamislardir. Bu yontemin temel
prensibi, alt katmanlar 6grenilirken daha iist katmanlarin var olmadigin1 varsaymaktir. Her
bir katman 6grenildikten sonra, agirliklar bir {ist katmandaki agirliklardan bagimsiz hale
gelir. Ancak st katmanlardaki agirliklar degistikge, alt katmanlar icin baslangicta

tamamlayici olan dncelikler uyumsuz hale gelebilir.

Derin Inan¢ Ag1 giris ve ¢ikis katmanlarina sahip, olasiliksal bir ileri besleme tahmin araci
olarak tanimlanabilir. Derin Inang Aginimn temel yapi tasi1 olan Kisith Boltzmann Makinesi,
sinir agindaki agirliklarin baglangi¢ degerlerini belirlemek icin katman denetimsiz bir
o0grenme yontemini kullanir. Bu yontem, her katmanin bir 6nceki katmandaki 6zellikleri

ogrenip bir sonrakine aktarmasi prensibine dayanir.

Her bir katman Kisithi Boltzmann Makinesi ile dnceden egitilir ve derin bir yapiya sahip bu
ag, birbirine bagl iki farkli katmandan olusur: birinde gériiniir diigiimler (noronlar),
digerinde ise gizli diiglimler (néronlar) yer alir. Her katmandaki diiglimler yalnizca diger
katmanlardaki birimlerle baglantilidir; ayni1 katman igerisindeki birimler arasinda dogrudan
bir baglant1 bulunmaz. Bu baglantilar simetrik ve ¢ift yonliidiir, yani bilgiyi her iki yonde de

tastyabilir [39].



16

2.2. Goriintii Isleme

Gorlintli isleme bilgisayar bilimlerinde dijital goriintiilerin belirli algoritmalarla islenmesi
stirecini ifade eder. Dijital goriintii isleme, bilgisayarla gérmenin temel unsurlarindan biridir.
Bilgisayarla gorme c¢esitli disiplinleri kapsayan bir alan olup, dijital gorsellerden anlamli
veriler ¢ikarmayir amaclar. Ayni zamanda miihendislik perspektifinden, insan gorme

sisteminin gergeklestirdigi isleri otomatik hale getirmeyi hedefler [46].

Bilgisayarla gorme alanindaki ana gorevler dijital gorsellerin elde edilmesi, islenmesi, analiz
edilmesi, anlagilmasi, ¢ikarimlar yapilmasi ve bu verilerle karar verilmesidir. Goriintii
isleme ve bilgisayarla gérme kavramlar1 genellikle birbirinin yerine kullanilsa da bazen bu

terimler ortiismektedir [40].

Dijital goriintii islemenin ilk yillarindaki ana hedef, goriintli kalitesini iyilestirmekti. Bu
alandaki erken basarili 6rneklerden biri 1964 yilinda ABD'de JPL tarafindan yapilan bir
gorevde elde edilmistir. Bu projede, Glines ve Ay'in konumlar1 géz 6niinde bulundurularak,
binlerce Ay fotografina geometrik diizeltme, gradyan doniisiimii ve giiriiltii temizleme gibi
islemler uygulanmaistir. Bu tekniklerle Ay yiizeyinin detayl1 haritas1 ¢ikarilmistir. Sonrasinda
100.000'den fazla fotograf iizerinde daha gelismis goriintii isleme yOntemleri kullanilarak,
Ay'in topografik haritasi, renk haritas1 ve panoramik mozaigi olusturulmustur. Bu 6nemli

calisma, Ay'a yapilan ilk insanli yolculuk i¢in temel bir hazirlik saglamistir [41].

Donemin donanim sinirlamalart nedeniyle dijital goriintii isleme maliyetliydi, ancak
1970'lerde daha ucuz ve erisilebilir bilgisayarlarin liretilmeye baslanmasiyla bu maliyetler
azalmis ve gercek zamanli goriintii isleme miimkiin hale gelmistir. Gilinlimiizde, genel
amacl bilgisayarlarin giiclenmesi ve yayginlasmasi ile goriintii isleme her zamankinden

daha yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bugiin, goriintii isleme tip, sanat, miithendislik ve askeri alanlarda genis bir kullanim alanina
sahiptir. Internetin yayginlasmasiyla birlikte, video ve fotograflarin sikistirilmasi gibi
ihtiyaclarda da goriintii isleme tekniklerinden sik¢a faydalanilmaktadir. Ayrica, goriintii
isleme, derin 6grenme modellerinin egitiminden 6nce gorsel verilerin 6n islemesinde yogun

bir sekilde kullanilmakta ve modellerin egitim siiresini kisaltarak basarimini artirmaktadir.
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Gorlintl isleme, dijital ortamda yer alan gorsellerin bir bilgisayar aracilifiyla islenmesi
stirecidir. Bu siire¢, goriintiideki bilgi ve verilerin anlamli hale getirilmesi, analiz edilmesi
ve gerektiginde karar verilmesi icin ¢esitli algoritmalarin kullanilmasidir. Dijital goriintii
isleme, bilgisayarli gorii alaninin temel bir bileseni olup, 6zellikle tip, miithendislik, askeri
alanlar ve sanat gibi genis bir yelpazede uygulanmaktadir [40]. Bu alanin en 6nemli
amaclarindan biri, insan gorme sistemini taklit ederek, bilgisayarlarin ¢evrelerini algilamasi

ve anlamlandirmasini saglamaktir.

Bu noktada YOLO goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alaninda devrim niteliginde bir
yaklagim olarak karsimiza c¢ikmaktadir. YOLO nesne tespiti ve gorlintii tizerindeki
nesnelerin etiketlenmesi gorevinde yiiksek dogruluk ve hiz saglamak i¢in gelistirilmis bir
algoritmadir. Diger nesne tespiti yontemlerinden farkli olarak, YOLO algoritmasi goriintiiyi
tek bir islemde analiz eder. Bu, onu hem hizli hem de verimli kilar, bu yiizden gercek zamanh

uygulamalarda siklikla tercih edilmektedir.

2.2.1. YOLO’nun tarihgesi

Derin 6grenme alaninda birgok algoritma bulunmaktadir; ancak You Only Look Once
(YOLO), hizli islem hiz1 ve daha dogru sonuglar saglamasi nedeniyle ozellikle tercih
edilmektedir. YOLO’nun hizinin temel sebebi, islem gelistirme ve c¢alisma
mekanizmasindan kaynaklanmaktadir. YOLO ailesi, her biri 0Onceki siirlimlerin
sinirlamalarini ele alarak ve performansi artirarak, birgok yineleme ile gelisim gostermistir,

Sekil 2.6:

YOLOX
yoLovi YOLOv3 YOLOR YOLOv8
PP-YOLOV2
2015 2016 2018 2020 l 2021 2022 2023 .
Srss DAMO YOLO
YOLO9000 el Lo PP-YOLOE
v2 ALY YOLOv7
YOLOVS YOLOME
YoLOvE

Sekil 2.6. YOLO Ailesi Zaman Cizelgesi [14]
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YOLO, Washington Universitesi'nden Joseph Redmon ve Ali Farhadi tarafindan
gelistirilmistir. 2015 yilinda piyasaya siiriilen YOLO, yiiksek hiz1 ve dogruluguyla hizla
popiilerlik kazandi.

YOLO versiyonlarinin gelisimini degerlendirebilmek i¢in backbone, gergeve ve performans

gibi anahtar kaliplar bulunmaktadir [14].

YOLOV2, 2016 yilinda yayimlanmis ve YOLOv1’in farkli boyutlardaki nesneleri tespit
edememe sorununu ¢Oézmek i¢in gelistirilmistir. Bu sorunu ¢6zebilmek adina, batch

normalization, anchor boxes ve boyut kiimeleri gelistirilmistir.

YOLOV3, 2018’de piyasaya stiriildiigiinde modelin performansini artirmistir. Bunun igin
backbone agi, ¢oklu ankrajlar ve uzamsal piramit havuzlama gelistirilmistir. YOLOV4,
2020’de piyasaya stiriildiigiinde ise, onemli degisiklikler agisindan YOLOv3 ile minimal bir
sapma gostermektedir. YOLOv4, YOLOvV3’e kiyasla daha fazla CNN katmanina sahiptir.

YOLOVS, oncekilere kiyasla en belirgin versiyon olarak one ¢ikmaktadir; bunun baglica
nedeni Darknet yerine PyTorch kullanmasidir. Bu degisiklik, modelin performansinda bir
artisa yol agmustir. Ayrica, hiper parametre optimizasyonu, entegre deney takibi ve otomatik

ithracat Ozelliklerinin eklenmesi, ilerlemelerine katkida bulunmaktadir.

YOLOV6, daha iyi performans, daha hizli egitim ve daha iyi tespit saglamak iizere

gelistirilmistir. Basarili olabilmek i¢in, bu modelin mimarisi gelistirilmistir.

YOLOvV7, COCO anahtar noktas: veri setini kullanarak poz tahmini gibi yeni gorevleri

entegre ederek yeteneklerini genisletmistir.

YOLOVS, gercek zamanli nesne tespitinde en son yineleme olup, dogruluk ve hiz acisindan
en iist diizey performans1 sunmaktadir. Onceki versiyonlarin gelismelerine dayanarak, ¢esitli
nesne tespit gorevleri i¢in ideal bir se¢enek haline getiren yeni 6zellikler ve optimizasyonlar

sunmaktadir.

YOLO’nun ilerlemelerini kesfetmek, ¢ercevenin gelisimini derinlemesine anlamay1
saglamaktadir. Bu ilerleme, ag tasarimi, kayip fonksiyonundaki ayarlamalar, ankraj

kutularindaki degisiklikler ve giris c¢oziiniirliiglindeki degisiklikler gibi ¢esitli alanlarda



19

Ozetlenebilir. Ayrica, her yeni YOLO versiyonu hiz ve dogruluk agisindan iyilestirmeler
gostermektedir. Bir YOLO versiyonu segerken, belirli uygulamanin baglami ve

gereksinimleri dikkate alinmalidir.

2.2.2. YOLOVS teknolojik iyilestirmeler

YOLOVS8’in diger modellere gore daha yiiksek performansa sahip olma sebeplerinden birisi
Mosaic ve MixUp gibi gelismis veri artirma teknikleriyle modelin genelleme kabiliyetini
artirmasidir. Ayrica uyarlanabilir ¢apa hesaplama yontemi kullanilarak nesnelerin daha
dogru tespit edilmesi anlaminda gelisim saglar. YOLOvV8 diger modellerden farkli olarak
giris katmaninda uyarlanabilir gri tonlama dolgusu uygulanarak goriintiilerin boyutlarinin

sabitlenmesini saglar, bdylece nesne tespitinde daha verimli olmasini saglar [41].

YOLOVS8’1 diger modellerden daha ileri tasiyan en biiyiik yeniliklerden biri mimarisinin
Cross Stage Partial (CSP) bloklariyla gelistirilmis olmasidir. Eski modellerde kullanilan C3
yerine CSP bloklarinin gelistirilmesiyle elde edilen C2f modelinin kullanimi YOLOvVS8’1
ileriye tasmmistir [42]. ConvNeXt mimarisinden esinlenilerek modern konvoliisyon
katmanlari modele entegre edilmis ve bu sayede modelin zorlu tespit senaryolarinda
performanst artirilmigtir [43]. Modelin omurga katmaninda yapilan bu iyilestirmeler

Verimli Katman Toplama Agi (ELAN) yaklasimindan esinlenilerek yapilmistir.

YOLOVS8'in boyun katmanindaki iyilestirmeler, modelin tespit dogrulugunu ve hesaplama
verimliligini artirmak amaciyla 6nemli yapisal degisiklikler igerir. Bu iyilestirmelerden biri,
cok Olgekli ozelliklerin verimli bir sekilde birlestirilmesini saglayan Path Aggregation
Network - Feature Pyramid Network (PAN-FPN) yapisinin kullanilmasidir. PAN-FPN,
kiiciik, orta ve biiyiik 6l¢ekli nesnelerin dogru bir sekilde tespit edilmesine yardimci olur
[42]. Ayrica, BiFPN (Bidirectional Feature Pyramid Network) entegrasyonu, 6zelliklerin
hem yukaridan agagiya hem de asagidan yukariya dogru verimli bir sekilde birlestirilmesine
olanak tanir, bu da daha giiclii bir 6zellik ¢ikarimi saglar. Bu yapilar, modelin hesaplama
verimliligini artirirken ayni zamanda daha dogru sonuglar elde edilmesine yardimer olur.
Boyun katmaninda ayrica anchor-free yaklasimina gegis yapilmis ve bu yontem, nesne
tespitinde daha esnek ve verimli sonucglar sunmustur. Tiim bu iyilestirmeler, YOLOvS8’in

tespit dogrulugunu artirirken, modelin daha hizli ve verimli ¢caligsmasina katki saglamaktadir.



20

YOLOV8'in ¢ikis katmanindaki gelistirmeler, siniflandirma ve nesne tespiti islemlerini ayr1
ayr1 optimize etme, anchor-free tespit yaklasgimini benimseme, gelismis kayip hesaplama
teknikleri kullanma ve daha hizli ¢ikarim (inference) siirecleri ile modelin dogrulugunu
onemli ol¢iide artirmistir. Bu iyilestirmeler, modelin farkli senaryolarda daha esnek, dogru

ve verimli sonuglar elde etmesine olanak tanimaktadir [41].

2.3. Insans1iz Hava Araclan

Insansiz Hava Araglar1 (IHA), insan miidahalesi olmadan ucus gergeklestirebilen hava
araglar1 olarak tamimlanir. ilk baslarda, tehlikeli ve zor gdrevler igin cesitli askeri kuvvetler
tarafindan kullanilan IHA'lar, zamanla ticaret, bilim, tarim, giivenlik, fotografcilik ve lojistik
gibi farkli alanlarda da kullanim alani bulmustur. IHA teknolojisinin gelisimi hem askeri

hem de sivil sektorlerde 6nemli bir yer tutmaktadir.

20. yiizy1lin baslarinda, IHAlar askeri egitimde ve atis hedefi olarak kullaniliyordu. Ancak,
Birinci Diinya Savasi sirasinda IHA teknolojisinde onemli gelismeler yasandi. Bu donemde
Dayton-Wright Airplane Company tarafindan gelistirilen ve 6nceden belirlenen bir zamanda
patlayan pilotsuz hava torpidosu gibi drneklerle IHA lar daha islevsel hale geldi [44]. 1916
yilinda A. M. Low tarafindan yapilan ilk motorlu IHA denemesi ise, bu teknolojinin askeri
alandaki kullanimimi hizlandirdi. Ayrica, Reginald Denny tarafindan 1935 yilinda

gelistirilen ilk biiyiik 6lgekli IHA, teknolojinin ivme kazanmasinda énemli bir rol oynadi.

Ikinci Diinya Savasi’nda ise IHA'lar, hem ugaksavar egitimi i¢in hedef olarak kullanilmus,
hem de hava saldirilarinda yer alacak sekilde gelistirilmeye baslanmistir. 1959 yilinda,
Amerikan ordusu, pilot giivenligini artirmak ve riski en aza indirmek amaciyla insansiz hava
araclarina (IHA) yénelik yatirimlara odaklanarak bu alandaki teknolojik gelisimin dnciisii
olmustur. Bu kapsamda 1960'li yillarda baslatilan projeler, IHA teknolojisinin hizla
ilerlemesine zemin hazirlamistir. Ozellikle 1964 yilinda Vietnam Savasi sirasinda Ryan
Model 147 ve Lockheed D-21 gibi erken dénem IHA'lar, kesif ve istihbarat toplama
gorevlerinde basariyla kullanilarak savasin seyrinde onemli bir rol oynamistir. Ayni
donemde Israil, Yipratma Harbi sirasinda kesif kameralariyla donatilmis IHA'lar1 devreye
sokarak diigman bolgelerinden kritik bilgiler elde etmis ve bu teknolojiyi savas taktiklerine

entegre etmistir.
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1973 Yom Kippur Savasi, IHA teknolojisinin askeri stratejilerdeki Snemini daha da belirgin
hale getiren bir doniim noktas1 olmustur. Israil, bu siiregte IHA'lar1 hem diisman ugaksavar
sistemlerini yaniltmak amaciyla sahte hedefler yaratmak icin hem de gozetleme
faaliyetlerinde etkili bir sekilde kullanmistir. Benzer sekilde, ABD ordusu da Giliney
Asya'daki askeri operasyonlarda IHA'lar1 kesif gorevlerinde kullanarak teknolojinin

potansiyelini degerlendirmistir.

1980'ler ve 1990'lar, IHA teknolojisinin hem tasarim hem de operasyonel kabiliyetler
acisindan olgunlastigi yillar olmustur. ABD ordusu, bu donemde IHA’lar1 daha genis
kapsamda kullanmaya baslamis ve oOzellikle 1991 Korfez Savasi sirasinda bu araglarin

etkinligi bir kez daha kanitlanmustir.

Giiniimiizde IHA'lar, hem askeri hem de sivil alanda genis bir kullanim yelpazesine sahiptir.
2012 yili itibariyle, ABD Hava Kuvvetleri filosunda 7494 IHA bulundugu ve bu sayinmn
toplam ugak filosunun yaklasik iicte birine denk geldigi bildirilmistir. Bunun yani sira,
IHA’lar artik yalmzca savas alanlarinda degil, giinliik hayatin birgok alaninda da yer
edinmistir. Ornegin, 2013 yilinda Deutsche Post’un "Parcelcopter” projesi kapsaminda tibbi
malzemelerin tasnmasinda IHA'lar1 test etmesi, bu teknolojinin lojistikteki potansiyelini
gostermistir. Ayni sekilde, medya kuruluslari da haber materyalleri veya {inliilerin

goriintiilerini elde etmek igin IHAlar1 yaygin sekilde kullanmaktadir.

[HA'lar ayrica, tip, giivenlik, arama-kurtarma, video ve fotografcilik gibi alanlarda da etkin
bir sekilde kullanilmaktadir. Bu araglar, diisiik maliyetli ve kolay bakim gerektirmeleri
sayesinde pratik ve erisilebilir hale gelmis olup, kullanim alanlar1 her gecen giin
genislemektedir. Ozellikle gelismis navigasyon sistemleri, sensorler ve yapay  zeka
teknolojileriyle donatilan IHA’lar, gelecekte ¢ok daha fazla sektdrde onemli bir rol

oynayacaktir.

Sonug olarak, IHA lar, askeri alandaki kokenlerinden giiniimiize kadar olan siirecte biiyiik
bir evrim gecirmis ve g¢esitli endiistrilerdeki kullanimi ile giinliik hayatimizda 6nemli bir yer
edinmistir. Teknolojik gelismelerle daha da verimli hale gelen IHA’lar, gelecekteki

uygulamalariyla birgok sektoérde devrim yaratmaya devam edecektir.
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3. MATERYALLER VE YONTEMLER

Bu bolim YOLOv8'in degerlendirilmesi i¢in kullanilan materyalleri ve deney

gergeklestirildikten sonraki degerlendirme kriterlerini ele almaktadir.

3.1. Deneysel Ortam ve Veri Seti

Bu ¢alismada YOLOVS modeli agik kaynak bulut tabanli Jupyter notebook olan Google
Colab kullanilarak uygulanmistir. Google Colab'in en biiyiikk avantaji model egitimi
sirasinda 15110MiB bellek kapasitesine sahip bir Tesla T4 NVIDIA GPU saglamasidir.
Ayrica Google Colab projeleri saklama olanagi sunmakta ve Google Drive ile entegre

oldugu i¢in kolayca erisilebilmektedir.

Bu ¢alismada Mehdi Ozel tarafindan bir IHA yarismas igin toplanan iicretsiz veri seti
kullanilmustir [45]. Bu veri seti Darknet (YOLO), TensorFlow ve PyTorch modellerinde
egitim yapmay1 kolaylastiran “.txt” ve “.xml” dosyalarini igermektedir. Veri seti insansiz
hava araglarini tespit ve tanima amaciyla titizlikle etiketlenmis ve anotasyon yapilmisg
toplam 1359 goriintii igermektedir. Veri setinde birden fazla insansiz hava araci kategorisi
bulunmaktadir ve goriintiiler farkli mesafelerde ¢ekilmistir. Veri setinde bulunan
gorintiilerde, veri cesitliligi saglamak amaciyla farkli agilar, ylikseklikler ve arka planlar
bulunmaktadir. Bu ¢alismada tiim insansiz hava araci kategorileri tek bir sinif olarak ele
alinmaktadir. Veri seti YOLOvV8 modelinin egitimi, dogrulamasi ve test edilmesi igin

Roboflow kullanilarak %70: %20: %10 oraninda boliinmiistiir.

Veri setinin ornekleri ¢esitli kategori ve alt kategorileri igermekte olup Resim 3.1'de
goriilebilir. Veri seti Sekil 3.1'te gosterildigi gibi ¢esitli insansiz hava araci yonelimleri ve
boyutlar1 icermektedir. Sekil 3.1 (a) veri setindeki insansiz hava araci konumlarinin
dagilmmi gostermekte iken, Sekil 3.1 (b) insansiz hava araci boyut dagilimini

gostermektedir.
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height

Sekil 3.1. (a) Veri Setindeki insansiz Hava Araglarinin Konum Dagilim1. (b) Veri Setindeki
Insansiz Hava Araglarmin Boyut Dagilimi.
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Insansiz hava aract nesnelerinin boyutlarindaki varyasyon asir1 sayida hesaplama
parametresine yol acgabilmektedir. Yiiksek yogunluklu hesaplama parametresinin Oniine
geemek i¢in egitimden 6nce orijinal gorilintii boyutu, piksel doniisiimii ile 640 piksel x 640
piksel olarak esit sekilde kiigiiltiilmektedir. Yeniden boyutlandirmanin yani sira, veri setine
on igleme adimi olarak otomatik yonlendirme uygulanmaktadir. Veri setindeki ¢esitli artirma
yontemlerinin etkilerini karsilastirmak amaciyla, dondiirme, g¢evirme, bulaniklastirma,
kirpma ve gri tonlama gibi teknikler uygulanmistir. Artirma yontemlerinin sonuglari, Bolim

4.2 Veri Seti Artirmasi basliginda ayrintili olarak ele alinacaktir.

3.2. Degerlendirme Kriterleri

Tespit edilen orneklerin degerlendirilmesini kolaylastirmak igin bir karisiklik matrisinin
degerli bir ara¢ olarak kullanilmast miimkiindiir. Bu matris dort farkli sonucu belirler: dogru
pozitif (TP), yanhis pozitif (FP), dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN). Gergek
parametreler siitunlara, tahmin edilen parametreler ise satirlara karsilik gelir; bu sayede bu

dort sonucun gosterimi, Cizelge 3.1'de oldugu gibi saglanabilir:

Cizelge 3.1. Karigiklik Matrisi

Real Parameters
Confussion Matrix
POSITIVE NEGATIVE
) POSITIVE TP FP
Predicted Parameter
NEGATIVE FN TN

Egitilen modelin insansiz hava araci tespitindeki etkinligini degerlendirmek igin ii¢ ana 6lgiit
kullanilmaktadir: duyarlilik (R), kesinlik (P) ve ortalama kesinlik (AP). Duyarlilik
parametresi, dogru bir sekilde tanimlanan pozitif hedeflerin sayisinin toplam pozitif hedef

sayisina boliinmesiyle belirlenir; asagida gosterildigi gibi:

TP
TP+FN

Duyarlilik (R) = (3.2
TP algoritma tarafindan dogru bir sekilde tanimlanan pozitif drneklerin sayisini, FN ise
algoritma tarafindan negatif 6rnekler olarak yanlis tespit edilen pozitif 6rneklerin sayisini

temsil eder. Kesinlik parametresi, dogru bir sekilde tanimlanan pozitif hedeflerin sayisinin
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toplam pozitif tespit sayisina boliinmesiyle belirlenir; asagida gosterildigi gibi:

TP
TP+FP

Kesinlik (P) = (3.2)
TP algoritma tarafindan dogru bir sekilde tanimlanan pozitif 6rneklerin sayisini; FP ise
algoritma tarafindan pozitif 6rnekler olarak yanlis tespit edilen negatif 6rneklerin sayisini

temsil eder.

Kesinlik (P) ve duyarlilik (R) parametreleri hesaplandiktan sonra ortalama kesinlik (AP)
hesaplanabilir. Kesinlik y eksenine, duyarlilik ise x eksenine yerlestirilerek bir grafikle
gorsellestirilebilir. Ortalama kesinlik (mAP) parametresi birden fazla sinif tizerindeki AP
degerlerinin ortalamasini temsil eder. Ortalama kesinlik (AP) ve ortalama ortalama kesinlik

(mAP) hesaplama formiilleri agagida verilmistir:

Ortalama Kesinlik (AP) = fol PRdR (3.3)

Ortalama Ortalama Kesinlik (mAP) = M (3.4)

Yukarida listelenen her bir parametre, modelin degerlendirilmesinde 6nemli bir 6neme

sahiptir ve tiim sonuglar degerlendirme amaclari i¢in kullanilacaktir.
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4. SONUCLARIN TARTISILMASI

4.1. Hiper Parametre Ayarlari

YOLO'daki hiper parametre ayarlar1 modelin performansini, hizim1 ve dogrulugunu
belirlemede kritik bir rol oynamaktadir. Bu ayarlar YOLO modelinin gelistirme
asamalarinin her birinde egitim, dogrulama ve test davranisint 6nemli Olglide etkiler. Bu
calismada sistemin davranisimi degerlendirmek i¢in hiper parametrelerde degisiklikler

yapilmistir.

Epok tiim veri setinde bir tam gegisi temsil eder. Bu degerin ayarlanmasi egitim siiresini ve
modelin performansini etkileyebilir. Bu calismada tiim denemelerde en iyi sonuglarin 150
epok ile siirekli olarak elde edildigi gozlemlenmistir. Epok sayis1 150 olarak ayarlandiginda
egitilen modelin kararli ve istikrarli hale geldigi fark edilmistir. Diger hiper parametrelere
varsayilan olmayan degerler atandiginda, maksimum degeri elde etmek i¢in 150 epok'un en
iyi se¢im oldugu ortaya ¢ikmistir. Sekil 4.1 bu ¢alismada elde edilen bazi sonuglar1 temsil

etmektedir.

Precision-Recall Curve Precision-Recall Curve

drone 0.939 drone 0.941
— all classes 0.939 MAP@0.5 — all classes 0.941 MAP@0.5

08 0.8

0.6 0.6

0.4 0.4

0.2 0.2

0.0 - - - - 0.0 - - - -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall

{a) Epoch=50 (b) Epoch=100

Precision-Recall Curve Precision-Recall Curve

drone 0.956 drone 0.919
=— all classes 0.956 MAP@0.5 —all classes 0.919 MAP@0.5

08 0.8

0.6 0.6

0.4 0.4

0.2 0.2

0.0 . - . - 0.0 . . - B
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 o8 10
Recall Recall

(c) Epoch=150 (d) Epoch=200

Sekil 4.1. (a) 50 Epok'daki Kesinlik-Duyarlilik Egrisi. (b) 100 Epok'daki Kesinlik-
Duyarlilik Egrisi. (c) 150 Epok'daki Kesinlik-Duyarlilik Egrisi. (d) 200
Epok'daki Kesinlik-Duyarlilik Egrisi
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Sekil 4.1.(a) 50 epok'da 0.939'luk bir kesinlik-duyarlilik degerini gosterirken, Sekil 4.1.(b)
daha yiiksek bir epok'da 0.941'lik hafif¢e daha yiiksek bir kesinlik-duyarlilik degeri
gostermektedir. Sekil 4.1.(c) maksimum kesinlik-duyarlilik performans degeri olan 0.956'y1
sergilemektedir. Sekil 4.1.(d), 150 epok'da kesinlik-duyarlilik degerinin dramatik bir sekilde
0.919'a diistiigiinii gostermektedir.

Goriintii boyutu hiper parametresi, girdi goriintiilerinin boyutlarini ayarlamak i¢in kullanilir
ve YOLOvS8 modelinin hem dogrulugunu hem de hesaplama verimliligini artirmay1 hedefler.
Bu caligmada goriintii boyutunun 6n isleme sirasinda belirlenen 640'a ayarlanmasinin,
alternatif degerlerle karsilagtirildiginda modelin dogrulugunu artirdigi gozlemlenmistir.
Farkl1 goriintii boyutunun yapilan deneyler, alternatiflerin 640 ile karsilastirildiginda daha
diisiik performans gosterdigini ortaya koymustur. Sekil 4.2 bu ¢alismada elde edilen bazi

sonugclari temsil etmektedir.

Sekil 4.2 (a) 6401k bir goriintii boyutunun 0.956'lik daha yiiksek bir kesinlik-duyarlilik
degeri sagladigin1 gdstermektedir. Sekil 4.2 (b) 6n isleme boyutundan farkli bir goriintii
boyutunun  kullanilmasmmin  kesinlik-duyarlilik ~ degerini  0.944'e  diistirdiigiini

gostermektedir.

Y1gin boyutu parametresi ayni anda islenen goriintii miktarini diizenlemek icin kullanilir. -
1 olarak ayarlandiginda GPU bellek kullanilabilirligine gére dinamik olarak goriintii sayisini
ayarlayan otomatik toplama islevini etkinlestirir. Bu ¢alismada yogun boyutu parametresinin
-1 olarak ayarlanmasi hassasiyette 6nemli bir diisiise neden olmustur. Bu nedenle varsayilan

deger olan 16 korunmustur.

Precision-Recall Curve Precision-Recall Curve

1.0 1.0
—— drone 0.956 —— drone 0.944
—— all classes 0.956 MAP@0.5 — all classes 0.944 MAP@0.5
0.8 08

0.6 06
£

0.0 0.0
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall

(a) imgsz=640 (b) imgsz=800

Sekil 4.2. (a) 640 Goriintii Boyutundaki Belirli Veri Seti I¢in Kesinlik-Duyarhilik Egrisi.
(b) 800 Gériintii Boyutundaki Belirli Veri Seti I¢in Kesinlik-Duyarlilik Egrisi.
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Warmup epok parametresi 6grenme oranini baslangigta yavasca artirmak igin kullanilir ve
bu sekilde egitim siirecini stabilize etmeyi amaglar. Bu sayede model baslangigtan itibaren
daha tutarli bir sekilde calisarak daha dogru sonuglar elde eder. Bu ¢alismada varsayilan
warmup epok degeri 3 iken 5 olarak giincellendi ve bu giincellemenin kesinlik-duyarlilik

egrisi degerlerinde iyilesme sagladig1 gézlemlendi.

YOLOvVS8'de momentum, warmup_momentum, weight decay gibi bir¢cok hiper parametre
kullanilmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda, diger tiim hiper parametreler varsayilan

degerlerinde tutulmustur.

4.2. Veri Seti Artirnmi

Bu calismada YOLOvV8 modeli, Kaggle’da yayimlanan ve 6zel olarak yapilandirilmis
insansiz hava araci veri seti kullanilarak egitilmistir [23]. Veri setinin 6n isleme ve artirimi
Roboflow kullanilarak gergeklestirilmistir. Artirma tekniklerinin etkinligi gercek diinya
goriintiileri, yakin mesafe c¢ekimleri, uzak mesafe goriintiileri, giiriiltiilii gorseller, acili
perspektifler gibi farkli unsurlari igerebilecek veri setine bagli olarak degisiklik
gostermektedir. Bu ¢alismada gesitli veri artirma teknikleri uygulanmig ve bunlarin sonuglari

gozlemlenmistir.

Flip artirnm1 veri setini ornek goriintiileri simetrik olarak yansitarak artirma islemidir. Bu
teknik modelin 6rnek goriintiilerin ¢esitli yonlerini tanimasina yonelik olarak egitilmesini
amaglar. Caligmamizda bu yontemin sonuglart olumlu etkilemedigini gordiik; dolayisiyla

daha iyi sonuglar elde etmek i¢in kullanilmadi.

Doénme artirimi orijinal goriintiileri birkag derece dondiirerek yeni goriintii 6rnekleri
olusturma islemidir. Bu yaklasim modelin performansini artirmak i¢in goriintiileri modelin
farkli perspektiflerden gormesini amaglar. Bu calismada sadece dondiirme artirimi
uygulamak 6nemli derecede olumlu sonuglar vermistir ve kesinlik-duyarlilik egrisinde bir
artis gozlemlenmistir. Dondlirme artiriminin bu veri seti ig¢in gercekten etkili bir teknik

oldugu gozlemlenmistir.

Kirpma artirimi  Ornek goriintii sayisim  artirmak icin belirli boliimleri kirparak

gerceklestirilir. Bu yaklasim modelin 6grendigi hedefin yonlerini ¢esitlendirmeyi amagclar.
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Bu ¢alismada kirpma yonteminin kullanilmasinin sonuglari degistirmedigi gézlemlenmistir,
bu da bu veri setinde insansiz hava araci tespiti i¢in gerekli kritik bilesenlerin varligin

gostermektedir.

Bulaniklastirma artirimi mevcut veri setine bulaniklik ekleyerek ek goriintii ornekleri
olusturma islemidir. Gorlintiilerdeki detay seviyesini azaltarak modeli daha zorlu 6rnekler
iizerinde egitmek amaclanmaktadir. Calismamizda yalnizca bulaniklagtirma artirimi
kullanilmasi, kesinlik-duyarlilik degerinde artis gostermesine neden oldu ve bu artirma

yOnteminin bu veri seti i¢in model kombinasyonu ile uyumlu oldugunu gosterdi.

Gri tonlama artirimi, renkli goriintiileri gri tonlamali versiyonlara doniistiirerek ekstra
goriintliler iiretme islemidir. Bu ayar, modelin goriintiilerin temel 6zelliklerine dncelik
vermesini tesvik eder. Ancak, calismamizda gri tonlama artirnmi model performansini
degistirmedi ve renk degiskenliginin bu veri seti i¢in kritik bir faktér olmayabilecegini 6ne

surdii.

YOLOvV8’in ¢esitli veri seti artirnmlar tizerindeki performansinin degerlendirme kriterleri

ve kesinlik-duyarlilik egrileri Sekil 4.3’de gosterilmektedir.

(a) (b)

Precision-Recall Curve Precision-Recall Curve

lc) (d)

Sekil 4.3. (a) Flip Artinmli Kesinlik-Duyarlilik Egrisi. (b) Dénme Artirimli Kesinlik-
Duyarlilik Egrisi. (b) Kirpma Artinmli Kesinlik-Duyarlilik Egrisi. (d)
Bulaniklastirma Artirimli Kesinlik-Duyarlilik Egrisi. (e) Gri Tonlama Artirimli
Kesinlik-Duyarlilik Egrisi.
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Sekil 4.3 (a) flip artirnmli bir veri setinde YOLOvV8 modelinin performansini gostererek
0.957°1ik bir kesinlik-duyarlilik degeri elde etmistir. Sekil 4.3 (b) dondiirme artirimli bir veri
setindeki modelin performansimi sunarak 0.977°lik bir kesinlik-duyarlilik degeri elde
etmistir. Sekil 4.3 (c) kirpma artirimli bir veri setindeki modelin sonuglarin1 gdstererek
0.971°lik bir kesinlik-duyarlilik degeri elde etmistir. Sekil 4.3 (d) bulaniklastirma artirrml
bir veri setindeki modelin performansini sergileyerek yine 0.971°lik bir kesinlik-duyarlilik
degeri elde etmistir. Son olarak, Sekil 4.3 (e) gri tonlama artirimli bir veri setindeki modelin
performansini gostererek 0.969’1uk bir kesinlik-duyarlilik degeri elde etmistir. Bu deneyler
sonucunda hem dondiirme hem de bulaniklagtirma artirma yontemlerinin veri setine

uygulanmasinin model performansini artirabilecegi sonucuna varilmistir.
4.3. Model Performansi

Basariyla sonug elde etmek i¢in hem model hem de veri seti tizerinde hiper parametrelerin
ayarlanmasi ve belirli veri setinin artirilmasi seklinde iki temel yaklagim uygulanmistir. Bu
iki yontem sirastyla uygulanmustir. Ik olarak sonuglari optimize etmek igin hiper
parametreler ayarlanmig, ardindan performansi daha da artirmak amaciyla veri artirma

teknikleri uygulanmstir.

Sekil 4.4 YOLOvV8 modelinin tiim egitim siireci boyunca performansini 6zetlemek i¢in
sunulmustur. Elde edilen sonuglara dayanarak bu veri seti ve model i¢in 150 epok degerinin
optimal deger olarak secilmesinin birka¢ nedeni oldugu goériilebilir. Egitim performansi
sonuglarmi temsil eden ilk satir incelendiginde kayip degerlerinin 100 ile 150 epok arasinda
stirekli olarak diistiigli acik¢a goriilmektedir. Ayrica hem dogruluk hem de hatirlama
degerleri 150 epok civarinda istikrar kazanmaktadir. Benzer sekilde, dogrulama
performansini temsil eden ikinci satirda, mAP degerleri de 150 epok civarinda istikrar
kazanmaktadir. Genel olarak sonuglar kiigiikk dalgalanmalar gostermekte olup, bu

dalgalanmalar kritik degildir ve egitim siirecinde kullanilan agirliklara atfedilebilir.
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Sekil 4.4. Belirli Bir Veri Seti I¢in Yolov8 Model Sonuglari

Model i¢in hiper parametre ayarlamasina ek olarak kesinlik egrisi, duyarlilik egrisi, F1 skoru

ve kesinlik-duyarlilik egrisi mevcuttur ve Sekil 4.5'de gosterilebilir:

i Precision-Recall Curve

—— drone 0.970
= all classes 0.970 MAP@0.5
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Sekil 4.5. Belirli Veri Seti I¢in Kesinlik-Duyarlilik Egrisi.

Kesinlik-duyarlilik egrisi degeri hiper parametre ayarlamasi ile 6nemli dlgiide iyileserek
dikkat cekici bir yliksek degere, 0.970'e ulasmaktadir.

Sekil 4.6 (a) F1 egrisinin belirli bir noktada 0.588'lik en yiiksek degere ulastiginm
gostermektedir. Sekil 4.6 (b)’de duyarlilik degeri 0.97 olarak belirtilirken, Sekil 4.6 (c)’de
kesinlik degeri 0.832 olarak gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. (a) Belirli Bir Veri Seti I¢in F1-Giiven Egrisi. (b) Belirli Bir Veri Seti I¢in
Duyarlilik—Giiven Egrisi. (c¢) Belirli Bir Veri Seti I¢in Kesinlik-Giiven Egrisi.

Resim 4.1 elde edilen test sonuglarii gostermekte olup, modelin test goriintiilerindeki farkli

boyut ve agilardaki insansiz hava aract tanima yetenegini sergilemektedir. Kesinlik

degerlerinin 0.6 ile 0.9 arasinda degistigi gozlemlenmektedir.
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Resim 4.1. Belirli Veri Seti i¢in Test Sonuglar

Hiper parametre ayarlamalarinin ardindan ¢esitli artirma yontemleri uygulanmis ve bunlar

arasindan en iyisi secilerek Sekil 4.7°de verilen sonuclar elde edilmistir.
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Sekil 4.7. Yiiksek Boyutlu Veri Seti I¢in Yolov8 Model Sonuglari

Sekil 4.4 ile Sekil 4.7 arasindaki 6nemli fark Sekil 4.4’de daha yiiksek maksimum ve

minimum degerlere sahip kayip degerlerine sahip olmasidir. Bu sonug¢ daha biiyiik veri

setlerinin daha yiiksek kay1p degerlerine yol a¢tiginin gostergesidir. Veri artirmanin bir diger

onemli etkisi kesinlik-duyarlilik egrisinde gozlemlenmektedir. Kesinlik-duyarlilik degeri

bulaniklastirma ve dondiirme veri artirma yontemleri kullanilarak artirilmistir. Bu yontemler

onceki boliimlerde detaylandirildigi gibi yinelemeli deneyimler sonucunda belirlenmistir.
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Sekil 4.8. Artirilmis Veri Seti I¢in Kesinlik-Duyarlilik Egrisi
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Veri seti artirnmi ile Kesinlik-duyarlilik egrisi degeri dnemli dl¢lide iyileserek 0.97 yiiksek

bir degere ulasiyor, bu durum Sekil 4.8'de gdsterilmektedir.

Sekil 4.9 (a) F1 egrisinin belirli bir noktada maksimum deger olan 0.236'ya ulastigin
gostermektedir. Sekil 4.9 (b)’de duyarlilik degeri 0.98 olarak belirtilirken, Sekil 4.9 (c) ‘de
kesinlik degeri 0.840 olarak gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. (a) Artirilmis Belirli Veri Seti I¢in F1-Giiven Egrisi (b) Artirilmis Belirli Veri
Seti I¢in Duyarlilik-Giiven Egrisi (c) Artirilmis Belirli Veri Seti I¢in Kesinlik-
Giiven Egrisi

Resim 4.2 modelin test goriintiilerindeki farkli boyut ve yonlerdeki insansiz hava araglarini
tespit etme yetenegini sergilemektedir. Bu tespitlerdeki kesinlik degerleri 0.8 ile 0.9 arasinda

degismektedir.
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Resim 4.2. Artirillmis Veri Seti Sonucu

4.4. Diger Modellerle Karsilastirma

Bu calismada YOLOv8 modeli belirli bir veri setinde egitilmis ve dnemli basarilar elde
edilmistir. YOLOvS8'in diger modellere gére konumunu degerlendirmek i¢in ayni veri seti
iizerinde YOLOv4, YOLOv3, transfer 6grenme uygulanan YOLOvVS5 ve Mask R-CNN
modelinin sonuglar1 kullanilmistir [20]. Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar Cizelge 4.1'de

Ozetlenmistir.
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Cizelge 4.1. Karsilastirma Tablosu

Model Veri  Seti ée;sinlik Duyarlilik(R) 2 ggazlnalrir&a( rg Xgl)ama
Boyutu
CNN [16] 712 96 % 94 % 95 %
SVM [16] 712 82 % 91 % 88 %
KNN [16] 712 74 % 94 % 80 %
MaskRCNN [47] 1359 93.6 % 89,4 92,5 %
YOLOv3 [20] 1359 92 % 70 % 78,5 %
YOLOV4 [20] 1359 91 % 89 % 93,8 %
YOLOV5 [20] 1359 94.7 % 92,5% 94,1%
(Transfer Learning)
YOLOvS8 1359 95.4 % 93,4 % 97 %
Onerilen Model 3212 94.6 % 96,05 % 97,8 %

Bu ¢alismada performans kriterleri, 6nceki boliimlerde belirtilen kesinlik ve duyarlilik
degerlerini dogrudan etkileyen, kesinlik-duyarlilik egrisi, kesinlik, duyarlilik ve dogru
pozitif degerleri gibi coklu parametreler temel alinarak belirlenmistir. Dogru pozitif
degerleri, referans alinan diger calismalarda performans degerlendirmesi i¢in kullanildiklar
icin karsilagtirma parametresi olarak kullanilmistir. YOLOvVS8 i¢in dogru pozitif (TP)
degerleri incelendiginde, transfer 6grenimi kullanilmadan bile oldukc¢a basarili sonuglar elde
edilmistir. Ayrica YOLOVS i¢in artirilmis ve artirilmamis veri setleri ile elde edilen PR egrisi
degerleri sirastyla 0.978 ve 0.970 olarak belirlenmis, her ikisi de diger modellerden elde

edilen degerleri agsmustir.

4.4.1. Mimari ve performans karsilastirmasi

YOLOv8 YOLO serisinin 6nceki siirlimlerinden farkli olarak yeni bir omurga ve bas
yapisina sahiptir. Bu yenilikler modelin karmasik nesne tespiti gorevlerinde dogrulugunu
artirirken daha diisiik hata oranlarina ulagmasini saglar. YOLOvS8 diger YOLO modelleri
(YOLOv3, YOLOv4, YOLOVS) ile karsilastirildiginda %95.4 gibi yiiksek bir kesinlik
degerine sahip oldugu gozlemlenmistir. Bu basar1 YOLOvS8’in detaylar1 yakalamadaki iistiin
yetenegini, nesne boyut ve sekillerine uyum saglama kapasitesini gosterir. YOLOv4 ve

YOLOV5 gibi modeller insansiz hava araci tespitinde basarili sonuglar sunsa da YOLOv8
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daha yiiksek bir kesinlik elde ederek giivenlik uygulamalarinda daha etkin bir ara¢ haline

gelmistir.

4.4.2. Mask R-CNN ve YOLOVS8 kiyaslamasi

Mask R-CNN nesne tespiti ve ayristirmasi igin tercih edilen oldukga popiiler bir derin
ogrenme modelidir. Mask R-CNN %93.6 kesinlik ile YOLOvS8’e kiyasla nispeten yiiksek
bir performans sergilemektedir. Ancak Mask R-CNN, YOLOv8’e gore daha fazla islem
giici ve bellek kullanimi gerektirdiginden gercek zamanli uygulamalarda verimlilik
acisindan sinirlamalara sahiptir. YOLOv8’in bu gibi durumlarda tercih edilmesinin nedeni,
hiz ve dogruluk oranlarini optimize etmesi ve nispeten daha az islem giicli ile
calisabilmesidir. Bu 6zellik, 6zellikle insansiz hava araci tespitinde anlik kararlarin alinmasi

gerektigi askeri ve giivenlik uygulamalarinda YOLOVS’in tercih edilmesine yol agmaktadir.

4.4.3. Geleneksel algoritmalar: CNN, SVM, KNN ve YOLOvV8 kiyaslamasi

Geleneksel makine 6grenimi algoritmalari olan CNN, SVM ve KNN, belirli dogruluk
seviyelerine ulagmis olsalar da giinimiiziin kompleks giivenlik gereksinimlerini kargilamak
icin yeterli degildirler. CNN algoritmasi, insansiz hava araci tespitinde %96 gibi yiiksek bir
kesinlik oranina ulagsa da sinirli veri ve karmasik veri isleme gereksinimleri nedeniyle derin
O0grenme tabanli modellerin hizina ve adaptasyon yetenegine erisemez. SVM ve KNN
modelleri de diisiik kesinlik oranlari ile yiiksek dogruluk ve hassasiyet gerektiren giivenlik
uygulamalarinda yetersiz kalmaktadir. YOLOvVS bu tiir durumlarda daha derin ve ayrintili

ogrenme yetenekleri ile dne ¢ikar.

4.4.4. Transfer 6grenme: YOLOVS ve YOLOVS’in egitim farkhihiklar:

YOLOvV5 modeline transfer 6grenme uygulandiginda elde edilen %94.7 kesinlik orani,
YOLOv8’in transfer 6grenme olmaksizin ulastigi %95.4 kesinlik oranina ¢ok yakindir. Bu
durum YOLOvVS8’in mimari olarak, egitimi sirasinda transfer 6grenme gibi destekleyici
unsurlar olmadan dahi yiiksek performans saglayabildigini gostermektedir. YOLOV8’in bu
ozelligi daha diisik miktarda 6n bilgi ile bile yiliksek dogrulukla nesne tespiti
gergeklestirmesine olanak tanir. Transfer 6grenme, verilerin 6nceden etiketlenmis biiyiik bir

veri setinde egitilmis bir modelin farkli bir veri setine uyarlanmasidir. YOLOv8’in bu
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avantaji modelin adaptasyon yetenegini artirarak daha genis veri cesitliligine sahip

ortamlarda etkin tespit yapabilmesini saglar.
4.4.5. Artirtlms veri kullanim ile performans artisi

YOLOV8 modelinin artirilmis veri setleri ile test edilmesi sonucu elde edilen kesinlik-
duyarlilik degeri %97.8 olarak kaydedilmistir. Artirilmamis veri seti ile bu deger %97.0
iken, bu sonuglar YOLOvS8’in farkli hava kosullari, 1siklandirma ve giiriiltii seviyelerine
karst uyum saglama becerisini ortaya koyar. YOLOvVS8’in artirilmis veri kullanimi ile
sagladig1 bu basari, insansiz hava araglarinin dogal ortamlarda tespiti i¢in giivenilir bir
¢ozim sunmakta olup, giriltili ortamlarda dahi performans kaybini minimuma
indirgemektedir. Bu da oOzellikle kotii hava kosullart veya zayif 1s1k gibi zorluklarla

karsilagilan durumlarda YOLOvS8’in tercih edilmesinin avantajin1 gostermektedir.
4.4.6. Onerilen modelin avantajlari

Bu c¢aligmada onerilen model, YOLOVS temelinde gelistirilmis olup, genisletilmis veri seti
ile daha yiiksek bir dogruluk oranina ulagmay1 hedeflemektedir. 3212 goriintiiden olusan
veri setinde %94.6 kesinlik degeri elde edilmistir. Bu durum, YOLOvV8’in veri biiytikligii
arttikca stabil ve yiiksek dogruluk oranlarini koruyabildigini gdsterir. Modelin genis veri
setlerinde sagladigi bu istikrarli performans, giivenlik alaninda farkli durumlarda
karsilagilan potansiyel tehditlerin erken tespiti ve giivenilir uyari sistemlerinin olugturulmasi

icin 6nemli bir avantaj sunmaktadir.



41

5. GELECEK CALISMALAR

Gelecekte YOLOVS8'in performansi daha genis bir veri seti ile degerlendirilecektir. Bu veri
seti kara araglar1 ve deniz tasitlar1 gibi ek veri kategorilerinin entegrasyonu ile
genisletilebilir. Ayrica veri seti insansiz hava araglari, kara araclar1 ve deniz tasitlarini igeren
goriintiiler eklenerek zenginlestirilecektir. Bu arag¢ kategorilerindeki ¢esitliligin artirilmast,
YOLOvS8’in etkinligini artiracak ve modelin daha genis bir senaryo yelpazesinde

uygulanabilir olmasini saglayacaktir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calisma YOLOVS8'in yiiksek performans gosterdigini ve kullanilan belirli veri setinde
basarili sonuglar elde ettigini sonuglandirmaktadir. Modelin performansini artirmak icin
cesitli artirma teknikleri uygulanmis ve hiper parametrelerde ayarlamalar yapilmistir; belirli
Oneriler gelistirilmistir. Donme ve bulaniklagtirma artirma yontemlerinin bu veri seti i¢in
uygun oldugu ve model performansini artirdig1 gosterilmistir. Optimal degerler 6nerilmis ve
bunlarin etkileri sergilenmistir. Bu ayarlamalar, YOLOvS, YOLOv4 ve YOLOV3 gibi diger
popliler ve benzer derin 6grenme modelleri ile karsilagtirilmig ve YOLOVS'in ayni1 belirli
veri setinde onlardan daha iyi performans gosterdigi ortaya konmustur. Gelecek calismalar
i¢in, insansiz hava araci tespiti konusundaki YOLOvVS8'in performansini kesfetmek, cesitli
veri setleri kullanmay1 icerebilir. Veri setinin kapsaminin daha genis bir senaryo ve
karmasiklik yelpazesini kapsayacak sekilde genisletilmesi, modelin daha kapsamli bir

sekilde egitilmesini saglayacaktir.

Bu kiyaslamalar 15181nda, YOLOvV8 modeli, insansiz hava araci tespiti i¢in kullanilan diger
yontemlere gore dogruluk, hiz ve gercek zamanl uygulamalarda verimlilik gibi ac¢ilardan
one ¢ikmaktadir. YOLOVS’in diger modellerle karsilagtirildiginda yiiksek kesinlik oranlari
sunmasi, insansiz hava araci tespiti gibi giivenlik odakli uygulamalarda tercih edilmesinin
temel nedenlerinden biridir. Mask R-CNN gibi ileri diizey modeller yiiksek kesinlik
saglamasina ragmen, isleme hizi agisindan daha yavas kalmaktadir. Geleneksel algoritmalar
ise, hiz ve kesinlik oranlarinin giiniimiiz giivenlik gereksinimlerini karsilamada yetersiz
kaldigin1 gostermektedir. Bu nedenle, YOLOvS8’in sundugu hiz, kesinlik ve disiik
hesaplama maliyeti 6zellikleri, modelin giivenlik ve savunma uygulamalarinda tercih edilen

bir ¢6ziim olmasini saglamaktadir.
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