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OZET

Bu caligmada derin 6grenme yontemleri kullanilarak egitilen model ile askeri araglari,
silahli-silahsiz kisileri havadan otonom uguslar yaparak tespit edebilen bir drone
tasarlanmistir. Nesneleri siniflandirmak icin transfer 6grenme mimarilerinden ResNet50,
InceptionV3, Xception, Mobilenet, EfficientNet gibi 5 farkli transfer 6grenme mimarisi ile
calisilmis olup performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Ayrica nesne tespit islemleri i¢in
YOLOvV8 ve YOLO-NAS mimarilerinin performanslar karsilastirilmistir. Mimariler igin
askeri ve sivil araglar, sivil ve silahli insan goriintiilerinden olusan 4195 adet gorsel iceren
6 smifli yeni bir hibrit veri seti hazirlanmistir. Modellerin asir1 6grenmemesi igin veri
setindeki goriintiilere veri ¢ogaltma yoOntemlerinden rastgele yaklastirma, yatay yonde
rastgele kaydirma, dikey yonde rastgele kaydirma, yatay dondiirme, belirli aciyla
dondiirme ve yatay kayma islemleri uygulanmistir. Calismada transfer o6grenme
mimarilerindeki en basarili sonuglar 0,9824 dogruluk, 0,9802 F1-skoru degeri ile
ResNet50 mimarisi ile elde edilmistir. Nesne tespit islemlerinde en yiiksek skorlar
YOLOVS nesne tespit algoritmast ile 0,961 mAP50, 0,9116 Fl-skoru olarak elde
edilmistir. Tasarlanan THA iizerinde yapilan gercek zamanli galigma testlerinde ResNet50
mimarisi YOLOvS’e gore daha diisiik performans gosterdiginden THA iizerine YOLOVS
ile olusturulan model eklenmistir. Veri setine havadan goriintiileri ¢ekilmis daha fazla
askeri ara¢ goriintiisii eklenerek veriler ¢ogaltilabilir. Veri setindeki her sinif kendi
arasinda Ozellestirilerek farkli siniflara ayrilabilir.
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ABSTRACT

In this study, a drone that can detect military vehicles and armed and unarmed people by
making autonomous flights from the air was designed with the model trained using deep
learning methods. To classify objects, 5 different transfer learning architectures such as
ResNet50, InceptionVV3, Xception, Mobilenet, EfficientNet were studied and performance
comparisons were made. Additionally, the performances of YOLOv8 and YOLO-NAS
architectures were compared for object detection. A new 6-class hybrid dataset was
prepared for architectures, containing 4195 images of military and civilian vehicles,
civilian and armed people. In order to prevent the models from overfitting, data
multiplication methods such as random approximation, horizontal random shift, vertical
random shift, horizontal rotation, rotation at a certain angle and horizontal shift were
applied to the images in the data set. In the study, the most successful results in transfer
learning architectures were obtained with the ResNet50 architecture with an accuracy of
0,9824 and an F1-score value of 0,9802. The highest scores in object detection were
obtained with the YOLOVS8 object detection algorithm as 0,961 mAP50 and 0,9116 F1-
score. Since the ResNet50 architecture showed lower performance than YOLOVS in the
real-time operating tests performed on the designed UAV, the model created with
YOLOv8 was added to the UAV. The data can be increased by adding more aerial images
of military vehicles to the data set. Each class in the data set can be customized and
divided into different classes.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Xiv

Bu calisgmada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler
A

kV

\%

Kisaltmalar
AP
ESA
FN

FP
FPS
IHA
mAP
RELU
TN

TP
YOLO
10U

Aciklamalar

Amper

Bos yiikle dakikadaki tur sayisi
Volt

Aciklamalar

Average Precision (Ortalama Kesinlik)
Evrisimli Sinir A8

False-Negative (Yanlig-Negatif Deger)
False-Positive (Yanlig-Pozitif Deger)

Frame Per Second

Insansiz Hava Araci

Mean Average Precision (Ortalama Hassasiyet)
Rectified Linear Unit (Dogrusal Birim Katmani)
True-Negative (Dogru-Negatif Deger)
True-Positive (Dogru-Pozitif Deger)

You Only Look Once

Intersection Over Union



1. GIRIS

Savunma sanayii, temelleri teknoloji lizerine atilan bir sektordiir. Hizla gelisen teknolojiler
sayesinde savunma sanayisi teknolojiye iyice odaklanir olmustur. Savunma sanayiinde
hizla degisen yeni teknolojilerin yakindan takip edilmesi, rekabet¢i ortam igin siirekli
gelistirilmesi gerekmektedir. Gliniimiizde otonom sistemler saglik, sanayii, tarim gibi
bir¢cok alanda kullanilmaktadir (Yildiz, 2017; Aktas,2022). Otonom sistemlerin en yaygin
kullanildig1 alanlarindan biri de askeri ve savunma teknolojileri alanidir. Savunma
sanayiinin gelistirilmesi ve giiclendirilmesinde yeni teknolojilerin 6nemi bir hayli biiyiiktiir
(Besdok vd., 2009). Son zamanlarda savunma sanayisi i¢in gelistirilen yeni teknolojiler
incelendiginde otonom sistemler, insansiz araclar ve yapay zekanin kullaniminin arttig
gozlemlenmektedir. Otonom sistemlerin gereksinim duydugu ihtiyaclar hem insansiz
platformlarda hem de insanli platformlarda yeni teknolojiler ile karsilanmaya baglanmaistir.
Otonom sistemler ile verilecek 6nemli karar asamalarinda ve olumlu sonuglar elde edilmek
istenildiginde etki durumlarindaki insan miidahalesi azaltilarak daha dogru sonuclar elde
edilebilmektedir. Otonom sistemler tizerindeki gilivenlik kontrol sistemlerinin
performansinin artirilmasi i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir (Seker vd.,

2017).

Derin 6grenme yontemleri ile goriintiiler ve videolardan nesne tespit edilip tanimlanmasina
yonelik uygulamalarin sayist giin gectikce artmaktadir. Nesne tespit ve tanima
algoritmalar giivenlik, savunma sanayii, savunma teknolojileri, dogal afetler, saglik, tarim,
ormancilik gibi birgok alanda kullanilarak bu alanlarda karsilasilan cesitli problemlere
¢Ozliim Tiretip ihtiyaglar karsilanmaktadir (Altas vd., 2023; Comert vd., 2019;
Ozgiiven&Adem, 2019; Umut vd., 2019). Teknolojinin gelismesiyle birlikte ve yapay zeka
alanindaki derin 6grenme algoritmalarinin giin gegtikge daha fazla 6nem kazanmasindan
dolay1 bilgisayarla gorii diinyasinda daha verimli tasarimlarin gelistirilmesi ihtiyacini
ortaya ¢ikarmustir. Bununla birlikte insansiz hava araglarinin (IHA) savunma sistemlerinde
kullanimi olduk¢a yaygin hale gelmistir. IHA'larin yiizlerce nesneyi algilayip
siiflandirmasi veya ayirt etmesi icin ESA kullanilmakta ve nesne tespit algoritmalari
kullanilmaktadir. Bilgisayarla gorii yontemleri kullanilarak farkli arastirma problemlerini
cozmek icin makine 6grenme algoritmalart ve Ozellikle derin d6grenme algoritmalarinin

kullanilma sayis1 giin gectikce artmaktadir (Wang vd., 2018). Derin 6grenme yontemi,



yapay zekanin alt dallarindan biri olmakla birlikte makine 6grenmesi sinifina aittir. Derin
ogrenme mimarilerinde 6zellik ¢ikarma veya doniistiirme amaciyla ¢ok sayida yapay sinir
ag1 katmanlar1 kullanilmaktadir. Derin 6grenme katmanlarinda bir onceki katmanda
yapilan iglemler bir arada yiiriitiildiikten sonra bir sonraki katman i¢in veriler hazir hale
getirilmektedir. Islemlerdeki katman sayilarinin artirilmasi islem sayisinin  artisina
dolayistyla bir karmagaya neden olmaktadir. Bu islem karmagasinin ¢6ziimii i¢in veya daha
hizli bir ¢6ziime ulasmak amaciyla her gegen giin yeni derin 6grenme mimarileri
gelistirilmektedir. Calismalarda en ¢ok kullanilan derin 6grenme mimarileri ise ESA, Uzun
Kisa Vadeli Hafiza Aglarn (LSTM) ve Tekrarlayan Sinir Aglaridir (RNN)
(Dogan&Tiirkoglu, 2019; Ozkan&Ulker, 2017; Schiitt vd. 2019; Zang vd., 2018).

Bu ¢alismada ESA mimarileri ve nesne tespit algoritmalarindan YOLOvV8 ve YOLO-NAS
tizerinde durulacaktir. Derin &grenmede smiflandirma ve nesne tespiti gibi birgok
uygulama alan1 mevcuttur. Son yillarda IHA’lar ile savunma alaninda 6nemli isler
yapilmaktadir. Savunma teknolojilerinde iistiin yetenekli IHA’larm kullanilmasi savunma
sistemleri acisindan biiyiikk 6nem tasimaktadir. Son yillarda gelismis iilkeler savunma
sistemlerine otonom ugabilen IHA’lar1 eklemeye baslamistir (Karaagag, 2014). Bu
calismada askeri arag, sivil ara¢ ve silahlarin THA ile tespit edilip ve siniflandiriimasi i¢in
derin 6grenme mimarileri ve nesne tespiti algoritmalar1 karsilastirilarak en basarili mimari
belirlenerek ve otonom tespit karar sistemi olarak onerilmistir. Yapilan galisma ile sinir
giivenliginin saglanmasi ve diisman birliklerinden istihbarat alma konular iizerine faydalar
saglanacaktir. Calismada Kaggle platformundan alinan “Ukrainian War Images”,
“detection of military equipment®, “ Military vehicles”, “Military/Civilian Vehicles Image
Classification”, “Aiming soldiers image dataset”, “Guns Object Detection”, “Normal vs
Military Vehicles” adli 7 farkli veri setinden uygun goriintiiler segilerek veri seti
hazirlanmistir. Bu veri setine telif hakki igermeyen askeri ve sivil araglarin goriintiileri de
eklenerek 6 smifli yeni bir hibrit veri seti hazirlanmistir. 7 ayrt ESA modeli askeri ve sivil
araglari, sivil ya da askeri personeli siiflandirmak i¢in kullanilacak ve modellerden elde
edilen sonuglar “Kesinlik”, “Kayip degeri” ve “F1-Skoru” parametrelerine gore
degerlendirilip en basarili model olarak onerilmistir. Ayrica nesne tespit algoritmalarindan
You Only Lock Once (YOLOVS8) ve You Only Look Once Neural Architecture Searc
(YOLO-NAS) algoritmalar1 kullanilarak elde edilen sonuglar mean average precision

(MAP) parametresi ile degerlendirilerek en basarili model belirlenmistir.



Literatiirde savunma sistemleri teknolojilerine yonelik, farkli yontem ve algoritmalarla

egitilmis modellerin gergek zamanli kullanildigi c¢alisma sayisit olduk¢a azdir. Buradan

yola cikilarak otonom ugus sayesinde gercek zamanli nesne tespiti ve siniflandirma

islemlerini yapabilen insansiz hava araci yapilmistir. Calismanin alana katkilar1 ve

ozellikleri su sekilde siralanabilir:

Farkli veri setlerindeki goriintiiler birlestirildikten sonra bu goriintiilere ek olarak
telif hakki olmayan goriintiiler eklenmistir. ESA mimarileri ve nesne tespit
algoritmalarinin egitilmesi i¢in yeni, 6zgiin ve hibrit veri seti hazirlanmistir. Hibrit
veri setine ayrica veri ¢cogaltma yontemleri de uygulanmistir.

Calismada yapilan IHA nin govdesinin ¢izimi ve tasarimi 6zgiin bir yapiya sahiptir.
Caligmada ESA mimarileri ve nesne tespit algoritmalar ile egitilen modellerin
basar1 oranlar karsilastirilarak en iyi model belirlenmis ve belirlenen modelin
gercek zamanl (real time) calismasi saglanmistir. Calismada egitilen modellerden
elde edilen basar1 oranlar literatiirdeki benzer ¢aligmalardan daha ytiksektir.
Literatirde hem askeri, sivil araglart hem de silahli, silahsiz kisileri
siniflandirabilen bir calismaya rastlanmadigindan bu tarz veri seti ilk defa bu
calismada ele alinmistir.

Bu ¢alisma ile askeri araglari, silahli, silahsiz kisileri ve sivil araclar1 kamera ile
gercek zamanl siniflandirabilen ve otonom uguslar yaparak istihbarat toplayabilen
zgiin tasarima sahip insansiz hava araci (IHA) yapilmistir. Yapilan THA savunma

sanayiinde rahatlikla kullanilabilir hale getirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde yapilan calismalar iki paragrafa ayrilarak verilmistir. Ilk paragrafta IHA
kullanarak veri seti hazirlayan, derin 6grenme yontemleri ile nesne tespiti ve siniflandirma
islemlerini yapan benzer ¢alismalara yer verilmistir. Ikinci paragrafta ise bu ¢alismada

kullanilan yontemleri kullanan benzer caligmalara yer verilmistir.

Lee ve ark. calismalarinda, orman yanginlarini tespit etmek i¢cin ESA ile insansiz hava
aracin1 birlikte kullanmislardir. Calismalarinda, havadan aldiklar1 anlik goriintiiler ile
orman yanginini algilaylp siniflandiran bir sistem tasarlamiglardir. Calismalarinda,
AlexNet, GoogleNet, VGG13 algoritmalarim1 kullanmislardir. Calismalar1 sonucu en
yiiksek dogruluk oranin1 GoogLeNet ile %99 dogruluk oraniyla elde etmislerdir (Lee vd.,
2017). Dikbayir ve Biilbiil derin 6grenme yontemlerinden Faster R-CNN ve YOLO
kullanarak sivil araglarin tespit edilmesi i¢in ¢alisma yapmislardir. Calismalarinda havadan
cekilmis 500 adet goriintii igeren veri seti kullanmiglardir. Yaptiklari testler sonucunda
YOLO algoritmasinin basari oraninin %95,61 oldugunu, Faster R-CNN algoritmasinin ise
%91,76 basart oranina ulastigini belirtmislerdir (Dikbayir&Biilbiil, 2020). Arserim ve
Aysan [HA’dan alman goriintiideki araclarin ve yayalarin tespit edilmesi igin derin
ogrenme algoritmalarindan Darknet-53 framework {izerinde YOLOV3 algoritmasini
kullanmiglardir. Calismalarinda 877 adet resim kullanarak etiketleme islemlerini labelimg
araci ile yapmislardir. Ara¢ ve yayalarin tespit edilmesi isleminde %79 basar1 oram elde
etmislerdir (Arserim&Aysan, 2023). Burgaz calismasinda insansiz hava araci ile havadan
cekilmis goriintiilerden silah tespitinin yapilmasi i¢in R-CNN algoritmas: kullanmugtir.
Basar1 oranini artirmak i¢in R-CNN algoritmalarinin yaninda ResNet101 algoritmasini da
denemistir. Calismasinda THA ile havadan g¢ekilmis 200 adet goriintii igeren veri seti
kullanmistir. R-CNN ve ResNet101 mimarisi kullanarak veri seti lizerinde yaptig1 egitimle
%99 dogruluk orani elde etmistir (Burgaz, 2020). Akdag icerisinde silah nesnesi bulunan
resimlerle veri seti olusturarak c¢alismasinda kullanmistir. Olusturdugu veri setini
kullanarak DetectNet ve YOLO derin sinir ag1 modellerini eSitmistir. Test goriintiilerinden
elde ettigi sonuglara gore goriintiilerdeki silahlarin tespit edilmesi isleminde DetectNet
modelinin YOLO modelinden daha bagarili sonuglar verdigini belirtmistir (Akdag, 2017).
Saygili ve Ozmen ESA tabanli SSD MobileNet kiitiiphanesi kullanarak THA ile gercek

zamanli havadan nesne tespit ¢calismasi1 yapmislardir. Calismalarinda herhangi bir veri seti



kullanmayarak SSD MobileNet algoritmasindaki daha o©nceden egitilen modeli
kullanmislardir. IHA iizerindeki kameradan elde ettikleri goriintiileri NVIDIA Jetson Nano
mikroislemcili bilgisayar ile isleyerek nesneleri siniflandirmiglardir. Calismalarindaki elde
edilen ciktilar1 mAP ortalama hassasiyet yiizdesi kullanarak degerlendirmislerdir. IHA
kamerasindan aldiklar1 goriintii verilerinden insan tespiti igin %69,45 mAP, sivil araba
tespiti igin ise %83,4 mAP ortalama hassasiyet elde etmislerdir (Saygili&Ozmen, 2022).
Akar drone ile havadan maske tespit edilmesi islemi igin kaggle platformundaki Real-
World Masked Face Dataset ve Mask Wearing Dataset veri setlerinden elde ettigi
gortintiileri kullanarak hibrit bir veri seti hazirlamistir. Hazirladig1 veri setini YOLOV4 ve
ESA modelleri kullanarak egitmistir. Egittigi modellerin gercek zamanli performanslarini
karsilagtirdiktan sonra en basarili yontemin YOLOV4 ile elde edildigini belirtmistir (Akar,
2022). Bayram ve Nabiyev ormanlik alanda kamufle edilmis 2234 tank ve 774 adet
otomobilden olusan veri setindeki nesneleri tespit etmek i¢in YOLO 5, 6, 7 ve 8
versiyonlariin performansini karsilagtirmistir. Caligmalarinda en basarili sonucu YOLOv6
ile elde etmislerdir. F1-skoru olarak 0,95 ve map50 performansi olarak 0,983 sonuglarini
elde etmislerdir (Bayram&Nabiyev, 2023). Liu ve Liu calismalarinda 4573 askeri arag
goriintiilerini iceren Sensing Information Analysis Center (SENSIAC) veri setini
kullanmiglardir. Veri setindeki goriintiilerin egitilmesi i¢in Faster R-CNN kullanarak yeni
bir tespit algoritmasi Onermislerdir. Askeri araglarin tespit edilmesi isleminde %98,6
dogruluk orani elde etmislerdir (Liu&Liu, 2017). Nandimandalam igerisinde 1400 adet
cesitli askeri arag ve sivil arag¢ goriintiileri i¢eren veri setini Faster R-CNN ve SSD nesne
tespit algoritmalarini kullanarak egitmistir. Calismasinda veri setindeki goriintiilerini analiz
ederek askeri arag ve sivil araglari tespit ederek ikili siniflandirma yapmustir. Calismasinda
Faster R-CNN ve SSD algoritmalarindan elde ettikleri sonuglar1 karsilastirmis en basarili
ve en hizli sonucu Faster R-CNN algoritmasi ile elde ettigini belirtmistir. Faster R-CNN ile
%82 dogruluk orani, SSD300 ile %63 dogruluk orani elde etmistir (Nandimandalam,
2020). Tirkarslan ve Hardalag ¢alismalarinda Google Earth, GF-2 ve JL-1 uydular ile
topladiklar1 goriintii verilerinden ugak, gemi, liman ve kiigiik ara¢ gibi 15 farkli siniflar
olusturmuslardir. Olusturduklart smiflart YOLOvS ve SSD algoritmalarint kullanarak
egittikleri model ile tespit etmislerdir. Calismalarindaki en yiiksek mAP skorunu %86,7 ile
YOLOVS ile elde etmislerdir (Tiirkarslan&Hardalag, 2022). Albayrak calismasinda drone
ile sivil araglarin goriintiilerini havadan ¢ekerek 282 adet goriintii iceren tek sinifli bir veri
seti hazirlamistir. Veri setindeki gorlintiileri kullanarak YOLOv3 ve Mask R-CNN
mimarileri ile egitmistir. Caligmasinda en yiiksek F1 skorunu 76,41 ile YOLOV3



mimarisinden elde etmistir (Albayrak, 2021). Liu ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda havadan
cekilmis 6471 adet goriintii igeren VisDrone2019 veri setini kullanmislardir. Veri setinde
bulunan 9 farkli sivil arag ve insan goriintiilerini YOLOvS8 mimarisi ile egitmislerdir.
YOLOv8 mimarisindeki hata fonksiyonlarinin mAp50 skorlarima gore performanslarini
karsilastirmistir. Calismalarinda en yiiksek mAP50 skorunu %40,7 ile WIOUvV3 kayip
fonksiyonundan elde etmislerdir (Liu vd., 2023).

Aksoy ve Adem kaggle platformundaki “Dogs & Cats Images” ve “pizza classification
data” wveri setlerindeki verileri kullanarak ESA modellerinde bulunan c¢esitli
hiperparametreleri degistirerek siniflandirma basarisindaki etkilerini incelemislerdir.
Hiperparametrelerdeki egitim tur sayisi, paket boyutu, ndron sayisi, optimizasyon
algoritmalar1, aktivasyon fonksiyonlari ve 6grenme oranlarin1 degistirerek etkilerini
incelemislerdir. Calisma sonucunda en iyi performansi gosteren NASNetMobile ve
DenseNet201 modelleri olmustur. Calismalarinda belirledikleri en iyi parametrelere gore
NASNetMobile modelinin basar1 oranini1 baslangi¢ degerine gore %06,5, DenseNet201
modelinin basari oranini ise %11,55 oraninda artirmislardir (Aksoy&Adem, 2023). Engin
ve Adem derin 6grenme yoOntemlerini kullanarak maymun cicegi hastaliginin tespit
edilmesi icin 2 ayr1 veri seti ile model olusturmuslardir. Calismalarinda birinci veri seti
olarak “Monkeypox Skin Image Dataset” ‘ini ikinci veri seti olarak ise ‘“Monkeypox
Orijinal Image Dataset” ve “Monkeypox Master” veri setlerini birlestirerek hibrit bir veri
seti hazirlamiglardir. Xception, Inception, ResNetV2, NASNetLarge, InceptionV3 ve
DenseNet201 derin 6grenme modellerini kullanarak egittikleri modellerden birinci veri
setinde 9%99,33 ikinci veri setinde ise 9%98,52 dogruluk orani1 elde etmislerdir
(Engin&Adem, 2023). Tamang ve arkadaslar1 2079 adet goriintii iceren Face mask detector
veri setini kullanarak gercek zamanli maske tespit sistemi olusturmustur. Veri setindeki
goriintiileri YOLOVS ve YOLOvVS8 mimarileri ile egiterek performanslarini karsilagtirmistir.

Calismalarinda %96 mAP oranin1 YOLOVS ile elde etmislerdir (Tamang vd., 2023).

Literatiir taramas1 yapildiktan sonra belirlenen ¢aligmalar kullanim amacina gore askeri,
sivil ve saglik alani seklinde ii¢ kisma ayrilarak Tablo 2.1, Tablo 2.2 ve Tablo 2.3’de

sunulmustur.



Tablo 2.1 Askeri alana yonelik ¢aligmalar

Kullamldig: Kullanilan Calisilan En Dogruluk
Calisma Veri Seti Amag Mimariler Basarili orani %
3 Mimari ’
Burgaz, 2020 Kendi veri seti | Silah tespiti R-CNN, ResNet101 | %99
200 adet goriintii ResNet101
Akdag, 2017 Kaggle platformu | Silah tespiti DetectNet, DetectNet | %77,26
hibrit veri seti YOLO
2605 adet
gorunti
Bayram&Nabiyev, Kendi wveri seti | Tank ve sivil | YOLOVS5, YOLOv6 % 98,3
2023 3008 adet | arag tespiti V6,v7 ve v8
gorunti
Liu&Liu, 2017 Sensing Askeri ara¢ | Faster R- | Faster R- | %98,6
Information tespiti CNN CNN
Analysis Center
veri seti 4573
adet goriintii
Nandimandalam, Kendi wveri seti | Askeri ve sivil | Faster R- | Faster R- | %82
2020 1400 adet | arag tespiti CNN, SSD CNN
goruntu
Tirkarslan&Hardalag, | Dota veri seti, | Ugak, gemi, | YOLOVS5, YOLOvV5 %86,7
2022 1865 adet | liman, sivil ara¢ | SSD
goriintii tespiti
Tablo 2.2 Sivil alana yonelik ¢aligmalar
Kullanildiga Kullanilan Ama Calisilan En Basarilh | Dogruluk
Calisma Veri Seti ¢ Mimariler Mimari orani %
Lee vd., 2017 Kendi veri seti, | IHA ile orman | Alexnet, Googlenet %99
23053 adet | yangini tespiti | Googlenet,
gOriintii VGG13
Dikbayir&Biilbiil, Kendi veri seti | Sivil araglarmm | YOLO, Faster | YOLO %095,61
2020 500 adet goriintii | tespiti R-CNN
Arsenim&Aysan, Kendi veri seti | Arag ve | Dartnet-53, YOLOvV3 %79
2023 877 adet goriintii | yayalarin YOLOv3
tespiti
Saygihi&Ozmen, Veri seti yok, | Insan ve sivil | SSD Mobilnet | SSD Insan:
2022 onceden egitilmis | arag tespiti Mobilnet %69,45
agirhiklar Sivil  arag:
kullanilmigtir %83,45
Aksoy&Adem, 2023 | Dogs&Cats Hiperparametre | NasnetMobile, | DenseNet201 | %78,42
Images, Pizza | etkilerinin DenseNet201,
classification veri | incelenmesi ResNet101,
seti ResNet50,
Efficientnet,
InceptionV3,
Densenet169,
Xception
Albayrak, 2021 Kendi veri seti | Sivil ara¢c | YOLOvVS, YOLOv3 %76,41
282 adet goriintii | tespiti Mask R-CNN
Liuvd., 2023 VisDrone2019 Insan ve 9 | YOLOV8 YOLOvVS8 %40,7
veri seti 6471 | simifli sivil arag | farkli  kayip | WIOUv3
adet goriintii tespiti fonksiyonlari




Tablo 2.3 Saglik alanina yonelik ¢caligmalar

Kullanildig: Kullanilan Calisilan En Dogruluk
. . Amacg . . Basarih
Calisma Veri Seti Mimariler . . orani %
Mimari
Akar, 2022 Real-World Maske tespiti YOLOv4 ve | VGG16 %98
Masked Face ve VGG16,
Mask  Wearing VGG19,
veri setleri, 1510 ResNet101,
adet goriintii ResNet152,
MobilenetV1
Engin&Adem, 2023 Monkeypow Skin | Maymun ¢igegi | Xception, Densenet201 | %99,33 ve
Image  Dataset, | hastaligi tespiti | Inception, %98,52
Monkeypox ResNetV2,
Master veri Nasnet,
setleri, 2097 adet InceptionV3,
goriintii Densenet201
Tamang vd., 2023 Face mask | Gergek YOLOVS, YOLOv8 %96
detector, 2079 | zamanli maske | YOLOV5

adet goriintii

tespiti




3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Kullanilan Veri Setinin Ozellikleri

Modellerin egitimi i¢in gerekli olan verilerin hazirlanma asamasi en 6nemli agsamalardan
biridir. Coziim bulunacak problem ile ilgili dogru sonu¢ verebilecek veri setlerinin
bulunmasi veya hazirlanmasi uzun bir siireg almaktadir. Veri setindeki siniflara ait veri
sayilarinin ise homojen veya birbirine yakin olmasi beklenmektedir (Hu vd., 2020; Byrd &
Lipton, 2019). Veri ¢ogaltma teknikleri derin 6grenme mimarindeki modellerinin
egitilmesi islemlerinde ezberlemenin engellenmesi (overfitting) i¢in kullanilmaktadir
(Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).

Caligmada Kaggle platformundaki “Ukrainian War Images”, “detection of military
equipment”, “Military vehicles”, “Military/Civilian Vehicles Image Classification”,
“Aiming soldiers image dataset”, “Guns Object Detection”, ‘“Normal vs Military
Vehicles” gibi 7 farkli veri setindeki askeri araglar, sivil insan, silahli insan ve sivil arag
gorlintiileri harmanlanarak ayrigtirilmistir. Bu goriintiilere ek olarak telif hakki olmayan
askeri ve sivil araglarin goriintiileri ve silahli ve silahsiz insanlarmin goériintileri de
eklenerek 4195 adet gorsel igeren 6 sinifli yeni bir hibrit veri seti hazirlanmistir.
Olusturulan yeni, 6zgiin ve hibrit veri setindeki siniflara ait goriintii sayilart Sekil 3.1°de
verilmistir. Nesne tespit mimarileri i¢in veri setindeki gorsellerin tamamindaki nesneler
etiketlenerek diizenlenmistir. Nesne tespit mimarileri, klasik ESA ve transfer 6grenme
mimarileri igin veri setindeki goriintiilere veri ¢ogaltma islemleri yapilmistir. Veri

cogaltma islemi egitilecek modellerin ezber yapmasini engellemek icin yapilmustir.
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Sekil 3.1. Veri setine ait siniflardaki gorsellerin sayilar
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Hazirlanan veri setine ait gorsellerin 6rnekleri Sekil 3.2°de verilmistir. Veri setindeki
gorseller rastgele bir bicimde %70’1 train, %15°1 validation ve %15’1 de test verisi olarak
ayristirilmistir. Ayrica modellerin egitim isleminden 6nce goriintiilere rastgele yaklastirma
(zoom range), yatay yonde rastgele kaydirma (width shift range), dikey yonde rastgele
kaydirma (height shift range), yatay dondiirme (horizantal flip), belirli agiyla

dondiirme(rotation range) ve yatay kayma (shear range) islemleri uygulanmistir.

Class: fuze_atar_kamyon Class: askerl_kamyon Class: tank

Class: sivil_arac

Sekil 3.2. Veri setindeki siniflara ait gorseller
3.2. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir ag1 (YSA), insan beyninden esinlenerek ses, goriintii ve metin gibi verileri
bilgisayarlara 6greten bir yapay zeka yontemidir. Derin 6grenme ise katmanli yapilardaki
bagl diiglimleri veya ndronlar1 kullanan bir tiir makine 6grenimi siirecidir. Derin 6grenme,
bilgisayarin yaptig1 hatalardan ders c¢ikararak bunlar1 gelistirmek i¢in kullandigi bir
sistemdir. Wechsler derin 6grenmeyi, birbirinin ardindan gelen katman dizisinden olusan
ve her katman matematiksel islemlerden gegirilip islendiginde daha verimli bilgiler elde
edilebilen ve 6rneklerden 6grenebilen bir makine 6grenimi teknigi olarak tanimlamistir
(Wechsler, 1992). Sekil 3.3’teki insandaki biyolojik bir sinir sistemine benzer bir sekilde
calisgan YSA’lar, modeldeki ndronlarin ¢esitli yollarla birbirine baglanmasiyla olusmus bir
ag sistemidir. Bu aglar yeni bir bilgiyi 6grenme, kaydetme, hafizaya alma ve veriler
arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarmakla goérevlidirler (Oztemel, 2003). Bir ndronun gérevi
kendine gelen giris verilerini topladiktan sonra i¢ esik degeri asildiginda bir ¢ikis verisi

iiretmektir. YSA’lar sistematik olarak bu sekilde calisan bir dizi néronun birbirlerine
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baglanarak karmasik bir ag olusturmasiyla ¢alisan matematik sistemidir (Ersoy&Karal,
2012).

i Dendiritler

insan Beyin Néronu

Hiicre |

Dendiritler 1

Yapay Sinir Ag1

.@ .,

Aktivasyon Fonksiyonu

Giris Katmam

Sekil 3.3 Insan beyin néronu ve yapay sinir ag1 yapisinin karsilastirilmast

Biyolojik sinir sistemindeki elemanlar kisimlara ayrilarak her bir elemanin yapay sinir

sistemindeki karsiliklar1 Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Biyolojik ve yapay sinir sistemlerinin karsilagtirtlmasi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci Elemani
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirliklar

Pek cok YSA’da ayni 6zelliklere sahip noronlar, katmanlar seklinde yapilandirilarak ve
esik birimlerini es zamanl ¢alistirmaktadir. Biitiin YSA’larda, Sekil 3.4°te gosterildigi gibi
aldiklar verilerden ¢ikt1 lireten noronlar vardir. Biyolojik sinir sistemlerinde oldugu gibi,

bir¢ok sinir agindaki bilgi bir¢cok paralel baglantilar tizerinde dagilmistir (Cohen, 1994).

Giris Gizli Katmanlar
Katmam P “ Cikis

Sekil 3.4. Cok katmanli yapay sinir ag1 yapist
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Sekil 3.5’de verilen yapay sinir hiicresinin yapist incelendiginde giris katmanindaki
hiicreye m tane veri girisinin yapildig1r gozlemlenmektedir (Xm tane veri girisi). Girilen
veriler ilk norona gelindiginde rastgele agirliklarla carpilir (rastgele carpilan agirliklar
egitim siirecince giincellenmektedir) sonra veriler toplanir. Sinir ag1 egitim asamalarinda
hangi agirligin daha 6nemli oldugunu belirledikten sonra o girdinin agirligina daha yiiksek
deger vererek giinceller. Daha sonra tahmin eklenir ardindan yerel alanda net yargi elde
edilmis olur. Net girdi belirlenen aktivasyon fonksiyonundan gecirilir ve bir veri ¢iktisi
yani sinif degeri elde edilmis olur. YSA’nin giris Vverilerinin ¢ikis verilerine iliskilendirme
basarisi, noronlarin transfer fonksiyonlarinin tiiriinden, birbirine olan baglantilarindan ve
bu baglantilarin agirliklarindan etkilenmektedir (Keskenler&Keskenler, 2017; Cherkassky
vd., 2012).

Girdi Bias
degerleri b

Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
A \\ Alan
v q(_ Cikti
< X, © "W, E — ) o y

: : Toplama
. . fonksiyonu
me() Wn
agirhiklar

Sekil 3.5. Yapay sinir hiicresi yapisi

Bir sinir agindaki 6grenme Sekil 3.5’de gosterildigi gibi, girdi/gikti verilerinin iglenip,
baglantt agirliklarinin yakinsama elde edilene kadar, tekrar tekrar ayarlanmasi ile
gergeklesmektedir. Evrisimsel Sinir Aglari (ESA), agirliklarin belirlenmesi ile birbirlerine
baglanmis noéronlardan olusan matematiksel sistemlerin biitiiniidiir. Bir ESA’daki islem
birimi, transfer fonksiyonu olarak anilan bir denklemi ifade eder. Transfer fonksiyonu,
agdaki her bir norondan sinyalleri alir, birlestirir, donistiiriir ve en sonunda sayisal bir
deger ortaya cikartir. Genelde, agdaki islem birimleri biyolojik bir sistemdeki néron
hiicrelerine karsilik gelmektedir ve sistematik bir ag iginde birbirlerine baglanarak yapay

sinir aglarini olusturmaktadir (Cohen, 1994).
3.3. Evrisimli Sinir Aglar1 ve Modelleri

Gorlintii siniflandirma, bilgisayar goriisiinde en temel ve yaygmn olarak kullanilan
alanlardan biridir. Son yillarda ESA, hizli ve dogru 6zellik ¢ikarma islevi ve ugtan uca
egitilebilir ag yapisi nedeniyle goriintii siniflandirmasi alaninda biiyiik basar1 elde etmistir

(Lei vd., 2019). Bilgisayar gorilisiinde parametre paylasiminin en popiiler ve kapsaml
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kullanim1 evrigimli sinir aglarindadir (Bengio vd., 2017). ESA, derin 6grenmenin alt
dallarindan biri olup goriintii odakli calisan bir yontemdir. ESA yapisinda katmanlar,
filtreler ve fonksiyonlar gibi parametreler bulunmaktadir (Camgozli&Kutlu, 2019).
Geleneksel sinir aglarinda oldugu gibi ESA, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olusur. ESA’da evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlarin
bulunmasindan dolay: geleneksel sinir aglarindan farklilik gostermektedir (Krizhevsky vd.,
2012). ESA, goriintii siniflandirma ¢alismalarinda siklikla kullanilmakla birlikte 6zellik
cikarma ve Ogrenmede yararliligr kanitlanmis bir modeldir. ESA’lar oncelikle girdinin

goriintiilerden olusacagi temeline odaklanir (O’Shea&Nash, 2015).

Girdi / Input

Evrisim Katmani Havuzlama Katmam
Convolution Pooling

|(a’ooooad'(66&l!&%|

L}
-]
o
o
-]
(-]
o
o
o
o

| Cilkas / Output
Tam Bagh Katman

Full Connected Flatten

Evrisim + Havuzlama Kamam
Convolution + Pooling

Sekil 3.6. ESA yapisi ve katmanlari

ESA goriintiileri girdi verisi olarak kullanan derin 6grenme algoritmasi oldugundan
goriintiilerdeki  6zellikleri kullanarak goriintiileri birbirinden ayirarak simiflandirma
islemlerini yapabilmektedir. ESA’da kullanilan goriintii verilerinin bilgileri i¢in gerekli
olan 6n islem seviyesinin klasik siniflandirma algoritmalarina gére ¢ok daha diisiik
seviyede olmasinin nedeni ESA’nin filtreleri 6grenme becerisine sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir. Sekil 3.6’da verilen ESA’nin yapisi incelendiginde mimarinin temelde
Evrisimli Katman (Convolutional Layer), Havuzlama Katmani (Pooling Layer) ve Tam
Baglantili Katman’dan (Fully Connected Layer) olustugu gozlemlenmektedir. Evrisim ve
havuzlama katmaninda goriintiilerden 6znitelik ¢ikarma islemleri, tam bagl katmanda ise

siiflandirma islemlerinin yapildigi sdylenebilir (O’Shea&Nash, 2015).
3.3.1 Evrisimli sinir aglar1 katmanlari

Evrisim katmani (Konvoliisyon katmani)

Evrisim katmani, dogrusal veya dogrusal olmayan islemlerin yani konvoliisyon iglemi ve
aktivasyon fonksiyonunun bir kombinasyonundan olusan o6zellik ¢ikarma igleminin

gerceklestirildigi ESA mimarisinin en temel bilesenidir (Yamashita vd., 2018). Oznitelik
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cikarma iglemi girdi olarak verilen bir goriintii lizerinde daha kiigiik boyuttaki filtre ya da
katmanin, sirayla gezdirilmesiyle gergeklestirilmektedir (Deng & Yu, 2014). YSA’da
bulunan her katmandaki hiicrelerin birbirleri ile baglantili olmas1 ve baglant1 agirliklarinin
giincellenmesi yerine ESA’da resim tizerindeki kiiclik alanlarda evrisim islemi kullanilir.
ESA’nin en 6nemli avantajlarindan birisi de evrisim katmanlarinda hesaplanip paylasilan
agirliklarin olmasidir. Agirlik paylasimi, bilgisayar bellegine olan ihtiyaci azaltmaya ve
bilgisayarli gorii performansini artirmaya yoneliktir (Wu, 2017). Sekil 3.7’de verilen
evrisim islemindeki ¢iktiya 6zellik haritasi (Feature Map) denmektedir. Filtre goriintii
tizerinde hareket ettirilerek basit matris c¢arpimi ile ozellikler tespit edilmektedir
(Yamashita vd., 2018). Burada elde edilen sonug, agdaki son katmana ulagilmamigsa bir
sonraki katmana icin girdi olarak verilir. Eger yapilan islem son katmanda yapilmis ise
elde edilen sonug ¢ikt1 goriintiisiinii temsil eder. Evrisim katmanindaki hesaplamalar
Esitlik (1)‘e gore yapilir. Esitlik (1)’deki r, katman sayisidir; Fn, gecerli katmanin n'inci
ozellik haritasina baglanan, onceki katmanda ayarlanan Ozellik haritasidir; xj,, r'inci
katmanin ¢iktist olan n'inci 6zellik haritasidir; x5, (m — I)'inci katmanin ¢iktis1 olan
m'inci Ozellik haritasidir; k., (# — 1)'inci katmanin m'inci 6zellik haritas1 ile r'inci
katmanin n'inci 6zellik haritas1 arasindaki evrisim ¢ekirdegidir; by, r'inci katmanin ¢iktisi

olan n'inci 6zellik haritasinin sapmasidir(Luo vd., 2018; Prasoon vd., 2013).
X = XmeFy, Xm - * Kinn + by (1)

ESA’da birden fazla evrisim katmani bulunmakla birlikte genellikle birden fazla 6zellik
tespit edilirken birden fazla filtre kullanilmaktadir. Evrisim katmanina iligkin bir YSA
modelini egitme siirecinde, belirli bir egitim veri setine yonelik belirli bir gorev i¢in en iyi
calisan cekirdeklerin belirlenip tanimlanmasi gerekmektedir. Evrisim katmaninda bulunan
cekirdekler, egitim siirecinde otomatik olarak 6grenilen tek parametrelerdir. Cekirdeklerin
boyutu, g¢ekirdek sayisi, dolgu ve adim, egitim Oncesinde ayarlanmasi gereken hiper

parametrelerdir (Yamashita vd., 2018).

|
a b c d aw + bx bw + ex C“g &
togy
w X eyl Py e hz
e f g h
___ R v £ ew + Ix + fw + gx gw + hx
i i k 1 iy + jz Fiy + ke tky +lz
Filtre(2x2)
Girdi(4x3)
Cikt1 (3x2)

Sekil 3.7. Evrisim islemi
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Havuzlama katmani

Evrisim katmaninin calistirllmasi sonucunda o6zellik haritalarinin sayisinda bir artis
olmaktadir. Bu da 6zellik boyutunun genislemesine neden olmaktadir. Ozellik boyutunu ve
egitimin zorlugunu azaltmak i¢in evrisim katmanindan sonra havuzlama katmani eklenir
(Luo vd., 2018). Havuzlama katmaninda ag icindeki parametreler ve goriintiiniin en boy
orani azaltildigindan havuzlama katmani islemi sonucu hesaplama yiikii hafifletilmektedir.
Maksimum havuzlama (maxpooling) ve ortalama havuzlama (average pooling) olmak
tizere iki adet havuzlama operatorii yaygin olarak kullanilmaktadir. Maksimum havuzlama
ve ortalama havuzlama islemlerinin nasil yapildigi Sekil 3.8’de verilmistir. Maksimum
havuzlamada, havuzlama operatorii bir alt bolgeyi maksimum degerine eslerken, ortalama
havuzlama bir alt bolgeyi ortalama degerine esler (Wu, 2017). Havuzlama islemleri
zorunlu olmamakla birlikte istege baglidir. Havuzlama katmaninda maksimum havuzlama
daha ¢ok tercih edilmektedir. Cilinkii maksimum havuzlamada yon ve konum degismeden
yiikseklik ve genislik azaltilir. Bu sayede belirgin ozellikler ¢ikarilarak model etkili bir
sekilde egitim siirecine devam eder. Havuzlama katmaninda yapilan islemler modelin
ezberlemesini engellemektedir.

2x2 maksimum | 16l 128 ]
havuzl =
80 |40 | 48 | 96 e

/ 44 200‘

36 |116| 88 |128 S

8 | 44 [200] 4 \ -
\ 68 | 90

16 | 32 | 164 | 52
2x2 ortalama | 25 105‘

havuzlama

Sekil 3.8. Havuzlama iglemleri

Tam bagh katman

Bu katman siniflandirmada kullanilan ESA’nin en son ve en Onemli katmanidir. Sekil
3.10°da verildigi gibi tam bagh katman kendinden 6nce gelen katmanin biitiin néronlarina
baghdir. Agda daha derinlere dogru ilerledik¢e ag boyutu azalir ve bir dizi ¢iktiyla
sonuglanir. Klasik bir ESA’nin alt katmanlarina 6grenilen 6zelliklerin dogrusal olmayan
kombinasyonlarin1 6grenmek igin tam bagli katmanlar gereklidir. Bu katman, verilerini
diizlestirme igleminden alir ve sinir ag1 yoluyla 6grenme islemini geceklestirir. ESA, giris
verilerini tek boyutlu bir diziden almaktadir. Diizlestirme (flattening) islemi (Sekil 3.9),
agdaki evrisim ve havuzlama katmanindan gelen ¢ok boyutlu matris verilerinin tek boyutlu

diziye ¢evrilme islemidir. Diizlestirme isleminin amaci tam baglh katmanin girisine veri
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hazirlamaktir. Her ESA mimarisinde agin derinligine bagli olmak {izere bir veya birden
fazla tam bagl katman kullanilabilir (Lin vd., 2014; Basha vd., 2020). ESA’da biiyiik
verilerle model egitilmek istenildiginde asir1 6grenme (overfitting) gibi olumsuz durumlar

olusabilir. Asir1 6grenmeyi engellemek i¢in Dropout katmani kullanilarak agdaki bazi

diigiimler kaldirilir.
4]
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Sekil 3.9. Diizlestirme islemi

Klasik bir sinir aginda tam bagli katman agin parametrelerinin ¢ogunu olusturmaktadir.
Genislik (tam baglh katmanlardaki noron sayisi, evrisim katmanlarindaki filtre sayisi) ve
derinlik (egitilebilir katman sayisi) sinir agi mimarisi tasariminda iki temel unsurdur.
Mimarilerden en iyi performansi elde etmek i¢in bu iki parametre dikkatlice
ayarlanmalidir. Daha s1g olan ESA’lar tam bagl katmanlarda daha fazla diigime ihtiyag
duyarlar. Daha derin ESA’lar ise veri setinin tliriine bagli olmamakla birlikle tam bagh

katmanlarda daha az sayida ndrona ihtiya¢c duymaktadirlar (Basha vd., 2020).
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Sekil 3.10. ki katmanda tam bagli katman &rnegi

Aktivasyon fonksiyonlari

Agdaki degigkenler arasinda olan siirekli ve karmasik iliskileri 6grenme ve tahmin etme
islemleri icin aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Her derin agin temelinde dogrusal

bir doniisiim ve ardindan f(.) aktivasyon fonksiyon bulunur. Aktivasyon fonksiyonu derin
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sinir aglarinin egitiminin basarisinda énemli bir role sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu, sinir
aglarindaki katmanlarin en sonuna veya katmanlarin arasina yerlestirilen bir diigiimdiir.
Literatiirde tanh, Sigmoid, ReLU ve Softmax aktivasyon fonksiyonlar1 siklikla
kullanilmaktadir. Su anda en basarili ve yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonu
f(x) = max(x,0) olarak tamimlanan dogrultulmus dogrusal birimdir (Rectified Lineer
Unit, RELU). RELU aktivasyon fonksiyonunun oldugu derin aglar sigmoid ve tanh
aktivasyon fonksiyonlarina gore daha kolay optimize edilir. Sadeligi ve etkinligi sayesinde
RELU derin 6grenme uygulamalarinda ve ¢alismalarinda siklikla varsayilan aktivasyon
fonksiyonu olarak tercih edilmektedir (Ramachandran vd., 2017; Wu, 2017). RELU’nun
diger aktivasyon fonksiyonlarmna gore diger avantaji ise agdaki tiim noronlar ayni anda
aktiflesir. RELU aktivasyon fonksiyonunun daha hizli olmasinin nedeni agdaki tim negatif
girdiler sifira gevrilirken ndronlarin aktiflesmemesinden kaynaklanmaktadir. RELU
aktivasyon fonksiyonu, tanh ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarina 6 kat oranla daha fazla
yakinsamaktadir (Hanin, 2019). Sekil 3.11°de verilen grafik incelendiginde RELU
fonksiyonu tiim girdileri [0, + oo] arasindaki c¢iktilara c¢evirmektedir (sadece pozitif

degerlerde aktif olmaktadir) bu sebeple doyuma asla ulasmamaktadir.

y = max(0,x)

Sekil 3.11. Relu aktivasyon fonksiyonu grafigi

Sigmoid fonksiyonu tiim giris degerleri i¢in tanimlanabilen ve her yerde pozitif tiirevi olan,
smirli, stirekli tiirevlenebilen bir dogrusal fonksiyondur. Ayrica 0 ve 1 araliginda cikis
degeri iiretmekte olup tiirevlenebilmektedir (Han&Moraga, 1995). Sigmoid fonksiyonunun
matematiksel formiilii Esitlik (2)’de, grafigi ise Sekil 3.12°de verilmistir. Grafik
incelendiginde biliylik negatif piksel degerlerini 0, biiyiik pozitif piksel degerlerini ise 1
olarak baskiladigi goziikmektedir. Grafikteki x degerleri ilerlediginde ug¢ noktalar 0’a
yakinsamakta ve y ekseninde degerler gozilkmemektedir bu da kaybolan gradyan
problemini ortaya ¢ikarmaktadir. Kaybolan gradyan problemi sigmoid fonksiyonunun bir

dezavantajidir. Ayrica sigmoid fonksiyonu sifira gore simetrik olmadigindan néronlarin
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tim c¢ikis degerleri aynidir, bu sorun sigmoid fonksiyonunun o6l¢eklendirilmesiyle

tyilestirilebilir (Sharma vd, 2017).

Sigmoid(x) = 1+l—x 2
1.0 L
0.
, 0.0
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Sekil 3.12. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi

Softmax aktivasyon fonksiyonu birden fazla sigmoid fonksiyonunun birlesiminden
olugmaktadir. Sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 araliginda degerler dondiirdiiginden bunlar
belirli bir sinifin veri noktalariin olasiliklar1 olarak ele alinabilir. Sigmoid fonksiyonundan
farki ise elde edilen ¢iktilarin 1’e kadar olan toplamlarinin normalize edilmesinden
kaynaklanmaktadir. Yani girdi pozitif, negatif veya 0 oldugunda softmax fonksiyonu bu
girdi degerini 0 ile 1 arasina doniistiirerek olasilik ortaya ¢ikartir. Eger bir girdinin degeri
kiiciik veya negatif oldugunda kii¢iik olasilik, biiylik oldugunda ise biiyiik olasilik olarak

atar.
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Sekil 3.13. Softmax aktivasyon fonksiyonu grafigi

Softmax aktivasyon fonksiyonu genellikle sinir aglarmin ¢ikis katmaninda c¢oklu
siiflandirma iglemleri icin kullanilir, kategorik bir olasilik dagilimini saglar. Coklu
siiflandirma problemleri i¢in bir a§ veya model olusturulmak istendiginde agdaki cikis
katmanindaki ndronla ayn1 sayida sinif sayist olacaktir (Sharma vd, 2017). Softmax Esitlik
(3)’deki matematiksel formiille ifade edilir.

o(z); = . 3)

Thoqe%k
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3.3.2 Transfer 6grenme (Transfer Learning)

Klasik makine 6grenmesi yontemleri, yapilacak yeni egitim modelinde her 6zniteligi,
agirliklari, problemleri analiz edip her seferinde karsilasilan problemleri sifirdan
baslayarak ¢ozmektedir. Gegmis deneyimlerden ¢ikarim yapmazlar, egitimlerine yardimci
olacak veri kaynaklar1 yoktur. Makine 6grenimi test verileriyle ayn1 dagilima sahip bol
miktarda etiketli egitim Ornegine ihtiya¢ duymaktadir. Fakat giinlik hayattaki cesitli
senaryolarda, yeterli egitim verisi toplamak genellikle pahali, zaman alic1 olmakta ve hatta
gercekei olmamaktadir. Yari denetimli 6grenme modelleri, toplu etiketli veri ihtiyacim
azaltarak bu sorunu kismen ¢6zebilir. Tipik olarak, yar1 denetimli bir yaklagim yalnizca
siirlt sayida etiketli veri gerektirir ve 6grenme dogrulugunu artirmak icin biiyiik miktarda
etiketsiz veri kullanir. Ancak ¢ogu durumda, etiketsiz drneklerin toplanmasi da zordur ve
bu da genellikle ortaya ¢ikan geleneksel modelleri yetersiz kilmaktadir. Bilginin etki
alanlar1 arasinda aktarilmasina odaklanan transfer 6grenimi, belirtilen sorunlarin ¢6ziimii
icin umut verici bir makine dgrenimi metodolojisidir. Insan beyninin dgrenme islemleri
diisiiniildiigiinde insan beyninde gerceklesen Ogrenimler ge¢mis deneyimlerden
faydalanilarak, daha once karsilagilan bir nesneden yola ¢ikarak yeni bir nesneyi 6grenme
seklindedir. Transfer 6grenmesi, insan beynindeki gegmis deneyimlerden yola ¢ikarak yeni
nesneleri 6grenme yeteneginden ilham alinmistir. Bu teoriye gore, transferin 6n kosulu, iki
ogrenme faaliyeti arasinda bir baglant1 olmasi1 gerektigidir (Sekil 3.14). Pratikte, keman
Ogrenmis bir kisi piyanoyu diger nesnelerden daha hizli 6grenebilir, ¢linkii hem keman
hem de piyano miizik aletleridir ve baz1 ortak bilgileri vardir ve bu bilgiler paylasilabilir.
Insanlarin bilgiyi etki alanlar1 arasinda aktarabilme yeteneklerinden esinlenen transfer
ogrenme yaklasimi, 6grenme performansini artirmak veya hedef etki alaninda gereken
etiketli 6rnek sayisini en aza indirmek i¢in ilgili bir etki alanindaki bilgiden yararlanmay1
amaglamaktadir (Zhuang vd., 2020). Benzer sekilde transfer 6grenmede hedeflenen
ogrenme transfer edilen bilgiden olumsuz etkileniyorsa buna negatif transfer denilmektedir

(Jialin & Yang, 2010).
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Sekil 3.14. Aktarmal1 6grenme
3.3.3 ResNet50 (Residiaul network) mimarisi

Tipik olarak daha derin ESA’larin egitilmesi daha zordur. Modelin dogrulugu genellikle
katmanin derinligi arttikca azalmaktadir. Daha derin sinir aglarinin egitimi yok olan
gradyan ve bozunma problemlerinden dolay1 zor olmustur. Artik 6grenme (residiaul
network) mimarisi bu iki sorunu ¢ozmeye ve Ozellik ¢ikartma katmanlarinin arizalarini
tespit etmeye dayanmaktadir. Artik yapi blogu (Residual building block, RBB)
ResNet50°deki en 6nemli unsur olmakla birlikte kisayol baglantilarin1 kullanarak evrigim
katman bloklarin1 atlayabilmektedir. Bu kisayollar kaybolan gradyan problemini dnlemek
icin hatanin geri yayiliminda egitilebilir parametreleri ayarlamak i¢in hata tespitinde
kullanigh olmaktadir. Artik yap1 bloklarinin gdsterimi Sekil 3.15°de verilmistir. ResNet50
mimarisi 2 adet (3x3) evrisim katmani yerine (1x1), (3x3), (1x1) seklinde 3 adet evrigim

katmanlarini kullanir.

X —

(a) { BN=topiu (D) X g
Evrigim ve BN narmallestimme Evrigim ve BN

Rel
Fix) y Relu I|| Fix) ¥ Relu
Ewrigim ve BN x husayol Ewrisim ve BN Evrisim ve BN
y Relu ||:"E'EIE".MSI ¥ Relu
Evrigim ve BN I'I Evrigim ve BN Hix)
7 ,
i — — ———
y=Flx)*x ¥ Relu v=Fx]+H{x) ¥ Relu

Sekil 3.15. Artik yap1 bloklar1 (a)RBB-1 blogu (b)RBB-2 blogu

Kisayol baglantis1 kullanilmadan 6nce ‘X’ girdisi siradaki katmanin agirliklariyla ¢arpilir

ve bu c¢arpima On yargi terimi eklenir. Ardindan F(x) fonksiyonu, aktivasyon
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fonksiyonundan gegerek c¢iktiyr y olarak verir. H(X) fonksiyonu 6grenilirken, agdaki her
katmandan gecen bilgi direkt olarak sonraki katmana aktarilir. RBB1 Esitlik (4)’e gore
RBB-2 Esitlik (5)’e gore hesaplanir.

y=Fx)+x (4)

y=Fx)+HX) (®)

ResNet50’nin optimize edilmesi daha kolay bir mimari oldugundan ResNet50 ile derinlik
arttikca yliksek dogruluk elde edilebilir. Bu model, ImageNet veri kiimesi iizerinde
egitilmis 50 katmana sahip bir agdir. ResNet50 modeli 2 adet 3x3 evrisim katmani
kullanmak yerine 1x1, 3x3, 1x1 seklinde 3 adet evrisim katmani kullanmaktadir.
(Zahisham vd., 2020; Wen vd., 2020; He vd., 2016; Keskar&Socher, 2017). ResNet50'nin

mimarisi Sekil 3.16°da verilmistir.

X3 x4 X6 x3
Giris L\ 1x1,64 o\ 1x1,128 1x1,256 1x1,512 L\ Eika
a3 J| 64 ) 3864 3x3,128 3x3,256 M52 FC1000 Y11y nsinif)
1x1,256 1x1,512 1x1,1024 1x1,2048
Convl Conv2 Conv3 Convd Convs
(112x112) (56x56) (28x28) (14x14) (7x7)

Sekil 3.16. ResNet50 mimarisi
3.3.4 MobileNet mimarisi

Google tarafindan Onerilen MobileNet V2 mimarisi derinlemesine ayrilabilir evrisim
(DWC) yapisint kullanilmaktadir. DWC yonteminde derinlemesine evrigim (DC) yapisi
haricinde 1x1 boyutlarinda bir filtreleme islemi uygulanmaktadir. MobileNet V2
mimarisinde, bir dnceki versiyonu olan MobileNet V1 versiyonuna gore agirlik sayilari
azaltilmistir. MobileNetV2 ag mimarisi 16 blok katmanina sahip, RELU6 aktivasyon
fonksiyonunu kullanan bir agdir. Ayrica katmanlarda ResNet mimarisinde oldugu gibi
residual connection bulunmaktadir, bu bloklar Bottleneck Residual Block olarak
adlandirilmaktadir. Ayrica ResNet'de kullanilan bu bloklarda 6nemli iki iyilestirmeye
sahiptir. Bunlardan biri dogrusal bir darbogaz yapisi 6nermek, digeri ise ters bir artik yap1
onermektir. MobileNetV2, 6zellikle boyutu gelistirmek i¢in kullanilan "genisletme" islemi
icin derinlemesine evrisim katmanindan (DW) o6nce 1x1 boyutundaki filtrelemeyle
noktasal evrisim ekler. Ikinci noktasal evrisimin (PW) ana islevi boyutlulugu azaltmaktir.
Derinlemesine ayrilabilir evrisimler bir¢ok yapay sinir ag1i mimarisinin énemli bir temel
yapt tasidir. MobileNetV2 k=3 (3x3 DW) kullanmasindan dolay1 islemleri hesaplama
maliyeti standart evrisimlerden yaklasik 8 ile 9 kat aras1 (k? kadar)) daha azdir Esitlik (6).


http://www.image-net.org/
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Esitlik (6)’daki h derinlik, w genislik, d derinlik, k ise katmani ifade etmektedir.
Derinlemesine ayrilabilir evrisimler standart evrisim katmanlarin yerine gegebilecek
alternatif katmanidir. Yapilan deneysel ¢alismalarda normal evrisimler kadar iyi calistigi

gbozlemlenmistir.

hi *w; * d;(k? + d;) (6)

Ekl= 1x1 evrisim, dogrusal

t t

[ 1x1 evrigim, dogrusal .
' ) 33 DW, adim=2,

T Relug

3x3 DW, Beluf T

1x1 evrizim, Relub
1x1 evrigim, Relug

!

{ giris )} (. girig 3
Achm = 1 blok Adim = 2 blok 6

Sekil 3.17. MobileNetV2 mimarisi

Sekil 3.17 incelendiginde MobileNetV2 mimarisinin ikinci noktasal evrisimden (PW) 6nce
gelen dogrusal olmayan aktivasyon katmanimi kaldirdigi gozlenmektedir. Darbogaz
(bottleneck) katmaninin ¢iktisini dogrusal bir aktivasyon katmani takip ettiginden bu bir
dogrusal darbogazdir. Bu islem Relu aktivasyon fonksiyonundan kaynakli bilgi kaybini
azaltarak modelin dogruluk basarisini artiracaktir (Sandler vd., 2018; Dong vd., 2020;
Zhou vd., 2020).

3.3.5 EfficientNet mimarisi

ESA’lar genellikle sabit bir kaynak biitcesiyle gelistirilir ve eger daha fazla kaynak varsa
daha iyi dogruluk i¢in 6lgeklendirilmektedir. EfficientNet mimarisi model 6lgeklendirmeyi
sistematik olarak inceleyip ve ag derinligini, genisligini ve ¢ozlinilirliiglini etkili bilesik
katsayisi ile dengeleyip daha iyi performans verebilmektedir. Ornegin, 2V kat daha fazla
hesaplama kaynagi kullanmak istenirse, ag derinligini o N, genisligini f N ve goriinti
boyutunu y N kadar artirmak gerekir. Bilesik 6l¢eklendirmedeki bilesik katsayisi olan ¢
Esitlik (7)’ye gore hesaplanmaktadir. Esitlik (7)’deki a, B, y gridsearch ile belirlenen
katsayilar, ¢ ise model Ol¢eklendirmesi icin ne kadar kaynagin mevcut oldugunu kontrol

edebilen kullanici tarafindan girilen katsayidir. Denklemde ifade edilen d ag derinligini



Olceklendirmek i¢in bircok ESA’da kullanilan yoldur.

Ag genisliginin
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(w)

Olceklendirilmesi genellikle kiigiikk boyutlu modeller igin kullanilir. Daha yiiksek

¢ozuntrlikli (r) giris goriintiileri ile ESA potansiyel olarak daha ince kiigiik desenleri

tespit edebilmektedir.
derinlik:d = a®
genislik:w = B¢
cozunirlik:r = y?

a=>1,=21y=>1

(")

EfficentNet mimarisi [BO, B7] araliginda 8 modelden olusmaktadir (Sekil 3.18). Genelde

model sayis1 arttikca parametre sayisinin artmast beklenirken bu modelde artmamakta ve

dogruluk artmaktadir. Klasik ESA modellerinde genelde RELU aktivasyon fonksiyonu

kullanilirken bu mimaride Swish adi verilen yeni bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.

EfficientNet-B7
34 AmoebaNet-C
AmoebaNet-A _ o —===" o
=
o7 NASNet-A SENet
N2 - :
- N .
=2 *" ResNeXt-101
2 80 AT
0 L7 ..+*"" Inception-ResNet-v2
3 P2
s 7 Xception
o ’ .
271! eResNet-152
7 1 é Topl Acc. #Params
- e RexNet-152 (He et al, 2010) ks oOM
% Bb DenseNet-201 EfficientNet-B1 i 79.2% 75M
#®_ I ReaNeXt- 101 (Nie ctal, S017)] SO0%  &aM
ET61 1 7 o EfficientNet-B3 81.7% 12M
= 1 - ResNet-50 SENet (et al. 30T8) % 1M
1g NASNet-A (Zoph et al, 2018) | 82.7% SOM
1 EfficientNet-B4 83.0% 19M
74 4 Inception-v2 GPipe (Huang ct al |, 201%) 84.3% S5eM
{ NASNet-A EfficientNet-BY 84.4% @M
. "Not plotted
_ResNet-34 & 2 o = =
] 20 0 ol s 100 12 140 160 I8

Parametre Sayisi (Milyon)

Sekil 3.18. EfficientNet mimarisi

EfficientNet i¢in ana yap1 tasi, ilk olarak MobileNetV2 mimarisinde ortaya ¢ikarilmis olan

ters cevrilmis darbogazdir (MBConv). Genisleme katmanlarina oranla daha az sayida

kanali birbirine baglayan darbogazlar arasindaki kisayollar1 kullanmaktadir (Tan&Le,

2019; Atilla vd., 2021).
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Tablo 3.2. EfficientNet temel ag yapisi

Adim Operator Cozinirlik | Kanal | Katman
i E Hx W, C. L,
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConv1, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7x7 320 1
9 Convlxl & Pooling & FC 7X7 1280 1

3.3.6 InceptionV3 mimarisi

Inception ag modeli 42 katmana sahip bir mimaridir ve modiillerden (inception)
olusmaktadir. Agdaki her bir modiil, farkli boyuttaki evrisim ve maksimum havuzlama
(max-pooling) islemlerinden olugmaktadir. Szegedy ve arkadaslari agdaki her evrisim
katmanindan 6nce 1x1 evrisim katmani kullanarak zorlu hesaplamalarin oldugu karmasik
bir ag modelinde daha az islem yapip daha hizli bir tasarim yaparak islem yiikiini
hafifletmeyi amaglamiglardir. Inception mimarisinde klasik aglara gore yaklasik 10 kat
daha az parametre hesabi yapilmaktadir. Bu 1x1 evrisim islemi darbogaz (bottleneck)
olarak tanimlanmustir. InceptionVV3 mimarisinin InceptionV2 mimarisinden farki ise zaten
var olan evrisim katmanlarinin yanina yardimer siniflayict olarak, kiime normalizasyonu
(batch-normalized) ve tam bagh katmaninin eklenmesidir. Sekil 3.19 incelendiginde
olusturulan mini aglarinin alt katmanlarinin 3x1 evirisimli 3 ¢ikis birimine sahip oldugu

gozlemlenmektedir.

Sekil 3.19. 3x1 mini ag yapisi

Daha biiyiik filtrelere (6rnegin 5x5 veya 7x7) sahip evrisimler hesaplama yiikii
getirmektedir. Ornegin m filtreli bir model iizerinde olan n filtreli bir 5x5 evrisimi ayni
sayida filtreye sahip 3x3 evrisimine 25/9=2,78 kat daha hesap ylikiine sahiptir. Klasik sinir

ag1 modellerindeki 5x5 filtreye sahip evrisimde 3x3 liik evrisim katmanini kaydirma iglemi
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yerine InceptionV3 modelinde 3x3 filtreye sahip 3x1 evrisim katmanini kaydirma islemi
yapilarak parametre sayisi azaltilmaktadir (Sekil 3.19). Bu mimarinin ilk versiyonunda n =
a x m oldugu varsayildiginda, aktivasyon fonksiyonu sabiti bir a degiskenine bagli olarak
degisir. 5x5 katmaninm iki katman olarak degistirilip genisletilmesiyle filtre boyutu va
kadar degistirilmekteydi. Fakat V3 modelinde ise a degerini (genisleme yok) 1 olarak
secerek basitlestirildiginde %28 oraninda hesaplama kazanci saglanmaktadir. Yani sonug
olarak InceptionV3 mimarisi ile 5x5 evrisim yerine, 2 katmanli 3x3 evrigim haline gelen
bir ag yapisi elde edilmektedir (Sekil 3.20).

filtre birlegtimms

—y

33
S Jxd 1x1
1x1 121 Hewuz 1x1

Mk

Sekil 3.20. iki katmanli 3x3’liik evrisim katmani

Ornegin, k filtreli bir d X d 1zgarasindan baslayarak, 2k filtreli bir %x% d 1zgarasina

ulasilmak istendiginde, 6nce 2k filtreli bir evrigim hesaplanarak tek bir havuzlama adimi
uygulanmas1 gerekir. Bu daha biiyiik 1zgaraya sahip evrisimlerde hesaplama maliyetinin
2d?k? iglemleri kullamlarak hesaplandiginda daha fazla oldugu gozlemlenmektedir. Sekil
3.19°daki evrisimli havuzlamaya ge¢cmek icin Esitlik (8)’e gore hesaplandiginda islem

maliyetini dortte bir oraninda azaltmaktadir.
a\? 5
2 (5) xk (8)
2
Bununla birlikte, temsilin genel boyutlulugu (%) x k'ye distiglinden bu durum Sekil

3.21°deki gibi temsili bir darbogaz yaratir ve sonug olarak daha az anlamli aglar yaratir.

1Tx1Tx640 1Tx 172640
e I Havuzlama
’ N
I"\_E 1Tx17Tx320 ] A5x 35xE40
- - —
T Havuzlsima f: Inception _:,‘-
35x35x 320 36x35:x320

Sekil 3.21. Izgara boyutunu azaltma prensipleri (temsili darbogaz)
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Klasik aglarda yapilan bu islemler yerine InceptionV2 mimarisinde temsili darbogazlar
ortadan kaldirilirken hesaplama maliyetini diisiiren yeni bir degisken onerilmistir (Sekil
3.22). Yeni modelde havuzlama (ortalama veya maksimum havuzlama) ve evrisim katmani

olarak iki paralel adim blogu kullanilmustir.

17x17x540
#_,-/'[:-' rlegti r|;1e

| 17x17x320 | | 17x17x320 |
e
COny hawvuz

I5x35x320

Sekil 3.22. Onerilen darbogaz yapist

Agdaki her bir Inception i¢cin 35x35 piksel genisliginde 288 filtreli 3 adet Inception
modiilii olusturulmaktadir. Ardindan 1zgara azaltma teknigi (grid reduction) ile 17x17
piksellik 768 filtreli gride diisiiriilen 5 adet Inception modeli daha sonra 8x8x1280’lik
Inception modeli olusturulur. En sonunda 2048 filtre bankas1 elde edilmektedir (Szegedy
vd., 2016; Xia vd., 2017).

3.3.7 Xception ag mimarisi

Chollet tamamen derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlarina dayanan evrisimli bir sinir
ag1 mimarisi onermistir. Xception agi, Inception ag mimarisinden tiiretilmis olmasindan
dolay1r Asir1 Inception (extreme Inception) olarak adlandirilmistir. Xception agi tamamen
bagl tiim katmanlar1 kaldirmasi1 ve ortalama havuzlamay1 kullanmasi nedeniyle sistemde 5
milyon parametre bulunmaktadir. Bu model, geleneksel Inception modiillerini, noktalara
ozgii bir konvoliisyondan (1x1 konvoliisyon) oOnce gelen derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyonlarla (her giris kanali lizerinde ayr1 ayr1 gerceklestirilen uzamsal konvoliisyon)
degistirmistir. Inceptionda her iki islemi de ReLU'nun dogrusal olmamasi takip eder, ancak
derinlemesine ayrilabilir evrisimler genellikle dogrusal olmayan durumlar olmadan
uygulanir. Xception agi ile evrisim katmaninda InceptionV3’deki yeniliklere ek olarak
akilli derinlik evrisimi (depthwise convolution) ve akilli nokta evrisimi (Pointwise
convolution) olmak tizere 2 farkli yaklagim 6ne ¢ikmistir. Ayrica Xception mimarisi agin
ozellik c¢ikarma tabanini olusturan 36 evrisim katmanina sahiptir. 36 evrisimli katman
Sekil 3.23’de verildigi gibi giris, orta ve ¢ikis akist olmak iizere 3 bilesene ayrilmistir.
Veriler giris akisindan gectikten sonra orta akisa gelir ve burada 8 kez tekrar ederek ¢ikis

akisina geger (Chollet, 2017; Kassani vd., 2019).



27

Ging Akast Orta Akis Cikas Alas
259%295%x3 gdruntiler 19x19x728 dzallik haritalan 19x19x728 Gzallik haritalan
L |
|Comw 32, Ix3, stridesix} | |
[Reti | ] [ReLu [ReL |
[ % 33 ] 1 Seu-lmbl-el.‘.nr:u 7B, Ex3 | Is"'P"“mﬂc“""I 738, 3x3 |
[ReLu | [Rewd Conv 1x1 | [Feii |
| [BepazableCony 728, 3x3 | | | |stridesded| I oot otony 1024, 3x3 |
I
ISEplrab'l-e{!un-;r 128, 3x3 | I ReLU [MasPosiing 3x3, steideszxi)
Tome 1n1 | [Feit l | SeparableConv TXE, Ix3 |
-
[ﬂridl-hi‘ |SeparableCony 128, 3«3 |
: [SeparabileCony 1536, 3xs |
[HaxPooling 3x3, stride=2x2] [ Rell |
19x19x7238 Szellik haritalan T
[ SeparableConv 3848 Tx3 |
[Fem | & kez tekrarla [ReLO |
T
IS'F'r*hl‘h"T 256, Jud | [ElcbalAverageFocling |
Comv 1wl | [ReLu |
[ﬂridﬂ“?!i‘ | Sepazablelony 256, 3x3 |
i [ 2048 boyutlu vektdrier

|HaxPaoling Ix3, stride=2xd
+

|
Opsiyonel tambaglh katman(lar)

|
Lojistik Regresyon

| ReLy
| SeparableCony 728, 3x3

|

- ]

Conw 1ul Ikew E
E’t'm"}ﬂ' [Zeparablefony 728, Iud |
|

L
|HaxPooling 3x3, stride=lxd

-
19x19x728 dzellik haritalan

Sekil 3.23. Xception ag mimarisi

3.3.8 YOLO mimarisi
YOLOvV8 mimarisi

Nesne tespitine yonelik yeni bir yaklasim olan You Only Look Once (YOLO), bir
goriintiideki nesnelerin bir bakigta ne oldugunu ve nerede bulunduklarini tahmin
etmektedir. Nesne tespitini, tek bir degerlendirmede tiim goriintiilerden tek bir sinir ag1 ile
tahmin edebilen, uzamsal olarak ayrilmig sinirlayici ¢ercevelere ayirabilen bir algoritmaya
sahiptir. Ayrica YOLO, temel ag olarak GoogleNet'i seger, ¢iinkii bu agin hassasliga karsi
aktarim hesaplama oranlar1 diger aglara gore yiiksektir. YOLO, tasarimi geregi hizlidir ve
yiiksek dogruluk oranini korurken gercek zamanli ¢alisabilmektedir. Olusturulmasi kolay
olan YOLO modeli dogrudan etiketlendirilmis goriintiiler lizerinde egitilmektedir. Klasik
simiflandirma tabanli yaklasimlardan farkli olarak YOLO, nesne tespit performansina
dogrudan karsilik gelen bir kayip fonksiyonu iizerinde egitilir. YOLO, cesitli veri
setlerinde diger algilama sistemlerine gore nesne tespit islemleri i¢in ger¢ek zamanl hiz ile
miikemmel dogruluk arsinda dengeyi saglayarak hizli ve saglam nesne algilamaya dayanan
uygulamalar i¢in ideal kilmaktadir (Du, 2018). YOLO mimarisinin YOLOv1, YOLOvV2,
YOLOv3, YOLOv4, YOLOvS5, YOLOv6 ve YOLOv7 gibi

eski versiyonlari

bulunmaktadir. YOLO’nun en son mimarisi olan YOLOvE, YOLOvVS5 modelini de iireten
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Ultralytics tarafindan 2023 yilinda iiretilmistir (Caliskan&Demir, 2022). YOLO’da girisg
goriintlisii ilk Once SXS 1zgarasina(grid) boliiniir daha sonra boliinen her bir i1zgara
hiicresinde her biri bir gliven puanina sahip B sinirlayici ¢erceveleri tanimlanir. Buradaki
giiven, bir nesnenin her sinirlayici kutuda var olma olasiligini ifade eder ve Esitlik (9) ve
10’a gore tanimlanir. Esitlik (9) ve (10)’daki Pr kutunun nesneyi kapsayip kapsamadigini,
IOU gergek kutu ile tahmin edilmis kutu arasindaki bagli sinif olasiligini ifade etmektedir.
Sekil 3.24°de tahmin edilen ve gercek kutu alanlarinin olusturdugu kesisim ve birlesim

alanlar1 verilmistir.

tahmin gercek

tahmin

Birlesim(Union)

P e

Sekil 3.24. Kesisim ve birlesim alanlari

IOUgergek __ alan(gerceve(gercek)ngerceve(tahmin)) (9)
tahmin — alan(gerceve(gercek)Ugerceve(tahmin))
.. k
Given skoru(nesne) = Pr(nesne) * IOUgfhr;fin ,Pr(nesne) € (0,1) (10)

Smirlayici kutular olusturulurken es zamanli olarak her bir 1zgara hiicresi C kosullu simif

olasiligin1 da tahmin eder. Her bir 1zgara hiicresi i¢in sinifa 6zgii olasilik esitlik (11)’e gore

hesaplanir.
C = Pr(Sunif;|Nesne) * Pr(Nesne) * Ioug{';f,‘ﬁ{i’,‘l
= Pr(Smnuf;) * IOU&%‘Z’; 11)

Kayip, bir modelin performansini 6lgmek igin kullanilirken, nesne tespitinde modeller
tarafindan yapilan tahminlerin dogrulugu, gdsterilen ortalama hassasiyet denklemi esitlik

(12) ile hesaplanur.
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avgPrecision = Y., P(k)Ar(k) (12)

Buradaki P(k), k esigindeki kesinligi ifade ederken, Ar(k) hatirlamadaki degisikligi ifade
eder. YOLO mimarisinin nesne algilama basarisi genellikle ortalama hassasiyet (mAP) ile
Ol¢iilmektedir. YOLO'nun sinir ag1 mimarisi sekil 3.25°de verildigi gibi 24 evrigsimli
katman ve 2 tam baglantili katman icerir (Huang vd., 2018; Liu vd., 2018).

Kafa-YOLOV8
Omurga ay » b, - Clou
HOROE E P N R [l +°FL
== ’ <) - cl

tespit
kayip

Sekil 3.25. YOLOvS8 ag mimarisi

YOLO mimarisinde ag1 egitmeden Once veri setindeki nesnelerin tahmin edilmesi igin
onceden belirlenen yiikseklik ve genislige sahip kutulara Anchor Box denmektedir.
YOLOvVS mimarisinde ise Anchor Box’lar yoktur. Bundan dolay: bir nesnenin bilinen bir
Anchor Box’a olan uzakligi tahmin edilmeyip nesnenin merkezi tahmin edilir. Anchor Box
olmadan yapilan tespit kutu tahminlerinin sayisini azaltir. Bundan dolay:r potansiyel
tespitleri siralayan zorlu bir islem gerektiren maksimum olmayani kaldirma algoritmasini
(Non-Maximum Suppression-NMS) hizlandirir. NMS algoritmas1 gereksiz baglanti
kutularint (bounding box) kaldirmaktadir. YOLOv8 mimarisi ile gelen yenilikler ise su

sekilde siralanabilir:

e (3 modiilii yerine Sekil 3.26’da gosterilen C2f modiilii kullanilmaktadir.

e Backbone kisminda olan baglangigtaki 6 x 6 evrisim katmani, 3 % 3 evrisim katmani
olarak degistirilmistir.

e YOLOvV5 mimarisindeki 10 ve 14 nolu evrisim katmani kaldirilmistir.

e Sekil 3.26’da verilen darbogaz kismindaki ilk 1x1 Evirisim katmanini, 3 x3
Evrisim katmani olarak degistirilmistir (Talaat&ZainEldin, 2023; Hussain, 2023,
Sirisha vd., 2023).
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Sekil 3.26 (a)YOLOvS8 C2f modiilii yapisi, (b) darbogaz yapisi

YOLO-NAS Mimarisi

Network Architecture Search (NAS, Ag Mimarisi Arama), otomatik makine &grenimi
(AutoNAC) igerisinde yer alan bir alt alandir. NAS, arastirmacilar tarafindan manuel
olarak tasarlanan, yapilandirilan ve insa edilen benzerlerinden daha iyi performans
gostermek amaciyla derin sinir ag1 mimarilerini otomatik olarak tasarlayan ve yapilandiran
makine 6grenimi modellerinin gelistirilmesi siirecidir. NAS teknikleri araciligiyla iiretilen
yeni mimari tasarim ve gelistirme cabalari, dogal dil isleme, nesne algilama ve goriintii
siiflandirma gibi gorevlerde insan miihendisligi mimarilerini geride birakmistir. NAS
teknikleri, mimarileri akilli telefonlar veya ger¢ek zamanl calisilacak senaryolara
uyarlamak ic¢in ¢ok dnemli olan hesaplama kaynaklari, verimlilik, dogruluk, gii¢ tiiketimi
ve bellek kullanimi gibi faktorleri optimize etmeye odaklandiklari i¢in glinlimiizde daha da

onemli hale gelmistir.

YOLO-NAS mimarisi Deci'nin arastirma ve miithendislik ekibi tarafindan olusturulmustur.
Mimarinin egitim siireci ¢ok asamali ve yiiksek donanim gerektirmesine ragmen, ortaya
cikan modeller diisiikk gecikmeyle ¢aligmakta, yiiksek dogruluk skoruyla nesne algilama
sonuglar1 saglamakta ve daha karmasik nesne algilama gorevleri i¢in ince ayar kolaylig
saglamaktadir. YOLO-NAS mimarisi ile egitilen modeller ug cihazlar (mobil telefonlar)
gibi diisiik bilgi islem ortamlarinda rahatlikla kullanilmaktadir. YOLO-NAS'm
olusturulmasinda etkili olan AutoNAC sistemi ¢ok yonliidiir ve her tiirlii géreve, verilerin
ozelliklerine, ¢ikarim yapma ortamina ve performans hedeflerinin belirlenmesine uyum

saglayabilmektedir. Kullanicilara, kendi 6zel kullanimlar1 i¢in hassasiyet ve ¢ikarim
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hizinin mitkemmel karisimini sunan en uygun parametreleri belirlemelerine yardimei
olmaktadir. Ayrica, egitim sonrasi niceleme ve uyumluluk i¢in NAS siireci sirasinda
RepVGG bloklart model mimarisine dahil edilmistir. YOLO-NAS mimarisinde Sekil
3.27°de verilen QSP ve QCI bloklarinin derinlik ve konumlar1 degistirilerek YOLO-NAS-
S (kiigiik), YOLO-NAS-M (orta) ve YOLO-NAS-L (biiyiikk) adinda ii¢ mimari
olusturulmustur (Terven vd., 2023; Choutri vd., 2023).

QSP Blogu QCI Blogu
- -

CBR 1x1 CBR 1x1 CBR 1x1 CBR 1x1
2XCARepVGGE 2ACARep VGG
2EOARepVGG 2ACARep VGG
2XOAREpVEG ZXQARepVGG
birlegtirms birlegtirms
+ +
CBR 1x1 CBR 1x1
+ +

Sekil 3.27. YOLO-NAS Mimarisi, QSP ve QCI bloklar1
3.4. Performans Metrikleri

Egitilmis bir modelin basarisini, performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli performans
Olciitleri kullanilmaktadir. Bu dlgiitler arasinda karisiklik matrisi, dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), duyarlik (recall), ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi ve F1-skor
vardir. Smiflandirma problemlerinde, performans 6lglimlerinin birincil kaynagi olarak bir
karigiklik matrisi kullanilir. Karigiklik matrisine siniflandirma matrisi veya bir olasilik

tablosu da denmektedir.

Tablo 3.3. Karisiklik matrisi

GERCEK
Pozitif Negatif
~ | Pozitif | Dogru Pozitif | Yanhs Pozitif
S TP FP
5 Negatif | Yanlis Negatif | Dogru Negatif
= FN TN

Dogru Pozitif (TP): Modelinin pozitif olarak dogru tahmin ettigi sonug sayisidir.

Dogru Negatif (TN): Gergekte negatif olan verileri egitilen modelin negatif olarak tahmin
ettigi dogru sonug sayisidir.

Yanlis Pozitif (FP): Gergekte negatif olan verileri egitilen modelin yanlis yaparak

tahminini pozitif olarak isaretledigi sonug sayisidir.



32

Yanlis Negatif (FN): Gergekte pozitif olan verileri modelin yanlis yaparak tahminini
negatif olarak isaretledigi ettigi sonug sayisidir
Karisiklik matrisinden hesaplanabilen, en sik kullanilan metriklerin denklemleri esitlik 13,

14, 15, 16°da verilmistir.

Dogruluk = — TN %100 (13)
TP+TN+FP+FN

Kesinlik = —~ (14)

TP+FP
TP

Duyarlik = P (15)
_ duyarlik

F1—Skor = 2x kesinlik+duyaritk (16)

F1 skoru, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasi
alinarak hesaplanmaktadir. Veri setlerindeki siniflar esit dagilima sahip degilse veri
setlerinde dogru modeli se¢mek i¢in Fl-skora bakilmalidir (Olson&Delen, 2008;
Godbole&Sarawagi, 2004).

Nesne tespit algoritmalarinin performans degerlendirmeleri de belirli metriklerle
yapilmaktadir. Ozellikle hedef goriintiideki nesnelerin tespit edilesi igin dogruluk
(accuracy) hesaplamasi tek basmma yeterli gelmemektedir. Bu nedenle nesne tespit
algoritmalarimin performanslarin1 degerlendirmek i¢in F1 skor ve genel ortalama hassasiyet

(mAP) gibi metrikler kullanilir.

Hesaplanan kesinlik (p) ve duyarlilik (r) degerleri kullanilarak ortalama hassasiyet (AP)

esitlik (17)’e gore hesaplanir.
Ortalama Hassasiyet(AP) = frlzop(r)dr 7)

Veri setinde bulunan tiim smiflar igin ortalama hassasiyet hesaplanip ortalamalar1 Esitlik
17°e gore alinirsa genel ortalama hassasiyet (mAP) elde edilir ve modelin basaris1 bu

degerin durumuna gore degerlendirilir (Yohanandan vd., 2018; Flach ve Kull, 2015).
3.5. Modellerin Egitilmesi

ESA ile yapilan simiflandirma iglemlerinde modelin basarisinin artirilmasi igin kullanilan
birgok 6zellik bulunmaktadir. Derin 6grenme yontemlerinde daha az hesaplama maliyetli
ve daha az donanima ihtiya¢ duyan ideal bir model yaratilmak istendiginde veya model
basarisinin artirilmasina yonelik cesitli parametreler kullanilmaktadir. Bunlara hiper-

parametre denilmektedir. ESA ile yapilmis modellerin egitilmesinde aktivasyon
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fonksiyonu, egitim Oncesi giristeki goriintiilerin boyutu (piksel), 0grenme katsayisi
(learning rate), mini-batch size, filtre boyutu, seyreltme (dropout), katman sayisi, epok gibi
hiper-parametreler kullanilmaktadir. Hiper-parametrelerin ayarlanmasi derin sinir aglari
icin etkili bir makine 6grenimi modeli olusturmanin 6nemli bir bileseni olarak kabul edilir.

(ZahediNasab& Mohseni, 2020; Yang&Shami, 2020; Kus, 2019; Yu&Zhu, 2020).
3.5.1 Ogrenme oram (Learning rate)

Ogrenme oran1 model agirliklarinin, geriye yayilm (backpropagation) sirasinda
degistirilerek giincellenmesi islemine denmektedir. Ogrenme orani parametresi yapilan
modelde biiyiik bir deger olarak girildiginde mimari hizli bir sekilde 6zellikleri 6grenir
fakat mimari biiylik adimlarla 6grenmeye calisarak en uygun ve dogru sonucu
bulamayabilir. Bunun nedeni kullanilan mimari yiiksek dogruluk iiretebilecegi agirlik
degerlerini 1skalamasindan kaynaklanmaktadir. Ogrenme parametresi olarak ¢ok kiigiik bir
deger girilmesi halinde ise agin agirliklar kiigiik degerlerle giincellenir ve optimum ve
dogru sonu¢ bulunmayabilir. Bu durum egitim siiresinin ¢ok uzun slirmesine yiiksek
donanim gereken bilgisayar ihtiyacina yol agar. Bu nedenlerden dolay1 yapilacak modelde
en uygun dgrenme orani parametresinin bulunmasi gerekir. Ogrenme orani parametreleri
genelde 0,1°den baglanarak 1 degerleri azaltilarak belirlenmektedir (Masters&Luschi, 2018;
Feng& Li, 2018; Eldem, 2023).

3.5.2 Maksimum devir sayis1 (Epok)

Agin egitiminde kullanilacak tiim veri setinin tiim ag boyunca calisacag: tekrar sayisina
maksimum devir sayis1 denmektedir. Egitim siiresince modelin dogru degerleri bulmasi
icin ideal epok sayisinin girilmesi gereklidir. Eger diisiik bir epok degeri girilirse model
egitimi tamamlayamayabilir. Yiksek bir epok degeri girilirse model asir1 6grenme
egilimine girebilir, ezberleyebilir dolayisi ile genelleme yetenegi diiser. ESA’lan
kullanilarak egitilen modellerde genelde epok sayisi olarak 10 ile 150 arasi degerler

girilmektedir (Shorten& Khoshgoftaar, 2019; Reznikov vd., 2020).
3.5.3 Y1gin boyutu (Batch Size)

ESA mimarisinde egitim icin verilen alt orneklerin sayisina yigin boyutu denmektedir.
Belirlenen ornekler, girilen her bir epok kadar ESA’nin sonuna kadar gider ve agin hata
orani hesaplanir ve agin agirliklar1 giincellenmis olur y1gin boyutu sayist genelde 2’nin

katlar sekilde girilirken egitimin yapildigi donanim gozetilerek belirlenmektedir. Eger ¢cok
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bliylik y18in boyutu girilirse bilgisayar donanimi bunu karsilayamaz ve egitim

yapilamayabilir (Masters ve Luschi, 2018).
3.6. Yapilan IHA

Literatiirde IHA’lar iizerinde insan pilot barindirmayan, belirli amaca ydnelik calisan hava
araglar1 olarak tanimlanmustir (Clarke, 2014; Restas, 2015). THA’lar kanatlarinin tiirene
gore sabit kanat ve doner kanat olmak lizere ikiye ayrilmaktadir (Korchenko&lllyash,
2013). QuadCopter olarak da bilinen dronelar, dort rotorlu bir hava aracidir. Dronelar
firgasiz elektrikli motorlarla dondiiriilen rotorlarin agisal hizlar1 ayarlanarak kontrol
edilmektedir. Dronelar basit ve kiigiik yapisindan dolay1 IHA sinifina ait tasarlanmis hava
araglaridir. Dronelar askeri alan, tarim, gozetleme, arama ve kurtarma, insaat denetimleri
ve diger bircok alanda kullanilmaktadir (Luuukkonen, 2011). IHA’lar havanin bulutlu
olmasindan etkilenmediginden IHA ile cekilen fotograflar ile arazinin tamam belirli
amaca gore goriintiilenebilir. THA’larm diger hava araclarma gore yiiksek manevra
kabiliyetinin olmasindan dolay1 yapilacak islerde daha az zaman ve maliyet
harcanmaktadir (Urbahs&Jonaite, 2013). Calismada nesneleri havadan alinacak
goriintiilerle siniflandirmak veya tespit etmek igin 4 rotorlu doner kanath bir THA

yapilmistir (Resim 1).

Resim 3.1. Yapilan IHA

3.6.1 IHA Govde Tasarimi ve Uretimi

SketchUp, 3D modelleme goriintiisiinii hizli bir sekilde derlemek, degistirmek ve
olusturmak i¢in kullanilan dinamik bir yazilim programidir. SketchUp yazilim1 Google ve
Trimble sirketi tarafindan gelistirilip pazarlanmistir. Bu yazilim genellikle mimari, tasarim
ve mithendislik alanlarinda kullanilmaktadir (De Yong vd., 2020). Dronun gévdesi, motor
tutuculari, inig takimi gibi parcalar SketchUp programiyla cizilmistir. Kanatlar ve inisg

takimi1 ayaklar1 karbonfiber borular kullanilarak yapilmistir. Katmanli iiretim teknigi,
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bilgisayarla {ic boyutlu cizilmis tasarimlardan fiziksel modeller elde etmeyi saglayan
teknolojilere denmektedir. Hizli prototipleme cihazlarindan olan 3 boyutlu yazicilarla
bilgisayarda ii¢ boyutlu ¢izimi yapilmis modellerin saatler igerisinde iiretilmesine olanak
saglanmistir (Aktimur&Gokpinar, 2015). Dronun tasarlanan pargalarinin baskilar1 3d

yazicilar ile alinarak gévdesi olusturulmustur.

Resim 3.2. Katmanli tiretim asamasi

4 kanath X tipindeki dronelar(quadcopter) on sol ve arka sag kanatlardaki motorlarin saat
yoniinde (CW), 6n sag ve arka sol kanatlardaki motorlarin ise saat yoniiniin tersine (CCW)
donmesiyle olusturulmaktadir (Sekil 3.28). Ara¢ hareketinin kontrolii, bir veya daha fazla
rotor diskinin doniis hiz1 degistirilerek, dolayisiyla tork yiikii ve itme/kaldirma 6zellikleri

degistirilerek saglanmaktadir (Ostojic vd. 2015).

ON @ SAG

SOL

Sekil 3.28. X tipindeki dronun motor doniis yonleri

Elektronik hiz kontrol iinitesi (ESC), kendisine uygulanan voltaji degistirerek motor hizim
ve yoniinli degistirebilir. Ayrica motorlar i¢in kontrollii baglatma, motor doniisiinii tersine
cevirme veya ters akim korumasi saglayabilir. IHA {izerine eklenecek ESC’ler
belirlenirken kullanilacak motorun anlik ¢ekecegi akimlar(A) dikkate alinmalidir. Fircasiz
dogru akim (DC) motorlari, quadcopterlerde en ¢ok kullanilan bir motor tiirtidiir. Firgasiz
motorlar, dogru akim ile c¢alistirilan sabit miknatisli motordur. Firgasiz motorlarda
kullanilan KV degeri, motorda yiik yokken bir volt uygulandiginda motorun dakikada

donecegi devir sayisina denmektedir. Ugus kontrol kartt dronun kontrol merkezi olmakla
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birlikte iizerindeki sensorler sayesinde dronun yoniinii algilayan, kullanicinin komutlarimi
ve kontrollerini motorlara aktaran, temel bir kontrol devre kartidir. Akilli telefonlar,
diziistli bilgisayarlar veya tabletlerde en ¢ok kullanilan pil tiirii, Lityum Polimerdir (LiPo).
LiPo pillerin diger pil tiirlerine gore yiiksek kapasiteye sahip olmasi ve hafif olmasi gibi
baz1 6nemli avantajlart vardir (Mogensen, 2016; Lian vd., 2021; Praveen&Pillai, 2016;
Mitra&Land). IHA’nin havada konumunun sabitlemesi veya belirlenen bir konuma
yonlendirilmesi i¢in GPS (Global Position System) modiilleri kullanilmaktadir. IHA’larin
uzaktan otonom ydnlendirilmesi, IHA iizerindeki sensorlerden alinan bilgilerin goriilmesi,
IHA’nin konum bilgisi veya pilin voltaj degisimlerinin izlenmesi ve IHA’nm
parametrelerinin degistirilmesi i¢in yer istasyonu programlart kullanilmaktadir. Telemetri
modiilii yer istasyonu programiyla drone arasindaki haberlesmeyi saglayip veri
aktarimindan sorumludur. Yer istasyonu ile ¢izilecek rotanin drona aktarilmasi ve dronun
da ¢izilen rotada otonom uguslar yapmasi i¢in telemetri modiilii kullanilmaktadir. Yer
istasyon programlarindan biri olan Mission Planner ile yeni yapilacak dronun ayarlar
yapilabilir (Ramirez& Cahacho, 2018; Cunta, 2015; Sharma&Rajesh, 2018; Ismail, 2020).
FPV (First Person View) alict (Receiver) ve verici (Transmitter) modilleri kamera
iizerinden alinan goriintiileri uzak mesafedeki alicisina ileterek baskasinin goziinden gérme
hissi yaratmaktadir. Alict ve verici modiiller radyo frekansiyla ¢alismakta olup kanal
secimine olanak saglayarak sinyallerin karismasini 6nlemektedir. IHA lar {izerine eklenen

verici modiiller, ¢ok uzak mesafelerdeki alici modiile goriintii aktarimi yapabilmektedir
(Kawasaki, 2010).

Dronun govdesi olusturulduktan sonra ugus karti, escler, motorlar, harici gps ve pusula
modiilii, telemetri modiilii, goriintii verici modiiller govde iizerine eklenerek elektrik
baglantilar1 yapilmistir. Dronun havalanmasi icin gerekli olan 4 adet 700kV yiiksek torklu
fircasiz motor ve 4 adet anlik 30 Amper akim saglayabilen Esc kullanilmistir. Motorlarin
ve Esclerin baglantilar1 Sekil 3.27°de verilen doniis yonlerine uygun olarak yapilmistir.
Yer istasyonu programi olan Mission Planner ile ugus kartinin ve esclerin kalibrasyon

ayarlar1 yapilarak dron ugusa hazir hale getirilmistir (Resim 3.3).
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=

Resim 3.3. Mission planner yer istasyonu programi
3.7. Sistem Calisma Prensibi

Otonom ugus i¢in rota yer istasyonu programu ile ¢izilerek verici telemetri modiilii aracilig1
ile ugus kartina iletilecektir. IHA iizerindeki alic1 telemetri modiile gelen rota bilgilerini alp
otonom uguslara baglayacaktir. Otonom ugus basladiginda 30X yakinlastirma 6zelligine
sahip kamera calisarak radyo frekansiyla calisan goriintii verici modiile aldigi anlik
goriintiileri verecektir. Goriintii verici modiil yer istasyonu programinin oldugu uzaktaki
bilgisayara baglanan alici modiile goriintiileri anlik olarak iletecektir. Yer istasyonu
bilgisayarina gelen anlik goriintiiler ile egitilen model goriintiileri analiz edip nesne tespiti
ve siniflandirma iglemlerini yapacaktir. Gelen goriintiiler lizerinde egitilen nesneler tespit

edilirse bildirim verecektir. Yapilan sistemin ¢alisma prensibi Sekil 3.29°da verilmistir.

GORUNTU VERILERININ
ALINIP ILETILMESI
Kameradan alinan

gorilintiiler verici
modiile baglanarak
uzaktaki alict modiile
iletilir.

OTONOM UCUS

Taranacak alanin
konumlar gizilerek
telemetri ile ugus
kartina iletilir.

YER ISTASYONU PROGRAMI GPS
+

+
TELEMETRI MODULU UCUS KARTI

BILGISAYAR
+

ALICI MODUL

GERCEK ZAMANLI
NESNE TESPITI
Bilgisayara baglanan alici
modiile gelen goriintiler
olusturulan model ile
tespit edilir.

KONUM TAKiBi

GPS Modiilii sayesinde
¢izilen rotada uguslar
yapilir.

Sekil 3.29 Sistem c¢alisma prensibi semasi
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu calismada siniflandirma modellerinin egitilmesi islemleri i¢in 20 ¢ekirdekli 2.4 ghz 17
13700H islemcili, 32 GB ramli, 6GB ckran kartl1 bir bilgisayar kullanilmistir. Nesne tespit
algoritmalart i¢in ise ekran kartt destekli Google Colab kullanilmistir. Caligsmada
modellerin egitilmesi i¢in gereken kodlar Jupyter programi kullanilarak Python dilinde
yazilmistir. Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in kullanilan hibrit ve yeni bir veri seti
Kaggle platformundaki 6 adet veri setindeki goriintiiler ve telif hakki olmayan sitelerden
alinan gorlintiilerden alinarak olusturulmustur. Veri setindeki goriintiiler Python dilinde
yazilan kod ile test, train ve validation klasoriine rasgele secilerek yerlestirilmistir. Veri
setindeki goriintlilerin %70’1 train, %15°1 test, %15’1 de validation verisi olarak
ayristirilmistir. Gorilintii verilerinin klasorlere rastgele ayristirilmasi igin Python dilinde
kod yazilmistir. Klasorlerdeki siniflara ait goriintli sayilar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1 Egitim, test ve dogrulama goriintii verileri sayilar

Klasér _ Slnlf Adi _ Toplam
Ady Askeri | Fiize | Silahl1 Sivil Sivil Tank GOriinti
Kamyon | Atar | Asker Asker Sayisi
Train 419 375 | 648 | 451 | 356 | 685 2934
Test 89 80 138 96 76 146 625
Validation 91 82 140 98 77 148 636

Asirt 6grenmenin engellenmesi i¢in veri ¢cogaltma tekniklerinden faydalanilmistir. Nesne
tespit algoritmalar1 icin gerekli olan etiketleme islemleri “makesense.ai” sitesinde
yapilmistir. Derin 6grenme modellerinin dogruluk oraninin artirilmasi i¢in epok, batchsize
ve learning rate degiskenleri belirlenmistir. Model egitim siirecinin gereksiz yere uzun
sirmemesi i¢in kayip degerini kontrol eden erken durdurma kodu yazilmstir.
Degiskenlerin degerleri Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2 Derin 6grenme ve Nesne tespit mimarilerinde kullanilan parametreler

Parametreler Degerler
Epok 50
Ogrenme Orani 0.0001
Y18in boyutu 64

4.1. Simiflandirma Modelleri ile Gergeklestirilen Analiz Sonug¢lari

Calismada ResNet50, InceptionV3, Xception, Mobilenet, EfficientNet gibi 5 farkli transfer
O0grenme mimarisi ile ¢alisilmis olup performans karsilastirmalart yapilmistir. Objektif bir
degerlendirme yapabilmek i¢in her bir modele goriintii boyutlart (genislik x yiikseklik)

hari¢ ayn1 parametreler girilmistir. Modellerin performanslar kayip degeri, dogruluk orani
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ve fl-skoru baz alinarak degerlendirilmistir. Modellere girilen goriintii boyutlar1 Tablo
4.3’de verilmistir. Modellere girilen goriintii boyutlar1 belirlenirken mimarilere girilmesi
gereken goriintli boyutlar1 6l¢iit alinmastr.

Tablo 4.3 Modellere girilen goriintii boyutlari

Girilen goriintii boyutu

Model Ads (Genisli%( X Yiikselleilk)
ResNet50 224 X 224
InceptionV3 299 x 299
Xception 299 x 299
MobileNetV2 224 x 224
EfficientNet 224 X 224
YOLOvVS8 640 x 640

4.1.1. ResNet50 Modeli ile Gerg¢eklestirilen Analiz Sonuglari

ResNet50 mimarisi ile elde edilen kesinlik, duyarlik ve Fl1-skor degerleri Tablo 4.4’de
verilmistir. ResNet50 mimarisinin F1 skora gére performansi degerlendirildiginde tanklar

en yiiksek skor ile siniflandirilirken askeri kamyonlar en diisiik skorla siniflandirilmistir.

Tablo 4.4 ResNet50 mimarisinin sinif bazinda performansi

Sinif Adi Kesinlik | Duyarlilik | F1-Skor
askeri kamyon | 0,9462 0,9888 0,9670
fiize atar 0,9872 0,9625 0,9747
silahl1 asker 0,9786 0,9928 0,9856
sivil 0,9892 0,9583 0,9735
sivil arag 0,9867 0,9837 0,9801
tank 0,9999 0,9999 0,9999

ResNet50 mimarisi ile tiim smiflarin siniflandirilmasinda elde edilen dogruluk oranlari
Tablo 4.5’de verilmistir. Tablo 4.5 incelendiginde tiim siniflarin smiflandirilmasi
isleminde 0.9824°liik dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 4.5 ResNet50 mimarisi dogruluk skoru

Veri Tiirli Accuracy/Dogruluk
Train 0,9997

Test 0,9824

ResNet50 mimarisi ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri Sekil 4.1°de verilmistir.
Sekil 4.1 incelendiginde en iyi dogruluk oraninin 0,9824 ile, en diisiik kayip degeri olarak
ise 0,0789 ile 48. epokta elde edildigi gdzlemlenmistir.
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1.0 ad —— Training Loss
rf Validation Loss
0.8 1

Dogruluk
Kayip degeri
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Sekil 4.1 ResNet50 epok sayisina gore dogruluk ve kayip degeri egrileri

ResNet50 mimarisinden elde edilen karigiklik matrisi Sekil 4.2°de verilmistir. Matris
incelendiginde askeri kamyonlar siniflandirilirken 88 tanesi dogru 1 tanesi yanlis, fiize atar
kamyonlar siniflandirilirken 77 tanesi dogru 3 tanesi yanlis, siviller siniflandirilirken 137
tanesi dogru 1 tanesi yanlig,sivil arclar siniflandirilirken 74 tanesi dogru 2 tanesi yanlis
olarak siniflandirilmistir. Tanklar siniflandirilirken ise hicbir hata yapilmayip goriintiilerin

tamami dogru siiflandirilmistir.
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Sekil 4.2 ResNet50 mimarisi karisiklik matrisi sonuglari
4.1.2. Inceptionv3 Modeli ile Gergeklestirilen Analiz Sonuclar:

InceptionV3 mimarisi ile elde edilen kesinlik, duyarlik ve F1-skor degerleri Tablo 4.6’da
verilmistir. InceptionV3 mimarisinin F1 skora goére performansi degerlendirildiginde
tanklar en yiiksek skor ile smiflandirilirken flize atar kamyonlar en diisiik skorla

siniflandirilmastir.
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Tablo 4.6 InceptionV3 mimarisinin sinif bazinda performansi

Sinif Adi Kesinlik | Duyarlilik | F1-Skor
askeri kamyon | 0,9655 0,9438 0,9545
fiize atar 0,9625 0,9625 0,9625
silahli asker 0,9856 0,9928 0,9892
sivil 0,9792 0,9792 0,9792
sivil arag 0,9737 0,9737 0,9737
tank 0,9932 0,9999 0,9966

InceptionV3 mimarisi ile tiim siniflarin siniflandirilmasinda elde edilen dogruluk oranlari
Tablo 4.7°de verilmistir. Tablo 4.7 incelendiginde tiim smiflarin siniflandirilmasi
isleminde 0.9792’lik dogruluk oran1 elde edilmistir.

Tablo 4.7 InceptionV3 mimarisi dogruluk skoru

Veri Tiirii Accuracy/Dogruluk
Train 0,9997
Test 0,9792

InceptionV3 mimarisi ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri Sekil 4.3’de verilmistir.
Sekil 4.3 incelendiginde en iyi dogruluk oraninin 0,9792 ile, en diisiik kayip degeri olarak
ise 0,0701 ile 43. epokta elde edildigi gdzlemlenmistir.
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Sekil 4.3 InceptionV3 epok sayisina gore dogruluk ve kayip degeri egrileri

InceptionV3 mimarisinden elde edilen karigiklik matrisi Sekil 4.4’de verilmistir. Matris
incelendiginde askeri kamyonlar siniflandirilirken 84 tanesi dogru 5 tanesi yanlis, fiize atar
kamyonlar smiflandirilirken 77 tanesi dogru 3 tanesi yanls, silahli askerler
siiflandirilirken 137 tanesi dogru 1 tanesi yanlis, siviller siniflandirilirken 94 tanesi dogru
2 tanesi yanlig, sivil araglar siniflandirilirken 74 tanesi dogru 2 tanesi yanlis olarak
simiflandirilmistir.  Tanklar siniflandirilirken ise higbir hata yapilmayip goriintiilerin

tamami dogru siniflandirilmstir.
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Sekil 4.4 InceptionV3 mimarisi karisiklik matrisi sonuglari
4.1.3. Xception Modeli ile Gergeklestirilen Analiz Sonuclari

Xception mimarisi ile elde edilen kesinlik, duyarlik ve Fl-skor degerleri Tablo 4.8’de
verilmigtir. Xception mimarisinin F1 skora gore performansi degerlendirildiginde sivil
araclar en yiikksek skor ile smiflandirilirken askeri kamyonlar en diisiik skorla

siniflandirilmistir.

Tablo 4.8 Xception mimarisinin sinif bazinda performansi

Sinif Adi Kesinlik | Duyarlilik | F1-Skor
askeri kamyon | 0,9659 0,9551 0,9605
flize atar 0,9625 0,9625 0,9625
silahl1 asker 0,9786 0,9897 0,9856
sivil 0,9688 0,9692 0,9695
sivil arag 0,9999 0,9999 0,9997
tank 0,9924 0,9932 0,9932

Xception mimarisi ile tim siniflarin siniflandirilmasinda elde edilen dogruluk oranlari
Tablo 4.9’da verilmistir. Tablo 4.9 incelendiginde tiim simniflarin smiflandirilmasi
isleminde 0,9808 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 4.9 Xception mimarisi dogruluk skoru

Veri Tiirli Accuracy/Dogruluk
Train 0,9982

Test 0,9808
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Xception mimarisi ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri Sekil 4.5’de verilmistir.
Sekil 4.5 incelendiginde en iyi dogruluk oraninin 0,9808 ile, en diisiik kayip degeri olarak
ise 0,0906 ile 34. epokta elde edildigi gozlemlenmistir.

Egitim ve Dogrulama icin Accuracy Egitim Dogrulama igin Kayip Degeri
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Sekil 4.5 Xception epok sayisina gore dogruluk ve kayip degeri egrileri

Xception mimarisinden elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.6’da verilmistir. Matris
incelendiginde askeri kamyonlar siniflandirilirken 85 tanesi dogru 4 tanesi yanlis, fiize atar
kamyonlar siniflandirilirken 76 tanesi dogru 4 tanesi yanls, silahli askerler
smiflandirilirken 137 tanesi dogru 1 tanesi yanlis, siviller siniflandirilirken 93 tanesi dogru
3 tanesi yanlis, tanklar siniflandirilirken 145 tanesi dogru 1 tanesi yanlis olarak
siniflandirilmigtir. Sivil araclar smiflandirilirken ise goriintiilerin tamami dogru olarak

siniflandirilmistir.
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Sekil 4.6 Xception mimarisi karigiklik matrisi sonuglari
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4.1.4. MobileNet Modeli ile Gerceklestirilen Analiz Sonuclar:

MobileNet mimarisi ile elde edilen kesinlik, duyarlik ve F1-skor degerleri Tablo 4.10’da
verilmistir. MobileNet mimarisinin F1 skora gore performansi degerlendirildiginde tanklar

en yuksek skor ile siniflandirilirken askeri kamyonlar en diisiik skorla siiflandirilmistir.

Tablo 4.10 MobileNet mimarisinin sinif bazinda performansi

Sinif Adi Kesinlik | Duyarlilik | F1-Skor
askeri kamyon | 0,9355 0,9775 0,9560
fiize atar 0,9868 0,9375 0,9615
silahli asker 0,9856 0,9928 0,9892
sivil 0,9896 0,9896 0,9896
sivil arag 0,9867 0,9737 0,9801
tank 0,9932 0,9932 0,9932

MobileNet mimarisi ile tiim smiflarin siniflandiriimasinda elde edilen dogruluk oranlar
Tablo 4.11°’de verilmistir. Tablo 4.11 incelendiginde tiim smiflarin siniflandirilmasi
isleminde 0.9808°lik dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 4.11 MobileNet mimarisi dogruluk skoru

Veri Tiirii Accuracy/Dogruluk

Train 0,9997
Test 0,9808

MobileNet mimarisi ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri Sekil 4.8’de verilmistir.
Sekil 4.7 incelendiginde en 1yi dogruluk oraninin 0,9808 ile, en diisiik kayip degeri olarak
ise 0,0865 ile 36. epokta elde edildigi gdzlemlenmistir.
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Sekil 4.7 MobileNet epok sayisina gore dogruluk ve kayip degeri egrileri

MobileNet mimarisinden elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.8’de verilmistir. Matris
incelendiginde askeri kamyonlar siniflandirilirken 87 tanesi dogru 2 tanesi yanlis, fiize atar

kamyonlar siniflandirilirken 75 tanesi dogru 5 tanesi yanls, silahli askerler



45

smiflandirilirken 137 tanesi dogru 1 tanesi yanlis, siviller siniflandirilirken 95 tanesi dogru
1 tanesi yanlig, sivil araclar siiflandirilirken 74 tanesi dogru 2 tanesi yanlis, tanklar

siiflandirilirken 145 tanesi dogru 1 tanesi yanlis olarak siniflandirilmistir.
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Sekil 4.8 MobileNet mimarisi karigiklik matrisi sonuglari
4.1.5. EfficientNet Modeli ile Gerceklestirilen Analiz Sonug¢lari

EfficientNet mimarisi ile elde edilen kesinlik, duyarlik ve F1-skor degerleri Tablo 4.12’de
verilmistir. EfficientNet mimarisinin F1 skora gore performansi degerlendirildiginde sivil

araclar en yiiksek skor ile simiflandirilirken fiize atar askeri kamyonlar en diisiik skorla

siniflandirilmistir.

Tablo 4.12 EfficientNet mimarisinin sinif bazinda performansi
Sinif Adi Kesinlik | Duyarlilik | F1-Skor
askeri kamyon | 0,9335 0,9775 0,9560
flize atar 0,9487 0,9250 0,9367
silahl1 asker 0,9928 0,9928 0,9928
sivil 0,989 | 0,0,9896 | 0,9896
sivil arag 0,9999 0,9868 0,9934
tank 0,9931 0,9863 0,9897

EfficientNet mimarisi ile tiim siniflarin smiflandirilmasinda elde edilen dogruluk oranlar
Tablo 4.13’de verilmistir. Tablo 4.13 incelendiginde tiim smiflarin siniflandirilmasi
isleminde 0.9792’lik dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 4.13 EfficientNet mimarisi dogruluk skoru

Veri Tiirii Accuracy/Dogruluk

Train 0,9997
Test 0,9792
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EfficientNet mimarisi ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri Sekil 4.9’da verilmistir.
Sekil 4.9 incelendiginde en iyi dogruluk oraninin 0,9792 ile, en diisiik kayip degeri olarak
ise 0,0762 ile 43. epokta elde edildigi gozlemlenmistir.
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Sekil 4.9 EfficientNet epok sayisina gore dogruluk ve kayip degeri egrileri

EfficientNet mimarisinden elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.10’da verilmistir. Matris
incelendiginde askeri kamyonlar siniflandirilirken 87 tanesi dogru 2 tanesi yanlis, fiize atar
kamyonlar simiflandirilirken 74 tanesi dogru 6 tanesi yanlig, silahli askerler
smiflandirilirken 137 tanesi dogru 1 tanesi yanlis, siviller siniflandirilirken 95 tanesi dogru
1 tanesi yanlis, sivil araclar siniflandirilirken 75 tanesi dogru 1 tanesi yanlis, tanklar

siiflandirilirken 144 tanesi dogru 2 tanesi yanlis olarak siniflandirilmistir.
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Sekil 4.10 EfficientNet mimarisi karisiklik matrisi sonuglari
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4.1.6. Modellerin Performans ve Ozellik Karsilastirmasi

Calismada 5 farkli transfer 6grenme mimarisi kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo
4.14‘de verilmistir. Tablo incelendiginde en yiiksek dogruluk 0,9824 ve en yiiksek F1
skoru 0,9802 degerleri ResNet50 mimarisi ile elde edilmistir. Mimarilerle yapilan egitim
strelerine bakildiginda ise MobileNetV2 mimarisinin en hizli sonuglar {irettigi
gozlemlenmistir.

Tablo 4.14 Mimarilerin performans metrikleri

Model Adi Kesinlik | Duyarlilik | F1-Skor | Dogruluk Egitim Siiresi

ResNet50 0,9813 0,9793 0,9802 0,9824 14512 dk 36 sn
InceptionV3 0,9766 0,9753 0,9759 0,9792 12511 dk 24 sn
Xception 0,9812 0,9760 0,9785 0,9792 13549 dk 11 sn
MobileNetV2 | 0,9796 0,9774 0,9783 0,9808 10552 dk 34 sn
EfficientNetB3 | 0.9766 0.9763 0.9764 0,9792 13519 dk 48 sn

Egitilen modellerin siniflara ait performanslar1 Tablo 4.15’da verilmistir. Tablodaki dogru

sayis1 D ile yanlis sayisi ise Y ile gOsterilmistir.

Tablo 4.15 Mimarilerin sinif bazindaki performanslari

Veri Setindeki Siniflar

Model ads ésnl:%n ilazrf];;f ilsj‘(};lrl Sivil | Sivil Arag | Tank

D Y D Y D Y D Y D Y D Y
ResNet50 88 1 77 3 137 | 1 92 4 74 2 | 146 | -
InceptionV3 84 5 77 3 |137| 1 94 2 74 2 | 146 -
Xception 8 | 4 |76 | 4 |137| 1 | 93 | 3 | 76 - | 145 1
MobileNetVv2 | 87 2 75 5 137 | 1 95 1 74 2 |145] 1
EfficientNet 87 2 74 6 | 137 | 1 95 1 75 1 | 144 2

4.2. Nesne Tespit Algoritmas1 YOLO ile Gerc¢eklestirilen Analiz Sonug¢lar:

Calismanin bu asamasinda ise YOLO’nun en son versiyonlarindan YOLOv8 ve YOLO-
NAS mimarileri kullanilmig, mimarilerin performanst mAP50 ve F1 skoru baz alinarak
degerlendirilmistir. YOLOv8 mimarisi ile egitilen modelden elde edilen skorlar Tablo
4.16°da verilmistir. Veri setindeki siniflara ait nesnelerin tespit edilmesi isleminde F1
skoru olarak 0,9116, mAP50 skoru olarak ise 0,961 elde edilmistir. Calismada elde edilen
yiiksek F1 skoru ve mAp50 skorlar1 gostermektedir ki egitilen model ¢alismadaki nesneleri
yiiksek bir oranla tespit edip siniflandirabilmektedir.

Tablo 4.16 YOLOvS performans skorlari
Model Adi1 | Kesinlik | Duyarlilik | F1-Skor | mAP50 | Egitim Siiresi
YOLOv8 0,961 0,964 0,9116 0,961 | 6s04dk16sn




48

Egitim sonucu yapilan degerlendirme sonucunda elde edilen F1 skoru giiven egrisi Sekil
4.11°de verilmigtir. Tiim siniflara ait F1 skoru olarak 0,91 degeri elde edilirken F1

skorunun en 1yi oldugu giliven degerinin ise 0,565 degerinde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.11 F1 skoru giiven egrisi

Sekil 4.12°de verilen kesinlik duyarlilik egrisi incelendiginde en yiiksek kesinlik degerinin
silahli asker sinifinda, en diisiik kesinlik degerinin ise sivil smifinda elde edildigi
gozlemlenmektedir. Egitilen model biitiin siniflar1 siniflandirirken 0,961 kesinlik degeri
elde etmistir. Model askeri kamyonlar1 0,969, fiize atar kamyonlar1 0,954, silahli askerleri

0,976, sivilleri 0,934, sivil araglart 0,959, tanklar1 ise 0,971 kesinlik degeri ile tespit

etmistir.
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Sekil 4.12 Duyarlik kesinlik egrisi

Modelin egitim siireci 6ncesi girilen epok sayisina gore elde edilen performans metriklerini

gosteren grafikler Sekil 4.13’de verilmistir. En iyi performanslar 48. epok sayisinda elde
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edilmigtir. ' YOLOVS ile en iyi map50 degeri olarak 0,9605, en iyi kesinlik degeri olarak
0,94, en iyi duyarlilik degeri olarak 0,9142, en iyi mAP50-95 degeri olarak 0,787 elde

edilmistir.
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Sekil 4.13 Epok sayisina gore elde edilen performans metrikleri

Egitilen model ile goriintiiler iizerinde yapilan nesne tespit isleminin testlerinden elde

edilen 6rnek goriintiiler Sekil 4.14°de verilmistir.

Sekil 4.14 Goriintiiler lizerinde yap‘ﬁnu;lesne tespit islemi Ornekleri
Egitim sonrasi elde edilen Sekil 4.15’deki karigiklik matrisi incelendiginde goriintii verileri
iizerindeki nesnelerin tespit edilmesinde en iyi performans tank smifinda elde edilmistir.
Model tanklar1 tespit ederken herhangi bir hata yapmamis ve %95 dogruluk orani elde
etmigtir. Sivil araglarin tespit edilirken %95 dogruluk orani alinmis sivil araglarin %1°lik
kismi askeri kamyon olarak yanlis siniflandirilmistir. En diisiik performans ise %87 oranla
flize atar kamyon sinifina ait goriintiilerden elde edilmistir. Model fiize atar kamyonlarin
%2’sini askeri kamyon, %1’ini ise silahl1 asker olarak siniflandirmistir. Yapilan yanliglarin
veri setindeki flize atar kamyon goriintiilerinde diger siniflara ait goriintiilerin olmasindan

kaynaklandig diistiniilmektedir.
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YOLO-NAS-M mimarisi ile egitilen modelden elde edilen skorlar Tablo 4.17°‘de

verilmistir. Veri setindeki siniflara ait nesnelerin tespit edilmesi isleminde F1 skoru olarak

0,95, mAP50 skoru olarak ise 0,92 elde edilmistir.

Tablo 4.17 YOLO-NAS mimarisi performans skorlari

Model Adi

Kesinlik

Duyarlilik

F1-Skor

mAPS50

Egitim Siiresi

YOLO-NAS-M

0,97

0,96

0,95

0,92

5552 dk 46 sn

Modelin egitim siireci Oncesi girilen epok sayisina gore elde edilen mAp50 skorunun

degisimi grafigi Sekil 4.16’da verilmistir. En iyi performanslar 49. epok sayisinda elde

edilmistir.
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Sekil 4.16. YOLO-NAS-M mimarisi mAPS50 skor grafigi
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Modelin egitim siireci 6ncesi girilen epok sayisina gore elde edilen F1 skorunun degisimi

grafigi Sekil 4.17°de verilmistir. En iyi performans 49. epok sayisinda 0,95 olarak elde

edilmistir.

15

Sekil 4.17. YOLO-NAS-M F1-Skor grafigi

YOLOV8 ve YOLO-NAS mimarilerinden elde edilen mAP50 parametreleri (Tablo 4.15 ve
Tablo 4.16) karsilastirildigindan en yiiksek skor 0,961 ile YOLOvV8 mimarisinden elde
edilmistir. THA ile nesne tespit islemleri igin kullanilacak model, YOLOvS mimarisi

kullanilarak egitilen modelden secilmistir.
4.3 Gercek Zamanh Nesne Tespiti ve Siniflandirma Performans Karsilastirmasi

Calismada kullanilan transfer 6grenme mimarilerinden en basarili olan ResNet50 mimarisi
secilerek YOLOVS nesne tespit mimari ile ger¢ek zamanli g¢aligma performanslari
karsilastirilmigtir. ResNet50 ve YOLOVS8 mimarilerinin performans skorlar1 Tablo 4.18’de
verilmigtir. Egitilen modellerin en iyi agirliklar1 ve parametrelerini igeren dosyalar ile
gergek zamanli nesne tespiti ve siniflandirma islemleri yapilmistir. Yapilan testlerde
YOLOvV8 modeli daha az donanim gerektirmesinden dolay:r IHA ile yapilacak nesne tespit
islemlerinde kullanilmistir (Resim 4.4).

Tablo 4.18 ResNet50 ile YOLOv8 performans metrikleri

Model Adi | Kesinlik | Duyarlilik | F1-Skor | Dogruluk Egitim Siiresi

ResNet50 0,9813 0,9793 0,9802 0,9824 14512 dk 36 sn
YOLOvVS8 0,961 0,964 0,9116 0,961 6504 dk 16 sn

Resim 4.4. THA ile gercek zamanli yapilan tespitler
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5. SONUC VE ONERILER

Yeni gelisen teknolojiler sayesinde savunma teknolojilerine olan ihtiya¢ her gegen giin
artmaktadir. Ulkeler savunma sistemlerini gii¢lendirmek icin yeni teknolojiler kullanmakta
ve yeni teknolojiler iizerinde arastirma yapmaktadirlar. Savunma teknolojilerinde akilli ve
otonom sistemlerin kullanilma sayis1 giin gectikge artmaktadir. istihbarat saglama
gorevlerinde THA’lar siklikla kullanilmaktadir. Bu calismada derin 6grenme yontemleri
kullanilarak egitilen model ile askeri araglari, silahli-silahsiz kisileri havadan tespit
edebilen, otonom uguslar yapabilen bir IHA tasarlanmistir. Tasarlanan akilli, otonom THA
ile istihbarat saglama gorevlerinde alana katki saglanilacag: diistiniilmektedir. Calismada
nesneleri smiflandirmak igin transfer 6grenme mimarilerinden ResNet50, InceptionV3,
Xception, Mobilenet, EfficientNet gibi 5 farkli transfer 6grenme mimarisi ile calisilmis
olup performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Ayrica nesne tespit mimarilerinden YOLOS
ve YOLO-NAS mimarileri kullanilarak veri setindeki goriintiilerden nesne tespit iglemi
yapilmistir. Mimariler i¢in olusturulan yeni ve hibrit veri setine Kaggle platformundaki
“Ukrainian War Images”, “detection of military equipment”, “Military vehicles”,
“Military/Civilian Vehicles Image Classification”, “Aiming soldiers image dataset”, “Guns
Object Detection”, “Normal vs Military Vehicles” gibi 7 farkli veri setindeki askeri
araglar, sivil insan, silahli insan ve sivil ara¢ goriintiilerinden uygun olanlar eklenmistir.
Ayrica bu goriintiilere ek olarak telif hakki olmayan askeri ve sivil araglarin goriintiileri ve
silahl1 ve silahsiz insanlarinin goriintiileri de eklenerek 4195 adet gorsel igeren 6 sinifli
yeni bir hibrit veri seti hazirlanmistir. Modellerin asir1 6grenme yapmamasi isin veri
setindeki goriintlilere rastgele yaklastirma, yatay yonde rastgele kaydirma, dikey yonde
rastgele kaydirma, yatay dondiirme, belirli aciyla dondiirme ve yatay kayma islemleri
uygulanmistir. Siniflandirma ve nesne tespit mimarileri i¢in objektif bir degerlendirme
yapabilmek i¢in her bir modele gorintii boyutlar1 (genislik x yiikseklik) hari¢ ayni
parametreler girilmistir. Transfer 6grenme mimarilerinin performanslar1 kayip degeri,
dogruluk oranit ve Fl-skoru baz alinarak degerlendirilmistir. Nesne tespit mimarisinin
performanst mAp50, Fl-skoru baz alinarak degerlendirilmistir. Caligmada transfer
ogrenme mimarilerindeki en basarili sonuglar 0,9824 dogruluk, 0,9802 F1-skoru degeri ile
ResNet50 mimarisi ile elde edilmistir. YOLOVS nesne tespit algoritmasi ile 0,961 mAP50,
0,9116 F1-skoru elde edilmistir. Calismada kullanilan transfer 6grenme mimarilerinden en
basarili olan ResNet50 mimarisi ile YOLOvS mimarisinin agirliklar1 ve segilen en iyi
parametrelerinden olusturulan model dosyalar1 IHA iizerinde ger¢ek zamanli olarak

denenmistir. Havadan alinan goriintiilerdeki nesnelerin kiigiik boyutta olmasindan dolay1
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simiflandirma tabanli egitilen modeller nesneleri ger¢cek zamanli smiflandirirken hata

yapmistir. Nesne tespit algoritmalari ile egitilen modeller ise ger¢ek zamanli test
caligmalarinda nesneleri basarili bir sekilde tespit edip siniflandirabilmistir. Bundan dolay1
IHA iizerine YOLO-NAS’a gére daha iyi sonu¢ veren YOLOVS ile egitilen model

eklenmistir.

Veri setine havadan goriintiileri ¢ekilmis daha fazla askeri arag goriintiisii eklenerek veri
cogaltilabilir. Calisma askeri gizliligin olmasindan dolay1 ¢calismada kullanilan askeri arag
goriintiileri ile sinirlidir. Bu ¢alismada kullanilan veri setindeki her bir askeri ara¢ simnifi
marka modeline gore ayristirllmamistir. Veri setindeki her bir simif kendi arasinda
ozellestirilerek  farkli simflara  ayrilabilir. Ornegin tanklart modellerine  gore
siiflandirabilen bir ¢alisma yapilabilir. Egitim Oncesi girilen parametreler hiperparametre
optimizasyonu kullamlarak belirlenebilir. IHA’nin  olumsuz hava sartlarindan
etkilenmemesi i¢in govdesi enjeksiyon kalip makinesi ile yapilmis koruyucu plastik

malzeme ile kapatilabilir.
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