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OZET

Insansiz Hava Araclarindan Alinan Gériintiilerde Siiper
Coziiniirliik Yontemleri Kullanilarak Nesne Tespitinin
Iyilestirilmesi

Settar YiGIT

Elektronik ve Haberlesme Anabilim Dali
Elektronik Programi

Yiksek Lisans Tezi

Danigman: Prof. Dr. Tiilay YILDIRIM

Insansiz Hava Araglar1 (IHA) ya da yaygin olarak bilinen adiyla dronlar, son
yillarda eglence sektoriinden hizmet sektoriine kadar pek ¢ok alanda popiilerlik
kazanmigtir. Bu hava araclarinin kullanim alanlar1 her gecen giin genislemekte ve
giderek daha cesitli hale gelmektedir. Savunma sanayisinde de son zamanlarda
sik¢a kullanilmakta olup hem savunma hem de taarruz durumlarinda vazgegilmez
bir envanter haline gelmistir. Bu baglamda sahip iilkelerin stratejik avantajlarina
onemli katkilarda bulunmakta ve istiinliikk kurabilmesinde ciddi derecede etkili
olabilmektedir. Tiim bunlarin bir getirisi olarak, [HA'lardan elde edilen
gorintiilerle gerceklestirilen nesne tespiti, takip ve diger ozellestirilmis goérevler
giin gectikge daha da onem kazanmaktadir. Fakat bu hava araglarindan elde
edilen goriintiiler, giivenli bir ugus mesafesinden c¢ekilmesi gerektiginden
genellikle diisiik ¢oziiniirliik ve kalitede olmaktadir. Bu durum nesne tespiti ve

takibi uygulamalari i¢in bir dezavantaj teskil etmektedir. Bu dezavantaji asmak



adina bir dizi siiper ¢oziiniirliik teknigi gelistirilmistir. Bu g¢alismada, GAN
aglarinin bir ¢esidi olan Real-ESRGAN modeli kullanilarak THA’lardan alman
goruntilerin  daha yiiksek ¢Oziiniirliiklii  hale getirilmesini  saglamak
amaclanmaktadir. Uygulanan bu yoOntemin nesne tespitine olan etkisini
inceleyebilmek adina YOLO modelleri kullanilmistir. Bu tez c¢alismasindaki
temel amag, nesne tespiti performansini artirarak hem tespit edilen nesnelerin
sayisin1 hem de tespit siirecinin genel dogrulugunu iyilestirmektir. Bu c¢alisma,
iki farkli yontemle elde edilen sonuglarin karsilagtirmali analizini sunmaktadir.
Ik asamada, VisDrone ve SDD veri setlerindeki diisiik ¢oziiniirliige sahip
goriintiiler kullanilarak, YOLO-V7 ve YOLO-V8 modelleri egitilip test
edilmistir. Daha sonra ayni YOLO-V7 ve YOLO-V8 modelleri, VisDrone ve
SDD veri setlerindeki gorlntilerin Real-ESRGAN modeli kullanilarak elde
edilen siiper ¢oziiniirliklii (SR) versiyonlar1 iizerinde egitilerek test edilir. Bu iki
asama sonucunda elde edilen veriler karsilastirilarak Real-ESRGAN modelinin
nesne tespiti tizerindeki etkisi ortaya konulmaktadir. Yapilan deneysel sonuglara
gore, VisDrone veri setinin SR goriintiileri ile egitilen YOLO-V7 modelinde, LR
goriintlileri ile egitilen YOLO-V7 modeline gore dogruluk oraninda yaklasik
%]1°lik artis oldugu goézlemlenmistir. Bu model haricindeki, VisDrone veri
setinin YOLO-VS ile egitilmesi, SDD veri setinin hem YOLO-V7 hem de
YOLO-V8 ile egitilmesi ile elde edilen modellerde herhangi bir dogruluk artigi
gozlemlenememistir.

Anahtar Kelimeler: THA, Real-ESRGAN, Stiper ¢ozuinurlik, YOLO, Nesne
Tespiti.
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ABSTRACT

Improving Object Detection Using Super Resolution
Methods in Unmanned Aerial Vehicle Images

Settar YIGIT

Department of Electronics and Communication

Master of Science

Supervisor: Prof. Dr. Tulay YILDIRIM

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), commonly known as drones, have gained
popularity in various fields, from the entertainment sector to the service industry
in recent years. The usage areas of these aerial vehicles continue to expand,
becoming increasingly diverse. They have become indispensable inventory in
both defense and attack situations, frequently employed in the defense industry.
In this context, they significantly contribute to the strategic advantages of
nations, playing a crucial role in establishing superiority. As a result, object
detection, tracking, and other customized tasks performed using images captured
by UAVs are gaining increasing importance. However, images obtained from
these aircraft often have low resolution and quality due to the need for a safe
flight distance. This poses a disadvantage for object detection and tracking
applications. To overcome this drawback, a series of super-resolution techniques
have been developed. In this study, the Real-ESRGAN model, a type of GAN
network, is used to enhance the resolution of images captured by UAVs. To
examine the impact of this applied method on object detection, the YOLO model

is utilized. The main objective of this thesis is to improve object detection

xii



performance, enhancing both the number of detected objects and the overall
accuracy of the detection process. This study presents a comparative analysis of
results obtained through two different methods. Initially, YOLO-V7 and YOLO-
V8 models are trained and tested using LR images from the VisDrone and SDD
datasets. Subsequently, the same YOLO-V7 and YOLO-V8 models are trained
and tested on super-resolution (SR) versions of images obtained using the Real-
ESRGAN model on the VisDrone and SDD datasets. The data obtained from
these two stages are compared to highlight the impact of the Real-ESRGAN
model on object detection. According to experimental results, the YOLO-V7
model trained on VisDrone dataset's SR images showed an approximately 1%
increase in accuracy compared to the YOLO-V7 model trained on LR images.
No accuracy increase was observed in models obtained by training the VisDrone
dataset with YOLO-V8 or both YOLO-V7 and YOLO-V8 on the SDD dataset.

Keywords: UAV, Real-ESRGAN, Super Resolution, YOLO, Object Detection.
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Xiii



1

GIRIS

Insansi1z Hava Araglar1 (IHA) icerisinde fiziksel olarak bir insan bulundurmayan
uzaktan kontrol edilebilen veya otonom siiriis yapabilen bir gesit ucaktir. IHAlar
tarihleri boyunca c¢esitli kullanim amaglarina gore gelistirilerek ve 6zellestirilerek
giiniimiizdeki karmasik ve ¢ok yonlii yapisina ulasmuslardir. Ik olarak 1916
yilinda kullanilmis daha sonra 1. Diinya Savasi sirasinda da kesif amagh
kullanilmistir. Savas sonrasinda ise bir¢ok iilkenin dikkatini ¢eken IHA’lar,
askeri ihtiyaglar ve teknolojik gelisimler ile birlikte uzun bir gelisim siirecine
girmistir. Bu gelisim siirecinin en biiyiikk doniim noktalarindan biri 2. Diinya
Savasi siirecinde yasanmistir. Bu donemde Almanya'nin {inlii V-1 ugan bombast,
otomatik bir giidiim sistemine sahip ilk operasyonel insansiz hava araci olarak
kayitlara gegmistir. Ozellikle Afganistan ve Irak gibi catisma bélgelerinde,
[HA'lar kesif, gozetleme ve hedef tespiti gibi gorevlerde yaygin olarak
kullanilmistir. Predator ve Reaper gibi uzaktan kumandali silahli IHA'lar, savas
alanindaki roliiyle one ¢ikmustir. Riskli gorevlerdeki insan hayatini riske
atmamasi, normal ucaklara kiyasla maddi agidan daha uygun olmasi bu
sistemlerin tercih edilmesinde etkili olmustur. Ilerleyen yillarda gelisen
teknolojiyle birlikte boyutlar1 kiiciiltiiliip islevleri arttirilarak kullanim alanlari
genis bir yelpazeye yayilmasinin 6nii agilmistir. Bugilin biiylik dl¢lide otonom
caligabilen, cesitli sensorler ve kameralarla donatilan, hava sahasinda etkilesime
girebilen ve hatta uzaktan kumandal1 silah sistemleri tasiyan [HA'lar savunma

sanayisinin vazgecilmez bir pargasi haline gelmistir.

Askeri uygulamalarin yani sira sivil havacilik uygulamalarinda da oldukga
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu uygulamalar1 6rneklendirmek gerekirse;
haritalama uygulamalari, yiiksek gerilim veya dogal gaz hatti izleme ve
denetleme, yol yapim projeleri izleme ve denetleme, madencilik uygulamalari,
tarim uygulamalari, trafik izleme ve denetleme, deprem-sel gibi dogal afetlerde
arama kurtarma faaliyetlerinde kullanilmaktadir. [1] Orneklerden de anlasilacag
lizere hayatimiza direkt etkisi olan birgok dnemli alanda kullanilmaktadir ve hala

gelistirme ¢alismalar1 da devam etmektedir. Uzerine entegre edilebilen bircok



sensorlerle  (gorlintli, ses, sicaklik vs.) amaca yoOnelik c¢ozimler
tiretilebilmektedir. Hig¢ sliphesiz bunlardan en yaygin olan1 kamera entegrasyonu
ile c¢esitli gorlntii isleme uygulamalaridir. Fakat gorintiiyii alip isleme
konusunda birtakim dezavantajlar bulunmaktadir. Bunlar kullanilan sektére gore
degisiklik gosterse de temel olarak THA’lardan elde edilen diisiik ¢oziiniirliiklii
gorunttler, goriintii islemeyi zorlagtiran belki de tiim sektorlerin  ortak
problemidir. Bu problemi ¢6zebilmek icin elbette tasarimsal bazi degisiklikler
yapmak secenek olarak gorilebilir. Ornegin daha kaliteli kamera lensleri
kullanmak, daha giicli islemcilerle goriintli saglamak veya daha diisiik
irtifalardan gorintu almak gibi ¢oziimler diistiniilebilir. Fakat bu durumlarda yine
amaca yonelik olarak disiiniildigi takdirde bu ek o6zellikleri saglayabilecek
sekilde batarya kapasitesinin de dogru orantili olarak artirilmasi beklenir. Bu
durumda IHA’nm tasima yiik kapasitesinin artirilmasi gerekir ki bu da daha
giiclii motorlar anlamina gelmektedir. Sonug¢ olarak goriildiigii lizere tasarimsal
olarak yapilacak bir degisiklik maliyeti oldukga artirabilmektedir. Maliyet artis
haricinde diger yonlerden de bahsi gegen ¢dziimler uygulanamayabilir. Ornegin
askeri bir alanda kullanilmak iizere bir goriintii isleme uygulamasi 6zelinde
kullanilan IHA ’nin giivenlik acisindan belirlenmis belirli bir irtifanin altinda ucus
yapmamas1 gerekebilir. Bu sebeplerden dolayr yazilimsal ¢oziimler ortaya
atilmustir. Bu ¢alismada diisiik ¢oziiniirliiklii olan THA gériintiilerinin derin sinir

aglarindan faydalanilarak yiksek ¢ozunurlikli hale getirilmesi hedeflenmistir.

1.1 Problem Tanimi

[HA’lar, goriintii toplama gorevlerini gerceklestirirken bir dizi engelle
karsilagabilmektedir. Ozellikle diisiik irtifalarda seyir halindeyken, c¢evresel
engellere takilma riski artmaktadir. Ayrica IHA'larin yapisal tasarimi geregi hafif
olmast beklenitken, bu durum yeterli ekipmanin entegre edilmesini
zorlastirabilir. Bu ve benzeri sebeplerden dolayi, IHA'lar tarafindan elde edilen
goriintiilerin  ¢dziiniirlik seviyeleri diisebilmektedir. Ornegin, askeri bir
uygulama baglaminda giivenlik nedenleriyle IHA'nin ¢ok yiiksek irtifadan
goriintii  almas1 gerekebilir. Ancak bu durum temel olarak g6rintinln
¢Oziiniirliiglinlin diismesine yol agabilir ve bu da goriintli lizerindeki detaylarin

kaybolmasimma neden olabilir. Sonug olarak, goriintii isleme uygulamalarinda,
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Ozellikle nesne tespiti gibi Onemli alanlarda, tespit edilen nesne sayisi ve
dogruluk orani 6nemli Sl¢iide azalabilir. GoOriintli ¢oziintirliigiindeki bu diists,
Ozellikle askeri alanlarda giivenlik agisindan énem arz eden uygulamalarda ciddi
guvenlik zafiyetlerine yol acabilir. Nesne tespiti uygulamalarinda, diisiik
coziinlirliiklii goriintiilerle ¢alismak, tespit edilen nesnelerin sayisini ve tespitin
dogruluk oranini olumsuz etkileyebilir. Bu durum hassas askeri operasyonlarda,
giivenlik risklerini artirarak olumsuz sonuclara neden olabilir. Bu nedenle
[HA'larin gériintii ¢oziiniirliigiindeki bu potansiyel diisiisleri ele almak ve
gelistirmek, Ozellikle savunma ve gilivenlik odakli uygulamalarda kritik bir

Oneme sahiptir.

1.2 Tezin Amaci

Giiniimiizde, Insansiz Hava Araclarmin (IHA) yaygin olarak kullanilmast,
ozellikle askeri ve sivil alanlarda 6nemli bir rol oynamaktadir. IHA'lar, cesitli
uygulama alanlarinda goriintli elde etme Kkabiliyetleri sayesinde tercih
edilmektedir. Hem askeri hem de sivil sektorlerde, elde edilen bu gorintiler
lizerinde nesne tespiti, takibi ve benzeri birgok uygulama gerceklestirilmektedir.
Ancak bazi durumlar ve sebeplerle elde edilen goriintiilerin ¢oziintirliik
seviyelerinin diisiik olmasi, nesne tespiti uygulamalarindaki dogruluk oranim
olumsuz etkilemektedir. Bu g¢alisma, diisiik ¢oziiniirliik sorununa odaklanarak,
elde edilen gorsellerin ¢oziiniirliikklerini artirarak nesne tespiti ve takibindeki
dogruluk oranini gelistirmeyi amaglamaktadir. iki dnemli veri seti olan VisDrone
ve Stanford Drone Dataset (SDD), IHA'lar tarafindan elde edilen gesitli resim ve
videolar1 igermekte, icerdikleri nesneler arasinda; insanlar, araclar, bisikletler
gibi farkli 6geler bulunmaktadir. Ancak bu goriintilerin diisiik ¢oziintirliikte
olmasi, bu veri setlerinin kullaniminm1 zorlastirmaktadir. Bu aragtirmanin ilk
asamasinda, Real-ESRGAN (Real Enhancement Super Resolution Generative
Adversarial Network) stiper ¢oziinlrlik yontemi kullanilarak, distik
¢ozuntrlikli veri setlerinin ¢oziintirliikleri yiikseltilmeye ¢aligilmistir. Ardindan
elde edilen ylksek ¢ozinlrlikli (SR) veri seti, populer nesne tespit modelleri
olan YOLO ile egitilerek, nesne tespiti dogruluk oraninin nasil etkilendigi ortaya
konulmustur. Diger bir deyisle bu calisma Real-ESRGAN modelinin nesne

tespitine olan etkisini direkt olarak gostermektedir. Bu sayede, IHA'lar tarafindan
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elde edilen diisiik ¢oziintirliiklii verilerin daha etkili bir sekilde kullanilabilmesi

icin yeni yaklagimlar ve ¢oziimler Onerilebilecektir.

1.3 Literatlr Ozeti

Bu ¢aligmada Siiper Coziiniirliiglin nesne tespitine olan etkisi aragtirilmistir. Bu
boliimde literatiirdeki ilgili ¢alismalar incelenmistir. Bu ¢alismalar 2 ana baslik

altinda toplanmistir: Nesne Tespiti ve Stper Cozunurlik.

1.3.1 Nesne Tespiti

Nesne tespiti ve takibi uygulamalar1 literatiirdeki popiilerligini uzun zamandir
sirdirmektedir. Geleneksel nesne tespiti uygulamalarinda, bir modelin yeni bir
nesneyi taniyabilmesi i¢in kullanilan nesnenin gorsel ozellikleri genellikle
manuel olarak belirlenirdi. Bu 6zellikler, ne kadar derin ve karmasik olarak elde
edilirse, egitilen modelin o nesneyi tanima yeteneginin o kadar arttig
bilinmektedir. Bu yizden bu 6zelliklerin manuel olarak veya eski yéntemlerle
cikarilmasi, modelin hassasiyetini artirabilir ve diisiik kaliteli bir gorsel ile
karsilasildiginda hizla bozulmasina neden olabilir. Yeni nesnelerin taninmasi ve
bu nesnelerin 6zelliklerinin belirlenmesi siireci, gelismis ve otomatik 6grenme
teknikleri kullanilarak gerceklestirilmelidir. Bu yaklasim, modelin genellemesi
ve gesitli gorsel veri kosullarinda daha direngli olmasi agisindan daha etkili bir
¢ozlim sunabilir. Bu nedenle, derin 6grenme ve oOzellikle evrisimli sinir ag
(CNN) tabanli yontemler, nesne tespiti alaninda daha esnek ve giiclii bir gerceve
sunabilir.  Gelistirilen yeni 6zellik c¢ikarma metotlar1 ile birlikte daha derin
ozellik ¢ikarma saglanarak nesne tespitinde dogrulugun artmasini saglamistir. Bu
modeller ag mimarisi, 6grenme stratejisi ve optimizasyon fonksiyonlar1 gibi
Ozellikleri bakimindan farkli amaglar i¢in &zellestirilebilmektedir. Kullanim
alanlar1 olarak smiflandirma [2], [3], insan davranisi analizi [4], yiiz tanima [5],
oto-pilot [6], [7] gibi yaygin kullanim alanlar1 6rnek verilebilir. Farkli nesnelerin
tanmabilmesi i¢in 6zellik ¢ikarimi olduk¢a Snemlidir. Gegmiste manuel olarak
cikarilan bu ézellikler icin bircok farkli yontem gelistirilmistir. Bunlardan Olgek
Degismez Unsur Doniistimii (SIFT) [8], Yonlii Gradyanlar Histogrami (HOG) [9]

ve Haar Like literatiiriin 6nemli 6zellik ¢ikarim araclaridir.



Derin sinir aglarinin literatiire katilimiyla [3] [10] karmasik girdileri daha iyi
Ogrenebilen yapisi sayesinde nesne tespit uygulamalar1 oldukca hiz kazanmustir.
Geleneksel yaklasimlardan farkli bir yaklasima sahip olan CNN modelinin [11]
derin katmanlar olusturabilme yetenegi ile daha kompleks yapilarin daha hizli
Ogrenilebilmesinin 6nii agcilmistir. Bu sayede katman sayisi arttirilarak daha fazla
parametre barindirabilen CNN aglart dogruluga direkt etki eden yeni modelleme
mimarilerinin gelistirilmesine de olanak saglamistir. Bu mimarilerin GPU
(Graphics Processing Unit) islemcilerinin yiiksek paralel islem yapabilme
yetenegi ile kullanilmaya baglamasi gelisim siirecini olduk¢a hizlandirmistir.
Gelisim siirecinin devaminda &grenim siiresini kisaltmak ve daha kararli hale
getirebilmek adina normalizasyon teknigi olan Batch Normalizasyonu ortaya
atilmis olup daha verimli modellerin iretilmesine olanak saglanmistir [12].
Performans iyilestirmesi bir¢ok farklt model ile devam etmistir. Bunlardan en
O6nemli kilometre taglarindan birisi 2012 yilinda bir nesne tanima yarismasi
sirasinda ortaya ¢ikan AlexNet’tir [3]. Ardindan 2014 yilinda Google tarafindan
uretilen GoogleNet [13] modeli tanitilmistir. Bunlara ek olarak VGG (Visual
Geometry Group) [14], ResNet(Residual Net) [15] gibi modeller de literature
oldukga katki saglamis mimarilerdir. YOLO (You Look Only Once) [16] ve SSD

(Single Shot Detector) [17] CNN mimarisine sahip en 6nemli nesne tespit

CoMPARATIVE RESULTS ON VOC 2012 TEST SET (%)

Methods | Trunedon | aeo  bike bind  boat botle bus  cwr et char cow  @ble  dog  herse mbike person  plmt sheep st min v | mAP
R-CNN(Alex) |15] 12 e 658 520 M1 26 96 6b0 648 276 520 M6 613 683 S8 M6 S8 49 M3 S0 53
R-CNNVGG16) [13) 12 06 727 6Ly 4L 4L 639 664 846 B3 672 820 48 60 62 356 654 M) 674 603 | 624
Bayes [85] 12 829 760 641 M6 494 03 TIL M6 427 686 58 BT 7L M9 687 414 690 600 720 662 | 664

Fast R-CNN |65 (74412 823 784 T0R 823 M7 TR TG B3 42 T S §15 %03 808 70 31 683 637 D4 6dl | 684
SutffNet30 (100] 12 B30 769 712 SL6 SO0 764 75T 878 483 48 857 B2 803 M5 M2 718 6LO RS 654 | 0O
NOC[114] 07+12 8 190 716 23 5T L 690 w9 468 43 830 813 3 mIOR9 O M4 85 6] 681 | 688
MR-CNN&S-CNN [105] 07+12 | 855 829 Te6 578 627 794 T2 866 S50 I 810 B4 WMT B9 453 T34 658 803 MO | T3
HyperNet (101] 07++12 B2 RS M6 560 5T T TE 8T M6 MY 860 817 B33 BLE 486 TAS 54 M9 65T | T4
OHEMsFast RONN [113] | O7++12¢c0c0 | 901 874 799 658 663 8.1 850 929 624 834 Y6 B8S  BBY  BI6 S0 20 4T 882 T3 W0
10N [93] 0+148 | 875 847 68 638 583 86 790 909 F8 80 89 865 M7 823 S4B 600 851 RS | T6d

Faster R-CNN [17] (07++12 B49 798 T3 539 498 715 T30 B85S 456 7L 553 869 81T 809 M6 400 726 609 812 6l5 | 4
Faster R-CNN [17] D++12400c0 | £74 836 768 629 396 BL9 820 913 9 86 300 B0 853 MT Bl N2 WY 655 B4 2| 7R
YOLO (18] 012|770 671 517 B3I 17 683 559 814 362 608 485 T2 T3 T 635 19 521 M8 M9 08| 579
YOLO+Fast R-CNN [18] 07++12 B34 783 T3S OBK 434 790 T30 R94 494 78S ST WIS 809 BID AT 418 TLS ek3 82D 612 | 07
YOLOW [72] D++124c0c0 | 888 870 778 649 518 851 793 931 644 BL4 TOX 913 BBl E71  BLO 517 TR 70 885 768 | 782
SSD300 (71 (F++12coco | 910 860 781 650 554 849 #0934 61 86 673 913 BRY B6  B36 M7 BIE T3 OB3 763 | M3
SSD312(71] DT++12400c0 | 914 886 826 714 631 BT 881 930 669 Be6 663 920 9LT  W0E  BRS 609 B0 T34 WD 804 | 812
RECN (ResMetlOl) [65] | OF++12+coco | 923 899 867 74T 752 867 890 95§ T2 W4 65 %0 92 91 L1 TL0 BT TeD 920 B34 | 85O

Sekil 1.1 CNN tabanli modellerin VOC2012 iizerindeki sonuglar1 [18]

modelleridir. Sekil 1.1’de CNN tabanli modellerin PASCAL VOC (Visual

Object Class) 2012 veri seti ile egitim ve test sonuglar1 gosterilmistir. [18]



Nesne tespitinde bir¢ok yardimci ara¢ kullanilmaktadir. Bunlardan birisi de son
zamanlarda kullanimi oldukca genisleyen IHA lardir. Birgok problemde veri seti
eksikliginden kaynakli yetersizlikler goriilmektedir. IHA’lar bu konuda son
zamanlarda oldukca sik basvurulan bir yontem olarak izlenmektedir. Gallo ve
arkadaglar1 [19], tarim alaninda sik¢a rastlanan yabanci ot problemi igin bir nesne
tespit algoritmast gelistirmeyi amaclamiglardir. Fakat tespit etmek istedikleri
yabanci otlarin, bir derin sinir ag1 egitecek kadar yeterli miktarda veri seti
bulunmamaktaydi. IHAlardan elde ettikleri 3.000’den fazla goriintii ile yaklasik
12.000 kadar etiketleme yaparak yabanci ot veri seti olusturarak basladilar.
Ardindan elde ettikleri veri setlerini YOLO-V7 modelini egitmek icin kullandilar.
Bu egitim sonucunda mAP@0,5 skorunda %61 dogruluk oranma ulagmstir.
Bagka bir calismada Wang ve arkadaslari [20], iHA’lardan elde edilen
goriintiilerin islenebilmesi igin YOLO-v8 modelini ele alarak optimizasyonlar
uygulamistir. Uygulanan bu optimizasyonlar sayesinde diger modellere oranla

%7,7°1ik bir dogruluk artis1 elde etmeyi basarmistir.

Zeng ve arkadaglar1 [21], YOLOv7 temel alinarak optimize edilmis bir nesne
tespiti modeli olan "UAV-YOLOv7" o6nermislerdir. UAV-YOLOvV7 modeli,
Wise-IoU (WIoU) v3 isimli bir sinirlayict kutu regresyon kaybi kullanir ve
modelin lokalizasyon yetenegini iyilestirmek igin 6zenli bir gradyan tahsisi
stratejisi icerir. Ayrica, BiFormer adli bir dikkat mekanizmasi, modelin 6nemli
bilgilere daha iyi odaklanmasini saglamak i¢in arka plan agimi optimize etmek
icin tanitilmistir. Buna ek olarak, FFNB adli bir 6zellik isleme modiili
tasarlanmis ve bu modiile dayali olarak iki yeni tespit 6l¢egi Onerilmistir. Bu ¢ok
Olgekli ozellik birlestirme agi, modelin tespit performansini Snemli oSlglide
artirmig ve kiiciik nesnelerin kagirilma oraninmi azaltmistir. Deney sonuglari,
UAV-YOLOvV7 modelinin daha az parametreye sahip oldugunu ve YOLOv7'ye
gore ortalama tespit dogrulugunda daha yiiksek bir basar1 elde ettigini
gostermektedir. Ayrica, bu model, VisDrone2019 ve TinyPerson veri setlerinde
YOLOvV7'yi gecerek daha iyi bir performans sergilemistir. Bu veri setleri
tizerinde YOLOv7’ye kiyasla mAP@O0,5 skorunda %2,89’luk bir artis
gozlemlemislerdir. YOLOv7'ye kiyasla daha diisiik parametre sayis1 ve daha
yiiksek hizda gerceklestirdigi tespit ile dikkat ¢eken bu model, kiigiik nesnelerin

tespiti konusundaki etkinligi artirmaktadir.
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Diger yandan Zhao ve arkadaslari [22], deniz arama kurtarma gorevlerinde
kullanilan nesne tespiti algoritmalarinin 6nemini vurgulayarak YOLOv7-sea
adinm1 verdikleri modeli tanitmiglardir. Bunun yam sira kullandiklar1 SeaDronesee
adli veri kiimesi, kiigiik hedeflere ve biiylik deniz ylizeyi girisimine sahip oldugu
icin genel nesne tespitleri i¢in zorluklar icermektedir. YOLOV7 temel alinarak,
oOzellikle tiny-scale (kiiciik 6lgekli) insanlar1 veya nesneleri tespit etmek icin bir
tahmin basligi eklenmistir. Ayrica, sahnede dikkat bolgelerini belirlemek igin
Simple, Parameter-Free Attention Module (SimAM) entegre edilmistir.
YOLOvV7-sea'nin performansini daha da artirmak igin veri artirma, Test Zamani
Artirma (TTA) ve birlestirilmis kutu fiizyonu (WBF) gibi stratejiler
kullanilmigtir.  Yapilan testler, YOLOv7-seanin mAP@0,5 skorunun %59
oldugunu gostermistir. Bu, temel model YOLOv7'ye kiyasla yaklasik %7 daha
yiiksek bir performans anlamina gelir. Yani onerilen YOLOv7-sea modeli, kiigik
hedefleri basariyla tespit edebilen ve deniz arama kurtarma goérevlerinde daha

etkili bir sekilde kullanilabilen bir nesne tespit algoritmasi olarak One

¢cikmaktadir.

1.3.2 Super Cozunurluk

Giliniimiizde gorintii  isleme uygulamalari olduk¢a genis bir alanda
kullanilmaktadir. Fakat alinan goriintiiler her zaman islenmeye uygun veya
probleme yonelik uygulanacak ¢6ziimlerde kullanilabilecek kalitede bir gorsel
olmayabilir. Buna sebep olarak ¢oziiniirligii diisiik, bulanik veya bozunuma
ugramis olmasi gibi durumlar 6rnek verilebilir. Gorselleri daha islenebilir hale
getirebilmek adina stiper ¢oziiniirliikk, bulaniklik giderme [23] gibi algoritmalar
ortaya atilmistir. Bu algoritmalar gelistirilerek giliniimiize kadar gelmis ve hala
gelisim silirecine devam etmektedir. Yaygin olarak kullanilan yontemlerin
basinda GAN (Generative Adversarial Network) [24] aglar gelmektedir. GAN
aglar1 her ne kadar sentetik veri iiretiminde yaygin olarak kullanilsa da ¢ekismeli
ag yapist ve yliksek dogruluklara erisebilme yeteneginden kaynakli bir¢ok
uygulama alani bulunmaktadir. Bunlardan birisi de ¢0ziiniirliikk arttirma
uygulamalaridir. Yiiksek verimle ¢alismasi problem ozelinde gelistirilen birgok

GAN algoritmasinin literatiire kazandirilmasini saglamistir.



Wang ve arkadaslari [25] bulaniklik giderme algoritmalarini IHA 6zelinde
inceleyerek DUGAN (Denoise UAV Image Generative Adversarial Network)
modelini ortaya atmistir. Bu calisma [HA’lardan elde edilen goriintiilerdeki
giirtiltii ve bulanikliklar1 GAN aglar1 yardimiyla gidermeyi amaglamistir. Diger
bir IHA goriintiileri iizerinden ¢dziiniirliik iyilestirme ¢alismasi olan [26], DCNN
(Deep Convolutional Neural Networks) aglarini kullanarak bir GAN modeli ile
siiper ¢oziiniirliiklii goriintii elde etmeyi amaglamislardir. IHA lar iizerinde elde
edilen goriintiilerde benzerlik oraninin performans metrigi olan LPIPS (Learned
Perceptual Image Patch Similarity) degeri iki goriintii arasindaki farklilik oranini
sunmaktadir yani sifira yaklastikca iki gorselin benzerligi artarken 1°e
yaklasirken gorsellerin benzerlikleri azalmaktadir. Guo ve arkadaglar1 LPIPS
degerini diisiirmek icin yapmis olduklar1 calismada 0.33°liik bir deger elde
ederek benzer modellerin oniine gecmistir. Bunu saglarken kayip fonksiyonlarini
giincelleyerek ve gerekli optimizasyonlari saglayarak NDSRGAN (Novel Dense
Generative Adversarial Network for Real Aerial Imagery Super-Resolution

Reconstruction) adimi verdikleri modeli literatiir kullanimina sunmuslardir.

2017 yilinda NTIRE2017 [27] siiper ¢Oziintrlik yarigmasinin kazanani olan ve
benzer sekilde DCNN aglarin1 kullanarak EDSR (Enhanced Deep Super-
Resolution Network) modelini literatiire kazandiran Lim ve arkadaslari [28]
stiper ¢ozundrliikte bir performans metrigi olan PSNR (Peaks Signal to Noise
Ratio) degerinin 29.38 dB ‘ye ulagsmasini saglayarak Bicubic interpolasyon gibi
diger siiper c¢oziinilirlik yontemlerinin 6niine gegmeyi basarmistir. Bu modeli
olustururken egitim veri seti olarak 2K ¢oziiniirliigiinde gorseller iceren DIV2K
veri setini kullanmislardir. Fakat kullanilan GAN aglar1 genellikle yapisi
nedeniyle yliksek hesaplama giicii ve sonug olarak da egitim siiresinin uzamasina
sebebiyet vermektedir. Genellikle egitimleri sirasinda yiiksek sayida parametre
ve derin katmanlar1 kullanmasi sayesinde dogruluk orani yiiksek sonuglar
verebilmekte. Gupta ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismalarinda GAN egitimi
icin kullanilan katman sayisini azaltarak ve parametre sayisini neredeyse yarisina
kadar azaltarak benzer PSNR ve LPIPS degerlerini elde etmeyi basarmislardir.
Katman sayisinin ve parametre sayisinin daha az olmasi sebebiyle egitim sUresi
olduk¢a kisalmis ve elde edilen sonu¢ olarak da cok fazla bir kayba neden

olmamigtir. Bu modellerine RSRGAN (Rapid-SRGAN) ismini vermislerdir.
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GAN aglar kullanilarak elde edilen ilk siiper ¢oziiniirlik modeli olan SRGAN
(Super Resolution GAN) 2017 yilinda Leding ve arkadaslar1 [29] tarafindan
yayinlanmistir. Daha sonra bu modelin kayip fonksiyonlarini ve katman yapisini
optimize eden Wang ve arkadaslar1 [30] ESRGAN (Enhancement SRGAN)
modelini literatiire kazandirmiglardir. Kiiciik nesne tespitinde basari oranini
artirmaya yonelik diger bir ¢alismada [31], CSRGAN ismini verdikleri model ile
performans iyilestirmesi yapmay1 basarmislardir. Yine benzer sekilde IHAlardan
elde edilen diisiik ¢ozlniirliiklii goriintiiler iizerinden yapilan nesne tespitini
gelistirebilmek adina Xing ve arkadaslar1 [32] benzer bir ¢alisma yaparak
SRGAN ile elde ettikleri SR goriintiileri iizerinden test etmis olup dogruluk
oranint (MAP@0,5) %64,82’den %68,38 oranina yiikseltmeyi basarmislardir.
SRGAN ve ESRGAN modellerindeki yiiksek frekansli detaylarin kaybolma
durumuna yonelik gelistirme c¢alismalar1 devam ederken NITRE2020
yarigsmasinda birinci olan [33] modeli literatiire sunulmustur. Bu model gorselleri
yiiksek ¢oziintirliiklii hale getirirken yiiksek frekansh detaylarin kaybolmasinin
engelleyecek sekilde mimari yapisi sekillenmistir. Diger yandan farkli bir
calismada [34], asil bilgi kaybinin nesnelerin kenar bilgileri {izerindeki
bozunumdan kaynaklandigini 6ne siiren bu ¢calisma EESRGAN (Edge-Enhanced
Super-Resolution GAN) modelini literatiire kazandirmistir. Sunduklar1 bu
calismalarinda nesnelerin kenar bilgilerini kaybetmeden c¢oziiniirliiklerini
artirmak i¢in iki farkli GAN ag1 kullanmiglardir. Bunlardan ilki EEGAN (Edge
Enhancement GAN) ile kenar bilgilerini yiikseltir ve diger GAN ag1 olan
ESRGAN gorselin ¢oziintirliigiinii artirma islemini gergeklestirir. Bu islemler
sonucunda kenar bilgisi kaybi1 azaldigindan nesne tespit orani arttirilmis
bulunmaktadir. Fakat iki ayrt GAN ag1 kullanmak iglem yiikiinii arttiracagindan
kiyasla daha yavas bir model olacaktir. 2021 yilinda Zou ve arkadaslar1 [35] da
benzer bir ¢alisma yaparak kenar tespitinin nesne tespiti i¢in ne kadar 6nemli
oldugunu gostermistir. Caligmalarinda SRGAN modeli ile birlikte kenar tespiti
tekniklerini kullanarak giiclendirmislerdir. Nesne tespiti i¢cin YOLOv3 modelini
kullanmiglardir. Ayrica YOLO’nun gorselleri isleme alirken 640x640 olarak
sikistirmasindan kaynakli veri kaybinin da 6niine gegebilmek icin her bir gorseli
4’e bolerek nesne tespiti oranini arttirmayt hedeflemislerdir. Sonug¢ olarak

dogruluk oraninin arttigini1 gézlemlemislerdir.



Yakin tarihli farkli bir calisma da ise Wang ve arkadaglari [36], tamamen sentetik
verilerle egitilen bir modelin gercek diinya gorselleri iizerindeki etkisini ortaya
koyan Real-ESRGAN modelini literatiire katmiglardir. SRGAN ve ESRGAN ile
kiyaslandiginda daha iyi sonuglar elde edildigi makalede yer almaktadir.

Endiistri alaninda nesne tespiti ile islemler yapmak son zamanlarin vazgecilmez
bir yontemi haline gelmistir. Ozellikle celik endiistrisinde en kiigiik bir
bozunumun dahi énemli oldugunu gz oniine alirsak buradaki nesne tespit islemi
hayli hassas olmak zorundadir. Bu yiizden siiper ¢oziiniirlik tekniklerinin
kullanim alanlarindan birisi de budur. Akhyar ve arkadaslar1 [37] bu probleme
odaklanan caligmalarint 2022 yilinda literatiire katmiglardir. Yapmis olduklar: bu
calismada EnsGAN ismini verdikleri bu modelde 6zellik ¢ikarimi i¢in yeni bir
teknik ortaya atmis ve ¢elik goriintiileri iceren veri seti lizerinde yapilan testlerde
dogruluk oranimi artirmayi basarmislardir. Farkli bir kullanim alan1 olarak THA
goriintiileri ile motosiklet stirticiilerinin kask takip takmadig1 kontrol edilebiliyor.
[38] bu calismada motosiklet Ttizerindekilerin kask takma durumu tespit
edilmektedir. Gériintii IHAlardan elde edildiginden yine ESRGAN kullanilarak
¢Oziiniirliik arttirillarak dogruluk oraninin arttirllmas1 hedeflenmis ve %94
dogruluk oranina erisilmistir. Yine benzer olarak IHA’lardan elde edilen asfalt
yol goriintiileri iizerinde zamanla olusan cukurlarin tespiti icin de ESRGAN-
YOLOvS birlikte kullanilarak  tespitteki dogruluk oramini  arttirilmasi
hedeflenmistir [39]. Endiistri alaninda ayrica yazilar iizerinden de islemler
agirliktadir. Bu da oldukga fazla bir is yiikiine sebebiyet vermektedir. Bunun igin
yazilar1 otomatik okuyup isleyebilen algoritmalar gelistirilmektedir. Fakat bu
yazilar bazen ¢ozliniirliik disiikliigiinden dolayr yanlis okunabilmektedir. Buna
yonelik yapilan bir ¢alismada Tsai ve arkadaslar1 [40] EESRGAN (Efficient &
Effective SRGAN) adin1 verdikleri modeli literatiire kazandirmislardir. Bu
calismada ESRGAN modeli ile ¢oziinlirliigi arttirilan gorseller Google OCR
(Optical ~ Character ~ Recognition)  algoritmast  kullanilarak  yaziya
doniistiiriilmiistiir. Benzer bir problem denizcilikte gemilerin plaka okuma
sistemlerinde de gorUlmektedir [41]. Bu plakalarin uzaktan ve kiiciik olmasi
sebebiyle her zaman net bir sekilde okunamamaktadir. Wu ve arkadaslar1 da
benzer bir ¢éziimle ESRGAN modeli ile yazilarin daha yiiksek dogruluklarla

okunmasini hedeflemislerdir.
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fletim hatlarindaki elektrik direkleri {izerinde yapilan ¢alismalar oldukc¢a fazla
isgiicli gerektirmektedir ve tehlike boyutu da hayli yiiksektir. Ornegin iletim
hatlarindaki kablolarin en onemli is yiiklerinden bir tanesi de baglandiklari
diregin civatasinin zamanla gevseme veya diisme ihtimaline karsi tedbir amagh
kontrol edilmesi durumudur. Lv ve arkadaslar1 [42], bu problem (zerinde
yogunlasarak IHA’lardan elde edilen goriintiilerle eksik civata tespiti yapmayi
hedeflemektedirler. Ancak kii¢iik bir nesne oldugundan c¢oziiniirligi diisiik
olacagindan Real-ESRGAN modeli ile ¢oziiniirliigl arttirilmistir. Ardindan elde
edilen SR goruntiler YOLOvVS modeli ile egitilerek nesne tespiti yapilmustir.
Tiim bu islemlerin sonucunda mAP@0,5 dogruluk orami %1,5 arttirilarak

%73,8’e ulagsmistir.

Jabberi ve arkadaslar1 [43] ¢alismalarinda GAN aginin birden fazla modeli farkli
amaglar i¢in kullanilmistir. DCGAN (Deep Convolutional GAN) modeli ile farkli
yuzleri uUretirken ESRGAN ile de uretilen bu yuzlerin c¢ozinarluklerini

arttirilmasi hedeflenmistir.

GAN aglan genellikle karmagik aglardan olustugundan dolayr egitim ve test
stireleri uzamaktadir. Bu yiizden gercek zamanli siiper ¢oziiniirliik uygulamalari
i¢in hem enerji tiiketimi hem de islem stiresi gibi parametreler goz oniine alinarak
yapilmasi gerekmektedir. Vedavyas ve arkadaslar1 [44] bu ¢alismalarinda, FPGA
kullanarak gergek zamanli bir siiper ¢oziiniirliik uygulamasi yapmiglardir. Yine
benzer olarak gercek zamanli siiper ¢oziiniirlik uygulamalar1 i¢in Wang ve
arkadaglar1 da [45] ¢alismasini literatiire kazandirmislardir. Zhu ve arkadaslari
[46] calismasinda ise GAN aglarinin egitim siiresinin kisaltilmasi hedefine
odaklanmigtir. Bunun igin Real-ESRGAN tabanindan olugsan fakat
optimizasyonlar ile egitim siiresinin yaklasik olarak %28 oraninda kisaldigi

PatchGAN modelini literatiire sunmusglardir.

Tarimsal alanda da nesne tespiti ve smiflandirmasi uygulamalar
kullanilmaktadir. Genellikle bitkiler lizerinde siniflandirma yapilan mimariler
daha siklikla kullanilmaktadir. Bu siniflandirma uygulamalar1 daha ¢ok hastalik
tespiti ve siiflandirmasi durumlart igin siklikla kullanilmaktadir. Ornegin [47]

calismasinda domates bitkisinin yapraklar1 {izerindeki hastaliklari tespit etme ve
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siniflandirma islemlerinde ¢oziiniirliigiin etkisini arastirmiglardir. IHA’lardan
elde ettikleri goruntileri SRCNN (Super Resolution Convolutional Neural
Network) mimarisi kullanilarak ¢oziiniirliigiinii arttirmiglardir. Yaptiklar: testler
sonucunda yiiksek ¢oziiniirliikkli gorsellerdeki smiflandirma oraninin  daha
yiiksek seviyelerde oldugunu gostermislerdir. Benzer bir ¢alismada [48], bugday
bitkisindeki hastaliklar tespit edilip siniflandirmak amaglanmaktadir. Burada
SRGAN modeli ile distik ¢oziiniirliiklii veri setleri yiiksek ¢oOziiniirliiklii hale
getirerek %75 olan dogruluk oram1 %83 oranma yiikseldigi gozlemlenmistir.
Diger bir ¢alisma [49] da zeytin agacinin verimi, biiylimesi gibi parametreleri
[HA’larla takip eden bir ¢alisma olarak literatiire girmisti. ESRGAN modeli
kullanilarak yapilan siiper ¢oziiniirliik sonrasinda %95’lik bir dogruluk oranina
erisilmistir. Modelleri egitmek i¢in gerekli olan veri setleri her zaman yeterli
olmayabilir. Ornegin [50] calismasinda piringler {izerindeki hastaliklarmn
siiflandirilmasi amaglanmistir. Fakat bu siniflandirma igin gerekli olan modeli
egitebilmek admna yeterli hastalikli yaprak goriintiisiiniin bulunmamasi (zerine
Zhang ve arkadaslar1 eldeki verilerle GAN agin1 egiterek sahte hastalikli yaprak
verileri liretmislerdir. Ardindan elde edilen yeni gorintileri ve orijinal
goruntileri Opt-Real-ESRGAN (Optimized-Real-ESRGAN) modeli ile super
¢Oziiniirliiklii hale getirerek smiflandirma islemini gerceklestirmislerdir. Bu

islemlerin sonucunda ortalama %4’liik bir dogruluk orani artis1 gézlemlenmistir.

Orman yangmlarmi tespit etmede de IHA’lar dnemli rol oynamaktadir. [51]
calismasinda Real-ESRGAN modeli ile yangin 6zelinde gelistirilen fireYOLO
modeli birlikte kullanilarak YOLOv5’e kiyasla dogruluk oraninda %21 oraninda

bir artis saglamay1 basarmiglardir.

12



1.4 Tezin Yapisi

Bu tez 6 ana boliimden olusmaktadir. ilk bdliimde problem ve amag tanimlari
yapilmis, literatlir taramasi yapilarak ilgili makaleler nesne tespiti ve super
¢oziinlrlik bagliklar1 altinda toplanmistir. Boliim-2° de stper c¢ozinarlik
uygulamalarinda kullanilan mimariler ve GAN aglarmin genel yapilari
anlatilmistir. B6lUm-3’te Derin Sinir Aglarinin nesne tespiti i¢in kullanilan model
mimarisi anlatilmistir. Boliim-4’te 6nerilen yontemin yapisindan ve bu yontemi
olustururken kullanilan materyallerden bahsedilmistir. BOlum-5’te ise Onerilen
yontemin egitim ve test sonuglart sunularak karsilagtirma yapilmigtir. Son

bolimde ise galisma ile ilgili sonuglar degerlendirilmistir.
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2

CEKISMELI URETICI AGLAR (GAN)

Stiper Coziinilirlik uygulamalar temelde diisiik ¢ozlniirliiklii goriintiilerden
yuksek c¢ozunurluklu gorintiler elde etmeyi hedefleyen uygulamalardir. Bu
dogrultuda birgok yontem kullamlmistir. Bikiibik Interpolasyon, diisiik
¢cOzUnarluklG  bir goruntiyl daha yiksek ¢ozunurlukte bir gorintlye
dontistiirmek amaciyla kullanilan bir interpolasyon teknigidir. Bu yontem, her
c¢ikis pikselinin degerini, ¢evresindeki dort pikselin bilinen degerleri {izerinden
hesaplar. Adindan da anlasilacagi gibi, bu hesaplama siirecinde bir pikselin
cevresindeki dort piksel arasindaki degerlerin agirlikli ortalamasi alinir. Fakat bu
yontemde veri kayb1 oldukca fazladir. Benzer olarak En Yakin Komsu yontemi
de en yakin komsu pikseli ile esitleyerek c¢oziiniirliigii yilikseltmeyi hedefler.
Fakat burada da veri kayb1 yasanabilmektedir. Klasik yaklagimlarin bir¢ogunda
benzer yontemler uygulanmaktadir. Derin 0grenme ydntemlerinin super
¢Oziiniirliik uygulamalarinda kullanilmaya baslamasiyla bu veri kayb1 azaltilmis
ve daha yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler elde etmenin 6nii agilmistir. Bu ¢alisma

kapsaminda derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliikk yontemleri incelenmistir.

2014 yilinda Goodfellow tarafindan literatiire kazandirilan GAN aglar1 [24]
tamtildig1 giinden bu yana biiyiik ilgi ile karsilanmistir. Mimari yapisinda Uretici
(G) ve Ayirict (D) olarak iki temel ag bulunmaktadir. Bu modeller siirekli bir geri
besleme ve gelisim halindedirler. Uretici ag1 giiriiltii sinyallerinden yeni bir
goriintii olusturmay1 hedeflerken; Ayirici agi, olusturulan bu goéruntiniin gercek
mi sahte mi oldugunu siniflandirmay: hedefler. Sonug olarak bu oyun devam eder
ve Uretici tarafindan {iretilen veri, Ayirici ag1 tarafindan ayirt edemeyecek
seviyeye geldiginde modelin yeterince egitildigi goriisii ¢ikarilabilir. Sekil 2.1°de
GAN modeli gosterilmektedir.

GAN aglan cesitli amaclara yonelik olarak kullanilabilmektedir. Ornegin
yeterince egitildigi takdirde istenilen tiirde sahte bir veri iiretimi basarabilir.
Farkli bir kullanim alani olarak veri setlerinin egitim ig¢in yetersiz oldugu

durumlarda sentetik veriler lireterek veri setinin kullanilabilir hale getirilmesi
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gosterilebilir. Diger bir yaygin kullanom alan1 da siiper ¢0oziiniirliik
uygulamalaridir. Diisiik ¢oziiniirliklii  goriintiilerden yiiksek ¢oziiniirliiklii
goruntler elde etme noktasinda olduk¢a basarilidir ve literatiirde de siklikla
basvurulmaktadir. Siiper ¢oziiniirliikk yontemlerinde birgok farkli GAN mimarisi
olusturulmustur. SRGAN, ESRGAN ve Real-ESRGAN modelleri bu mimarilerin

en sik kullanilanlaridir.

Generative Adversarial Network (GAN)

Discriminator

_J o /%
Real Data (x) g ' .

Real

Fake

Input Noise (z) Generator ]
Lszt:cnet —) =:: I Fake Data (x)
000
Sekil 2.1 GAN aginin mimari yapisi [52]
2.1 SRGAN

SRGAN, slper c¢oziiniirliik gorevleri i¢in tasarlanmisg bir derin O0grenme
modelidir. Bu model, diisiikk ¢ozilinlirliiklii goriintiileri yliksek c¢oziiniirliikli
goriintiilere doniistiirmek amaciyla GAN mimarisini kullanir. Normalde Uretici
ag1 baslangictaki giiriiltii sinyalinden yeni veri liretme ve Ayirict agi da iiretilen
bu verinin sahte mi gercek mi oldugunu ayirt etmeye ¢alismaktaydi. Fakat siiper
¢oziiniirliikk uygulamalarinda kullanilan Uretici ag1 diisiik ¢oziiniirliiklii gorselleri

girdi olarak alarak yiiksek ¢oziiniirliiklii ¢iktilar verecek sekilde islemektedir.
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Sekil 2.2 SRGAN iiretici ve ayirict aglarinin mimarisi [29]

Ayirict agr ise lretilen yeni gorlintiinlin diisiik ¢ozintirliiklii veya yiiksek

¢OzUnurliklu olmast durumuna karar verir. Sekil 2.2°de Uretici ve Ayirici

aglarmin yapisi gosterilmektedir.

2.2 ESRGAN

ESRGAN modeli (Sekil 2.3) SRGAN modelinin gelistirilmis bir halidir. Mimari

olarak aralarinda bir¢ok benzerlik bulunur. En biiyiik farklardan birisi ise

SRGAN mimarisinde bulunan BN (Batch Normalization) katmani ESRGAN

modelinde kaldirilmistir. Bunun yerine RRDB (Residual in Residual Dense

Block katmani eklenmistir. Bunun sebebi BN katmaninda yapilan normalizasyon

isleminin bilgi kaybina yol agmasi olarak gosterilmistir.

. —> Basic Block Ev Basic Block R dl X X B g Basic Block 2 d  Evg I _)I‘I‘
LR T

Sekil 2.3 ESRGAN mimarisi [29]
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2.3 Real-ESRGAN

ESRGAN siiper ¢oziiniirliik uygulamalarinda oldukga basarili sonuglar vermistir.
Fakat ger¢ek goriintiiler iizerindeki ¢esitli yiiksek seviyeli giiriiltii ve bozunumlari
diizeltmede yetersiz kalabilmektedir. Bu problem {iizerine yapilan caligmalar
sonucunda Real-ESRGAN modeli sunulmustur. Bu modelin en 6nemli 6zelligi
tamamen saf sentetik verilerle egitilmis olmasindan kaynakli olarak gergek diinya
goruntdleri Uzerindeki bozunum ve gurdltileri dizeltme konusunda daha iyi

sonuglar vermektedir. Sekil 2.4’te bu modelin mimarisi sunulmustur.

X 4 . ., - 3

ESRGAN Arch

[ Pixel | i i
x2 - “| Unshuffle i ) 7
\ J—> . & RRDE [N  RRDB >H- - : \ f;
( Block Block T -8

| Pixel
_ Unshuffle
T

Input

Sekil 2.4 Real-ESRGAN mimarisi [36]
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3

EVRISIMLI SINIR AGLARI

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) Yapay Sinir Aglarindan (ANN) esinlenerek ortaya
¢ikan nesnelerin daha iyi taninmasini saglayabilen, derin katmanlara sahip bir
modeldir. Bu model nesnelerin essiz Ozelliklerine odaklanabilecek bir¢ok
filtrenin kullanilabildigi katmanlara sahiptir. Ornegin bir filtre ile kdse bilgisini
elde ederken farkli bir filtre ile sekil tespiti yapilabilmektedir. Tim bu 6zellik
cikarimlar1 sonunda bir nesnenin bir¢ok 6zelligini 6grenmekte ve tespit ederken
¢ok daha basarili olabilmektedir. Oldukg¢a derin katmanlar olusturabilmesi
kompleks o©zelliklere sahip nesneleri daha iyi tanimasini saglamaktadir. Bu
sayede bircok nesne tespit uygulamasinda bu yapiya basvurulmaktadir. Temel
olarak U¢ yapiya sahiptir. Bunlardan ilki nesnelerin 6zellik ¢ikarimlarinin
yapildig1 ve ¢esitli filtreler kullanilarak aga derinlik katildigi katman olan
Evrisim katmamdir. ikinci temel katmani ise Havuzlama (Pooling Layer)
Katmanidir. Bu katmanda agirliklar1 minimum, maksimum veya ortalama olmak
uzere U¢ farklh segenek ile giinceller ve son katmana giris i¢in uygunlugunu
kontrol eder. Son olarak da elde edilen agirliklarin hangi nesneye isaret ettigini
yani simiflandirmasini yapan katman olan Smiflandirma (Fully-Connected Layer)

Katmanina sahiptir. Sekil 3.1°de bu katmanlar gésterilmistir.
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Sekil 3.1 Evrigimli Sinir Aglarinin genel mimarisi [52]

YOLO

YOLO (You Look Only Once), CNN mimarisi Gzerine kurulmus nesne tespit ve
takip uygulamalarinda kullanilan bir modeldir. YOLO modeli isminden de
anlasilacagi lizere goriintiiyii tek seferde islemektedir. GOrselleri sabit bir boyuta
sikigtirarak ve ardindan esit pargalara bolerek ayri ayri CNN katmanina gonderip
nesne tespitini gerceklestirmektedir. Diger bir ifadeyle tek seferde tiim resmi
tarayarak nesneleri tespit etmektedir. Bu yizden diger nesne tespit

uygulamalariyla kiyaslandiginda daha hizli bir sonu¢ verdigi goriilmektedir.

A .

n2 g—
i
56
3 3E —
448 3 28 EE
3 13 7B 7 7
2 56 28 3 I ><: |:| ><
|| | 14 A A A
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Cenn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 Tx1x256 1,4 Tx1x512 1,5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-s-2 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2s2 2x2-s2

Sekil 3.2 YOLO genel mimarisi [16]
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Sekil 3.2°de bahsedilen YOLO mimarisinin genel semasi verilmistir.
YOLO'nun evrimi boyunca her versiyon, oOncekine gore daha gelismis
performans ve dogruluk sunmaya odaklanmistir. YOLOV1, nesne tespiti i¢in tek
bir “end-to-end” derin sinir ag1 kullanarak gergek zamanli tespiti saglamistir,
ancak kiiciikk nesneleri tespit konusunda zayif kalmistir. YOLOvV2, YOLOvVL1'in
performansini artirmak i¢in "anchor boxes" gibi yenilikler getirerek ozellikle
kicik nesneleri daha iyi tespit etmeye odaklanmistir. YOLOvV3, birden fazla
Olcekli tahminler gibi tekniklerle daha fazla 6lg¢ekli nesne tespiti saglamis ve
daha biyuk veri setleriyle egitilerek dogrulugu artirmigtir. ' YOLOVA4,
YOLOvV3'iin performansini daha da artirarak daha hizli ve dogru sonuglar elde
etmek i¢in ¢esitli iyilestirmeler yapmistir. Son olarak, YOLOv7 ve YOLOVS,
daha gelismis performans ve dogruluk sunmak icin daha biiylik veri setleri ve
karmagik mimarilerle egitilmis ve hiz ve dogruluk dengesini daha iyi optimize
edilmiglerdir. Bu c¢alismada YOLO mimarisinin V7 ve V8 modelleri
kullanilmigtir. Kullanilan backbone yapisi ve diger model bilgileri Deneysel

Calismalar boliimiinde detaylandirilmistir.
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A

MATERYAL VE YONTEM

Bu tez kapsaminda yapilan c¢alismalar diisiik ¢Ozlniirliiklii goriintiilerde nesne
tespitinin iyilestirilmeye c¢alismasini temel amag olarak almistir. Elde edilen
goriintlilerin nesne tespitini zorlastiran bir¢ok parametresi bulunmaktadir.
Ornegin sensor giiriiltiileri, hava sartlari, uzaktan gériintii alma gibi bircok sebep
goriintiilerin bozunuma ugramasina sebep olabilir. Bu problem hig siiphesiz ki en
¢ok havadan alinan goriintiilerde gorilmektedir. Elde edilen bu gorintllerde
cogunlukla nesneler kiiglik ve bulanik olarak goriilmektedir. Bu da nesne tespitini
olduk¢a zorlagtirmaktadir. Bu sebeple caligma alani olarak havadan alinan
gorintilerden olusan VisDrone ve SDD (Stanford Drone Dataset) veri setleri

secilmistir.

4.1 Veri Setleri

4.1.1 VisDrone

VisDrone veri seti [52] 2018 yilinda Zhu ve arkadaglar tarafindan yayilanan bir
veri setidir. Bu veri seti IHAlar ile elde edilmis goriintiilerden olusmaktadir. Bu
gorlntiiler insan, araba, bisiklet gibi bir¢ok farkli nesne igermektedir. Bu veri seti
kendi alanindaki diger veri setleri ile kiyaslandiginda yiiksek bir ¢oziiniirliige
sahiptir. Toplamda 288 videodan olusan ve 10,209 sabit goriintii icermektedir.
Bu veriler nesne tespiti, nesne takibi, kalabalik sayisi ve daha bir¢ok goreve
yonelik ayristirilmistir ve genis bir etiketleme yapisina sahiptir. Bu ¢alismada
nesne tespiti gorevi igin dzellestirilen boliimii kullanilmistir. Bu veri seti 6470
egitim, 548 validasyon ve 1610 test gorseli icermektedir. Bu sekilde verilerin
boliimlere ayrilarak sunulmasi ve zengin etiketlemeye sahip olmasindan dolay:

VisDrone veri setini oldukga tercih edilebilir bir noktaya getirmektedir.[53]
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4.1.2 Stanford Drone Dataset (SDD)

SDD veri seti havadan alinan goriintiilerden olusan bir veri setidir [54]. Yaklasik
69 GB'lik video deposu ile kendi alanindaki en biiylik veri setlerindendir.
Stanford Universitesi tarafindan nesne tespiti ve takibi yarigmalarinda
kullanilmast i¢in olusturulan bu veri seti bircok farkli ortamdan goriintii

icermektedir. 5270 egitim, 752 validasyon ve 1464 test goriintiisii igermektedir.

4.2 Yontem

Onerilen yontem diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerdeki kiigiik nesnelerin tespiti
konusunda literattirdeki yontemlerle kiyaslanarak sunulmustur. Yontemin temeli
LR goriintillerin GAN ag1 kullanilarak SR hale getirildikten sonra, LR ve SR
gorlntiileri lizerinde ayri ayr1 nesne tespiti yapilarak aradaki farki

kargilagtirmaktir. Sekil 4.1°de sunulan yontemin akis semas1 verilmistir.

ﬁﬁlg[m
=

N

)

LR TEST ﬂ ﬂ SRTEST
D

Karsilastirma

Sekil 4.1 Onerilen mimari
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Onerilen mimari, genellikle gozden kacan kiigilk nesnelerin tespitine olanak
tanimak amaciyla Insansiz Hava Araglarindan alinan goriintiilerin ¢dziiniirliigiinii
artirmay1 hedeflemektedir. Bu ama¢ dogrultusunda, mimari iki ana boliimden
olusmaktadir. ilk olarak VisDrone ve SDD veri setlerindeki LR goriintii, bir
GAN blogu iginde islenir. Bu isleme i¢in kullanilan model DIV2K, Flickr2K ve
OutdoorSceneTraining veri setleri ile egitilmis bir Real-ESRGAN 0On-egitimli
(pre-trained) modeldir. Real-ESRGAN modelinin ¢iktisinda SR goriintii elde
edilir. Ardindan elde edilen bu SR goériintiiler ile LR goéruntuler, YOLOvV7 ve
YOLOV8 mimarileri ile nesne tespiti i¢in kullanilan Nesne Tespiti Modeline ayri
ayr1 beslenir. Bu siirecin sonuglar1 karsilagtirilarak Real-ESRGAN modelinin

nesne tespiti tizerindeki etkisi ortaya konulmus olacaktir.

Real-ESRGAN modelinin performansini degerlendirebilmek i¢in PSNR ve SSIM
metrikleri kullanilmigtir. PSNR, elde edilen yeni goriintiiniin orijinal gorintiiden
sapma oranini hesaplar (4.1). Fakat sadece piksel bazinda bir degerlendirme
oldugundan yanilmasi da kolay olabilmektedir. SSIM metrigi de yine benzer
sekilde orijinal goriintii ile yeni goriintli arasindaki sapmayi hesaplar (4.2). Fakat
bu hesaplamada piksel yerine korelasyon kaybi, parlaklik bozulmasi ve kontrast
bozulmasi olmak iizere li¢ faktdriin bir kombinasyonu olarak modeller. [0,1]

araliginda deger alir. Orijinal goriintiideki degeri 1’dir.

MAX?
PSNR = 10.10logso | - (4.1)

MAX: maksimum piksel degeri
m-1
1 n-1
MSE = — E E [1(,)) — K@, D]?
=0
[mxn]: Gurdltistz resim matrisi

I: Orijinal Goriintu

K: Giirtlti Yaklagimi
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2 +c)(20,, + ¢
SSIM(x,y)= (Ux#y 1)( Xy 2)

(Uz + p% +c1)(0f + 0% +¢3)

Uy X’in piksel drneklemesi
Uy y’nin piksel drneklemesi
02 x’in varyansi

o) y’nin varyansi

Oxy: X V€ y’nin kovaryansi

1, Co: Zayif Payda stabilizasyonu i¢in degisken
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5

DENEYSEL CALISMALAR

Derin sinir aglarini egitip test etmek genelde yiiksek islem giicii gerektirmektedir.
Bunun sebebi derin katmanlar olusturarak egitimin derinleserek daha kompleks
ozelliklerin 6grenilmesi temeline dayanmaktadir. Bu yiizden yiiksek islem giicii
sunan islemciler tercih edilmesi egitim ve test siirecini kisaltacaktir. Google bu
konuda kullanicilara yiiksek islem giicii sunan sanal makineleri kiraladig1 bir
Colab ortami sunmustur. Bu c¢alismada Google Colab Pro+ versiyonu
kullanilarak Nvidia A100-SXM4-40Gb GPU and 12-core CPU kullanilmistir. Bu
ortamda Real-ESRGAN modeli kurulduktan sonra VisDrone veri seti SR hale
getirilmek i¢in bahsi gecen islemci kullanilmigtir. Bu model dncelikle ESRGAN
modelinin 6nceden egitilmis agirliklarim ‘L1’ kayip fonksiyonu ile egiterek
Real-ESRGAN’m Uretici (G) agini olusturmustur. Ardindan elde edilen bu
tiretici baslangi¢ olarak kullanilarak ‘L1, Algisal Kayip (Perceptual Loss) ve
GAN kayip fonksiyonlar1 kullanilarak egitim gerceklesmistir. Egitim i¢in veri
seti olarak DF2K (DIV2K ve Flickr2K) + OST veri setleri kullanilmistir. Egitilen
bu model “RealESRGAN_x4plus” isimi ile indirilerek ¢alismaya dahil edilmistir.
Bu egitilmis modeli kullanilarak VisDrone ve SDD veri setleri siper
¢ozlinlirliiklii hale getirilmistir. Her bir model egitimi yaklasik olarak 36 saat
sirerek batin veri setlerinin ¢oziiniirligi artirilmistir. Elde edilen SR gorintiler
ve LR goriintiiler karsilastirildiginda stiper ¢oziiniirliik i¢in performans metrigi
olan PSNR ve SSIM degerleri sirasiyla ortalama 34 dB ve 0,94 olarak elde
edilmistir. Bu sonuglara bakildiginda benzerlik orani korunarak ¢oziintirliik
yiikseltme isleminin basar1 ile gergeklestirildigini sdylemek miimkiindiir. Bu
sayede LR VisDrone, SR VisDrone, LR SDD ve SR SDD seklinde veri
setlerinin ikiser versiyonlar1 elde edilmistir. Daha sonra bu veri setleri

kullanilarak nesne tespiti i¢in egitim ve test adimlar gergeklestirilmistir.

Bir sonraki adim olarak veri setlerindeki etiketlemelerin egitime uygun hale
getirilmesi hedeflenmistir. Burada Oncelikle c¢ozUndrlik artist sonrasinda
etiketleme verilerinde herhangi bir degisiklik olup olmadiginin testi yapilmstir.
Yapilan test sonrasinda LR ve SR goriintiilerindeki nesnelerin konum verileri

birebir uyustugu goriilmiistiir. Dolayisiyla ayni etiket verisi iki veri seti igin de
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gecerli olmaktadir. Bu sonuclar elde edildikten sonra egitim icin gerekli on
islemlere gegilmistir. Nesne tespiti ¢alismalart igin YOLO ortami segildiginden
bu etiket verilerinin YOLO formatina doniistiiriilmesi gerekmektedir. YOLO’nun

etiket formati su sekildedir;

<ClassID, Center_X, Center_Y, Width, Height>
ClassID: Sinif Bilgisi
Center_X: Nesnenin Merkez koordinatinin X verisi
Center_Y: Nesnenin Merkez koordinatinin Y verisi
Width: Nesnenin Genislik Verisi
Height: Nesnenin Yukseklik Verisi

Dolayistyla VisDrone veri setindeki etiketlerin bu formata doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Python iizerinden yapilan gerekli islemler sonucunda bu format
elde edilerek veri seti egitime hazir hale getirilmistir. Elde edilen yeni formattaki
etiketlerin dogrulugu veri seti lizerine ¢izdirilerek dogrulugu test edilmistir. Bu
testler sonucunda da elde edilen veri setinin egitim i¢in hazir hale getirildigi

dogrulanarak egitim adimina gegilmistir.

Sonuglar elde edilirken nesne tespitinde ¢ogunlukla kullanilan mMAP@0,5 (Mean
Average Precision) performans metrigi kullanilmistir. mAP performans metrigi,
tahmin edilen nesne alani ile ger¢ek nesne alaninin Grtiisme oranini kullanarak
modelin performansini belirler. Bu ortiisme belirleme islemine IoU (Intersection
Over Union) denir. Esik (threshold) degeri ise bu Ortiismenin oraninin sinirini
belirler. Ornegin mAp@0,5 metriginde esik 0,5 olarak segilmis olup bu oranin
tizerindeki ortiismeler dogru olarak kabul edilir.

Tahmin Edien

Nesne
Gergek Nesne

)

Tol = Gergek Nesne ile Tahmin Edilen Nesnenin Ortiisme Alam _
oY= Toplam Alan -

Gergek Mesne

Tahmin Edien
MNesne
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5.1 YOLO-V7 LR VisDrone ile Egitim ve Test Sonuclar:

Egitim ortami olarak yine Colab {izerindeki Nvidia A100-SXM4-40Gb GPU ve
12-core CPU ortam1 kullanilmigtir. Nesne tespitinin test edilmesi icin YOLOvV7
modeli tercih edilmistir. Kullanilan YOLOvV7 modeli 415 katman ve 37245102
parametreden olugmaktadir. Egitim i¢in dnceden egitilmis bir modelin agirliklari
baslangic agirligi olarak alinmistir. Bu model COCO veri setiyle egitilen
YOLOv7 modelidir. Bu agiliklar baslangi¢ agirligi olarak alinarak LR_Visdrone
veri seti ile egitim islemi gerceklestirilmistir. Bu egitim i¢in kullanilan bazi
hiperparametreler; Learning Rate: 0.01 (Adam Optimizasyonu) , momentum:
0.937 (Onceki YOLO egitim verilerine gore optimum momentum degeri),
weight_decay: 0.0005, scale: 0,5, anchor_t: 4.0 (anchor-multiple threshold),
batch_size:32 (GPU bellegine gore segilir) seklindedir. Toplamda 300 adim

egitilen modelin egitim sonuglar1 Sekil 5.1-5.7°de gdsterilmistir.

pedestrian 008 001 001 027
0.7

people 0.08 a.02 01s

022 0.01 0.04 0.04

bicycle
icycle 0.6

Predicted

.
n 0s o.e1 0.04

truck o.01 0.0 001 00> oos 0.01 — 0.4
0.01 0.01 0.01 o.38 020 0.02 0.03

— 0.3

0.01 0.01 0.08 Q.18 a1 0.01
- 0.2
bus 0.01 0.03
motor 0.02 002 0.1e o.05 0.1 01s
— 0.1
038 0.42 0.9 013 0.20 031 0.3s
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2
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I
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Sekil 5.1 LR_VisDrone ile egitilen modelin karisiklik matrisi
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Sekil 5.2 LR VisDrone ile egitilen modelin F1
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Sekil 5.3 LR_VisDrone ile egitilen modelin kesinlik egrisi



Recall

Precision

1.0
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\ = all classes 0.64 at 0.000
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Confidence
Sekil 5.4 LR VisDrone ile egitilen modelin duyarlilik egrisi
1.0
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Sekil 5.5 LR_VisDrone ile egitilen modelin kesinlik-duyarlilik egrisi
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Sekil 5.7 LR _VisDrone ile egitilen modelin tahmin etiketleri
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Egitilen bu model ile iki farkli test gergeklestirilmistir. Bunlardan ilkinde LR veri
setinin test goriintiileri ile model test edilmistir. Daha sonra yine ayn1 model SR

veri setinin test goriintiileri ile test edilmistir. Test sonuglar1 Sekil 5.8-5.11°de

pedestrian 0.38 0.04 0.02 0.02 032 0.7
people 0.02 028 0.01 0.01 0.08
0.6
bicycle 0.20 0.06 0.02
car 023 0.02 0.01 0.03 0.01 0.01 0.31 0.5
van 0.08 0.04 0.01 0.03 0.02 0.07
=
2z 0.4
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2
o
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Sekil 5.8 LR_VisDrone ile egitilen modelin LR ile test karigiklik matrisi

Class ag @. @.5:.95: 100% 51/51 [00:44<00:00,
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Sekil 5.9 LR VisDrone ile egitilen modelin LR ile test mAP sonuglari
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Sekil 5.11 LR _VisDrone ile egitilen modelin SR ile test mAP sonuclari

5.2 YOLO-V7 SR _VisDrone ile Egitim ve Test Sonuglari

Bir sonraki adimda yeni bir model egitilecektir. Bu model yine énceden COCO
veri setiyle egitilmis YOLOv7’nin agirliklarimi baslangic olarak alacaktir.
Ardindan Real-ESRGAN ile elde edilen SR_VisDrone veri seti ile egitilmistir. Bir
onceki model ile ayni hiperparametreler, ayni iskelet (415 katman ve 37245102
parametre sayisi) ve ayni ortam kullanilarak egitilmistir. Yaklasik 4 kat daha uzun
siiren bu egitim 300 adim devam ettirilmistir. Elde edilen egitim sonuglar1 Sekil

5.12- 5.18’da gosterilmistir.

32



1.0

Predicted

pedestrian

people

bicycle

truck

tricycle

awning-tricycle

motor

background FN

pedestrian

0.01
0.01
0.25
w06
0.01
o.01 0.01
o.01
.16
0.12

v.on

=
=

True

tricycle

awning-tricycle

4
W
i

mator

024
015 0.7
o.0a
0.6
030
0.5
0.0
001 0.4
o.03
~ 0.3
001
-o0.2
001
07
-o0.1
&
2
S
g
=
2

Sekil 5.12 SR VisDrone ile egitilen modelin karisiklik matrisi
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Sekil 5.13 SR_VisDrone ile egitilen modelin F1 skoru
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Precision
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Sekil 5.14 SR_VisDrone ile egitilen modelin kesinlik-duyarlilik egrisi

Confidence
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Sekil 5.15 SR_VisDrone ile egitilen modelin kesinlik egrisi
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Sekil 5.16 SR _VisDrone ile egitilen modelin duyarlilik egrisi
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Sekil 5.17 SR VisDrone ile egitilen modelin tahmin etiketleri
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Sekil 5.18 SR_VisDrone ile egitilen modelin gercek etiketleri

Bir 6nceki modelde oldugu gibi bu modelde de iki farkli sekilde test islemleri
yapilmistir. Bunlardan ilkinde SR goriintiilerle egitilen yeni model LR
goOriintiilerin  test seti ile test edilmistir. Sonuglar Sekil 5.19- 5.20°de

gosterilmistir.
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Sekil 5.19 SR _VisDrone ile egitilen modelin LR ile test karigiklik matrisi
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Sekil 5.20 SR VisDrone ile egitilen modelin LR ile test mAP sonuglari

Daha sonra yine aynt model SR veri setinin test goriintiileri ile test edilmistir.

Sonuglar Sekil 5.21- 5.22°de gosterilmistir.
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Sekil 5.21 SR_VisDrone ile egitilen modelin SR ile test karigiklik matrisi
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Class Images 2 R c a. 05: 100% 44/44 [82:13<00:00,
all 1463 3
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Sekil 5.22 SR_VisDrone ile egitilen modelin SR ile test mAP sonuglari

5.3 YOLO-V8 LR _VisDrone ile Egitim ve Test Sonuclari

Bu adimda yine Colab ortaminda 268 katmana ve 68.200.608 parametreye sahip
YOLOV8 modelinin “v8x” backbone yapis1 kullanilarak LR_VisDrone ile
egitilmistir. Bu modelin LR goruntiler ile elde edilen test sonuclart Sekil 5.23-

5.24°de gosterilmistir.

Class Images Instances Box (P mAP50 mAP58-95): 100% 102/102 [@1:51<00:00, 1.10s/it]
all 1620 75182 8.507 8. @.38 8.223
pedestrian 1620 21006 @.561 8.30 0.326 8.138
people 1620 6376 0.529 8. 0.0639
bicycle 1620 302 0.294 8. 0.08567
car 1620 28074 0.724 8. 8. 8.491
van 1620 57711 0.481 8.46 8. 8.296
truck 1620 2659 0.528 8.49 . 8.31

tricycle 1620 538 0.276 8. 0.226 0.126
awning-tricycle 1620 599 @.464 8.26 0.146
bus 1620 2949 IVEY] 8 5 g 8.457

motor 1620 5845 0.479 9 8.149
Speed: @.5ms preprocess, 31.6ms inference, 0.8ms loss, 3.6ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/vald
? Learn more at

Sekil 5.23 LR_VisDrone ile egitilen modelin LR ile test mAP sonuglari
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Sekil 5.24 LR_ VisDrone ile egitilen modelin LR ile test karisiklik matrisi

Ayni modelin SR goéruntiler ile elde edilen test sonuglar: Sekil 5.25- 5.26’da

gosterilmistir.

Class Instances P mAP58@ @ ) 88/88 [06:35<00:00, 4.49s/it]
all 14¢ @.464 e 0.327
pedestrian 14¢ 690 0.z 0.287
people 14¢ .494 @ 8.159
bicycle 14¢ 6 2211 0.0e8383
car 14¢ 553 -649
van 14¢ .453
truck 14¢ 3 -518

tricycle 14¢ .256
awning-tricycle 14¢ 18 .464
bus 14¢ -681

motor 14¢ 352 @.419
Speed: @.6ms preprocess, 34.3ms inference, @.0ms loss, 6 postprocess per image
ults saved to runs/detect/val
® Learn more at

Sekil 5.25 LR_ VisDrone ile egitilen modelin SR ile test mAP sonuglari
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Sekil 5.26 LR VisDrone ile egitilen modelin SR ile test karigiklik matrisi

5.4 YOLO-V8 SR _VisDrone ile Egitim ve Test Sonuglari

Bu adimda Colab ortaminda 268 katmana ve 68.200.608 parametreye sahip
YOLOVS modelinin “v8x” backbone kullanilarak SR _VisDrone ile egitilmistir.
Bu modelin LR gorintuler ile elde edilen test sonuglari Sekil 5.27- 5.28’da

verilmistir.

Class Images Instances > mAP58 58-95): 1080% 182/102 [82:01<00:00, 1.19s/it]
all 1620 75102 .485 0.284
pedestrian 1620 @ .5 8.16 9.21
people 1620 0. 9.15
bicycle 1620 291 0.123
car 1620 .6 .50 0.549
van 1620 0.5 @ 0.304
truck 1620 .561 .40 0.403
tricycle 1620 530 8.39
awning-tricycle 1620 599
bus 1620 2949 8 @
motor 1620 5845 .43 8.36 8.318
bpeed: @.3ms preprocess, 31.3ms inference, @.0ms loss, 4.6ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/val
® Learn more at

Sekil 5.27 SR_ VisDrone ile egitilen modelin LR ile test mAP sonuglari
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Sekil 5.28 SR VisDrone ile egitilen modelin LR ile test karigiklik matrisi

Ayni modelin SR gorunttler ile elde edilen test sonuglar: Sekil 5.29-5.30°da

verilmistir.

ass Instances mAP5@ 0 06:33<00:80, 4.47s/it]
all 8
pedestrian
people
bicycle

-566

tricycle 0.3
awning-tricycle .363
bus -678

motor 2 .446
Speed: @.6ms preprocess, 34.3ms inferenc .Oms loss, 6.4ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/val
® Learn more at

Sekil 5.29 SR_ VisDrone ile egitilen modelin SR ile test mAP sonuglart
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Sekil 5.30 SR VisDrone ile egitilen modelin SR ile test karisiklik matrisi

5.5 YOLO-V8 LR_SDD ile Egitim ve Test Sonuclari

Bu adimda yine Colab ortaminda 268 katmana ve 68.200.608 parametreye sahip
YOLOvV8 modelinin “v8x” backbone kullanilarak LR_SDD ile egitim ve test

verileri elde edilmistir. LR goriintiilerle egitilen modelden elde edilen test

sonuglar Sekil 5.31- 5.32°de gosterilmistir.

Class

all
pedestrian
biker
Hedd
cart

car

bus

Images
1463
1463
1463
1463
1463
1463
1463

Instances
41458
18353
16745

524
333
5308
187

Box (P
9.833
@.802
8.781
8.762
a.767
@.981
9.902

R
0.644
08.636
0.524
08.384
0.565
8.972
0.783

mAP5@
0.736
0.729
0.649
8.521
08.653
8.993

-872

mAP5@-95): 10e% 92/92 [01:33<00:00,

Speed: @.4ms preprocess, 38.4ms inference, @.8ms loss, 3.6ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/val3

? Learn more at

@.491

9.252

.37
@.904
0.731

1.02s/it]

Sekil 5.31 LR SDD ile egitilen modelin LR ile test mAP sonuglari
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Sekil 5.32 LR SDD ile egitilen modelin LR ile test karigiklik matrisi

Ayni modelin SR goruntiler ile elde edilen test sonuglar1 Sekil 5.33- 5.34’te
gosterilmistir.

Class Images Instances R mAP5@ mAP5@-95): 180% 92/92 [13:45<00:08, 8.97s/it]
all 1463 41458 .75 8.596 0.655 .39
pedestrian 1463 18353 8.576 9.581 0.583 0.238
biker 1463 16745 8.663 9.488 0.562 @.222
skater 1463 524 8. 8.311 0.403 a.162
cart 1463 EEE] 8.719 8.508 0.581 a
car 1463 5308 8.9 9.967 8.99 a

bus 1463 187 8.894 9.721 0.809
Speed: @.3ms preprocess, 48.6ms inference, @.8ms loss, 3.8ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/val
? Learn more at

Sekil 5.33 LR_ SDD ile egitilen modelin SR ile test mMAP sonuglari
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Sekil 5.34 LR SDD ile egitilen modelin SR ile test karisiklik matrisi

5.6 YOLO-V8 SR_SDD ile Egitim ve Test Sonuglari

Bu adimda yine Colab ortaminda 268 katmana ve 68.200.608 parametreye sahip
YOLOvV8 modelinin “v8x” backbone kullanilarak SR_SDD ile egitim ve test
verileri elde edilmigstir. SR goriintiilerle egitilen modelden elde edilen Test

sonuclar: Sekil 5.35- 5.36’da gosterilmistir.

Class Images Instances mAP5@ mAP5@-95): 100% 92/92 [@1:35<@0:0@, 1.84s/it]
all 1463 41450
pedestrian 1463
biker 1463
skater 1463
cart 1463

car 1463

bus 1463
Speed: @ s preprocess, 13.1ms inference, ©.8ms loss, 3.7ms postpr ss per image
Results saved to runs/detect/val
® Learn more at

Sekil 5.35 SR_ SDD ile egitilen modelin LR ile test mAP sonuglar1
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Sekil 5.36 SR SDD ile egitilen modelin LR ile test karigiklik matrisi

Ayn1 modelin SR goruntuler ile elde edilen test sonuglart Sekil 5.37-5.38°de

gosterilmistir.

Class Images Instances Box(P mAP58 mAP50-95): 180% 92/92 [04:25<00:00, 2.88s/it]
all 1463 41450 8.767 .661 0.4
pedestrian 1463 18353 8.734 .655 a
biker 1463 16745 8.716 o .585 a
skater 1463 524 8.734 -391 a.
cart 1463 333 8.662 .553 a
car 1463 5308 8.967 3. .986 a
bus 1463 187 8.791 e. 793 a

s preprocess, 14.6ms inference, @.8ms loss, 3.8ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/val
?® Learn more at

Sekil 5.37 SR_ SDD ile egitilen modelin SR ile test mAP sonuglari
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Sekil 5.38 SR_ SDD ile egitilen modelin SR ile test karisiklik matrisi
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Bu tez galismasinda insansiz hava araglarindan elde edilen gorlntllerde nesne
tespitinin iyilestirilmesi tizerine ¢alismalar yapilmistir. Bu gorintilerdeki nesneler
genellikle az piksel kapladig i¢in kiiciik nesne tespiti problemine yol agmaktadir.
Bu calisma kapsaminda goriintiilerin ¢oziiniirliiklerini artirarak nesne tespitinin
iyilestirilmesi hedeflenmistir. Coziiniirliik artirma metodu olarak GAN aglarindan
faydalanilmistir. Bu aglardan tiimiiyle sentetik verilerle egitilen Real-ESRGAN
modeli tercih edilmistir. VisDrone ve SDD veri setleri izerinde uygulanan bu
model ile birlikte siiper ¢Oziiniirliiklii veri setleri elde edilmistir. Ardindan bu veri
setleri sirasiyla YOLOv7 ve YOLOV8 nesne tespiti modelleri ile egitip test
edilmistir. Bu testler sonucunda Real-ESRGAN modelinin nesne tespiti

tizerindeki etkisi ortaya konulmustur.

Deneysel Calismalar boliimiinde modelin performans g¢iktilart verilmistir. Bu
veriler 6 farkli modele ait sonuglari gostermektedir. Bu modeller sirasiyla;
YOLOvV7-LR_VisDrone, YOLOvV7-SR_VisDrone, @ YOLOV8-LR_VisDrone,
YOLOV8-SR_VisDrone, YOLOV8-LR_SDD ve YOLOV8-SR_SDD’dir. Tiim bu
modeller LR goriintiiler ve SR goriintiilerle ayr1 ayri test edilmistir. YOLOV7-
LR_VisDrone modeli LR goriintiiler ile test edildiginde mAP@0,5 dogruluk
degeri %37,3, SR goruntiler ile test edildiginde ise %34,9 dogruluk orani elde
edildigi tespit edilmistir. YOLOV7-SR_VisDrone modeli ise LR goruntulerle test
edildiginde %638,2, SR goriintiiler ile test edildiginde %35,5 dogruluk oranlar
elde edilmistir. Bu sonuglara bakildiginda VisDrone veri seti icin modeli SR ile
egitip test etmek yaklasik %1 oraninda dogruluk degerini artirdig1 goriilmektedir.
Ayni islemler LR_SDD ve SR_SDD veri setleri ile egitilmis modeller i¢in de
uygulanmistir. Fakat SDD wveri seti i¢in herhangi bir dogruluk artisi
gozlemlenmemistir. YOLOvS8 modelinde de paylasilan sonuglardan anlasilacagi

tizere dogruluk artis1 gézlemlenememistir.

Calisma kapsaminda SR goruntllerin biiyiik ¢ogunlugunun LR gdrilntulere

kiyasla daha diisiik bir dogruluk oraniyla sonug¢ vermesi beklenmedik bir durum
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olarak not edilmistir. Bu durumun baslica sebebi olarak YOLO algoritmasinin
model girisinde gorseller lizerinde bir sikistirma islemi yapmasi olarak
Ongoriilmiustiir. Bu sikistirma islemi egitilen ve test edilen gorsellerin tiimiiniin
640 x 640 boyutlarina sikistirilmasiyla gerceklestirilir. Dolayisiyla Real-ESRGAN
ile SR olarak elde edilen goérinti YOLO’nun bu sikistirma islemi sebebiyle
Ozellik kaybina ugradigi ve bu kayip sebebiyle de LR ile elde edilen nesne
tespitinden daha koétl bir performans gosterdigi diistiniilmektedir. Bu problemin
Oniine gegebilmek icin SAHI adi verilen algoritma kullanilabilir. Bu algoritma
genis Olcekli gorsellerin ¢oziiniirliiklerini degistirmeden, biitiin olarak almak
yerine kicuk pencereler halinde parca parca modele girerek nesne tespiti
yapilabilmesini saglayan bir algoritmadir. SAHI algoritmas: haricinde de gorseli
manuel olarak boliimlere ayirarak ayri ayri nesne tespiti yapmak bu problemin

¢OzUmi olarak onerilebilmektedir.

Diger bir sebep de elde edilen SR gorunttlerinin ¢ozunlrlik oraninin fazla olmasi
sebebiyle nesnelerin 6zelliklerinin bozulmasi olabilir. Bu c¢alismada Real-
ESRGAN modelinin x4-scale algoritmas: kullanilmistir. Bu problemin 6niine
gecebilmek adina nesnelerin daha az bozunuma ugrayacagi tahmin edilen Real-

ESRGAN x2-scale algoritmasinin kullanilmas1 6nerilebilir.

Farkli bir bakis acist olarak SR goriintiilerde genel olarak nesne tespit
performansinin diislis egiliminde olmas1 kullanilan veri setlerine bagli olabilir.
Yani bu veri setleri super c¢ozunurlik problemlerinde kullanmak igin uygun
olmayabilir. Literattirde sunulan birgok ¢alismada ESRGAN-YOLO entegrasyonu
sonucunda kullanilan veri setlerinde nesne tespitinde dogruluk oraninin artis
egiliminde oldugu literatiir 6zeti kisminda gosterilmistir. Dolayisiyla yer alan
caligmalarin bu goriisii destekler nitelikte oldugu soylenebilir. Sonug olarak
kullanilan VisDrone ve SDD veri setlerinin bu c¢alisma i¢in uygun olmadiklar

cikarimi yapilabilir.
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