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OZET

DRONELARIN SAVUNMA REFLEKSLERI

Adnan Akpinar
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Yiiksek Lisans Programi
Danigsman: Prof. Dr. Ensar Giil
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2023

Dronlarin kullanimi1 ve hayatin i¢indeki yerleri her gecen giin ¢esitlenmekle beraber giin
gectikce hayatin herhangi bir alaninda bu araglarin kullanima ile ilgili yeni gelismeler de
yasanmaktadir. Bu gelismeler dogrultusunda dronlar iilkelerin savunma alanlarina da
biiyiik katkilar saglamistir. Dronun gordiigii nesnelerin 6zelliklerini hizli tespit ederek
Oonlem almak miimkiin hale gelmistir. Giivenlik mesafesini ihlal eden nesnenin
ozelliklerinin tespit siiresi gosterilecek refleksi dogrudan etkilemektedir. Ardindan
dronun kendini savunmasi icin gosterdigi refleks ve verilen reaksiyon siireleri de bu
baglamda degiskenlik gdstermektedir. Bu tez galigmasinda son donemde gelistirilmis
hizli ve basarili nesne takip modiilleri kullanilarak gelen herhangi bir saldirtya karsi

dronlarin kendi kendilerini savunmasini saglayacak refleksler gelistirmeleri saglanmigtir.

Anahtar Sézciikler: Drone, Goriintii Isleme, drone savunma refleksi.



ABSTRACT

DEFENSIVE REFLEXES OF DRONES

Adnan Akpinar
Master's Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Advisor: Prof. Ensar Giil
Maltepe University Graduate School, 2023

The use of drones and their place in everyday life is diversifying with each passing day,
and new developments related to the use of these devices are being experienced in any
area of life. In this context, drones have also made significant contributions to countries'
defense areas. It has become possible to quickly detect the features of the objects seen by
the drone and take precautions. The detection time of the features of an object that violates
the safety distance directly affects the reflex that will be shown. Then, the reflexes and
reaction times that the drone shows to defend itself also vary in this context. This thesis
study aims to develop reflexes that enable drones to defend themselves against any attack

by utilizing fast and successful object tracking modules developed recently.

Keywords: Drone, Image Processing, Drone Defense Reflex
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1. GIRIS

1.1.Insansiz Hava Araclar

Insansiz hava araglari, sadece amaca uygun ekipman (video kamera, fotograf makinesi,
lazer tarama cihazi, vb.) tasiyan, uzaktan kontrol edilebilen veya otomatik olarak gorevini
icra edebilen bir cesit hava aracidir. Tha kelimesi anlam olarak insansiz hava arac1 demek
olsa da iilkemizde Iha denildiginde akla ilk gelen kanatli pervaneli, kanatli motorlu
insansiz hava araglaridir. Sadece pervaneleri olan yatay ve dikey, ileri ve geri ugabilen
dort ya da daha fazla pervanesi olan hava araglar1 drone olarak bilinmektedir ve giinliik
her kullanim alaninda da bu sekilde yer etmistir. Bundan dolayr bundan sonraki
kisimlarda bu ayrim gozetilerek drone kelimesi kullanilacaktir. Tha ve Dronlarin askeri,
sivil ve bilimsel amagli profesyonel kullanimlar iilkemizde ve tim diinyada hizla
artmaktadir. Bu nedenle Oniimiizdeki yillarda bu teknolojinin daha da ilerleyecegi

ongoriilmektedir.

Ilk Tha diyebilecegimiz “Kettirieng Bug”, 1918 senesinde Ingiliz C. Ketterieng tarafindan
iiretilen bir hava torpidosudur. Insansiz hava tagitlar1 1909 senesinde Amerikali mucit
Elmer Sperry ucaklarin ugus esnasinda dengelerini saglamak amaciyla aletler tasarlamaya
baslamistir. Tasarlanan, edinilen bu aletler i¢in modern ataletsel seyriisefer sistemlerinin
atasidir dersek dogru sdylemis oluruz. Amerika Birlesik Devletleri Donanmasinin, ugak
ucuslarinin daha stabil halde olmasi ve de pilotsuz ucus yapilabilmesi olanaginin

belirmesi ile birlikte ‘ugan bir torpido’ tasarlanmasi fikriyle caligmaya baslamistir.

Insansiz teknoloji kullanmanin yayginlasmast ile beraber gelisen teknolojinin sagladig
fayday1 birlikte diisilinlirsek, maliyetleri ya da bazi kosullar1 asabilmenin faydasini
gorebiliriz. Insansiz hava araglarinin otonom ya da bir yer istasyonu araciligi ile kontrol
edilebilir olmasi ile insanli uguslar1 kiyaslarsak eger gerekli hayati sistemler, kokpit i¢in
gereken alan, miirettebat agirliginin yiikii gibi maliyet unsurlarindan kurtuldugunu

gorebiliriz. Insanli ugaklarn manevra ve operasyon kabiliyetinin insan biyolojisi ile



smirli oldugunu (halsizlik, uykusuzluk, c¢alisma kosullar1 vb.) disiiniirsek eger
operasyonel kosullar, kars1 giicler tarafindan fark edilme ya da kaza kirima ugrama
ihtimalinin en aza indirgenmis olmas gibi {istiinliik saglayan unsurlar iha ve dronlar1 daha

tercih sebebi kilmistir. Daha da 6nemlisi, insansiz hava aracinin kaza kirim maliyetidir.

Diinyada ki ordulara baktigimizda yetistirilme maliyeti en yiiksek personel gruplarindan
bir tanesinin pilotlar oldugunu goriiriiz. Bu sebeple hava aracinin kaza kirima ugramasi
ile beraber yetismis personelin de kaybedilmesi hem maddi hem de kabiliyet kapasitesi
olarak biiyiik kayiplara sebep vermektedir. Iha ve dronlarin, kaza kirim maliyetinin diisiik
olmasi da onu ordular tarafindan tercih edilir kilmaktadir ancak son zamanlarda artan
maliyetler, iiretim, tedarik, sahadaki etkileri gibi unsurlar1 degerlendirecek olursak fha ve
dronlarin da zayiat maliyetlerinin hayli yiiksek oldugu, sahada eksikliklerinin nelere mal
olduklar1 da hesaba katilacak olursa dronlarin pilottan bagimsiz kendini koruyabilecek

refleksler gelistirebilmelerinin 6nemi daha net anlasilacaktir.

Sekil 1. Dronlar
1.2.Tezin Amaci

Dronlarin kendilerinin merkezde oldugu dairesel bir alan icine gelecek herhangi bir
saldiridan  operator miidahalesine gerek kalmadan kendini kurtaracak refleksi

gostermesinin saglanmasi amaglanmaktadir.

Bu ¢alismada goriintii isleme yontemleri kullanilarak insansiz hava aracinin kendisine
tehlike olusturacak nesneler tanitilmis ve bu nesnelerden herhangi birinin kendisine

yaklagsmas1 halinde nesneyi gilivenlik mesafe sinira temas ettigi anda tespit ederek



nesneden kendisini kurtaracak refleksler yapmasi lizerinde caligildi. Drone {izerinde
bulunan 6n kameradan alinan goriintiiler Wi-Fi baglantis1 ile bilgisayara aktarilip,
OpenCV Kkiitiiphanesindeki goriintii isleme islemlerinden gegirilerek, 6nceden tanitilan
nesnenin goriintiilerde canli olarak bulunmasi ve drone menziline girmesi ile tespit edilip

refleks gostermesi hedeflenmistir.

Veri seti olusturmak i¢in bilgisayar lizerinde bulunan sabit kamera ile alinan goriintiiler
icinden taninmasi istenilen nesne, ¢ergeve igine alinip veri seti olusturularak yapay zeka
modeli egitilmis ve tanitilan nesnenin tespiti ve nokta temelli takibi Python ile yazilan bir
program tarafindan gerceklestirilmistir. Sonraki agamada renk ve sekil 6zelligi kullanilip
takip edilmesi ve kacinilmasi istenen nesnenin algilanmasi saglanmis, nokta temelli nesne
takip islemini saglayan program yazilmistir. Daha sonra bu program calistirilip drone
tizerinde bulunan kameradan goriintii alinarak, goriintii isleme yapilacak olan bilgisayara
anlik aktarim yapilarak Onceden tanitilmis hedef nesne canli goriintii iizerinde
aranmaktadir. Hedef nesne goriintii acisina girene kadar drone normal rutin ugusunu
gerceklestirmektedir. Tanitilan nesne drone lizerindeki 6n kameranin agisina girdiginde
nesne takip algoritmasi ¢alismaya baslayip tanitilan nesnenin takibine baslar ve nesnenin
dronun giivenlik menzilini ihlal etmeye ¢aligmasi halinde, daha 6nceden hesaplanmis

olan menzil mesafesini savunacak refleksi gostererek kendisini koruyacaktir.

1.3. Tezin Onemi

Burada yapilmak istenen dronlarin gorev sirasinda olusabilecek herhangi bir saldiriya
karsi kendi giivenliklerini saglayacak tedbiri, saldir1 aninda kendi kendilerine
alabilmeleridir. Toplanan veriler 15181nda yapilan ¢aligmalarla dronun en etkin sekilde ve
minimum zayiat ile en zor operasyonlarda dahi gorevlerini yerine getirebilme
yeteneklerinin en iist diizeyde tutulmasinin sahadaki etkin giiciinii daha da arttiracag,
zaten tercih ediliyor olmalarinin daha da artacagi ve maliyetlerinin minimuma

diisiiriilmesi ile maksimum verimlilik saglayacagi ongoriilmektedir.



1.4.Varsayim

Bu projenin daha iist diizey donamimlar ilave edilerek hayata ge¢mesi ile beraber
olusturulacak dronlarin daha hizli, manevra kabiliyeti {ist diizeyde tutulan ve ebatlari
biliylimeyecek sekilde tasarlandiginda askeri operasyonlara, sicak catigmalara, sokak
catigsmalarina kadar en zor alanlarda dahi aktif kullanilacagi ve bu alanlarda {istiin bir

avantaj saglayacagi tahmin edilmektedir.

1.5. Tezin Simirliliklar:

Bu projede karsilagilan zorluklara ekipmanlarin (kamera, sensor, pervane, motor, gps)
agirliklarin1 ve agirliklarin manevra kabiliyetini sinirlayan yonlerini sdyleyebiliriz.
Ekipman agirliklart dronun kagma siiresini uzatmakla kalmiyor normal ugus sirasinda
gosterecegi hizli reaksiyonlar1 da agirlagtirtyor. Bundan dolay: tarafimizdan yapilan
hexacopter dronlar (6 Pervaneli Drone) da manevra kabiliyeti ve hiz agisindan quadcopter
dronlar (4 Pervaneli Drone) kadar beklenen performansi veremediginden dolayr bu tez

calismasinda 4 pervaneli drone kullanilmistir.

1.6. Tezin Tammmlar

Sekil 2. 4 Pervaneli Drone (Quadcopter)



Sensor: Tanimlamak gerekirse sensoriin amaci etrafindaki degisiklikleri ya da olaylar1
tespit etmek, bu degisimleri ve olaylar1 baglantili oldugu diger elektronik cihazlarin

islemcilerine gondermektir diyebiliriz.
Pervane: Donme hareketini dogrusal itmeye doniistliren cihazlardir.

Motor: Dronlar i¢in elektrik enerjisini dogrusal veya en yaygin olarak doner hareket

seklinde mekanik enerjiye doniistiiriir.

Gps: Bir GPS modiilii, dronun konumunu 6l¢er. GPS modiilleri dronlarin rakimini

da tahmin edebilir.

Kamera: Goriintii almamizi saglayan ve buna gore hareket eden, ¢ikti veren, video kaydi

yapan cihazlardir.

Frame: Govde ya da cerceve olarak da bilinen ve ilizerinde dronlara ait tiim alt sistem

pargalarini birbirine baglandig1 temel tasiyici sistem.

Kumanda (Joystick): Uzerinde bulunan joystickler sayesinde kullanicinin dronu kontrol

etmesine imkan taniyan ekipmandir.



2.LITERATUR ARASTIRMASI

Prerna Sharma ve Deepali Kamthania, bir ATmega328 tipi drona ekledikleri mikro
denetleyici sistem ve nesne tespit etmek i¢in kullandiklar1 ultrasonik sensor ile birlikte
engellerden kaginma islevini tanimlamak igin yaptiklar bir ¢alismadir. Sistem, C++ ile
yazilmis programlarin calistig1 mikro denetleyici iizerinde konuslandirilmistir. Onerilen
sistemin devamliligi yabanci bir ortamda otonom olarak Onceden belirlenmis bir
mesafeden engeller olusturulmustur. Engelle ¢arpismay1 onlemek i¢in yonlendirilen ve
alternatif bir yonde hareket ettirilip gézlemlenmis ve On tarafa yerlestirilen sensorlerin
yoluna herhangi bir engel ¢iktiginda ses dalgasi ile %98 oraninda basarili bir yansima
aldiginda mikro denetleyici bu sistemde ¢alismis ve vakalarin %2 oraninda basarisizlik

gostermistir (Sharma ve Kamthania,2019).

Jawad N. Yasin ve arkadaslari, nesneleri algilayan ve etkili ¢carpigma 6nleme algoritmasi
ile bir nesnenin yakininda otonom olarak engellerden kaginan tek bir ultrasonik sensor
kullanan ve aracin hareketlerini tespit etmislerdir. Nesneler, aracin orijinal yolundan
sapmasini en aza indirmek i¢in kullanan bir algoritmanin gelistirilmesi ¢ok maliyetli
sistemler iginde mevcut en ucuz sensérler ile yapilmistir. Ornegin ana menzil sensoriiniin
oldugu bir senaryoda arizalar i¢in diisiikk maliyetli sensorler gereklidir. Gelistirilen
algoritma yalnizca bir ultrasonik sensor ve aracin Oniine monte edilmis sensor ile
algilanan nesne, aracin bulundugu alanin etrafinda hareket ettirilip kenar algilama i¢in
calistirilmistir. Cesitli i¢ mekan kosullarinda test edilerek farkli nesneler, sabit nesneler,
hareketli nesneler ve yumusak veya diizensiz sekilli nesneler kullanmistir. Bu sonuglar,
algoritmanin engellerden tamamen kaginarak ve yeniden yonlendirerek tatmin edici

sonuglar sagladigini géstermektedir (Jawad ve digerleri,2021).

Metin Kog, giiniimiizde askeri alanda siklikla kullanilan Tha'lar yardimiyla kamikaze
daliglar1 ve mithimmat konuslandirmasi iizerinde arastirmalarini yapmustir. Hareketli bir
nesneyi iha ile yakalamay1 hedefleyen bu projede literatiirde daha dnce gergeklestirilmis
calismalardan farkli olarak Tha ucus modundayken hedef tespitini goriintii isleme

teknikleri yerine derin 6grenmek teknikleriyle gerceklestirmek istenmis ve bu iki teknigin



de karsilastirmasi ve sonuglari ortaya konmasi amacglanmistir. Drone belirli bir irtifada
hedefi tanimlar ve akabinde 3 eksende takibini gergeklestirerek hedefe dogru algalarak
caligmasini tamamladigl ifade edilmis. Simiilasyon ortaminda gergeklestirilen testlere
gore derin 6grenme teknikleri hedefi tanimlama konusunda ge¢mis calismalarda

kullanilan yontemlere gore daha isabetli olmaktadir (Kog,2020).

Wai Lun Leong ve arkadaslari, ¢arpismadan kaginma, yol planlamasinin kritik bir
bilesenidir ve isbirlik¢i Tha'lardan olusan ¢ok aracili aglarin, birbirlerinden kaginirken
ortak hedeflere dogru birlikte ¢calismasina izin veren bir ¢alisma yapmislardir. Yerel hava
sahasindaki diger Iha’lar tespit etmek ve takip etmek ve iletisimin bozulmasi veya
carpismadan kaginma gergeklestirmek i¢in gercek zamanli Dbilgisayar goris
algoritmalarina sahip diisiik maliyetli, genis acili bir monokiiler kamera kullanmanin

etkinligini 6l¢iilmiis entegre edilip ve degerlendirmistir (Gavrila ve Philomin,1999).

Ricardo Omar Chavez-Garcia ve Olivier Aycard mesafe doniisiimlerine dayali sekilli
nesne algilama yontemi sunan ve bunun yerlesik araglarda gercek zamanli goriis igin
kullanimin1 agiklamaktadir. Y 6ntem, cesitli sekildeki nesneleri yakalamak icin bir sablon
hiyerarsisi kullanilmis. Verimli hiyerarsiler, stokastik optimizasyon teknikleri
kullanilarak verilen sekil dagilimlart yapilmistir. Cevrimici eslestirme, sekil hiyerarsisi
ve donilislim parametreleri iizerinde kabadan inceye dogru es zamanli bir yaklasim
yapilmis ve bu yaklasim esdeger kaba kuvvet formiilasyonu ile karsilastirildiginda nesne
tespitinin daha da hizli yapildigi tespit edilmistir. Birka¢ biiyiikliik mertebesindeki
kazanglar 6l¢iip hareket halindeki bir aractan trafik isaretleri ve yayalarin ger¢ek zamanlh

olarak algilanmasi iizerine sonuglar elde edilmistir (Omar, Garcia ve Aycard,2015).

Pawetl Smyczynski ve arkadaglarinin yaptiklari aragtirmanin temel amaci, drone sistemine
farkli ekipmanlarla kolay uyum saglayan yazilimlar gelistirmektir. Sunulan sistemde,
cesitli donanim platformlarinda kullanilabilir ve minimum ayarlarla farkli gérevleri
gerceklestirebilir islemler yapilmaya calisilmis. Sunulan genel sistem mimari konsepti,
hareketli hedefi takip etmek ve {izerine inis yapmak i¢in tasarlanmis gercek hayattaki

¢alisma modeli ile desteklenmektedir.


https://ieeexplore.ieee.org/author/37086157052

Inis alan1 tespiti goriis sistemi ile gerceklestirilerek yapilmis. Tespit edilen goriintiiyii

izlemek i¢in Lucas-Kanade optik akis algoritmasi uygulanmaistir.

Sistem tasarimi, ROS (Robot Isletim Sistemi) kullanilarak olusturulmustur ve ayri
yazilim birimleri arasinda verici-yayimeci alisverisi yontemini kullanmaktadir. Ornek
sistem, arac¢ bilgisayar1 olarak Raspberry Pi 3 ve Pixhawk ucus kontrolori ile

gerceklestirilmistir (Smyczynski, Starzec ve Granosik,2017).

Semih Murat, gelisen teknoloji sayesinde havadan alinan goriintiilerde nitelik ve nicelik
anlaminda artislar oldugunu gostermistir. Hem bu alanda hem de bilgisayarli goriintii
alma diinyasinda yasanan gelismeler havadan alinan goriintiilerden nesne tespit
calismalarini1 daha da 6nemli bir hale getirmistir. Bu tez ¢alismasi evrisimsel sinir aglar
kullanilarak, havadan alinan fotograflarla nesne tespit ¢alismalarini yapmistir. Deneysel
calismalar sonucunda elde edilen sonuglar grafiklerle anlasilir sekilde izah edilmistir.
Insansiz hava araclarindan elde edilen goriintiiler kullanilarak farkli evrisimsel sinir ag1
modelleri lizerinde performans ve verimlilik ¢alismalari yapilmistir. Yapilan deneme ve
tyilestirmeler neticesinde 4 farkli evrisimsel sinir ag1 modelinde ve nesne tespit
calismalarinda en yiiksek c¢ikan dogruluk orami 0,69 dir. Burada en yiiksek ortalama
dogruluk oraninin 0,69 olarak elde edilmesinin nedeni veri seti olarak kullanilan hava
fotograflaridir. Hava fotograflarinda nesne tespit basarisinin diger veri setlerine gore
diisiik olmasinin sebeplerini anlamak i¢in tez calismasinda iki veri seti birden kullanilmig
ve yapilan ¢aligmalar ise su sekilde siralanmus; Ilk olarak kullanilan Dota veri seti egitime
sunulmadan bakildiginda goriintii kalitesi yiiksek ve nesne belirginligi fazla olan
gorlintiilerden olustugu goriilmiistiir. Diger veri setleri ise basit, net ve kiiciik boyutlu
olarak olusturulmustur. Ancak insansiz hava aracindan alinan goriintiiler nesnelerin uzay
acidan sadece tek perspektiften gériinmeleri nedeniyle taninma ya da algilanma olasiliginm
da azaltmaktadir. Bu durum da basariyr olumsuz yonde etkilemektedir. Insansiz hava
aracindan alinan goriintiilerde basariy1 etkileyen en onemli kriterlerden digeri de hava
aracinin yerden yiiksekligidir. Yerden yiikseklik ne kadar artarsa goriintii igerisindeki
nesne ve Ozellik sayis1 artmis ve nesnelerin anlagilabilirligi de o oranda azalmistir

(Murat,2021).



Abdiilaziz Ceylan yaptig1 ¢aligmada drone ile alinan goriintiilerle nesne takibi denemeleri
yapmistir. Gorilintli islemede ise OpenCV Kkiitiiphanesinden faydalanilarak, hareketli
nesnenin tespitinde renk ve sekil oOzellikleri iizerinden nesneler tanitarak islem
gerceklestirmistir. Daha sonra nesne takibinde, cihazda bulunan 6n kameradan alinmis
olan goriinti kullanilarak takibi yapilmasi istenilen nesnenin renk, sekil ozellikleri
tizerinden takip islemleri yapilmistir. Python programlama dili kullanilarak yazilan kodlar
ile nokta ve ¢ekirdek tabanli nesne takibini gerceklestirecek program olusturulmustur.
Kameradan alinan goriintiillerden RGB (Red-Green-Blue) renk uzayinda kirmizi renkli
hareketli nesnenin, HLS (HueLuminance-Saturation) renk uzayinda sar1 renkli hareketli
nesnenin ve YCbCr (Luminance-Chrominance blue- Chrominance red) renk uzayinda da
sart ve yesil renkli nesnelerin sisteme tanitilmast ve takip edilmesi islemi

gerceklestirilmistir (Ceylan,2018).

S. Badal, S.Ravela, B.Draper ve A.Hanson tarafindan pasif engel i¢in basit bir yaklasim
algilama ve carpismadan kaginma kullanarak otonom ucan drone ve diisiik maliyetli
ultrasonik sensorler ile basit veri birlestirme islemi ¢alistirildigl 6ne siirilmiistiir. Bu
yaklasim uygulanmis ve kendilerinin gelistirdigi drone ile test edilmis ve
degerlendirilmesi genel gerceklestirilir olarak tanimlanmistir. Bu sunulan yaklasimin
amaci, AQopterl8 projesinin bir pargasi olarak kullanilan otonom ugan quadcopterlerin
i¢ mekanlardaki performans: olarak nitelendirilmistir (Badal, Ravela, Draper ve
Hanson,1994).

Adam Vykovsky ve Univerzita Karlova tarafindan yapilan AR. Drone 6n kamera da dahil
olmak iizere yerlestirilmis sensorlere sahip bir quadcopter'dir. Drone, WiFi baglantisi ile
bir bilgisayar iizerinden kontrol edilebiliyor. Bu makale, AR. Drone i¢in se¢ilen nesnenin
otonom takibi i¢in bir yontemi ortaya koymaktadir. Dronun 6n kamerasindan gelen video
akiginda kullanici tarafindan segilen rastgele bir nesneyi izlemek i¢in izleme-6grenme-
algilama ad1 verilen bir bilgisayarla gorme yaklasimi kullanilmaktadir. Izlenen nesnenin
konumu hakkindaki bilgiler daha sonra orantili-integral-tiirev denetleyicisi kullanilarak

insansiz hava aracina rehberlik etmek i¢in kullanilir (Vykovsky ve Karlova,2015)


https://ieeexplore.ieee.org/author/37087830002
https://ieeexplore.ieee.org/author/37064730500
https://ieeexplore.ieee.org/author/37282981800
https://ieeexplore.ieee.org/author/37274855900
https://ieeexplore.ieee.org/author/37087830002
https://ieeexplore.ieee.org/author/37064730500
https://ieeexplore.ieee.org/author/37282981800
https://ieeexplore.ieee.org/author/37274855900

Das R., Polat B.ve Tuna G.’nin Yyaptiklari1 ¢alismada goriintii isleme kullanilarak duragan
goriintlilerin analizlerini yapilmis ve s6z konusu goriintiillerden anlamli bilgiler
cikarilmistir. Tespit ve tanima sonrasinda takip edilen nesnenin degisken hava kosullari
icinde bulunmasi nesne tanima ve tespit slirecini zorlastirict unsurlardan birkagidir.
Bunun gibi zorlastirict unsurlarla basa c¢ikabilecek ve nesne takibini basariyla
gerceklestirebilecek farkli yontemler gelistirilmisdir. Askeri uygulamalarda yaygin olarak
kullanilan elektro-optik algilayict sistemleri hareketli ve sabit hedeflerin belirlenmesini
saglamaktadir. Son yillarda yapay zeka tabanli bilesenlerle giiclendirilen bu sistemler
hem daha hizli hem de daha kesin hedef tespiti yapmay1 sagladilar. Ote yandan, derin
O0grenme algoritmalart yapay zekd alaninda bir devrim yaratmistir. Derin 6grenme
algoritmalarinin goriintii islemede kullanilmasi oldukga basarili sonuglar alinmasini ve
karmagik goriintii isleme problemlerinin kolaylikla ¢oziime kavusturulmasini sagladilar.
Bu c¢aligmada derin 6grenme ile hareketli nesne tanima ve takibi i¢in agik kaynak kodlu
makine 6grenmesi kiitliphanesi olan TensorFlow kullanilmistir. Nesne takibi i¢in Region
Based Convolutional Networks kiitiiphanesinden Faster R-CNN modeli ele alinmistir. Bu
kiitiiphaneler ile duragan goriintiiler, video goriintiileri ve webcam goriintiileri lizerinde
nesne tanima iglemi gerceklestirilmis ve incelenen kiitliiphanelerin giiclii ve zayif yonleri

ortaya ¢ikarilmis (Das, Polat ve Tuna, 2019).

Mustafa Burgaz, derin 6grenme algoritmalarinin yayginlagmasi goriintii ve videolardan
nesne tespiti ve nesne tanima yontemlerinin artmasina sebep olmustur. R-CNN’nin
gelistirilen nesne tespit uygulamalarina yardime1 olmalart agisindan hizli bolgesel tabanli
konvoliisyonel sinir aglari (Fast R-CNN) kullanilmistir. Nesne tespit uygulamalarinin
basarisini daha da artirmak amaciyla kullanilan diger konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)
algoritmas1 da ResNet101 algoritmasidir. Yapilan bu calismada insansiz hava araci ile
cekilen goriintiiler iizerinden silah tespiti yapilmasi amaglanmigtir. Bu kapsamda Tha ile
havadan ¢ekilmis 200 adet gorlintii kullanilarak egitim veri seti ile test veri seti
olusturulmustur. Egitilen veri seti tizerinde R-CNN mimarisi ve ResNet101 mimarisiyle
%99 dogruluk orani ile goriintii tespiti yapilmistir. Bu ¢alisma ile iha’dan elde edilen
goriintiilerde bulunan nesneler derin 6grenme algoritmalar ile tespit edilmigtir. Nesne
tespitinde Python program dili kullanilmis ve Tensorflow kiitiiphanesinden

faydalanilmistir. Bununla birlikte goriintii siniflandirma alaninda oldukga etkili oldugu
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ispatlanan ResNet mimarisi de yine bu calismada kullanilmistir. Nesne tespitinde
kullanilan veri setleri egitimleri Tensorboard iizerinde gerceklestirilmistir. Kullanilan bu
algoritmalar, goriintii lizerindeki nesneleri tespit etmek i¢in nesnelerin bolgesel 6zellik

haritasini ¢ikararak saglamaktadir. (Burgaz,2020)

Engin Giizel ve Mustafa Yagci tarafindan dort motorlu insansiz hava araclari ile insan
yiizii tespit ve takibi uygulamasi gergeklestirilmistir. Insansiz hava araci olarak DJI Tello
EDU Drone programlanabilir olmasindan dolay tercih edilmistir. Uygulama da kolay
ogrenilmesi ve cokga kaynaga sahip olmasindan dolayr Python dili tercih edilmis. Insan
yiizll tespiti ve takibi islemi gergeklestirilmesi i¢in OpenCV kiitiiphanesi kullanilarak
olusturulmustur. Insansiz hava aracinda bulunan kameradan elde edilen ger¢ek zamanl
goriintlide tespit edilecek nesnenin insan yiizii olduguna kullanici tarafindan herhangi bir
miidahale olmaksizin, karar vermesi ve ardindan takip etmesi islemi gerceklestirilmistir.
Uygulamada nesne tespit ve takibi, goriintii isleme teknolojisi yontemleri arastirilmistir.
Kamera kadrajindan insan yiizii ¢iktiginda veya kamera kadrajinda herhangi bir insan
yiizii gorlntilendiginde, insan yiizii ile kamera arasindaki tespit ve takip islemi
gerceklesmis olacaktir. Bu ¢aligmadan elde edilen sonuglar sayesinde makine dgrenmesi
teknolojisi de kullanilarak iha’ya &gretilen insan yiiziinii takip edebilen bir sistem

gerceklestirilmesi degerlendirilmistir. (Giizel ve Yagc1,2021)

Ali Tezcan Sarizeybek ve Ali Hakan Isik yaptiklari ¢alisma ile bir kamera sistemi
kullanarak elde ettikleri goriintiiniin 2 boyutlu olmasindan dolay1 cisimlerin mesafelerini
dogrudan tahmin etmek miimkiin degildir. Bu nedenle, 2 boyutlu goriintiiyii 3 boyutlu
hale getirmek i¢in derinlik tahmini yontemleri kullanilir. Derinlik tahmini, nesnelerin
uzakliklarin1 tahmin etmek icin kullanilan bir yontemdir ve bu sayede 2 boyutlu
goriintiiler 3 boyutlu olarak algilanabilir. Farkli teknikler kullanilabilmesine ragmen, bu
caligmada tek bir kamera kullanarak derinlik algisi tespit edilecektir. Elde edilen derinlik
haritasi, yakin mesafedeki nesnelerin belirlenmesi igin filtrelenir ve uzak goriintii kesilir.
Daha sonra, nesne algilama modeli kullanilarak yeni bir goriintii ¢calistirilir ve sadece
onemli nesnelerin algilanmasi saglanir. Bu yontem, c¢ift kamera veya daha pahali
cihazlara ihtiya¢g duymadan diisiik biitgeli projelerde robotlarin tek kamera ile engelleri
algilamasint miimkiin kilmaktadir. Deney sonuglarina goére, gomiilii cihaz tizerinde iki

model calistirilarak 8 FPS performans elde edilmistir. Derinlik tahmini sonrasinda sadece
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yakin nesnelere odaklanarak yapilan nesne algilama testinde kayip degeri 0,342 olarak
belirlenmistir. Bu ¢calismanin amaci, tek bir kamera kullanarak engel algilama ve mesafe

tahmini igslemlerini gergeklestirmektir (Sarizeybek ve Isik, 2022).

Iha ve drone ile alian goriintiilerle yapilan nesne tespiti, sensérler ile yapilan nesne tespit
ve nesnelerden kaginma g¢aligmalar1 incelendiginde; genel olarak sensdrler ile 6n plana
cikan tek asamali nesne tespit dedektorleri ve dogruluk oraninin yiiksek oldugu goriilen
nesne tespit dedektdrleri lizerine ¢alismalarda yogunlasildigl goriintii isleme temelinde
yapilan ¢alismalarda ise tanitilan nesnelerin takibi ve herhangi bir nesneyi tespit etme ve
nesneyi takip etme iizerine yapilan calismalara agirlik verildigi goriilmistiir. Yapilan
calismalar karsilastirilirken genellikle yakin mesafe sensorleri, normal sensorler, uzak
mesafe sensorleri ya da goriintii islemede OpenCV, Yolo 3, Yolo 5 gibi olmak iizere iki
ya da ii¢ veri seti iizerinden ¢aligilarak sonuclar degerlendirilmektedir. Ilk olarak herhangi
bir nesne segmek yerine daha spesifik bir se¢im yapilarak, drona tehdit olusturan bomba
atar, 1s1 giidimlii roket atar, kamikaze drone, bazuka fotograflarindan bir veri seti
olusturuldu. Tamamen hazir veri setleri yerine daha saglam dayanak olusturabilmek i¢in
hem kameradan hem de drone ile elde edilen goriintiiler barindiran bir veri seti
kullanilarak sonuglarin daha iyi degerlendirilmesi yapilmaya calisildi. Calismaya konu
olan ikinci amag ise son zamanlarda sadece nesne tespiti ve sensoOrlere denk gelen
herhangi bir nesneden kaginma olarak kalmis ve fiizerinde yeterince gelisim
gosterilmemistir. Bu ylizden sadece tanitilan tehlikeli nesneyi tanimasi ile beraber sadece
o nesneye karsi refleks gerceklestirmesi ile giivenlik mesafesini ve tabiki kendisini

korumasini saglayacaktir.
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3.YONTEM ve KULLANILAN DONANIMLAR

Gozden ilham alinarak gelistirilen teknoloji ile {iretilmis olan cihazlar goriintii isleme
yontemleri ile kullanilip goriintiideki nesnelerin ayirt edilerek sekillenmesi i¢in birgok
islem ile ¢alistirllmaktadir. Bundan dolay1 tezin bu kisminda kullanilan yapay zeka
uygulamasindan, goriintii islemeye ve bu alanda kullandigimiz donanimlar ve yontemler

hakkinda genel bilgi verilecektir.

3.1 Yapay Zeka

Insan zekas1, bulundugu ortamin farkinda olan ve ortamim durumuna gore olam biteni
kavrayabilme ve bu kavrayabilme durumuna gore de uygun hareket edebilme yeteneginin
isimlendirilmesidir. Yapay zeka hakkinda ise kisaca sunu diyebiliriz, makinelere zeki
davranabilme becerisi kazandirma ¢abasidir. Insanoglu gelisen zekasiyla ve kabiliyetleri
ile mantikl1 davranislar sergileyen, kendine hedefler koyabilen ve bu dogrultuda plan
yapip hareket eden, bir dili anlayip ciimle kurabilen, duyusal girdiler iizerinden olaylari
algilayan ve bunlara tepkiler veren canlilardir. Yine matematik teoremlerini ¢ozebilen,
oyun kurgulayan, edindigi bir bilgiyi degerlendirebilen, 6zetleyebilen, sanat icra edebilen
ve beste yapabilen insanin kendi zekasiyla elde ettigi ve gerceklestirdigi kendine has
ciktilardir. Bunlara bakacak olursak insanlarin matematikteki zor bir islemi yapmalari
islemin zorluk katsayisina gore birka¢ dakika ya da daha uzun zaman alirken; gérmeyi,
konusmayi ya da yorumlamay1 ¢ok kisa stirelerde gerceklestirdigi goriilmektedir. Yasami
boyunca kazandigi tecriibelerinden faydalanarak, yeni bir durumla karsi karsiya
kaldiginda davraniglarini belirleyebilir ya da davraniglarini degistirebilir. Bilgisayar ise
karmagik ve kompleks matematik hesaplamalarini insanlara gore oldukga kisa siirede
yapabilirken insanlar i¢in kolay olan gérme, isitme vb. yeteneklere asla sahip degillerdir.
Tam olarak burada yapay zeka olarak adlandirdigimiz bu galigmalar insanlarin tecriibe ile
elde ettigi davraniglar bilgisayarlarin da yapabilmesini saglayacak sekilde bu becerilerin
bilgisayarlara kazandirilmasidir. Sekil 3’de yapay zekd ve katmanlari hiyerarsik bir

bicimde gosterilmektedir.
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Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Yapay Sinir Aglan

Derin Ogrenme

Sekil 3. Yapay Zeka ve Katmanlari
3.2 Makine Ogrenmesi

Bilgisayar programlarinin egitim verileri ve algoritmalar araciligi ile kaliplar
Ogrenebildigi bir ¢esit uygulama olarak tanimlanabilen makine Ogrenmesine yapay
zekanin bir katmanidir diyerek tanimlayabiliriz. Insan hareketlerini taklit eden uygulama,
programlama olmaksizin, deneyim yoluyla 6grenmeyi hedefler. Egitim verileri ve
algoritmalar sayesinde verileri algilar ve tahminler yaparak gorevleri otomatik sekilde
tamamlamaya calisir. Ik kez IBM arastirmacis1 Arthur Samuel tarafindan 1959 yilinda
kullanilan makine 6grenmesi, bugiin kullanilan Google Asistan ve Siri gibi uygulamalarin
temelini olusturmaktadir. Yapay zekanin bir katmani olarak degerlendirebilecegimiz
makine 0grenmesi, bilgisayarin insan gibi diisiinmesine olanak saglayarak, gorevlerini
kendi bagina gerceklesmesini planlar. Kisacast bilgisayarin insan gibi diisiinebilmesi
icin, insan beyni temel alinarak modellenen algoritmalardan olusan bir sinir agi

diyebiliriz.
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3.2.1 Denetimli 6grenme

Veri bilimciler algoritmalara, bagintilar1 degerlendirmeleri ic¢in etiketlenmis ve
tanimlanmis veriler saglar. Ornek verilerde algoritmanin hem girdi hem de ¢iktisi
belirtilerek islemler yapilir. Ornegin, el yazis1 igeren sekillerin gériintiilerine aciklamalar
eklenerek bu sekillerin hangi rakama karsilik geldigi belirtilir. Bir denetimli 6grenme
sistemi, yeterli 6rnek verilmesi halinde her bir rakamla iligkili piksel ve sekil kiimelerini
tantyabilir ve bunun sonucunda 1 ile 3’iin veya 11 ile 13’iin gibi rakamlar1 birbirinden

giivenilir bir sekilde ayirt ederek elle yazilmis rakamlar taniyabilir.

Denetimli 6grenmenin avantajlar basitlik ve tasarim kolayligidir. Veri etiketleme, girdi
verilerini karsilik gelen tanimli ¢ikti degerleriyle siniflandirma siirecidir. Denetimli
ogrenme, etiketli egitim verileri gerektirir. Ornegin, milyonlarca roket ve bombaatar
goriintlislinilin "roket" veya "bombaatar" sozciigiiyle etiketlenmesi gerekecektir. Bu islem
tamamlandiginda makine 6grenimi uygulamalar1 bir roket yada bombaatar goriintiisii

verildiginde bu egitim verilerini kullanarak bu mithimmatlarin adin1 tahmin edebilir.

3.2.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, etiketsiz veriler kullanilarak egitilir. Bu algoritmalar
yeni verileri tarayarak girdiler ve Onceden belirlenmis ¢iktilar arasindan anlaml
baglantilar kurmaya calisir. Diizenleri tespit edebilir ve verileri kategorize edilebilirler.
Ornegin, denetimsiz algoritmalar farkli haber sitelerindeki haber yazilarini spor, sug vb.
genel kategoriler altinda gruplandirabilir. Denetimsiz 6grenme, anormalliklerin

saptanmasinda ve verilerin otomatik olarak kategorilere ayrilmasinda yararli olur.

Egitim verisi, etiketleme gerektirmedigi i¢in kurulum siireci kolaydir. Bu algoritmalar ek
modelleme icin verileri otomatik olarak temizlemek ve islemek amaciyla da

kullanilabilir. Bu yontemin sinirlamasi kesin tahminler sunamiyor olmasidir.
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3.2 Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks)

Bu sistem insan beyninin c¢aligsma seklini taklit edip beynin 6grenme, hatirlama yada
genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler {iretebilme gibi temel fonksiyonlarini
gerceklestirmek iizere gelistirilen mantiksal yazilimlardir. Yapay sinir aglari, yapisal ve
kavramsal olarak insanin biyolojik sinir hiicrelerinden ilham alinarak birbirlerine bagh
yapay sinirlerden olusmaktadir. Yapay Sinir Aglari1 biyolojik sinir aglarini taklit eden
yapay yapilardir. ilk yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda bir sinir hekimi olan Warren
McCulloch ve bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan Sinir Aktivitesinde
Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap (A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous
Activity) baglikli makale ile bu karmasik sistemi matematiksel olarak taklit ederek yapay
zekanin ve makine 6grenmesinin temelini olusturmuslardir. Asagida yapay sinir hiicresi
goriilmektedir. Buradaki fonksiyonlari inceleyecek olursak, sinyalin girisi x(i) vektort,
w(i) ise girdinin agirligint gostermektedir. Girdi degeri, diger adi ile sinyal degeri, w ile

belirtilmis olan agirliklar ile carpilarak veri akis1 gerceklesir.

< W2 k Z f(x) .

Sekil 4. Yapay Sinir Ag1 Hiicre Semas1
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3.4 Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi konusunun bir katmani olarak kabul edilen derin 6grenme, insan
miidahalesi olmaksizin, algoritmalar ve devasa veri kiimeleri kullanarak kaliplar
olusturan, bu kaliplara uygun yanitlar veren bir tekniktir. Derin 6grenme teknigi,
makinelerin insan faktorii olmadan dogru karar verebilme yetenegine sahip olmasi i¢in
programlanabilir bir sinir ag1 kullanir. Her gegen giin kullanim alani artan derin 6grenme;
ses ve yliz tanima sistemleri, arag oto pilotlari, siiriiciisiiz araclar, insansiz hava araglari,
alarm sistemleri, saglik sektorii, goriintii iyilestirilmesi, siber tehdit analizleri gibi pek ¢cok

alanda sOz sahibidir.

Giris Katmani Coklu Gizli Karman
v

Girdi

Imajin zellik
GRS A % S kombinasyonlarou
degerini belirleme belirleme belirleme belirleme belirleme

agrk / kovu piksel Inctjin késgelerini Imapn kisgelering Imajim Gzeiliklerini

RN, T N =
. P T

Sekil 5. Derin Ogrenme Agi

3.5 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library), acik kaynakli bir bilgisayarli gérme
ve makine Ogrenimi, gorlintii isleme, video analizi gibi uygulamalar i¢in kullanilan
devasa biiyiikliikte bir acik kaynak kodlu yazilim kitapligidir ve ger¢ek zamanl
islemlerde oldukca 6nemli bir rol oynamaktadir. OpenCV bilgisayarli gorii uygulamalari

icin ortak bir altyap1 saglamak ve ticari iiriinlerde makine O6greniminin kullanimini
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hizlandirmak amaciyla kurulmustur. Kitaplik hem klasik hem de son teknolojik
bilgisayarlarla goriintii isleme ve makine 6grenimi algoritmalarindan olusan genis
kapsamli bir set iceren 2500'den fazla optimize edilmis algoritmaya ev sahipligi
yapmaktadir. Bu algoritmalar, yiizleri algilamak ve tanimak, nesneleri tanimlamak,
videolardaki insan eylemlerini siniflandirmak, kamera hareketlerini izlemek, hareket
eden nesneleri izlemek, nesnelerin 3B (3 Boyutlu) modellerini ¢ikarmak, stereo
kameralardan 3B (3 Boyutlu) nokta bulutlar1 olusturmak, yiiksek ¢Oziiniirlikli bir
gorintii elde etmek i¢in goriintlileri birlestirmek icin kullanilir. Tiim bir sahnenin
gOriintlisii, bir gorlintii veritabanindan benzer goriintiiler bulma, flag kullanilarak ¢ekilen
goriintiilerden kirmiz1 gézleri giderme, goz hareketlerini takip etme, manzarayi tanima ve
artirlmig gergeklik icin isaretciler olusturma vb. islemleri yapabilir. OpenCV, gercek
zamanl islemler i¢cin GPU hizlandirma da sunuyor. NumPy gibi diger kiitiiphanelerle

entegrasyon igindedir.

3.5.1 OpenCYV kullanim alanlar yiiz algilama ve tamima
- Nesne tanimlama ve tanima

- Videolarda insan eylemlerini siniflandirma

- Kamera hareketlerini takip etme

- Hareket eden nesneleri takip etme

- Nesnelerin 3B (3 Boyutlu) modellerini ¢ikarma

- Bir resim veritabanindan benzer resimler bulma

- G0z hareketlerini takip etme

- Manzaray: tanima

- Mimik tanima

3.5.2 OpenCV haar cascade algoritmasi

Bir goriintiideki 6zel bir nesneyi tanimlama, nesne algilama olarak bilinir. Bu gorev
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birka¢ teknik kullanilarak yapilabilir, ancak biz bu calismada nesne algilamay1
gerceklestirmek i¢cin yontem olarak haar cascade kullanacagiz. Haar cascade, goriintiideki
nesneleri ve konumlarindan bagimsiz olarak goriintiilerdeki nesneleri algilayabilen bir
algoritmadir. Bu algoritma ¢ok karmasik olmamakla beraber ger¢cek zamanli olarak da
calisabilir. Araglar, resimler, binalar, vb. gibi ¢esitli nesneleri algilamasi i¢in bir haar
cascade dedektorii egitilebilir. Haar cascade basamakli pencereleri kullanir ve her
penceredeki oOzellikleri hesaplamaya ve bunun bir nesne olup olamayacagini

siniflandirmaya calisarak ilerler.

(a)Kenar Ozellikleri (b)Hat Ozellikleri (c)Kare Ozellikleri

-
|

Sekil 6. Haar Cascade Ozellikleri

Haar cascade, oOzellikleri hesaplamak ve eslestirmek i¢in resim boyunca pencere
boyutunda hareket eder. Haar cascade bir siniflandirici olarak ¢alisir. Algilanan nesnenin
parcasi olan pozitif veri noktalari ile icermeyen negatif veri noktalarini siniflandirir. Haar

basamaklar1 hizlidir ve ger¢ek zamanli olarak iy1 ¢alisabilir.

3.6 Python

Python nesne tabanli bir programlama dilidir ve diger programlama dillerine gore de

oldukca kolay bir dildir. Bu kolaylig1 saglayan 6zellikler icin sunlari sdyleyebiliriz: Farkli
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isletim sisteminde kullanilabilme, sade s6z dizimi (syntax), hizli, seri olarak
programlamada kolaylik, ¢cok sayida kiitiiphane barindirma, daha az kod ile daha ¢ok
islem yapabilmek, tiim platformlarda ayni ara birime sahip olan ve bircok internet
protokoliinii destekleyen kiitiiphane, ticari veri tabanlar1 ile baglanti kurabilme, farkl
platformlarda sorunsuz ¢alisabilme, kaynak kodu bakimindan kolaylik, erisimde kolaylik,
yapay zeka uygulamalarinda kolaylik vb. nedenlerden dolay1 Python dili kullanilmistir.

3.7 DJI Tello EDU

Bu ¢alismada DJI Tello EDU dronu kullanilmistir. Python, Scratch ve Swift gibi
programlamada kullanilan dilleri basitce dgrenebileceginiz seviyesi arttirilmig bir SDK
ile DJI Tello EDU, daha da genisletilmis komut segenekleri ve artirilmis veri arayiizleri
ile birlikte gelir. DJI'nin ugus kontrol teknolojisi ile tamamlanan Tello EDU, elektronik

goriinti sabitlemeyi de destekler.

Sekil 7. DJI Tello EDU Drone

Goriintii isleme ve yapay zeka gelistirme icin ¢ekti§imiz video verisine erisebilir ve nesne
izleme, tanima, programi yoluyla, bilgisayarli gorii yontemleri ve derin 6grenme

yontemleri kullanarak daha fazla Islev gerceklestirilebilir.
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Dronlar 3 tane hareket eksenine sahiptir. Bunlar pitch(ileri-geri), roll(yuvarlama)
ve yaw(sapma) olarak siralanabilir. Dronlarin bu eksenlerde hareket edebilmesi igin
pervanelerin hizlarinda degisiklikler olur ve bunun ana sebebi net agisal momentumu

sifir yaparak havada dengeli bir ugus gerceklestirmektir.

3.7.1 Roll (Yuvarlama)

Alleron left Alleron right

Sekil 8. Roll (Yuvarlama)
3.7.2 Pitch (lleri-Geri)
- Dronun ileri veya geri yonde ucusudur.

- Dronun gidecegi yondeki pervanelerin yavaglar ve zit yondeki pervaneler
hizlanmaya baglar. Bunun sayesinde net agisal momentum korunur (sifir olur), drone ileri

veya geri yonde hareket eder.
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Left Side Vigw A | Left Side View

Elevator up Backward

Sekil 9. Pitch (lleri-Geri)
3.7.3 Yaw (Sapma)

Dronun kendi etrafinda yon degistirmesidir. Dronun saat yoniinde veya tersine
donmesi i¢in donme yoniine zit ve donme ydniinde olan pervanelerin hizlarinda

birtakim degisiklikler olur.

Omek olarak sekildeki gibi dronun saat yoniine donebilmesi icin saat yoniinde
donen dronlarin pervanelerinin hiz1 azalir ve saat
yoniinde donen dronelarin hizi artar. Bunun sayesinde drone saat yoniine donerek

toplam net agisal momentumu sifir olur ve dengeli sekilde donme gerceklestirilir.
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Sekil 10. Yaw (Sapma)

3.8 Verilerin Toplanmasi

Evrisimsel sinir aglar iizerinden nesne tanima i¢in son zamanlarda veri setleri ve farkl
platformlar gelistirilmistir. Farkli yapilarda algoritmalar gelistirilip daha verimli sonuglar
elde edilmisse de nesne tanimada basarili olabilmenin en 6nemli kosulundan birisi de elde
edilecek verinin sayisal olarak fazla olmasidir. DJI Tello EDU Drone ile yapilan
caligmalarimizda tanimlanan nesneler iizerinden defalarca test yapilmistir. 2030 veriden
olusan veri seti ve 230 verilik bir test veri seti olusturuldu. Roketatar veri seti
roboflow.com ortaminda hazir veri setleri kullanilarak olusturulmus olmakla beraber
bunlara ek olarak yapmis oldugumuz flize benzeri maketler, objeler ile de veri setleri
olusturularak c¢esitlendirilmistir. Bu veri setlerinde igerisinden test veri setleri olusturulup
DJI Tello EDU dronun algilamasi i¢in farkli boyutlarda roket maketleri ve rokete benzer

objeler kullanilarak testler yapilmis ve ¢alismalar bu sekilde gergeklestirilmistir.
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Sekil 11. Olusturulan Veri Setinden Ornek Gériintiiler
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Sekil 12. Maketlerden Olusturulan Veri Setinden Ornekler

Kullanilan veri seti xml (Extensible Markup Language) dosya formati ile isimlendirilmis
etiketli veri setidir. Egitim veri setiyle test veri setini dogrulama isleminde denetimli
Ogrenmenin siniflandirma algoritmasindan biri olan OpenCV, programlama dili olarak da

uygulamada Python kullanilmistir.
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Basla

Veri Seti | Girai Girdi [ ggitim Veri Seti

islem Egitim
Egitim Verileri |
Test Veri Seti
islem
Yapay Zeka
slem Algoritmalan
Cikn islenmis Veri
-..____...--"'"———-_

Sekil 13. Denetimli Makine Ogrenme Siireci
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BASLA

l

Drone Kamerasindan Gergek

Zamanl Gorantia Al
Havyar
[ Gortntii Isleme ]4
Hawir
Goruntiide Tanitilan Nesne
Evet 1
Tamtilan Nesneyvi Tespit Et —
Hayir
Gitvenlik Mesafes: Thlali

Yar m1

Refleks Goster

I

BITIR

Sekil 14. Refleks Akis Semast
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4 BULGU VE TARTISMA

DIJI Tello EDU Drone ile yapilan ¢aligmalarimizda tanimlanan nesneler iizerinden
denemeler yapilmis olup buna bagl olarak dronun kamera acilarina gore farkl
taraflarindan yerlestirilen farkli mesafelerdeki nesneler ile olabildigince ¢ok sayida

testler yapildi.

Guvenlik
Mesafesi

Sekil 15. Giivenlik mesafesi olusturulan drone

Dronun etrafina engel yerlestirilip yapilan testlerden elde edilen veriler 1s181nda sistemin
saglikli ¢alisip ¢alismadigi denenmis olup bu kapsam dahilinde ilk olarak dronun 6n
tarafinda bulunan kamera oniine engeller konularak testler yapildi. Kamera agisina giren
ve drona dogru yaklastirilan nesne, drone tarafindan algilandiginda, drone tarafindan
gbzlenmeye baslayip daha sonra yakinlagmasi halinde geriye dogru hamle yaparak daha
onceden belirlenen giivenlik mesafesini korumaya ¢alistigi goriilmiistiir. Burada

belirlenen giivenlik mesafesi olas1 durumlarda drona kars1 yapilacak saldirinin ne tiir bir
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silahla yapilacagi iizerine degerlendirilerek belirlenmeye calisgilmistir. Saldirida
kullanilacak silahimn tiirii dogal olarak o silaha ait ozellikleri temelden degistirmekle
beraber aymi silahin hedefine giren cihazlarinda o silahtan kendilerini savunacak
yeterlilikte olmalarin1 gerektirmektedir aksi takdirde kaza kirim kaginilmaz olmaktadir.
Bu yiizden giivenlik mesafesi, dronun hedefi tespit ettigi an ile refleks gelistirme anm
arasindaki mesafe hayati 6nem tasimaktadir ¢linkii tespit ani1 ile temas an1 arasinda gegen
siirede dronun refleks yapacak zamani elde etmis olmasi gereklidir. Burada da hiz,

mesafe, zaman hesaplamalar1 bize yardimci olmaktadir.

Gi_ivenlik
Mesafesi

Kamera
Agisi

Sekil 16. Giivenlik mesafesi ihlali ve kamera tarafindan ihlal tespiti

On kameradan alinan goriintiiler ile hareketli nesnenin tespiti yapilmis olup nokta tabanl
nesne takibi yapan ve buna karsi daha onceden belirlenmis gilivenlik mesafesinin
korunmasini saglayan program yapilmistir. Programda DJI markasinin egitilebilen drone
modeli olan Tello EDU modelinin kullanic1 girisine Wi-Fi ag1 iizerinden baglanti
saglanmis olup alinan goériintiiler i¢in OpenCV goriintii isleme teknikleri ve nokta tabanl

nesne takip islemi ve kendi giivenlik ¢emberindeki mesafeyi ihlal etmeye c¢alisan ona
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kars1 harekette bulunan nesneye karsi refleks gostermesi gerceklestirilmistir. Burada
saglikli bir refleksin gergeklesmesi i¢cin drona dogru gelen nesnenin saatteki hizi ile
dronun bu hiza karsilik verecek refleks hizi ¢ok 6nemlidir. Bu kisimda veri setimizde
bulunan bombaatar mermisi, roketatar mermisi, kamikaze dronlar, roket atan dronlar ve
stinger fiizeler iizerinden Ornekler bulunmaktadir. Bu ornekler i¢in kullandigimiz
bilgisayarin 6zellikleri Intel(R) Core (™) i7-10750H CPU @ 2.60 GHz 2.59 GHz, Ram
16.0 GB ve isletim sistemi 64 bit x64 tabanli islemciye sahiptir. Bu 6zellikleri dahilinde

dronumuzun refleks kabiliyetini dlgecegiz.

Tablo 1. Bomba Atar Mermisi

Bomba Atar | Hizkm/saat | Hiz m/saniye | Mesafe/1 sn | Mesafe/1dk | Mesafe/1 saat
Mermisi
Ozellikleri

270 km/s 75 m/s 4500 m 270 km 400 m

Tablo 2. Dj1 Tello EDU Ozellikleri

DJI Tello Hiz Mesafe/l Mesafe/1 Mesafe/1 Max irtifa
Drone km/saat m/samye dk saat
Ozellikleri
28 km/s 8m/s 480 m 28.8 km 300 m

Tablo 1’deki bilgiler 151g1nda inceledigimizde bomba atar mermisi 100 metre mesafeyi
1.33 saniye i¢inde tamamlayip 101.metreye geciyor. Dj1 Tello EDU Drone ise 100
metrede giivenlik mesafesini ihlal eden bomba atar mermisine karsilik 1.33 saniyede
refleks gostererek sadece 10,24 metre uzaklasabiliyor ve 1.34°ncii saniyede drone kirima
ugramis oluyor. Drone yatay diizlemde degil de burada 1.33 saniye igerisinde

yukari/asag1 yonlii yapacagi bir refleks ile gelebilecek tehlikeden kurtulma olasilig: yatay
diizlemdeki refleksine gore ¢cok daha yiiksektir.
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Tablo 3. Roketatar Mermisi

Roketatar Hiz Hiz Mesafe/1 | Mesafe/1 Mesafe/1
Mermisi km/saat m/saniye sn dk saat
Ozellikleri

403 km/s 112 m/s 112 m 6720 m 403 km 1100 m

Tablo 3’1 inceledigimizde Roketatar mermisi 100 metre mesafeyi 0.89 saniye iginde
tamamlayip 101.metreye geciyor. Dji Tello EDU Drone ise 100 metrede giivenlik
mesafesini ihlal eden roketatar mermisine karsilik 0.89 saniyede refleks gostererek sadece
7,14 metre uzaklasabiliyor ve 7,15°nci saniyede drone imha edilmis oluyor.Drone yatay
diizlemde degil de dikey/diisey diizlemde 0.89 saniye igerisinde yapacag bir refleks ile
gelebilecek tehlikeden kurtulma olasiligi cok daha yiiksektir.

Tablo 4. Kamikaze Drone Ozellikleri

Kamikaze Hiz Mesafe/ 1 | Mesafe/1 | Mesafe/1 Max
Drone km/saat m/samye dk saat irtifa
Ozellikleri

72km/s  20m/s 0Om 1200 m 72 km 5000m 2800 m

Tablo 4’1 inceledigimizde Kamikaze drone hiz1 giivenlik mesafesi olarak belirledigimiz
100 metreyi 5 saniyede tamamlayip 5.1 saniyede dronumuza isabet etmis oluyor. Dj1
Tello EDU ise 5 saniyede refleks gosterip sadece 40 metre kagabiliyor. Dji Tello EDU bu
stire zarfinda mevcut konumunu yukar1 asag1 yonlii yada ¢apraz yonlii refleks ile gelecek
tehlikeden kurtulmasi olasidir. Burada diger bir husus ise kamikaze dronlarinda manevra
kabiliyetlerinin yiiksek olmasi dronumuz burada refleks gosterip kagsa dahi bu
reflekslerin devami gelmeli aksi takdirde yukari/asagi yonli refleks gostermesi belli bir

stireden sonra etkinligini yitirecektir.

Tablo 5. Drondan Atilan Roket Ozellikleri

Drondan Hiz Hiz Mesafe/1 | Mesafe/1d | Mesafe/1
Atilan Roket km/saat m/saniye sn k saat
Ozellikleri

2502 km/s 695 m/s 695 m 41700 m 2502 km 2000 m
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Tablo 5’e¢ baktigimizda ise mini roket atabilen bir drondan atilan roket 100 metre
mesafeyi 0,14 saniyede asarak hedefi imha edebiliyorken Dji Tello EDU bu siirede sadece
1,12 metre mesafeyi kat edebiliyor. Bu mesafe dronun kendini savunabilecegi bir mesafe
olmamakla beraber roketin yukari/asagi yonli manevralar yapmayi1 degerlendirmesi

lazim.

Tablo 6. Stinger Fiize Ozellikleri

Stinger Fiize | Hiz km/saat Hiz Mesafe/1 | Mesafe/1 | Mesafe/1
Ozellikleri m/saniye sn dk saat

1224 km/s 340 m/s 340 m 20400 m 1224 km 8000 m

Tablo 6’ya baktigimizda karadan havaya atilan stinger fiizeleri hem hizli olmalari hemde
gidiimlii sisteme sahip olmalarindan o6tiirii namludan c¢iktiktan sonra da manevra
yapabilen takip edebilen sistemlere sahip oldugundan dolay1 giiclii silahlardir. Stinger
fiizesi giivenlik mesafemiz olan 100 metreyi 0,29 saniyede kat edebiliyorken Dji Tello
EDU 0,29 saniyede sadece 2,32 metre mesafe kat ediyor. Bu durumda dronun bu
saldiridan kurtulmasi refleks gostermeden miimkiin degil manevra yapsa dahi ek
donanimlara sahip olmasi gerekir. Bunlar sinyal bozucu, sinyal yansitici vb. gibi
donanimlar olmalidir bunun nedeni ise stinger fiizelerinin son teknolojik fiizeler
olmasimin yaninda sinyal takip edebilmesi, kizilotesi ile tespit edip takip edebilmesi ya

da 1s1 giidiimlii fiizeler olmasi gibi 6zelliklerini siralayabiliriz.

Yapilan ¢alismada dronun gorme tabanli hareketli nesne takibi ve bu giivenlik gemberine
girmeye calisan nesneye karsi refleks gostermesi gerceklestirilmistir. Nesne tespit
asamasl i¢in kendimiz bir drone olusturmus olsak da DJI firmasinin egitilebilir dronu olan
Tello EDU modeli kullanilmigtir. Hareketli nesnenin dronun giivenlik ¢emberine girmesi
ile sadece kendi giivenligini tehdit edecek hareketli nesneye karsi nesne takibine
baslamaktadir. Bununla beraber ayni anda refleks gostererek hareketli nesneyle
arasindaki mesafeyi koruyacak hamleler yapmasi, cihazin 6niinde bulunan kameradan
alinan goriintiiler esliginde takip edilerek nesnenin olas1 sekil, renk ve konum bilgileri

kullanilmistir. Ancak burada suna da deginmek gerekir yazilan kodlar oOncelikle
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bilgisayarda calistirilip sonrasinda da komutlar DJI Tello EDU drona gonderilmektedir.
Bu gelen komutlardan sonra harekete gecen drone sadece 6n kameradan aldig1 goriintiileri
bilgisayara aktarma gorevini yerine getirmektedir. Aktarilan goriintiiler bilgisayar
tarafindan islenip nesne smiflandirmasina gore ayrilip refleks gosterme kararmi alip
tekrar bu komutu drona iletmektedir. Iletilen bilgi 15131nda da drone gerekli refleksleri
gostermeye baglamaktadir. Burada nesne siniflandirmasinin da 6nemi biiytiktiir ¢linkii bu
siniflandirmanin hatali olmasi ya da nesne tespit performansinin diisiik olmasi drondan
bekledigimiz davramiglar1 dogrudan etkilemektedir. Bundan dolay1 nesne tespitinde
kullandigimiz OpenCV kiitiiphanesinin egitim performansinda tanittigimiz tehlikeli
nesneleri tespit etme basarisi 0,8737 olarak Ol¢tilmiistiir. Diger 6nemli olan husus ise
drone ile bilgisayar arasindaki Wi-Fi baglant1 meselesidir ¢linkii baglantinin kopmast ile
komutlar1 alamayan ve nesne videosu aktarimi yapamayan drone, dogal olarak
bilgisayardan komutlari da alamadigindan dolay1 kisa bir siire sonra hata mesajlar1 verip

bulundugu konumda yere inig gergeklestirmektedir.

Avenlik
Mesafesi

ihlal

Sekil 17. Giivenlik mesafesi ihlali ve kamera tarafindan tespiti sonras giivenlik

mesafesini saglamaya yonelik refleks
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Devam eden testlerde giivenlik ¢emberini ihlal edecek herhangi bir hamle ya da
yakinlagma hamlesi yapilmadiginda dronun verilen komutlari rutin akisi icerisinde yerine
getirdigi ancak glivenlik cemberine dogru olasi1 bir ihlal s6z konusu oldugu anlarda ihlali
gerceklestiren nesneyi gozetlemeye alip o nesnenin drona yakinlasma hamlelerine tepki

verip ondan kurtulmaya calistig1 tespit edilmistir.

OpenCV Kiitiiphanesinin Nesne Tespit Bagari Grafigi

=Tehlike Tespit Oram 0,8737

Nesne Tespit Orani
LA

p——

-
-—
- 3

() 10 20 30 40 50 0l 70 ()

Veri Seti Yiizdelik Dilimi

Sekil 18. OpenCV’nin Veri Setimizin Tehlikeli Nesneleri Tespit Etme Basarisi

Ondeki kamera agisina gore ayn1 anda biri tanitilan ve digerinde ufak farkliliklar olan iki
nesne ile yapilan ¢alismalarda da tanitilan nesne DJI Tello EDU drone tarafindan tespit
edilmis diger nesneye karsi bir reaksiyon gerceklesmemis olagan caligmalarina devam

ettigi gozlemlenmistir.

4.1 Performans Metrikleri

Bir makine 6grenmesi modelinin veri setleri arasindaki basarisini, cogu zaman birkag
problem iizerinde g¢alisirken elimizde bulunmasini isteriz. Ciinkii birden fazla makine
O0grenmesi modeli arasindan en basarili olanim tespit etmis olur ve elimizdeki basarili
sonuca gore drnek aldigimiz model ile yolumuza devam ederiz. Diger 6nemli konuya
gelecek olursak oda siiphesiz ki modelimizin egitim veri seti ve test veri setlerinin

birbirlerine kiyasla basarilarini1 gérmek olur.
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Bu siirecte elimizdeki makine 6grenmesi modelimizin problemlerini tespit eder ve
bunlara ¢oziimler iiretiriz. Regresyon ve siiflandirma metrikleri i¢in farkli performans

metrikleri kullanilir ancak biz burada sadece siniflandirma metrikleri {izerinde duracagiz.

4.1.1 Karmasikhk matrisi

Bu matristeki degerleri kullanarak farklt metriklerin hesaplamalarini yapariz. Dogru
pozitif (true positive), bizim modelimizin yapmis oldugu tahminin pozitif oldugunu ve
bu tahminin de dogru yani gergekte var olan degerimizin de pozitif oldugunu gosteriyor.
Ornek verecek olursak eger; Dronumuza yaklasan bir nesnenin tehlikeli mi tehlikesiz
mi  oldugunu simiflandiralim. Tehlikesiz nesne sinifin1 negatif olarak, tehlikeli nesne
siifini ise pozitif olarak ele alalim. O zaman dogru pozitif (DP)bizim modelimizin
tahmini, yaklasan nesnenin tehlikeli oldugunu ve tehlikenin gergekten de tehlike
oldugunu ifade eder. Yanlis pozitif (YP) ise yine ayn1 modelimizin tahmininin, tehlikesiz
nesneye tehlikeli nesne (pozitif) dedigini fakat gergekte tehlikesiz oldugunu gdsterir.
Dogru negatif (DN), bizim modelimizin tahmininin tehlikesiz ve gercekteki degerin de
tehlikesiz oldugunu gosterir. Yanlis negatif (YN), modelimizin tahminin nesnenin
tehlikesiz oldugunu fakat gercekteki degerin tehlikeli nesne oldugunu gosterir. Verilen
bu smiflandirmalar nesneyi zamaninda dogru sekilde tanimlamasi ve dronun bu
tanimlamaya gore refleks gostermesi acisindan incelenecektir. Asagidaki bagliklar altinda

bu ¢alismada kullandigimiz veri setinin degerleri verilmistir.

1. Tehlikeliye tehlikeli demek (Dogru Pozitif — DP) DOGRU
2. Tehlikesize tehlikesiz demek (Dogru Negatif - DN) DOGRU
3. Tehlikesize tehlikeli demek (Yanlig Pozitif — YP) YANLIS

4. Tehlikeliye tehlikesiz demek (Yanlis Negatif — YN) YANLIS
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Tablo 7. Karmasiklik Matrisi

Tehlike Tehlike
Yok Var

Tehlike Gergek Yok
Gercgek Yok 620 (DN) 380 (YP) Olan
Tehlikesiz
Toplami

1000 '

Toplam
Toplam 750 1280 Veri
2030

4.1.2 Dogruluk (Accuracy)

Dogru yaptigimiz tahminlerin sayisinin biitiin yaptigimiz tahminlerin sayisina boliimiinii

ile bulunur. Denklem 4.1’de dogruluk degerinin formiilii verilmistir.

Dogruluk = (DP+DN) /(DP+YP+DN+YN) 4.1)

Dogruluk = (DN+DP) /Toplam = (620+900) /2030=0,7487

Dogruluk degeri bize her zaman giivenilir bir sonu¢ vermeyebilir. Bu durumu sdyle
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aciklayabiliriz. Elimizde karisik bir veri seti oldugunu diistiniirsek eger veri setinde
pozitif siniftan 95 adet ve negatif siniftan 5 adet oldugunu varsayalim. Eger algoritmamiz
hicbir sey 6grenmeden her seye pozitif derse bu veri setindeki dogruluk orani %95
olmaktadir. Bu deger gayet basarili fakat bir o kadar da yaniltici bir deger olmus olur
clinkii elimizdeki algoritma hicbir sey 6grenmeden her seye pozitif sonucunu veriyor ve
yanlig smifindaki verilerinde tamamina yanlis diyor ise bu model basarisiz bir model
olarak ortaya ¢ikmis demektir. Bu ¢alismada kullandigimiz veri setimizin dogruluk orani
yukaridaki gibidir. Bu oran bize neyi ifade ediyor peki? Bu 0,7487 degeri bizim tehlike
var dedigimize tehlikeli demis ve tehlike var olarak ¢ikmis, tehlike yok demissek
tehlikesiz olarak ¢ikmis demektir. Bu da dronun refleks gostermesi gereken nesneleri
tespit etmesini ve tehlikesiz nesnelere karsi gereksiz refleks gostermesinin oniine gegilme

basarisini arttirmaktadir.

4.1.3 Kesinlik

Pozitif olarak tahmin ettigimiz (DP + YP) 6rneklerin kacinin dogru tahmin edildiginin

oranidir. Denklem 4.2°de kesinlik degerinin formiilii verilmistir.

Kesinlik = DP/(DP+YP) (4.2)

Kesinlik Oran1 = DP/(YP+DP) = 900/ (380+900) = 0,7031

Burada elde ettigimiz 0,7031 degeri ise dogru olarak tahmin edilen degerlerin tiim
dogrular i¢indeki oranini veriyor. Yani toplam da ylizde 70’lik bir dogru tahmin etme
durumu gergeklestigi goriilmektedir. Yine bu deger iizerinden bakilinca dronun refleks

gosterip gostermemesi konusundaki tavrini dogrudan etkilemesi agisindan dnemlidir.
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4.1.4 Duyarhhk

Pozitif olarak tahmin edilmesi (DP + YN) gereken orneklerin oransal olarak kaginin
dogru tahmin edildiginin gostergesidir. Denklem 4.3’de duyarlilik degerinin formiili

verilmistir.

Duyarlilik = DP/(DP+YN) (4.3)

Duyarhilik = DP / DP+YN =900/1030 = 0,8737

Yukarida elde ettigimiz 0,8737 duyarlilik oran1 neyi ifade ediyor peki? Dogru olarak
tahmin edilen tehlike var tespitinin gercek tiim tehlike var tespitlerinin tamamina oranidir.
Elde edilen bu degeri su sekilde agiklayabiliriz; Modelimizin tehlikeleri bilme, tespit

edebilme, konusunda ne kadar verimli ayrim yapabildigini gosteren degerdir diyebiliriz.

Bu oranin yiiksek olmasinin en 6nemli katkist ise dronun kendini savunacak refleks

gosterme kararina, hizina katki saglayarak drone kaza kirima ugrama riskini azaltmasidir.

4.1.5 Secicilik

Negatif olarak tahmin edilmesi gereken nesnelerin ne kadarinin negatif (tehlikesiz) olarak
tespit edildiginin gostergesidir. Kisacasi tehlikesiz nesneleri bilme oranidir. Denklem

4.4°de secicilik degerinin formiilii verilmistir.

Segicilik = DN/(DN+YP) (4.4)

Secicilik=DN/DN+YP=620/(620+380)=0,62

Yukarida elde etmis oldugumuz 0,62 degeri segicilik oranin1 vermektedir. Bu deger veri
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setindeki tehlikesiz nesnelerin tehlikesiz olduklarini bilme oranidir. Bu degerin bizim i¢in
anlami olasi iist iiste gelecek saldirilarda nesnelerin ayirt edilmesi ve dogru nesneye dogru
refleks gelistirilmesini saglamaktadir. Aksi takdirde tehlikeli olmayan bir nesneye
gosterilecek refleks, gergekte var olan tehlikeli nesneye gosterilmesi planan refleksin

olugmasinin 6niine gecerek kaza kirima neden olabilir.

4.1.6 Hata orani

Veri setimiz lizerinden yapilan tahminlerin ne kadarmin yanlis oldugunu sdyler. 1’den
dogruluk degeri ¢ikarilarak da elde edilir. Yanlislarin tiim veri setine oranidir. Denklem

4.5’de hata oraninin formiilii verilmistir.

Hata Oran1 = (YP+YN) /(DP+DN+YP+YN) (4.5)

Hata Orani = (YP+YN) /(DP+DN+YP+YN) = (130+380) /130+380+900+620) =
0,2512

Burada elde ettigimiz 0,2512 deger hata oranin1 vermektedir. Bu deger bize tahminlerin
ne kadarinin yanlis olduklarini gosterir. Ayrica bu dronumuza kars: gelecek tehditlerden
Ya’lnlin tahmin edilemiyor oldugunu drone refleks gdstermeyerek bu oran dahilinde
tehlikelere kars1 agik verdigini gosterir bu da kaza kirima ugrama riskinin % oraninda

daha da arttigin1 gosterir.
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4.1.7 Yanhs pozitif oram

Siniflandirma modiiliiniin gercekte tehlikeli olmayan smifimizi pozitif olarak
degerlendirip tehlikeli gibi yanlis tahmin ettigi tahmin oranini ifade eder. Denklem 4.6’da

yanlis pozitif oraninin formiilii verilmistir.

Yanlis Pozitif Oran1 = YP/(YP+DN) (4.6)

Yanlis Pozitif Oran1 = YP/(YP+DN) = 380/(620+380) = 0,38

Bu oranin yiiksek olmasinin yani 1’ olan yakinliginin bize maliyeti dronun fazladan
calismasina, yavaslamasina ve tehlikeli olmayan nesnelere karsi refleks gosterirken asil
tehlikelere kars1 savunmasiz kalmasina yol acar. Yanlis pozitif orani diisiik oldugunda

drone tehlikeli nesnelere kars1 daha fazla zaman harcayabilir.

Yanlis pozitif oraninin degerini azaltmak ayn1 zamanda drone refleks gosterirken dronun
refleks gostermesinde olusacak aksamalarin siiresini kisaltir ve giivenligi artirir, bu da

aktif, daha basarili ve daha giiclii bir refleks ile sonuglanabilir.

4.1.8 F1 skoru

F1 skoru duyarlilik orani ile kesinlik oranin harmonik ortalamasidir. Max 1 min ise 0
olmalidir. F1 skoru elimizdeki veri setinin tahmin yapmadaki dogrulugunu 6l¢menin bir
yoludur. Modelimizin kesin ve saglam olmasinin bir 6l¢iisiidiir. Modelimiz 1’e ne kadar
yakinsa tehlikeli tehlikesiz siniflandirmamizin ne kadar hassas oldugunu gosterir.

Denklem 4.7°de F1 skorunun formiilii verilmistir.

40



F1 Skoru Formiilii = (2*Duyarlilik*Kesinlik) /(Duyarlilik+Kesinlik) 4.7)

F1  Skoru Formiilii=(2*Duyarlilik*Kesinlik)  /(Duyarlilik+Kesinlik) =
(2*0,8737*0,7031) / (0,8737+0,7031) = 0,7791

Elde ettigimiz bu 0,7791 oran tehlikeli tehlikesiz siniflandirmamizin ne kadar hassas
oldugunu gostermektedir. Bu siniflandirma oraninin yiiksek olmasi nesnelerin daha
gercekei sonuclarla ayirt edilmesi ve bu dogrultuda dronun daha saglikli refleksler
gostermesini saglamaktadir. Bu da dronun refleks siiresini dogrudan etkileyerek kaza

kirima ugramamasi agisindan 6nemli bir 6lgiittiir.

4.1.9 Roc egrisi ve auc alani

Roc egrisi 0zellikle makine 6grenmesi modellerinde sinifsal ayrimlarin performansini
gorsel olarak degerlendirilmemizde etkili bir yontemdir. Esik degerleri izerinden egrinin
en verimli noktasi1 alinarak yorumlar yapmamizi saglar. Modelimizde esik deger olarak
0,50 noktasini aldigimizda tehlikeli ve tehlikesiz nesneleri siniflandirmasinda en yiiksek
performansi elde etmis bulunuyoruz. Roc (Receiver Operating Characteristics) egrisinde
1 degerine yakinlik tahmin veriminin en st 6l¢iisiidiir. Roc egrimiz 1’°e ne kadar yakinsa
tehlikeli/tehlikesiz nesnelerin tespiti o kadar tutarlidir. Roc egrisi altinda kalan kisim Auc
(Area Under the Receiver Operating Characteristics) olarak ifade edilir ve testimizdeki
tehlikeli ve tehlikesiz nesnelerin ayrigmasindaki dogruluk oranini belirlememize
yardimc1 olur. Roc egrisinin altindaki Auc alaninin biiyiilk olmasi nesne tespitinin
simiflandirma veriminin istatistiksel olarak Onemini gosterir. Nesne tespitinin
simiflandirma yeteneginin yeterli olmadigi durumlarda Roc egrisi altinda kalan alanin
beklenen degeri 0.50°dir. Miikkemmel bir test ise sifir yanlis pozitif (YP) ve sifir yanlis
negatif (YN) ile alanin degeri 1.00 olacaktir. Test, bu iki degerin arasinda bir alana sahip
olmalidir.Roc ve Auc alanlarinin degerlerinin yiiksek olmasi hareket noktamizin temelini
olusturan nesnelerin tehlikeli/tehlikesiz siniflandirmasinin dogrudan drone refleksine etki

etmesi ve dronun refleks gosterip gdstermeyecegini dogrudan etkilemektedir.
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Egri altindaki alanlarin basar1 degerlendirmelerinde bu verilen derecelendirmeler

kullanilabilir.

90-1.00 = mikemmel

80-90 = iyi
70-80 = orta
60-70 = zay1f

50-60 = basarisiz

Genel kabul gérmiis bu test Olciisiine gore elde ettigimiz 0,8737’lik tespit degeri

miilkemmele yakin olarak beklenen performansi yerine getirmistir.
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Tablo 9. Auc Alanm

Roc Grafigi

0,1
AUC ALANI

Dogru Pozitif Oram
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01 02 03 04 05 06 07 038 09 10,0

0,01

Yanlig Pozitif Orani

4.2 Tez Bulgulan

Haar cascade algoritmasi belirli boyutlarda olusturulmus siniflandirict 6gelerin, pozitif
resimler iizerinde gezdirilerek aydinlik ve karanlik bolgeleri birbirinden ayirt etme
mantiZina dayali olarak ¢aligmaktadir. Sinirlandiricilar resimleri adim adim isleyerek
negatif resimler iizerinde tespit yapmayip, pozitif resimler lizerinde ¢aligsarak nesneleri

tespit ederek bunlar {izerinde piksel degerlerini integral ile toplayarak isleme devam

etmektedir.
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Bu siire zarfinda goriintli isleme yapilirken bilgisayarin tekrar tekrar toplama islemi
yapmasi engellenerek hizli ¢alismasi saglanir. Ayrica resimlerin taranmasi esnasinda her
cerceve bastan tliim goriintiileri taramak yerine dnceki goriintiilerde eslesmis kisimlari

atlayarak zaman kazanilmaktadir. Haar cascade algoritmasinin ¢alisma hizi

buna baglh olarak islemci giicli, 6rnekleme sayisi ve egitim big¢imine gore farklilik
gostermektedir. Haar cascade’ In dogruluk oraninin yani sira nesneyi tespit etme hizi bu

faktorlerin iyilestirilmesiyle arttirilmaktadir.

Haar cascade siniflandiricisinin egitimi i¢in pozitif ve negatif goriintiiler olusturulmustur.
Pozitif goriintiiler icerisinde katil drone, roketatar mermisi, bomba atar mermisi, stinger
fiizeleri, roket atan dronlar vb. nesnelerin bulundugu; negatif goriintiilerde ise bu
nesnelerin bulunmadig1 goriintiileri ile calistirilmistir. Pozitif ve negatif goriintiilerin
sayisinin fazla olmasi siniflandiricinin daha dogru nesne tespit etmesine yardimei

olmaktadir.

Nesne tespit caligmalar1 sirasinda programimiz katil drone ile normal drone ayirt etmede
basarisiz olmustur. Dronlarin birebir ayn1 gibi olmalar1 ve silahli drondaki silahlarin hava
kosullarindan, kamera acis1 gibi nedenlerden dolay1 ayirt edici 6zelliklerinin tespitinde

aksakliklar yasandigindan gerektigi gibi verim alinamadi.

Dronda bulunan kameradan alinan goriintiiler incelendiginde goriintii menzili 100
metrelik giivenlik mesafesini karsilamaktadir. Bununla beraber mevcut hava kosullari,
giiniin hangi saatlerinde ugusun gergeklestirilecegi gibi durumlar ise goriintii mesafesinde
degisikliklere neden olmaktadir. Bundan dolay1 kameranin daha iy1 ¢oziintirliige sahip
olmasmin yaninda gece de goriintii aktarimi yapabilmesi i¢in ek donanimlar ile

desteklenmesi daha 1yl sonuglar verecektir.
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Sekil 19. Savunma Refleksleri Sirasinda Alinan Goriintiiler

Drone manevralar1 agisindan bakacak olursak 4 motorlu dronlar hizlanma ve manevra
olarak 6 pervaneli dronlara gore daha yiiksek verim gostermistir. Bunun nedeni ise 6
pervaneli dronlarda, riizgarin pervaneler arasindan gegerken motorlara mukavemet
gostermesi ile dronu yavaslatmasi, yoniinden saptirmasi diyebiliriz. 4 pervaneli dronlar
da ise pervaneler arasi yatayda ve dikeyde bos alanlara sahip olmalarindan dolay1 hava
gecisleri daha rahat ve verimli olmaktadir. Buda manevrasini daha az

etkilerken mukavemeti de en aza indirmektedir.

Son teknoloji ile gelistirilmis, dogrusal hareket etmeyen ve kullanici tarafindan son ana
kadar yonlendirilen mithimmatlara kars1 dronumuz donanimlarindan dolay: eksik kaldig1
goziikmektedir. Bunun yerine ortalama en az 60-80 km hiz ile ucabilen 200 km ile en iist
380 km hizla ulasabilen FPV dronlar bu miihimmatlara karsi daha iyi refleks

gosterecektir.
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Tablo 10. FPV Dronlar ve Dj1 Tello EDU Refleks/Zaman Kiyaslamasi

28km/sileucan | 200 km/shizile | 380 km/s hizile

DJI Tello Edu ucan FPV Drone ucan FPV Drone

(1sn/8m) (1 sn/55,6m) (1sn/105,6m)
Bomba Atar 1sn/75m 1sn/75m 1sn/75m
Roket Atar 1sn/112 1sn/112 1sn/112
Kamikaze Drone 1sn/20 1sn/20 1sn/20
Drondan Atilan 1sn/695 1sn/695 1sn/695
Fuze
Stinger Fiizesi 1sn/340 1sn/340 1sn/340

Tablo 10’a baktigimizda FPV dronlarin kullandigimiz drona oranla 1 sn iginde kat
ettikleri yol/hiz oranlarinin en az 7-12 kat daha hizli olduklar1 ve mesafelerinde ayni
oranda arttig1 goriilmektedir. Bu sonuclara baktigimizda FPV dronlar ile yapilacak
denemelerin daha basarili olacagi ve beklentilerimize en yakin sonuglar1 verecegi

gozlemlendi.
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Tablo 11. FPV Dronlar ve Dj1 Tello EDU Mesafe/Zaman Kiyaslamasi

8km/sileucan | 200 km/s hizile ugan | 380 km/s hizile ugan FPV

DI Teflo Edu FPV Drone Drone
(1sn/8m) (15n/55,6m) (15n/105,6m)
Bomba Atar {100m/1,33 10,24 metre/133sn  738metre/1,33sn 140,45 metre /1,33 sn
n|
Roket Atar (100m/0,89 7,14 metre/0,89sn 49,44 metre /089sn 93,99 metre /0,89 sn
n|
Kamikaze Drone (100 40 metre/5sn 278 metre /55 528, 03 metre / 5sn
m/5sn)

Drondan AtlanFiize 1,12 metre/014sn 7,77 metre/014sn 14,78 metre /0,14 sn
(100m/0,14sn)

Singer Flizesi(100 2,32 metre/0,29sn 16,11 metre/0,29sn 30,63 metre/0,295n
m/0,29sn)

Tablo 11°e baktigimizda ise 200 km ve 380 km hiza ulasan FPV dronlarin tehlikelere
kars1 gosterdigi reflekslerin mesafe/zaman araliklarinin Dj1 Tello EDU Drona oranla ne

kadar basarili olduklarini goériiyoruz.

48



5. SONUC ve ONERILER

Yasadigimiz donemde teknolojide goriilen gelismeler, iilkelerin savunma stratejilerini de
cesitlendirmistir. Ulkelerin sinir savunmalarinda, terdrle miicadelelerinde, giinliik rutin
giivenlik uygulamalarinda da yapisal degisiklikler olmus ve hayatin rutin akis1 6nceki
donemlerine gore daha da hareketlenip karmasik hale gelmis ve geleneksel giivenlik
yontemleri de artitk Omriinii tamamlamis goziikkmektedir. Bu gelismelerden dolay:
teknolojinin sundugu yenilikler ile beraber olas1 sorunlari ¢oziimlemeyi zorunlu kilmistir.
Bu agidan bakildiginda iilkeler bazinda artik yiiz tanima, iha’lar ile istihbarat gorevi,
nesne tanima, siha’lar ile tanimlama ve imha, simir giivenligi, dronlar ile nokta atisi
operasyonlar, yerdeki birliklere destek, bilgi akist vb. uygulamalarla tanimlama,
coziimleme, imha etme, tespit etme gibi ¢alismalara hiz verilmistir. Bu calismalar
icerisinde en kolay uygulanabilir olanina bakacak olursak yiiz tanima ve nesne tanima
calismalarini sdyleyebiliriz. Nesne tanima ve yiiz tanima diger yontemlere gore maliyet
olarak ve uygulanabilirlik olarak daha pratik oldugundan bu alandaki calismalara
yogunlasilmistir. Cerceve icine alinarak tanitilan nesne, nesne takip ve nesneye karsi
giivenlik refleksi gelistirmek icin verisetine nesne eklemeleri yapilarak veri tabanindan
secilen nesneye karsilik takip ve refleks islemi gerceklestirildi ve dronlarin elde ettigi
gorlntiilere kars1 gosterdigi refleksler test edilmistir. Bu tez calismasi boyunca farkl
senaryolar olabildigince tekrarlanmis ve her tekrarin etkisinin en iist diizeye ulasilmasi
saglanmistir. Yapilan denemeler iizerinden bakacak olursak ilave donanimlar ile dronun
performansi1 daha yiiksek seviyelere ¢ikarilabilir. Ancak burada donanimlarin agirlik
olarak hafif olmasi gerekir aksi takdirde manevra kabiliyetini etkilemektedir. 6 pervaneli
drone ile yapilan ¢alismalarda bu durumu deneyimlendi. Herhangi bir yerden gelecek
tanimlanmis nesnelerin tespiti i¢in drone kameralar ile donatild1 ancak bu durum dronun
agirhigini artirinca bunlart kaldirmak igin pervane sayisini artirmak durumunda kalindi.
Bu sefer de pervaneler artigindan beklenen hizli manevralar gerceklesmedi ve drone
hedeften kacinacak refleksler i¢in agir kaldi. Kameralarn azaltarak agirligim
diislirdiigimiizde ise 6 pervaneli dronda ileri/geri, asagi/yukar1 hizlanma sorunu ile

karsilagildi. 6 pervaneli dronun her tarafinda pervane oldugundan riizgdr, drone
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pervaneleri arasindan gegmekte zorlanip yatay/dikey, ileri/geri yonlerinde denk geldigi
pervanelere mukavemet gosterdigini tespit edildi. Verilen komutlar1 yerine getiren,
hizlanmasi ve yliksek manevra kabiliyeti olan, kullanicilar tarafindan yaris dronlar1 olarak
adlandirilan FPV(First Person View) dronlar, 0’dan 200 km hiza 2 saniyenin altinda
¢ikan, iizerindeki yiiksek ¢oziintirliiklii kamera ile anlik gériintiileri daha iyi alan ve ucus
sirasinda ger¢ek zamanli goriintii aktarimmin yaninda daha fazla c¢oziiniirlik ile
kullaniciya hem nesne tespit verimliliginde hem de kameranin biitiin olanaklariyla
karsilik veren, yatay/dikey, ileri/geri manevralari en iyi sekilde yerine getiren dronlardir.
FPV dronlar ile hem daha fazla fayda gdsterip hem taktiksel gorevini en iyi performans
ile yerine getirir duruma gelirken ayni1 zamanda kaza kirima ugrama riskini de, hizi
sayesinde kendini koruma manevralari iizerinden, en alt seviyeye indirebiliriz. Bu sekilde

kirima ugramadan defalarca kullanilabilir ve bu alandaki maliyetleri azaltabilir.

Bu tez c¢alismasinda kullanilan DJI Tello EDU insansiz hava araci ile kullanilan
programlarin gelistirilmesi neticesinde farkli gorevleri yerine getirebilir. FPV dronlar ile
daha iyi sonuglar elde edilebilir. Bu tiir ¢alismalarin neticesinde 6zellikle sinir glivenligi
faaliyetlerinde sicak ¢atisma alanlarinda hem savunma hem saldir1 alaninda aktif rol
alirken ayni anda da kendini koruyacak beceriler gelistirmesi ile beraber bu alanlardaki
askeri birliklerin sayilar1 azaltilarak dronlar ile kontrollerin, miidahalelerin de yapilmasi

saglanabilir.
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