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YEMIN METNi

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum “Evrisimsel Sinir Ag Kullanilarak
Insansiz Hava Araci Tespit Uygulamasi” adli calismanm, bilimsel ahlak ve
geleneklere uygun sekilde tarafimdan yazildigini, bu tezdeki biitiin bilgileri
akademik ve etik kurallar i¢inde elde ettigimi, yararlandigim eserlerin tamaminin
kaynaklarda gosterildigini ve ¢alismamin i¢inde kullanildiklar1 her yerde bunlara atif
yapildigini, patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranisimin olmadigini belirtir ve
bunu onurumla dogrularim (11/12/2023).

Ahmed Fouad Kadhim KOYSHA



ONSOZ

Bu yiiksek lisans tezi, "Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) Kullanilarak Insansiz
Hava Araci Tespit Uygulamasi" basligi altinda gerceklestirilen bir arastirmanin
sonucunu sunmaktadir. Bu ¢alisma, insansiz hava araglarinin tespiti konusundaki
Oonemli bir sorunu ele almaktadir ve bu alandaki yenilik¢i bir yaklagimi tanitmaktadir.
Insansiz hava araglar1 (IHA'lar), sivil ve askeri uygulamalarda giderek artan bir
sekilde kullanilmaktadir. Ancak, bu artan kullanim, gizlilik ihlali, giivenlik tehditleri
ve kamusal giivenlik kaygilarina yol agmaktadir. Bu nedenle, IHA'larin tespit
edilmesi ve izlenmesi biiyiik bir énem tagimaktadir. Bu tez, Evrisimsel Sinir Ag1
(ESA) temelli bir tespit sistemi gelistirme amacini tagimaktadir. ESA'lar, goriintii
isleme ve nesne tanima alaninda biliylik bir basar1 elde etmis derin 6grenme
yontemleridir. Bu tez, ESA kullanarak IHA'larin otomatik tespiti icin bir ¢dziim
sunmaktadir. Prof. Dr. Feriha ERFAN KUYUMCU’ya ve tez damismanim Dr. Ogr.
Uyesi Ayta¢ Ugur YERDEN, bu calismanin basarili bir sekilde tamamlanmasinda ve
degerli onerileriyle yol gosterdikleri i¢in tesekkiir ediyorum. Ayrica, bu ¢aligmanin
laboratuvar caligmalarinda, veri toplamada ve analizlerde yardimei olan herkese
tesekkiir ederim. Bu tez, insansiz hava araglarinin tespiti konusunda yeni bir
yaklagim sunma cabasidir. Umarim, bu c¢alisma bu alandaki bilimsel ve teknolojik
gelismelere katkida bulunur. Son olarak, bu tezin tamamlanmasinda desteklerini
esirgemeyen aileme ve arkadaslarima tesekkiir ederim.

Aralik 2023 Ahmed Fouad Kadhim KOYSHA
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KISALTMALAR

Artikh Blok : ResNet Yapisina Sahip Tekrarlanan Konvoliisyonel Katmanlar
batch size : Blogun Cikis Boyutu (Output Size)

CNN : Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
DD (HSV) : Ton-Doyma-Deger(Hue-Saturation-Value)

ESA : Evrisimsel Sinir Ag1

Evrisimsel : Konvoliisyonel Katman (lar)

FCN (TEA) : Fully Convolutional Network (Tamamen Evrisimli Ag)
HA : Insansiz Hava Araci

KCF : Kernelized Correlation Filter

RelLU : Rektifiye Lineer Aktivasyon Fonksiyon

Rol : Tlgi Bélgeleri (Regions of Interest)

RPN : Bolge Oneri Ag1 (Region Proposal Network)

s2 : Adimi1 2 Olan (Stride of 2) Konvoliisyonel Katman

TACKD (SSD) : Tek Atish Cok Kutulu Dedektor (Single Shot MultiBox Detector)
YGH (HOG) : Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (Histogram of Oriented

Gradients)
YOLO : You Only Look Once
YSA : Yapay Sinir Ag1
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EVRISIMSEL SINiR AGI KULLANILARAK iINSANSIZ HAVA ARACI
TESPIT UYGULAMASI

OZET

Bu tez, evrisimsel sinir ag1 (ESA) kullanarak insansiz hava arac1 (IHA) tespiti
ve smiflandirmasi igin yeni bir yaklasim sunar. Bu calismanin amaci, IHA'larin
tespitinde ve siniflandirilmasinda dogruluk ve etkinligi artirmak, boylece savunma ve
giivenlik alanlarindaki uygulamalar i¢in glivenilir bir ara¢ olusturmaktir. Son yillarda
hizla gelisen bir teknoloji olmasina karsin, tespiti ve tanimlanmasi konusunda hala
ciddi sorunlar ve meydan okumalar bulunmaktadir. Modern bir nesne algilama
modeli olan YOLOV5'i kullanarak yeni bir yaklasim sunmaktadir. Temel amag,
[HA'larin dogrulugunu ve etkinligini artirarak savunma ve giivenlik alanlarinda
giivenilir bir ara¢ gelistirmektir. IHA'larin tespiti ve smiflandirilmasi, giivenlik,
savunma, hava sahas1 yonetimi ve endiistriyel uygulamalar gibi bir¢cok alanda biiytik
oneme sahiptir ve teknolojik gelismeler, daha giivenli ve verimli bir gelecege katki
saglayabilir. Bu nedenle, modern nesne algilama teknikleri, 6zellikle YOLOVS'in
kullanilmast hem akademik hem de endiistriyel diizeyde biiyiikk bir katki
saglamaktadir. Calisma siirecinde, gercek hayatta cekilmis IHA goriintiileri ile
sentetik verilerden olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, 6zellestirilmis
bir ESA modelini egitmek i¢in kullanilmistir. Egitim siirecinde, cesitli hiper
parametreler ve faktorler dikkate alinmig ve katmanlarin dondurulmasi ve sentetik
Gauss giiriiltiistiniin  eklenmesi gibi tekniklerin performans Ttzerindeki etkisi
incelenmistir. Bu metodoloji, IHA tespitinde ve siiflandirmasinda ESA'nin yiiksek
dogruluk oranlarina ulastigmi gostermistir. Model, farkli THA tiplerini dogru bir
sekilde tespit edip siniflandirabilmistir, bu da ger¢ek zamanl tespit ve IHA tabanli
tehditlere karsi savunma sistemlerinin gelistirilmesinde degerli bir ara¢ oldugunu
kanitlamistir.  Sonu¢  olarak, evrisimsel sinir aglar1 ve IHA tespiti ve
siniflandirmasindaki zorluklar1 agmada etkili bir yol sunan YOLO algoritmasi, bu
tezle 6ne ¢ikmaktadir. Bu, IHA'larin giivenlik, savunma ve benzeri alanlarda daha
etkin bir sekilde kullanilmasin1 destekleyecek 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Sinir Agi, Faster RCNN, Insansiz Hava
Araci, Tespit Uygulamasi, 3D Modelleme



UNMANNED AERIAL VEHICLE DETECTION APPLICATION USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

ABSTRACT

This thesis presents a new approach to unmanned aerial vehicle (UAV)
detection and classification using Convolutional Neural Networks (CNNs). The
primary aim of this study is to enhance the accuracy and effectiveness of UAV
detection and classification, thereby creating a reliable tool for applications in
defense and security fields. It introduces a novel approach by utilizing YOLOV5, a
modern object detection model. The fundamental objective is to improve the
accuracy and effectiveness of UAV detection, thereby creating a reliable tool for
defense and security applications. UAV detection and classification hold significant
importance in various domains such as security, defense, airspace management, and
industrial applications, and technological advancements in this area can contribute to
a safer and more efficient future. Therefore, the utilization of modern object
detection techniques, particularly YOLOV5, holds great promise in both academic
and industrial contexts. During the research process, a comprehensive dataset was
compiled, consisting of real-world UAV images and synthetic data. This dataset was
used to train a customized YOLOvV5 model. Throughout the training process, various
hyperparameters and factors were meticulously considered, and techniques like layer
freezing and the addition of synthetic Gaussian noise were examined for their impact
on performance. This methodology demonstrated that YOLOv5 achieved high
accuracy rates in UAV detection. The model accurately detected and classified
different UAV types, showcasing its value as a tool for real-time detection and
defense against UAV-based threats. In conclusion, the YOLO algorithm offers an
effective approach to overcome challenges in CNN-based UAV detection and
classification, making it a standout feature of this thesis. It provides valuable insights
that support the more efficient utilization of UAVs in security, defense, and related
fields.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Faster RCNN, Unmanned
Aerial Vehicle, Detection Application, 3D Modelling, Drone Model Classification
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1. GIRIS

Insansiz Hava Araglar1 (IHA), hem askeri hem de sivil uygulamalar agisindan
hizla gelisen ve yaygilasan bir teknoloji olmustur. IHA'larin etkin kullanimu, bir dizi
gorevi yerine getirme yetenegi ile kanitlanmistir. Ancak, karmasik hava sahalarinda
[HA"larin giivenlik ve uyumluluk agisindan dogru bir sekilde tespit edilmesi kritik bir
oneme sahiptir (Goktiirk Cetinkaya ve Kog, 2023). Bu calisma, THA tespiti ve
siiflandirmasi1 konusunda ilerlemeyi amaclamakta ve bu amagla Evrisimsel Sinir
Ag1 (ESA) tekniklerini kullanmaktadir. ESA, goriintii isleme ve nesne tespiti
alanlarinda son yillarda 6nemli basarilar elde etmis bir derin 6grenme yontemidir
(LeCun vd., 2015). THA"larin farkli boyutlar, acilar ve arka plan kosullar1 altinda
bulunan goriintiilerini isleyebilme yetenegi, bu teknolojinin sec¢ilmesinde kritik bir
faktordiir. Giivenlik, savunma ve benzeri alanlarda kullanilan IHA sistemlerinin
performansini artirmak i¢in THA tespiti ve siniflandiriimasi konusunda daha gelismis
ve etkili bir yontem sunma ihtiyaci, bu ¢alismanin diger bir amacini olusturmaktadir.
[HA'larin dogru tespiti ve smiflandirilmasi, optimize edilmis bir algoritmanin
gelistirilmesini gerektiren zorlu bir gorevdir (Krizhevsky vd., 2012). Bu nedenle,
calismanin hedefi IHA tespiti konusunda ileri diizeyde arastirmalar yapmak ve ESA
kullanarak daha giivenilir ve dogru sonuclar elde etmektir. Bu siliregte YOLO
mimarisini kullanmaktadir. YOLO v5 nesne tespiti i¢in popiiler bir derin 6grenme
cercevesidir ve siniflandirma ve tespit islemlerini bir arada sunmasiyla bilinir
(Girshick, 2015). IHA'larin karmasik goriintiilerini isleyebilme ve dogru sekilde
siniflandirabilme yetenegi, bu ¢ergevenin bu ¢alisma icin ideal bir secenek olmasini

saglar.

Bu ¢alisgmanin sonuglari, hem akademik arastirmalari ilerletme potansiyeline
sahip olabilir hem de endiistriyel uygulamalara yonelik kullanislt bilgiler sunarak

[HA teknolojisinin gelisimine katk1 saglayabilir.



1.1 insansiz Hava Araclar

Insansiz hava araglari, giiniimiizde hem askeri hem de sivil alanlarda cesitli
gorevlerde kullanilmaktadir. Istihbarat toplama, kesif gorevleri, giivenlik
operasyonlari, dogal afetlerin izlenmesi ve tarimsal uygulamalar gibi genis bir
uygulama yelpazesine sahip olan IHA'lar, erisim zorlugu veya riskli durumlar gibi
durumlarda 6nemli bir aragtir (Goktlirk Cetinkaya ve Kog, 2023). Farkli sektorlerde
genis bir yelpazede kullamilan gesitli IHA tipleri Sekil 1.1°de gosterilmektedir. Bu
kapsamda a) Tarim alaninda kullanilan {HA'lar, b) Milli savunma amaglar1 igin
gelistirilen ANKA-S gibi askeri IHA’lar ve c) Gériintii yakalama ve fotografcilik

alanlarinda sik¢a kullanilan IHA'lar gibi 6rnekler verilebilir.

a) (b) (c)

Sekil 1.1: Cesitli Alanlarda Kullanilan IHAlar
Kaynak: (Ergunsah ve Kosunalp, 2022)

Gelisen teknoloji ile birlikte, IHA'larin kullanim1 ve islevselligi siirekli olarak
artmakta, yeni kullanim alanlar1 kesfedilmekte ve gelistirilmektedir. Ancak, bu hizh
gelisme beraberinde bazi zorluklart da getirir. Ozellikle giivenlik agikliklari, hava
trafik yonetimi, yiiksek maliyetler ve enerji verimliligi konularinda ¢6ziim bulunmasi
gereken Onemli sorunlar bulunmaktadir. Bilgi giivenligi, IHA'larin birgok
uygulamasinda kritik bir dneme sahip olan bir alan olup, IHA'larin hassas verileri
tagidig1 veya hassas bolgelerde kullanildigi durumlarda bilgisayar korsanlarina karsi
savunmasiz kalabilmektedir. Bunun yan1 sira, IHA'larin sayisindaki artis, hava trafik
yonetimini karmasik hale getirerek IHA'larin ve diger hava araglarinin giivenli bir
sekilde ugus yapabilmesi i¢in etkin bir hava trafik yoOnetimi sistemine ihtiyag

duyulmasmi giindeme getirmistir. Buna ek olarak, IHA'larin iiretimi, bakimi ve



isletilmesi genellikle yiiksek maliyetli olup, bu durum IHA'larin daha yaygin ve
erigilebilir hale gelmesini zorlagtirmaktadir. Enerji verimliligi konusunda ise,
[HA'larin ugus siireleri ve gorev yetenekleri, kullanilan bataryalarm 6mrii ve enerji
verimliligi ile dogrudan iliskilidir.

Tiirkiye'nin IHA teknolojisi alanindaki gelisimi, bu alanda dikkat cekici ve dnemli
bir katki saglamistir. Modern sanayi devriminin getirdigi olanaklar ve teknolojik
gelismeler sayesinde, Tiirkiye, insansiz hava araglar1 teknolojisinin hizli bir sekilde
gelisimine katkida bulunmustur (Goktiirk Cetinkaya ve Kog, 2023). Bu, hem
Tiirkiye'nin bu alanda ilerleme kaydetmesinin hem de IHA teknolojisinin daha genis
bir kullanim alan1 bulmasimin dniinii agmistir. IHA teknolojisi hizla gelisen bir alan
olup, bu alanda Tiirkiyenin gosterdigi gelisme ve katkilar da dikkat cekicidir.
Bununla birlikte, THA teknolojisinin daha da gelistirilmesi ve kullaniminin
yayginlastirilmasi igin ¢oziim bekleyen bazi dnemli sorunlar bulunmaktadir. IHA
teknolojisinin gelecekteki gelisimi, bu sorunlarin nasil ele alindig1 ve ¢oziildiigiine

bagli olacaktir.

1.2 Cahsmanin Onemi

Insansiz hava araglari, son yillarda hizla gelisen bir teknoloji olmasina karsin,
tespiti ve tanimlanmasi konusunda hala ciddi sorunlar ve meydan okumalar
bulunmaktadir. Bu baglamda, IHA'larm tespitine yonelik akademik arastirmalar, bu
alandaki sorunlari ¢dézmede hayati bir role sahiptir. THA tespiti, birgok farkli
sektordeki kritik islevlere hizmet etmektedir. Bu alanlar arasinda askeri gilivenlik,
sivil hava sahast yonetimi, kamu giivenligi ve kisisel gizlilik bulunmaktadir.
[HA"larin etkili ve dogru bir sekilde tespit edilmesi, potansiyel tehditlerin erken
tanimlanmasini, gizlilik ihlallerinin 6nlenmesini ve hava trafiginin giivenli bir
sekilde yonetilmesini miimkiin kilar. Ozellikle havaalanlari, askeri iisler, halka acik
etkinlikler ve kritik altyap tesisleri gibi hassas alanlarda IHA tespiti, giivenligin ve

diizenin korunmasinda hayati 6neme sahiptir (Smith vd., 2022).

Akademik cercevede, IHA tespiti konusundaki arastirmalar, bu alanda
inovasyon ve gelisme i¢in 6nemli bir potansiyele sahiptir. Yeni sensor teknolojileri,
veri analitik teknikleri ve tespit yontemlerinin kesfi ve gelistirilmesi, gilivenlik
hizmetleri, hava trafik yonetim kuruluslar1 ve diger ilgili kuruluslara etkin ve giivenli

operasyonlar gerceklestirme konusunda yardimci olabilir (Johnson vd., 2023).
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Endiistriyel ve ticari agidan bakildiginda, IHA tespiti iizerine yapilan
calismalar da biiyiik bir 6neme sahiptir. IHA'larin ticari ve sivil kullaniminin hizla
arttig1 bir donemde, gilivenilir ve etkili tespit sistemlerinin gelistirilmesi ve
uygulanmasi, bu endiistrinin siirdiiriilebilir ve kontrollii biiylimesine katkida

bulunabilir (Lee vd., 2021).

1.3 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve IHA’lar Arasindaki iliskiler

Yapay zekanin kesfi ve insan zihninin makineyle simiilasyonu iizerinden
yarim asirdan fazla bir zaman geg¢mistir (Goodfellow vd., 2016). Yapay zeka, insan
zekasimi taklit etmek veya simiile etmek i¢in bilgisayar sistemlerinin kullanilmasi
anlamina gelir. Makine 6grenmesi ise yapay zekanin bir alt dal1 olup, bir bilgisayarin
belirli bir gorevi gergeklestirmek icin verilerden 6grenme yoluyla bilgi kazanmasini
saglayan algoritmalar1 icerir (Mitchell, 1997). Makine 6grenmesi, insan beyninin
kullanilmast gereken ve zekaya ihtiyag duyan alanlarda bir makinenin karar
vermesini saglayabilir. Ozellikle biiyiik veri setleri veya karmasik problemlerle ilgili

kararlar almak i¢in makine 6grenmesi teknikleri kullanilir (Bishop, 2006).

Son yillarda internet teknolojisinin hizli gelisimi, besinci nesil internetin
yayginlagmasi ve akilli telefonlarin kullanimi, makine 6grenmesi igin algoritmalarin
ve komutlarin yalnizca insansiz hava araclar1 gibi belirli alanlarla siirli olmadigim
gostermistir. Bu algoritmalar ve komutlar, farkli miihendislik ve bilgi alanlarinda da

yaygin olarak kullanilmaktadir (LeCun vd., 2015).

[HA'lar, yapay zeka, makine Ofrenimi ve algoritmalara dayali galigmalar
sayesinde hizli bir sekilde gelismistir. IHA'lar sadece askeri alanda veya silahli
kuvvetlerde degil, gilinliik yagsamin temel ihtiyaclarin1 karsilamak veya ticari pazarda
kullanilmak {izere ticari olarak da gelistirilmektedir (Fossen, 2020). Ticari sirketler,
6l¢eklenebilir Python veya diger programlama dillerini kullanarak makine dgrenmesi
ve derin &grenme icin ozel algoritmalar gelistirmek ve IHA'lar iiretmek icin
birbirleriyle rekabet etmektedirler. Bu sirketler, I[HA'lar igin gelistirilen
algoritmalarin ve uygulamalarin ilerlemesine onciiliik etmislerdir (Russell ve Norvig,
2016). THA tespiti alaninda yapilan arastirmalar, evrisimli sinir aglarinm etkinligi ve
performansi iizerinde odaklanmaktadir. Evrisimli sinir aglari, derin 6grenme
yontemleri arasinda sik¢a kullanilan bir yapay sinir ag: tiiriidiir. Ozellikle IHA tespiti

i¢in evrisimli sinir aglar1 kullanilarak IHA goriintiilerinin analizi yapilmaktadir
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(Krizhevsky vd., 2012). Evrigsimli sinir aglari, goriintiileri kii¢iik parcalara boler ve
her bir pargayr ayr1 ayri analiz ederek IHA'lar1 tanimak icin gerekli ozellikleri
ogrenir. Bu ydntem, THA tespiti icin daha kesin ve dogru sonuglar elde edilmesini
saglar (Szegedy vd., 2015). Sekil 1.2°de sar1 bir taksi ve yol kenarina park etmis bir

kamyon goriilmektedir.

Sekil 1.2: Pratikte Gorme Kavrami
Kaynak: (Amini, 2022)

Gorilintiideki detaylar ve gorme kavramiyla ilgili ayrintilar1 daha da
genisletebiliriz. Ornegin, sar1 taksi ve beyaz kamyonun yani sira diger araglarin ve
yayalarin hareketi, trafik akis1 ve giivenligi agisindan onemlidir. insanlar, trafikteki
nesnelerin konumunu, hizin1 ve yonelimini algilayarak giivenli bir sekilde hareket
edebilirler. Benzer sekilde, IHA'lar da bu tiir bilgileri algilayarak otonom ugus

yapabilir veya trafik denetimi ve giivenligi i¢in kullanilabilir.

Gorme algoritmalar1 ve IHA'lar arasindaki baglantilar da énemlidir. IHAlar,
goriintii igleme ve nesne algilama tekniklerini kullanarak g¢evrelerini analiz edebilir
ve kararlar alabilirler. Ornegin, bir IHA, bir kaza durumunda hizli bir sekilde olay
yerine ulagabilir, hasar tespiti yapabilir veya kurtarma operasyonlarina yardimci
olabilir. Gérme algoritmalar1 ayn1 zamanda [HA'larin engelleri algilamasim, giivenli
bir sekilde manevra yapmasimi ve navigasyonunun iyilestirilmesini saglayabilir.
[HA'larla birlikte kullanilan gérme teknolojileri, farkli sektdrlerde bircok fayda
saglar. Ornegin, tarim sektoriinde IHA'lar, bitki hastaliklarini tespit etmek, tarim
alanlarmi haritalamak ve tarim verimliligini artirmak i¢in gOriintii analizi
yapabilirler. Insaat sektdriinde THA'lar, yapi denetimi, ingaat ilerlemesi izleme ve

giivenlik gbzetimi gibi alanlarda kullanilabilir.
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Bilgisayarla gorme veya computer vision, bilgisayar sistemlerine gorsel
verileri anlamalar1 ve yorumlamalar1 igin yetenek kazandiran bir alan olarak
tanimlanabilir. Goriintii isleme, desen tanima, nesne algilama, nesne takibi ve
gorintii siniflandirma gibi teknikleri igerir. Geligsmis algoritmalar ve derin 6grenme
yontemleri kullanarak, bilgisayarlar goriintiilerden anlam c¢ikarabilir, nesneleri
taniyabilir, hareketi algilayabilir ve karmagsik gorevleri gergeklestirebilir hale gelir.
Insansiz hava araglari ve bilgisayarla gérme arasinda giiclii bir baglant1 vardir.
[HA'lar, gériintii isleme ve nesne algilama tekniklerini kullanarak g¢evrelerini
algilayabilir ve gorsel verileri analiz edebilirler. Bu sayede IHA'lar, otonom ugus,
nesne takibi, engelleri algilama, haritalama, hedef tespiti gibi gorevleri
gerceklestirebilirler. Bilgisayarla gérme, IHA'larin birgok alanda fayda saglamasim
saglar. Ornegin, giivenlik ve savunma alaninda {HA'lar, gériintii isleme ve nesne
algilama algoritmalarin1 kullanarak tehlikeli bolgeleri izleyebilir, sinirlar1 koruyabilir
ve hedefleri tespit edebilir. Tarim sektoriinde ise IHA'lar, bitki saghigini izlemek,
tarim alanlarin1 haritalamak ve verimliligi artirmak i¢in goriintii isleme tekniklerini

kullanabilir.

[HA'larin bilgisayarla gérme teknolojileriyle entegre olmasi, daha akilli ve
ozerk THA sistemlerinin gelistirilmesine olanak saglar. Ornegin, iIHA'lar, cevrelerini
algilayarak engelleri otomatik olarak tespit edebilir ve ¢arpismalardan kaginabilir.
Ayn1 zamanda, nesne takibi algoritmalariyla hareketli hedefleri izleyebilir ve
gorevleri gerceklestirebilir. Bu da IHA'larin verimliligini ve etkinligini artirir.
Bilgisayarla gérme ayn1 zamanda IHA'lar i¢in bir veri toplama ve analiz araci olarak
da kullanilabilir. [HA'lar, yiiksek ¢dziiniirliiklii kameralar araciligiyla gorsel verileri
toplayabilir ve bu verileri analiz ederek cesitli uygulamalarda kullanilabilir. Ornegin,
cevresel degisiklikleri izlemek, cevresel hasarlar1 tespit etmek veya haritalama
yapmak igin goriintii verilerini kullanabilir. [HA'larin bilgisayarla gérme
teknolojisiyle birlesmesi, bircok sektorde cesitli uygulamalar1 beraberinde getirir.
Ornegin, tarim sektdriinde THA'lar, tarim alanlarm izleyerek bitki hastaliklarini
tespit edebilir ve tarrm verimliligini artirmak icin gerekli 6nlemleri alabilir. Insaat
sektoriinde [HA'lar, ingaat ilerlemesini izleyerek siirecleri optimize edebilir ve
giivenlik gdzetimi yapabilir. Arama kurtarma operasyonlarmnda IHA'lar, goriintii
analizi ve nesne algilama yetenekleri sayesinde kayip veya tehlikede olan kisilerin

tespitinde yardimci olabilir.



Ayrica, giivenlik ve savunma alaninda IHA'lar ve bilgisayarla gorme
teknolojisi birlikte kullanilarak sinirlari izleme, tehlikeli bolgeleri tarayarak riskleri
belirleme ve hizli miidahale yapma gibi gorevler gerceklestirilebilir. Yangin
sondiirme operasyonlarinda IHA'lar, goriintii analiziyle yanginm yayilmasmi
izleyebilir ve yangina miidahale stratejilerine destek olabilir. Ayrica, trafik denetimi
ve kentsel planlama gibi alanlarda da IHA'lar ve bilgisayarla gérme teknolojisi

kullanilarak trafik akisi ve glivenligi iyilestirilebilir.

Bu tezde, derin 6grenme ve evrisimli sinir ag1 kullanarak programlanmis bir
gorme duyusu ve otomatik analize dayali bir savunma sistemi gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Bu sistem, IHA'larmn cevrelerini algilamalarmi, nesneleri
tanimalarii ve olaylar analiz etmelerini saglayacak. Elde edilen sonuglar, IHA
teknolojilerinin  glivenlik ve savunma alanlarinda daha etkili bir sekilde

kullanilmasini saglayacaktir.

1.4. Arastirmanin Simirhiliklar:

Arastirmalar her zaman belirli smirlamalarla karsilasabilir ve bu
sinirlamalarin  bilincinde olmak, yapilan calismanin giivenilirligi ve gecerliligi
acisindan &nemlidir. Insansiz hava araglari tespiti alaninda yapilan arastirmalar da
belirli smirlamalara tabidir. Bu boliimde, bu tiir aragtirmalarin potansiyel

sinirlamalari asagida ele alinmistir:

Birinci olarak, IHA tespiti igin evrisimli sinir ag1 (ESA) kullammuyla ilgili
bazi sinirlamalar mevcuttur. ESA'ler, goriintii tamima ve siniflandirma gibi gorsel
veri analizi problemlerinde etkili olmuslardir. Ancak, bu algoritmanin kullanimiyla

ilgili baz1 sinirlamalar sunlardir:

e Veri Kalitesi ve Cesitliligi: ESA'lerin etkili sekilde calisabilmesi icin genis,
cesitli ve yeterli kalitede egitim verilerine ihtiyag vardir. Ancak, IHA tespiti
icin kullanilacak veri setlerinin elde edilmesi zor olabilir ve veri setinin

kalitesi de sonuglar1 etkileyebilir.

e Veri Etiketleme Siireci: Egitim verilerinin etiketlenmesi siireci zaman alici
ve maliyetli olabilir. IHA goriintiilerinin dogru bir sekilde etiketlenmesi,

basarili bir ESA modelinin gelistirilmesi i¢in 6nemlidir. Ancak, bu siire¢



insan giicli gerektirebilir ve yanlig etiketleme veya eksik veri etiketleri gibi

hatalara neden olabilir.

Hesaplama Giicli ve Kaynak Sinirlamalari: ESA'ler, yiiksek hesaplama giicii
gerektirebilir ve biiylik veri setleri iizerinde calisirken yiiksek miktarda
bellek ve islemci kaynagi kullanabilir. Bu nedenle, donanim sinirlamalari,
algoritmanin performansmi etkileyebilir ve biiyiik 6lcekli THA tespiti

uygulamalarinda pratik bir zorluk olusturabilir.

Ikinci olarak, daha hizli ITHA tespiti i¢in yapilan calismalarin da bazi
sinirlamalar vardir. Daha hizli ESA tabanli THA tespiti iizerine yapilan

arastirmalarin sinirlamalari1 sunlar olabilir:

Hiz ve Gergek Zamanl Isleme: IHA tespiti igin kullanilan algoritmalarin
gergek zamanli olarak caligabilmesi onemlidir, 6zellikle hizli hareket eden
[HA'lar1 tespit etmek i¢in. Ancak, daha hizl1 isleme gereksinimi, donanim ve
algoritma optimizasyonu gibi faktorleri igerir ve bu da smirlamalar

yaratabilir.

Diisiik Kaliteli Goriintiiler: IHA'larin algilama sistemlerinin sinirlamalari
nedeniyle, bazi durumlarda diisiik kaliteli goriintiilerle ¢alismak zorunda
kalinabilir. Bu, IHA tespiti algoritmasinin dogrulugunu etkileyebilir ve
yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuglara yol agabilir. Bu sinirlamalar g6z
oniinde bulundurularak yapilan arastirmalar, daha hizli ve etkili IHA tespiti
yontemleri iizerinde ilerleme saglayabilir. Arastirmacilar, veri kalitesi,
hesaplama giicii, gercek zamanli isleme ve diger faktorleri dikkate alarak bu

sinirlamalar1 agsma yollarini aragtirabilirler.

1.5. Tezin Yapisi

Bu tez, Insansiz Hava Araglar1 (IHA) tespiti alaninda daha hizli bir yontem

gelistirmeyi amaclamaktadir ve su bdliimleri icermektedir: Giris boliimiinde,

aragtirmanin amaci ve dnemi tartisiimig, yapay zeka ve makine dgrenmenin iHA'larla

iliskisi vurgulanmistir. Ayrica, bu tiir arastirmalarin veri kalitesi, etiketleme siiregleri

ve hesaplama kisitlamalar1 gibi sinirlamalart oldugu, bu sinirlamalarin ¢aligmanin

giivenilirligi ve gegerliligi agisindan dikkate alinmasi gerektigi belirtilmistir.

Literatiir taramasi, alandaki mevcut bilgi birikimine genel bir bakis sunarak onerilen
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arastirmanin temelini atmaktadir. Bu boliim, Evrigimli Sinir Aglari'nin (ESA) temel
kavramlarini ele almakta ve goriintii tanima ve siniflandirmada basarilarina vurgu
yapmaktadir, bu basarilarin IHA tespiti icin neden énemli oldugunu agiklamaktadir.
ESA'ler temelinde yapilan IHA tespiti yontemlerinin incelendigi bir béliimde,
mevcut  yaklasimlar  gbzden  gegirilmekte ve  potansiyel simirlamalara
odaklanilmaktadir. Bu noktada, veri kalitesi ve ¢esitliligi, veri etiketleme siiregleri ve
hesaplama kaynaklar1 gibi konularm etkisi iizerinde durulmakta ve ESA tabanli IHA
tespiti yontemlerinin etkililigini nasil etkiledigi agiklanmaktadir. Tez, bulgularin
degerlendirilmesi, Onerilen iyilestirmeler ve gelecekteki arastirmalar igin Onerilerle
sonuclanmaktadir. Ayrica, bu ¢alisma, YOLOVS tabanlt bir hizli ESA yaklagiminin
kullanildig1 ve Roboflow ile 6zellestirilen bir veri kiimesi {lizerinde ¢alisildigini da
icermektedir. Bu veri kiimesi, sentetik verileri de igermektedir. Bu detaylar,

calismanizin yontem ve sonuglart hakkinda daha fazla igerik saglamaktadir.



2. ARKAPLAN VE LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, tartisilan yontemleri anlamak igin gereken teorik arka plan
sunulmaktadir. ilk olarak, makine 6grenimi, sinir aglar1 ve bilgisayar goriisii ile ilgili
ilgili ayrintilar incelenmektedir. Son olarak, bu disiplinlerin evrisimli sinir aglarinda
nasil Dbirlestirildigi ve kullanildig1 ag¢iklanmaktadir. evrisimsel sinir aglari
(Convolutional Neural Networks - CNN) kullanarak dron tespitiyle ilgili mevcut
bilgileri ve arastirmalar1 ayrintili bir sekilde incelemektedir. Drone tespit sistemlerine
olan ihtiyaci ve bu sistemlerle iliskili zorluklar1 agiklamaktadir. ESA tabanh
teknikler kullanarak drone tespiti i¢in dogru ve etkili bir sistem gelistirmeyi
amaglayan bu tez calismasmin temel amaci net bir sekilde belirtilmektedir. Derin
ogrenme ve ESA algoritmalarinin giiclinden yararlanarak, geleneksel drone tespit
yontemlerinin sinirlamalarini agmay1 ve drone tespiti alaninda dogruluk, hiz ve
giivenilirlik agisindan ilerleme saglamay1 hedeflemekteyiz. Bu tezin temel aragtirma
sorusu su sekildedir: ESA modelleri, ESA mimarilerinin drone tespiti alanindaki
potansiyelini arastirmak ve mevcut drone tespit teknolojilerinin en son gelismelerini
incelemek istiyoruz. Uygun veri setleri iizerinde ESA modellerini egiterek ve
optimize ederek, drone tespiti konusunda yiiksek hassasiyet ve giivenilirlik
diizeylerine ulasmay1 hedeflemekteyiz. Literatiir taramasi boliimii, arastirmamizi
baglamina oturtmak ve Onemini belirlemek agisindan kritik bir rol oynamaktadir.
Mevcut literatiiri ayrintili bir sekilde inceleyerek, ESA kullanarak drone tespitiyle
ilgili onceki c¢aligmalari, metodolojileri ve bulgulari degerlendirecegiz. Alanindaki
mevecut durumu gozden gegirerek, mevcut yaklasimlarin giiclii ve zayif yonlerini
belirleyebilir, aragtirma bosluklarin1 tanimlayabilir ve Onceki bilgilere dayanarak

yenilikgi bir ¢oziim gelistirebiliriz.

2.1 Yapay Sinir Aglar1 Tarhicesi

Evrigimli sinir aglari, derin sinir aglari arasinda basarili bir yontem olarak kabul
edilir (Fukushima, 1988). Fukushima, 1980'lerde Neokognitron adli sinir agi

modelini gelistirmistir. Bu model, biyolojiden ilham alarak translasyon-invaryant
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nesne tanima i¢in bir ¢éziim sunmugstur. LeCun ve digerleri, bu yontemi geri yayilim
adi1 verilen bir 6grenme algoritmasiyla birlestirmiglerdir (LeCun vd., 1989). Bu erken
cozlimler genellikle el yazisi karakter tanima problemlerinde kullanilmistir. Basarili
sonuglar elde edildikten sonra, sinir ag1 yontemleri destek vektor makineleriyle yer
degistirmis ve Onemini yitirmistir (Girshick vd., 2014). Ancak, Krizhevsky ve
digerleri, 2012 yilinda ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tamima Yarigmasi'nda
(ILSVRC) LeCun'un yontemini derin 6grenme igin gelistirilmis ince ayarlama
yontemleriyle birlestirerek miikemmel sonuglar elde etmislerdir (Krizhevsky vd.,
2012). Simonyan ve Zisserman, 2014 ImageNet yarigmasi i¢in evrisimli aglarin
derinliklerinin yerellestirme ve smiflandirma dogrulugu {iizerindeki etkisini
arastirmiglardir (Simonyan ve Zisserman, 2014). Calismalarinda, 16 ve 19 katman
derinligindeki evrisimli aglar kullanilarak en iyi sonuclari elde etmislerdir. Bu
mimaride, 13 evrisimli katman, 5 havuzlama katmani ve 3 tam baglantili katman
bulunmaktadir. Tim gizli katmanlar dogrusal olmayan ReLu aktivasyon
fonksiyonunu  kullanirken, tam baglantili katmanlar dropout yOntemiyle
diizenlenmistir. Bu ag yapisina VGG-16 ad1 verilmigstir. ImageNet yarigsmasinin 2016
nesne tespiti kategorisindeki kazanan yontem de bir ESA tabanli yontemdir. Bu
yontem, CRAFT bolge Onerisi tiretimi, girigli ¢ift yonlii ESA, kiimeleme, landmark
iiretimi ve birlestirme gibi ¢esitli teknikleri bir araya getirmektedir (Yang vd., 2016;
Zeng vd., 2017).

2.2 Makine Ogrenme

Bilgisayar goriisii uygulamalarinda 68renme algoritmalar1 yaygin olarak
kullanilmaktadir. Goriintii ile ilgili gorevleri ele almadan 6nce, makine 6grenimin
temellerine kisaca goz atacagiz. Makine 6grenimi, tam olarak formiile etmenin zor
oldugu problemleri modellemek i¢in kullanigh bir ara¢ olarak ortaya cikmistir.
Klasik bilgisayar programlari, bir gorevi yerine getirmek igin el ile agikca
programlanir. Makine 6grenimi ile insan katkisinin bir kismi 6grenme algoritmasi

tarafindan yerine getirilir (Goodfellow, 2016).

Hesaplama kapasitesinin ve verilerin kullanilabilirliginin artmasiyla, makine
O0grenimi yillar gectikce giderek daha pratik hale gelmis ve neredeyse evrensel hale

gelmistir.
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2.2.1 Makine 6grenme tipleri

Makine 6greniminin tipik bir kullanim sekli denetimli 6grenmedir (Bishop,
2006). Bir 6grenme algoritmasi, insanlar tarafindan etiketlenmis veya isaretlenmis
birden ¢ok &rnek gosterilir. Ornedin, nesne tespiti problemi igin, ilgili nesnelerin
konumlarimi ve smiflarini insanlar tarafindan belirlenen egitim goriintiileri kullaniriz.
Omeklerden o6grendikten sonra, algoritma daha &nce goriilmemis verilerin
etiketlerini veya isaretlemelerini tahmin edebilir. Smiflandirma ve regresyon en
onemli gorev tirleridir (Bishop, 2006). Siiflandirmada, algoritma egitim verilerine
dayanarak yeni bir verinin dogru smifin1 tahmin etmeye calisir. Regresyonda ise,
ayrik siniflar yerine siirekli bir ¢iktiy1 tahmin etmeye caligir. Denetimsiz 6grenmede,
algoritma dogru ¢iktinin ne olmasi gerektigini belirten bir 6gretmen olmadan verinin
faydali 6zelliklerini 6grenmeye c¢alisir. Kiimelenme, klasik bir denetimsiz 6grenme
ornegidir (Bishop, 2006). Son zamanlarda, 6zellikle derin 6grenme teknolojilerinin
ortaya c¢ikmasiyla, denetimli 6grenme gorevlerinde verinin faydali temsillerini

kesfetmek i¢cin denetimsiz 6n isleme popiiler bir ara¢ haline gelmistir (Bengio, 2012).

2.2.2 Makine 6grenme ozellikleri

Bazi 6n isleme yontemleri neredeyse her zaman gereklidir. Verileri yeni ve
daha basit bir degisken uzayma doniistiirmek i¢in yapilan isleme 6zellik ¢ikarimi
olarak adlandirlir. Siklikla, tam boyutlu egitim verilerini dogrudan kullanmak pratik
olmayabilir veya imkansiz olabilir. Bunun yerine, detektorler verilerden ilging
ozellikler ¢ikarmak i¢in programlanir ve bu 6zellikler makine 6grenme algoritmasina
girdi olarak kullanilir. Gegmiste, 6zellik detektorleri genellikle el ile tasarlanmust.
Bu yaklasgimin sorunu, hangi 6zelliklerin ilging oldugunu 6nceden bilemememizdir.
Makine 6grenimindeki egilim, 6zellik detektorlerini de 6grenmeye yoneliktir, bu da

tam veriyi kullanmay1 miimkiin kilar (Goodfellow, Bengio, Courville 2016).

2.2.3 Makine 6grenme genelleme

Egitim wverileri her olas1 giris Ornegini igeremeyeceg8i icin, O6grenme
algoritmas1 gérmedigi veri noktalarini ele alabilmek icin genelleme yapabilme
yetenegine sahip olmalidir (Bishop ve Nasrabadi, 2006). Cok basit bir model
tahmini, gercek modelin 6nemli yonlerini yakalayamayabilir. Diger yandan, c¢ok
karmasik yontemler Onemsiz ayrintilart ve giiriltiiyli modelleyerek asir1 uyum

saglayabilir, bu da kotii genellemeyle sonuglanir (Bishop ve Nasrabadi, 2006).
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Genellikle asir1 uyum, yetersiz egitim verisiyle birlikte karmagik bir yontem
kullanildiginda meydana gelir. Asirt uyanmig bir model, bilinen 06rnekleri

modellemeyi 6grenir, ancak bunlar1 bir araya getiren baglantiy1 anlamaz.

Algoritmanin  performansi, hatalarin niteligi ve niceligi temelinde
degerlendirilebilir. Ortalama karesel hata gibi bir kayip fonksiyonu, hatalara bir
maliyet atamak i¢in kullanilir (Bishop ve Nasrabadi, 2006). Egitim asamasindaki

amagc, bu kayb1 minimize etmektir.

2.3 Sinir Aglar

Sinir aglari, makine 6grenimi modellerinin popiiler bir tiiriidiir. Bu tezde,
ozellikle Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) ad1 verilen bir
sinir ag1 tiirline odaklanilmaktadir. Normal sinir aglarinin nasil ¢alistigini

aciklayacagiz.

2.3.1 Kokenler (hiicreler) (neuron)

Yapay sinir aglar1 baglangicta insan beyninin sinir islevlerini taklit etmek
amaciyla gelistirildigi i¢in baslangicta "yapay sinir aglar" olarak adlandirilmistir.
Warren McCulloch ve Walter Pitts'in 1943 yilinda gelistirdigi esik mantik birimi ve
Frank Rosenblatt'in 1957 yilinda gelistirdigi perceptron gibi oncili arastirmalar bu
alanda yapilmistir (Rojas, 1996). Biyolojiden ilham alinmasina ragmen, yapay sinir
hiicreleri ile biyolojik sinir hiicreleri veya ndrobilim arasindaki baglantiyr abartmak
yaniltict olur. Insan beyni yaklasik olarak 100 milyar sinir hiicresi icerir ve paralel
olarak calisir (Long ve Gupta, 2008). Yapay sinir hiicreleri ise daha ¢ok seri olarak
calisan bilgisayarlarda uygulanan matematiksel fonksiyonlardir. Yapay sinir agi
aragtirmalar1 genellikle biyolojiden ziyade miihendislik ve matematik alanindaki

gelismelerden etkilenmektedir (Goodfellow vd., 2016).

Xq

Wkl

Wi Aktivasyon
fonksiyonu

Wi Z (p
!

Olas:
parametreler

Sekil 2.1: Yapay Sinir Hiicre
Kaynak: (Aydin ve Singha, 2023)

dJeppr)

[P
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McCulloch-Pitts modeline dayali bir yapay sinir Sekil 2.1'de gosterilmistir
(Bishop ve Nasrabadi, 2006). Sinir k, m adet girdi parametresi x j alir. Sinir ayni
zamanda m adet agirlik parametresi w kj igerir. Agirlik parametreleri genellikle sabit
bir degere sahip eslesen bir sahte giris olan bir sapma terimini de igerir. Girdiler ve
agirliklar lineer olarak birlestirilir ve toplanir. Toplam daha sonra bir aktivasyon

fonksiyonu ¢'ye verilir ve sinirin ¢ikist y k tretilir.

Yapay sinir hiicrenin denklemi:

O
Vi = @(s5) = fi"[:z Wi i)
a (2.1)
Neuron egitilirken, her bir girdi i¢in istenen ¢iktiy1 elde etmek i¢in agirliklar

dikkatlice segcilir.

2.3.2 Cok katmanh aglar

Bir sinir ag1, yapay sinir hiicrelerinin birlesimidir. Sinir hiicreleri genellikle
katmanlara gruplanir. Sekil 2.2'de gosterilen tam baglantili bir beslemeli ileri ¢ok
katmanli agda, bir sinir katmanmin her bir ¢iktis1 bir sonraki katmandaki her bir
sinire girdi olarak iletilir. Bu sekilde, bazi katmanlar orijinal girdi verilerini iglerken,
bazilar1 diger sinirlerden gelen verileri igler. Her bir sinir, onceki katmandaki
sinirlerin sayisina esit sayida agirliga sahiptir. (Bishop ve Nasrabadi, 2006). Cok
katmanli bir ag genellikle {i¢ tiir katman igerir: bir giris katmani, bir veya daha fazla
gizli katman ve bir ¢ikis katmani (Bishop ve Nasrabadi, 2006). Giris katman
genellikle veriyi degistirmeden sadece iletisim saglar. Hesaplamanin c¢ogu gizli
katmanlarda gergeklesir. Cikis katmani, gizli katman aktivasyonlarini siniflandirma
gibi bir ¢iktiya donistiiriir. En az bir gizli katmana sahip ¢ok katmanl bir beslemeli
ag, evrensel bir yaklasimci olarak islev gorebilir, yani neredeyse herhangi bir islevi
hesaplamak i¢in olusturulabilir (Hornik, 1991). Bu tezde, genellikle tam baglantili
aglar ve konvoliisyonel aglar iizerinde konusacagiz. Konvoliisyonel aglar parametre
paylasimint kullanir ve tam baglantili aglara kiyasla sinirli baglantilara sahiptir

(Goodfellow vd., 2016).

14



Gizli
Giris katmani katmanlar Cikis katmani

1\__//1
Sekil 2.2: Tam Baglantili Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1
Kaynak: (Amini, 2022)

2.3.3 Geri -yaylim

Bir sinir ag1, bilinen giriglerden hedef ¢iktilar1 yaklasik olarak 6grenmek igin
tim sinir hiicrelerinin agirliklarinin  secilmesiyle egitilir (Bishop, 2006). Cok
katmanli bir agin sinir agirliklarimi analitik olarak ¢o6zmek zordur. Geri yayilim
algoritmasi, agirliklan iteratif olarak ¢6zmek igin basit ve etkili bir ¢dziim sunar
(Goodfellow vd., 2016). Klasik versiyonda optimizasyon yontemi olarak gradyan
inisi kullanilir. Gradyan inisi olduk¢a zaman alici olabilir ve hatanin global
minimumunu garanti etmez, ancak uygun yapilandirmayla (makine G6greniminde
hiperparametreler olarak bilinir) pratikte yeterince iyi c¢alisir. Algoritmanin ilk
asamasinda, bir giris vektorii sinir agi lzerinden ileriye dogru iletilir. Bunun
oncesinde, sinir ag1 hiicrelerinin agirliklari, 6rnegin kiiciik rastgele degerler gibi bazi
degerlerle baslatilmis olmalidir. Agin alinan ¢iktisi, egitim ornekleri i¢in bilinen
hedef ¢iktiyla bir kayip fonksiyonu kullanilarak karsilastirilir. Kayip fonksiyonunun
gradyanmi hesaplanir. Bu gradyan ayni1 zamanda hata degeri olarak da adlandirilir.
Ortalama karesel hata kaybi fonksiyonunu kullaniyorsak, cikti katmani hata degeri

basit¢ce mevcut ve hedef ¢ikti arasindaki farktir.

Hata degerleri daha sonra ag {izerinde geriye dogru iletilerek gizli katman
sinirlerinin hata degerleri hesaplanir. Gizli katman sinir hiicrelerinin hata fonksiyonu
gradyanlari, tiirev zinciri kullanilarak c¢oziilebilir. Son olarak, sinir hiicrelerinin
agirhiklari, agirhiklarin  gradyaninin  hesaplanmasi ve gradyanin bir kisminin

agirliklardan ¢ikarilmasiyla giincellenir. Bu orana 6grenme orani denir (Bishop,
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2006). Ogrenme orani sabit veya dinamik olabilir. Agirliklar giincellendikten sonra,
algoritma farkl giriglerle tekrar agsamalar1 gergeklestirerek agirliklarin yakinsamasini
saglar. Yukaridaki agiklamada, her yeni giristen sonra agirlik giincellemelerini
hesaplayan ¢evrimici 6grenme yonteminden bahsetmisizdir (Goodfellow vd., 2016).
Cevrimici Ogrenme, tek veri noktasinin gradyan tahmininin siirekli olarak yon

degistirdigi ve minimuma dogrudan yaklagsmadig: "zigzag" davranisina yol agabilir.

Algoritmanin matematiksel ac¢iklamalar1 diger c¢aligmalarda mevcuttur

(Rumelhart vd., 1988; Goodfellow vd., 2016).

2.3.4 Aktivasyon fonksiyonu tipleri

Aktivasyon fonksiyonu ¢, her bir ndronun son ¢iktisini belirler. Etkili bir ag

olusturmak icin fonksiyonun dogru bir sekilde secilmesi dnemlidir.

Erken aragtirmacilar, perceptronlar ve diger lineer sistemlerin, XOR-problemi
gibi lineer olarak ayrigtirrlamayan problemleri ¢6zme konusunda ciddi
sinirlamalarinin = oldugunu  kesfettiler. Bazi durumlarda, el yapimi o6zellik
algilayicilart kullanarak lineer sistemler bu tiir problemleri ¢dzebilir, ancak bu,
makine Ogreniminin en avantajli kullanimi degildir. Sadece katman eklemek de
yardimc1 olmaz, ¢iinkii lineer néronlardan olusan bir ag, ne kadar katman eklenirse

eklenilsin hala lineer bir yapiya sahiptir (Goodfellow vd., 2016).

Dogrusal olmayan bir ag olusturmanin hafif ve etkili bir yolu,

diizgiinlestirilmis dogrusal birimler (ReLu) kullanmaktir (Goodfellow vd., 2016).

Diizgiinlestirilmis dogrusal birim fonksiyonu, ¢iktiy1 asagidaki gibi bir rampa

fonksiyonu kullanarak tiretir.
Rampa fonksiyonu denklemi:
¢(s) = max(0,s). (2.2)

Bu tiir bir fonksiyonun hesaplanmasi ve tiiretilmesi (geri yayilim igin)
kolaydir. Fonksiyon sifir noktasinda tiirevlenebilir degildir, ancak bu, pratikte
kullanimin1 engellememistir. ReLU fonksiyonlar1 son zamanlarda oldukg¢a popiiler
hale gelmistir ve genellikle gradyan doygunluk problemleri ve daha yavas hesaplama
sorunlar1 olan sigmoid aktivasyon fonksiyonlarmin yerini almaktadir. Cok simifli
siiflandirma problemleri i¢in agin ¢ikis katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu

kullanilir (Goodfellow vd., 2016).
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Softmax aktivasyon fonksiyonu denklemi:

: expsk
p(s) =vr————
k=1 expsk (2.3)
Softmax fonksiyonu, K adet keyfi biiyiikk degeri olan bir vektor alir ve 0...1
araliginda degerlere sahip ve toplami 1'e esit olan bir vektor ¢iktist iiretir. Softmax

birimi tarafindan iiretilen degerler, sinif olasiliklari olarak kullanilabilir.

2.3.5 Derin 6grenme

Modern sinir aglarn genellikle derin sinir aglar1 olarak adlandirilir.
1980'lerden beri ¢ok katmanli sinir aglar1 mevcut olmasina ragmen, birden fazla gizli
katmana sahip aglarin etkili bir sekilde egitimini engelleyen birka¢ neden vardi
(Goodfellow vd., 2016).

Birinci sorunlardan biri boyutlanma sorunudur (Goodfellow vd., 2016).
Degisken sayist arttikca, degiskenlerin farkli yapilandirmalarinin sayisi istel bir
sekilde artar. Yapilandirmalarin sayisi arttik¢a, esit oranda egitim Orneklerinin sayisi
da artmalidir. Yeterli biiyiikliikte bir egitim veri seti toplamak zaman alici, maliyetli
veya imkansiz olabilir. Neyse ki, ger¢ek diinya verileri esit dagilmaz ve genellikle
diisiik boyutlu bir manifold {izerinde ilging bilgiler bulunur. Manifold hipotezi, ¢ogu
veri yapilandirmasinin gecersiz veya nadir oldugunu varsayar (Goodfellow vd.,
2016). Boyut indirgeme yaparak veriyi manifold'un koordinatlar1 kullanarak temsil
etmeyi 68renerek boyut azaltabiliriz. Genellestirmeyi gelistirmenin baska bir yolu da
yerel sabitligi varsaymaktir (Goodfellow vd., 2016). Bu, sinir aginin 6grenmeyi

amagcladigi islevin kiictlik bir bolgede ¢ok fazla degismemesi gerektigi anlamina gelir.

Son on yilda, daha giiglii bilgisayarlarin ve daha biiyiik veri setlerinin mevcut
olmasi nedeniyle sinir aglar1 bir yeniden dogus yasadi. 2000'lerin baslarinda, sinir
aglarinin grafik islem birimleri (GPU'lar) kullanilarak verimli bir sekilde
egitilebilecegi kesfedildi. GPU'lar, geleneksel islemcilerden daha verimli ve 6zel
donanima gore goreli olarak ucuz bir alternatif sunar (Steinkraus vd., 2005). Bugiin,
aragtirmacilar genellikle NVIDIA Tesla K40 gibi yiiksek kaliteli tiiketici grafik
kartlar1 kullanmaktadir (Girshick, 2015). Daha fazla teorik ilerleme, ortalama karesel
hata fonksiyonlarinin c¢apraz entropi tabanli fonksiyonlarla ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonlarmin dogrusal dogrultulu birimlerle degistirilmesini igerir (Goodfellow

vd., 2016). Derin O6grenme ile, dnceden kullanilan el ayarli makine Ogrenme
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¢dziimlerine daha az ihtiyag vardir (Goodfellow vd., 2016). Ornegin, klasik bir desen
algilama sistemi, makine 6grenme asamasindan Once el ayarli bir 6zellik tespit
asamasini igerir. Derin 6grenmenin esdegeri ise tek bir sinir agindan olusur. Sinir
aginin alt katmanlar1 temel 6zellikleri tanimak i¢in 68renir ve daha sonra agin st

katmanlarina ilerletilir.

2.4. Bilgisayar Goriisii

Bilgisayar goriisii, dijital goriintiilerin veya videolarin iceriginden anlamli
bilgi ¢ikarma siirecini kapsar. Bu, yalnizca piksel diizeyinde gorsel bilgiyi islemeden
farkli bir yaklagimdir. Bilgisayar gorlisiiniin uygulama alanlar1 arasinda goriintii
smiflandirma, gorsel tespit, 2B goriintiilerden 3B sahne rekonstriiksiyonu, goriintii

geri cagirma, artirilmis gerceklik, makine gorii ve trafik otomasyonu bulunmaktadir

(Szeliski, 2022).

Bugiin, bircok bilgisayar goriisii algoritmasi i¢in makine 6grenimi kaginilmaz
bir bilesendir (Sebe, 2005). Bu tiir algoritmalar, goriintii isleme ve makine
O0greniminin bir kombinasyonu olarak tanimlanabilir. Etkili ¢oziimler, gorsel
goriintlilerdeki biiylik miktardaki bilgi ile basa cikabilen ve bir¢ok uygulama i¢in
hesaplamalar1 gercek zamanli olarak yapabilen algoritmalar gerektirir (Szeliski,
2022).

Nesne tespiti, bilgisayar goriigiiniin klasik problemlerinden biridir ve
genellikle zorlu bir gorev olarak nitelendirilir. Bir¢ok yonden diger bilgisayar goriisii
gorevlerine benzer ¢iinkii deformasyonlara, aydinlatma ve bakis agis1 degisikliklerine
dayanikli bir ¢6ziim olusturmayr gerektirir. Nesne tespitini farkli kilan sey, bir

goriintiiniin bolgelerini hem yerini belirlemek hem de siniflandirmakla ilgilenmesidir

(Girshick, 2015).

Yer tespiti, Ornegin tiim goriintli simiflandirmasinda gerekli degildir. Bir
nesneyi tespit etmek i¢in nesnenin nerede olabilecegi ve goriintiiniin nasil segmente
edildigi hakkinda bir fikre sahip olmamiz gerekmektedir. Bu, bir tavuk-yumurta
sorunu tlirli yaratir, ¢linkii bir nesnenin seklini (ve sinifin1) tanimak icin yerini
bilmemiz gerekmekte ve bir nesnenin yerini tamimak icin seklini bilmemiz

gerekmektedir. (Walther vd., 2002)
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Insan kiyafetleri ve yiizii gibi baz1 gorsel olarak farkli 6zellikler ayn1 nesnenin
parcalari olabilir, ancak bunu nesneyi énce tanimaksizin bilmek zordur. Ote yandan,
baz1 nesneler arka plandan hafifce ayrilir ve taninmadan 6nce ayristirma gerektirir.

(Uijlings vd., 2013).

Gorlintliniin diisiik seviye gorsel dzellikleri, 6rnegin goz alicilik haritasi, aday

nesneleri bulmak i¢in bir rehber olarak kullanilabilir (Walther vd., 2002).

Yer ve boyut genellikle kose koordinatlar1 seklinde bir sinirlayic1 kutu olarak
tanimlanir. Dikdortgen kullanmak, keyfi sekilli bir ¢okgen kullanmaktan daha basittir
ve bir¢ok islem, ornegin konvoliisyon, zaten dikdortgenler {izerinde gergeklestirilir.
Sinirlayict kutu igindeki alt-goriintli, makine Ogrenimi kullanilarak egitilmis bir
algoritma tarafindan siniflandirilir (Girshick vd., 2014). Nesnenin sinirlari, ilk bir
tahmin yapildiktan sonra iteratif olarak daha da iyilestirilebilir (Szeliski, 2022).
2000'ler boyunca, nesne tespiti i¢in popiiler ¢oziimler 6zellik tanimlayicilari, 6rnegin
David Lowe tarafindan 1999'da gelistirilen Olgek invariyant oOzellik donilistimii
(SIFT)(Lowe, 1999) ve 2005'te popiilerlesen yonlendirilmis gradyanlarin histogrami
(HOG) (Dalal, Triggs, 2005) tarafindan kullanilmistir. 2010'larin basindan itibaren,
Evrisimli = sinir aglarmin (ESA) kullanimma bir gegis yasanmistir (Girshick vd.,
2014; Girshick, 2015; Ren vd., 2015). ESA'lerin yaygin olarak kullanilmasindan
once, smirlayici kutular olusturmak icin iki rekabet eden ¢6ziim bulunmaktaydi. Tk
¢oziimde, yogun bir bolge oOnerisi kiimesi olusturulur ve ¢ogu reddedilir (Liu vd.,
2016). Bu genellikle bir kayan pencere dedektérii igerir. Ikinci ¢dziimde ise segici
arama gibi bir bolge Onerisi yontemi kullanilarak seyrek bir sinirlayict kutu kiimesi
olusturulur (Uijlings vd., 2013). Seyrek bdlge Onerilerini konvoliisyonel sinir

aglariyla birlestirmek iyi sonuglar vermistir ve su anda popiilerdir (Girshick, 2015).

2.5. Evrisimli Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme

Biiytik miktardaki verilerle basa ¢ikabilme yetenegi sayesinde, derin 6grenme
son on yillarda hayati bir ara¢ olarak ortaya ¢cikmistir. Geleneksel yontemleri geride
birakarak, desen tanima alaninda gizli katmanlarin kullanimi1 6n plana ¢ikmustir.
Evrisimli sinir aglari, yaygin olarak kullanilan derin sinir aglarindandir (Krizhevsky,
2012). Arastirmacilar, yapay zeka heniiz ilk adimlarini atarken olan 1950'lerden bu
yana gorsel girisleri anlayabilecek bir Al sistemi yaratmak i¢in miicadele etmislerdir.

Sonunda, bilgisayar goriisii, endiistrideki giderek artan 6nemini yansitmak i¢in ismi
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degistirilmistir. AlexNet AI (kurucusu Alex Krizhevsky'nin adindan esinlenerek
adlandirilmigtir) 2012 ImageNet bilgisayarli gorme yarigmasinda birinci olmustur ve
sasirtict bir %85 dogruluk oranma ulasmistir (Krizhevsky, 2012). Ikinci siradaki
katilimer ise smavda etkileyici bir %74 basar1 elde etmistir. Bu basarili sonuglara
ulagsmak icin AlexNet, insan goriisiinii taklit eden Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA'lar)

kullanilarak olusturulmustur.

Son yillarda ESA'lar, bir¢ok bilgisayarli gorme uygulamasinda biiyiik 6lciide
gelismistir (Du vd., 2016).

Geleneksel sinir aglar1 kullanarak bilgisayar goriisii problemlerini ¢6zmenin
sorunu, miitevazi boyutlu bir resmin bile biiyiik miktarda bilgi igermesidir. 620x480
monokrom bir gorlintii 297,600 piksel icerir. Eger bu goriintiiniin her bir piksel
yogunlugu ayr1 ayr1 bir tam baglantili aga giris olarak verilirse, her bir ndron 297,600
agirhik gerektirir. 1920x1080 full HD bir goriintii ise 2,073,600 agirlik gerektirir.
Eger goriintiiller ¢ok renkli ise, agirliklarin miktar1 renk kanallarinin miktariyla
(genellikle ii¢) carpilir. Boylece, goriintii boyutu arttikca agdaki toplam serbest
parametre sayisi hizla ¢ok biiylik hale gelir. Cok biiylik modeller asir1 uyumlanmaya

ve yavas performansa neden olur (Bishop ve Nasrabadi, 2006).

Ayrica, birgok desen tespit gorevi, ¢oziimiin ¢evirime karsi invariant olmasini
gerektirir. Bir goriintiiniin sol {ist kosesi ile sag alt kosesindeki ayni deseni ayr1 ayri
tanimak i¢in ndronlart egitmek verimsizdir. Tam baglantili bir sinir ag1, bu tiir bir

yapiy1 dikkate almaz (LeCun vd., 1989).

2.5.1. Evrisim katmam

ESA'nin temel fikri, biyolojide "alic1 alan" olarak adlandirilan bir kavramdan
esinlenmistir (Fukushima, 1988) Alici alanlar, hayvan gorsel korteksinin bir
ozelligidir (Hubel ve Wiesel, 1968). Belirli tiirde uyaricilara, 6rnegin kenarlara,
duyarli olan dedektdrler olarak islev goriirler. Gorsel alanin farkli noktalarinda

bulunurlar ve birbirleriyle ortiisiirler.
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Sekil 2.3: Bir Goriintiiden Evrisim Filtrelemesi Kullanarak Yatay Kenarlar1 Tespit
Etme

Kaynak: (Amini, 2022)

Bu biyolojik islev, bilgisayarlarda konvoliisyon operasyonu kullanilarak
yaklagik olarak gerceklestirilebilir (Hubel ve Wiesel, 1968; Marr ve Hildreth, 1980).
Goriintli isleme alaninda, goriintiiler konvoliisyon kullanilarak farkli goriintir etkiler
elde etmek igin filtrelenir. Sekil 2.3, bir el ile secilmis konvoliisyonel filtre ile bir
goriintliden yatay kenarlari algilamanin nasil gergeklestigini benzer bir sekilde
gostermektedir. Bir gorlintl f ve bir filtre matrisi g arasindaki kesirli konvoliisyon

islemi asagidaki sekilde tanimlanir.

Konvoliisyon islemi:

a o
hloyl = flxyl+gleyl = ) ) flnmlgle —n,y—m]
n m (24)

g filtresi ve X, y koordinatlarinda merkezlenmis olan fnin bir alt
gorlintiisiinlin (g ile aym1 boyutlarda) nokta ¢arpimi, h'nin x, y koordinatlarindaki
piksel degerini olusturur (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016). Alict alanin
boyutu, filtre matrisinin boyutu ile ayarlanmaktadir. Filtrenin, fnin her alt
goriintiistine ardigik olarak hizalanmasi, ¢ikti piksel matrisi h'yi tiretir. Sinir aglar
durumunda, ¢ikti matrisi ayrica 6zellik haritasi olarak adlandirilir veya aktivasyon
fonksiyonunun hesaplanmasinin ardindan aktivasyon haritas1 olarak adlandirilir.
Kenarlar, 6zel bir durum olarak ele alinmalhdir (Goodfellow vd., 2016). Eger f

goriintlisli padlanmamisgsa, her evrisimle ¢ikt1 boyutu biraz azalmaktadir.

Bir dizi evrisim filtresi, bir sinir agmin evrigim katmanini olusturmak i¢in
birlestirilebilir (Fukushima, 1988). Filtrelerin matris degerleri, ndron parametreleri
olarak ele alinir ve makine 6grenmesi kullanilarak egitilir. Evrisim islemi, diizenli bir
sinir ag1 katmaninin ¢arpma islemini degistirir. Katmanin ¢iktisi genellikle bir hacim

olarak tanimlanir. Hacmin yiiksekligi ve genisligi, aktivasyon haritasinin boyutlarina
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baglidir. Hacmin derinligi, filtrelerin sayisina baglidir. Ayni filtreler goriintiiniin tiim
kisimlart igin kullanildigindan, serbest parametrelerin sayisi, tamamen bagli bir sinir
katmanina gore biiylik Ol¢lide azalir (LeCun vd., 1989). Evrisim katmaninin
noronlari ¢ogunlukla aymi parametreleri paylasir ve yalnizca girisin yerel bir
bolgesine baghdir. Evrisimden kaynaklanan parametre paylasimi, ¢eviri
degismezligini saglar. Evrisim katmanmi tanimlamanin alternatif bir yolu,
agirliklarina sonsuz giiglii bir 6ncilil konulan tamamen bagli bir katmani hayal
etmektir (Goodfellow vd., 2016). Bu 6nciil, noronlarin farkli mekansal konumlarda

agirliklar1 paylagsmasini ve alict alanin disinda sifir agirliga sahip olmasini zorlar.

katmani, tam baglantih katmanlar ve gikti katmani

evrigimli katman
il - havuzlama katmani
AL havuzlama katmani

I ] |

Giris katmant Girs katmani \, s Cikis katmani

] | ;
TR L T 80
~ T oleSl,
o @O
CRQA I ~
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Sekil 2.4: Bir Evrigimli Sinir Ag1 Ornegi
Kaynak: (Amini, 2022)

Ardigik evrisim katmanlart (genellikle asagida agiklanan havuzlama gibi
diger katman tiirleriyle birlestirilmis) bir evrisimli sinir ag1 (ESA) olusturur. Bir
evrisim ag1 ornegi Sekil 2.4'te gosterilmektedir. Geri yayilim egitim algoritmasi.
Teoride, girise daha yakin olan katmanlar, goriintiiniin kenarlar1 ve koseleri gibi
diisiik seviye ozellikleri tanimaya 6grenmeli ve ¢iktiya daha yakin olan katmanlar, bu

ozellikleri daha anlamli sekilleri tanimak igin birlestirmeyi 6grenmelidir (Fukushima,
1988).

2.5.2. Havuzlama ve adimlama

Smiflandirma i¢in ag1 daha yonetilebilir hale getirmek, agin derin kisminda
aktivasyon haritas1 boyutunu azaltmak i¢in yararlidir. Genellikle, agin derin
katmanlari, 6zelliklerin tam konum bilgilerinden daha az bilgi gerektirir ancak birden
cok yiiksek seviyeli deseni tanimak i¢in daha fazla filtre matrisine ihtiya¢ duyar
(Goodfellow vd., 2016). Veri hacminin yiiksekligini ve genisligini azaltarak, veri

hacminin derinligini artirabiliriz ve hesaplama siiresini makul bir seviyede tutabiliriz.

22



Veri hacmi boyutunu azaltmanin iki yolu vardir. Bir yol, bir evrisimli katmandan
sonra bir havuzlama katmani eklemektir (Goodfellow vd., 2016). Bu katman etkili
bir sekilde aktivasyon haritalarin1 alt 6rnekleme yapar. Havuzlama, dedektorlerin
daha az hassas olmasini zorlayarak elde edilen ag1 daha fazla ¢eviri degismez kilar.
Ancak, havuzlama, desenlerin alt pargalar1 arasindaki mekansal iliskiler hakkindaki
bilgileri yok edebilir. Tipik havuzlama metodu maksimum havuzlamadir. Maksimum
havuzlama, basitce aktivasyon haritasinin bir dikdortgen komsuluk igindeki

maksimum degeri ¢ikt1 olarak verir (Goodfellow vd., 2016).

Veri hacmi boyutunu azaltmanin diger bir yolu, evrisim isleminin adim
parametresini ayarlamaktir. Adim parametresi, evrisim ¢iktisinin, girig goriintiistiniin
her pikseli lizerinde merkezlenmis bir komsuluk i¢in (adim 1) veya her nth piksel
icin (adim n) hesaplanip hesaplanmayacagint kontrol eder (LeCun vd., 1989).
Aragtirmalar, adim degeri daha biliyik olan evrigimli katmanlar kullanilarak
havuzlama katmanlarinin genellikle dogruluk kaybi olmadan atilabilecegini
gostermistir (Fukushima, 1988). Adim islemi, havuzlama i¢in sabit bir 1zgara

kullanmaya esdegerdir.

2.5.3. Ek katmanlar

Evrisimli katman genellikle bir dogrultulmus lineer aktivasyon fonksiyonu
gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonunu igerir (Simonyan ve Zisserman,
2014). Aktivasyonlar bazen evrisimli katman ile pooling katmani arasinda ayr1 bir
katman olarak tanimlanir. Bazi sistemler, (Simonyan ve Zisserman, 2014) gibi,
diizenleme teknigi olarak kullanilan yerel yanit normallestirme adi verilen bir
katman1 da uygular. Yerel yanit normallestirme, uyarilmis néronlarin komsu
ndronlarin aktivitesini azalttig1 biyolojik noronlarin bir islevini taklit eder. Ancak,
diger diizenleme teknikleri su anda daha popiilerdir ve bunlar bir sonraki boliimde

tartisilacaktir.

Bir ESA'nin son gizli katmanlar1 genellikle tam baglantili katmanlardir
(Bishop, 2006; Ren vd., 2015). Tam baglantili bir katman, parametre paylagimi
evrisimli katmanlarin yakalayamayacag1 bazi ilging iligkileri yakalayabilir. Ancak,
tam baglantili bir katmanin pratik olabilmesi i¢in yeterince kii¢iik bir veri hacmine
ithtiya¢ vardir. Havuzlama ve adim ayarlari, tam baglantili katmanlara ulasan veri

hacminin boyutunu azaltmak i¢in kullanilabilir. Herhangi bir tam baglantili katman
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icermeyen bir evrisimli aga tamamen evrisimli ag (FCN) denir (Ren vd., 2015). Ag
bir siniflandirma icin kullaniliyorsa, genellikle bir softmax ¢ikti katmani igerir. En
iist katmanlarin aktivasyonlar1 da bir goriintliniin 6zellik temsili olusturmak igin
dogrudan kullanilabilir. Bu, evrisimli agin biiyiikk bir 6zellik dedektorii olarak

kullanildig1 anlamina gelir (LeCun vd., 1989).

2.5.4. Tyilestirme ve veri artirma

Iyilestirme, makine ogrenme sistemi i¢in ek kisitlamalar veya bilgiler
tanitarak asirt uydurmayi azaltmak i¢in kullanilan yontemleri ifade eder (Goodfellow
vd., 2016; Simonyan ve Zisserman, 2014). Sinir aglarinda iyilestirmeyi kullanmanin
klasik bir yolu, belirli tiirdeki agirliklara ceza veren bir terim eklemektir. Evrigimli
aglarin parametre paylagsma ozelligi de bir baska iyilestirme 6rnegidir. Derin sinir
aglart i¢in 6zgl birkag iyilestirme teknigi bulunmaktadir. Popiiler bir teknik olan
Dropout, ndronlarin birlikte adapte olmasini azaltmayr hedefler (Srivastava vd.,
2014). Bu, egitim sirasinda rastgele ndronlar1 atarak gergeklestirilir, yani her egitim
Ornegi veya minibatch i¢in biraz farkli bir sinir ag1 kullanilir. Bu, sistemin herhangi
bir tek ndrona veya baglantiya fazla bagimli olmamasini saglar ve etkili ancak
hesaplama agisindan uygun bir sekilde iyilestirmenin uygulanmasin1 saglar
(Goodfellow vd., 2016; Srivastava vd., 2014). Evrisimli aglarda dropout genellikle

nihai tam baglantili katmanlarda kullanilir (Simonyan ve Zisserman, 2014).

Asirt uydurmayi azaltmanm bir diger yolu ise egitim verisinin miktarini
artirmaktir. Daha fazla gercek 6rnek elde etmek miimkiin olmadiginda, veri artirma
mevcut veriden daha fazla 6rnek olusturmak i¢in kullanilir (Goodfellow vd., 2016).
Evrisimli aglar1 kullanarak siniflandirma yaparken, bu, algilanan nesne smiflarim
degistirmeyen ancak sisteme ek zorluk saglayan girdi goriintiilerinin doniisiimlerinin
hesaplanmasiyla  gerceklestirilebilir.  Ornegin, goriintiiler ters cevrilebilir,
dondiiriilebilir veya farkli kirpma ve oOlceklerle alt 6rneklemeler yapilabilir. Ayrica,
girdi gorilntilerine giirtiltii eklenebilir (Goodfellow vd., 2016; Simonyan ve

Zisserman, 2014).

2.6. Nesne Algillama Teknolojileri

Sanayi ve akademik alanda, drone tespiti i¢in optik olmayan yaklagimlar

akustik (Anwar vd., 2019), radar (Mendis vd., 2016) ve radyo frekansi (Ganti ve
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Kim, 2016) kullanilarak yapilmaktadir. Ayrica, optik yaklasimlarla da drone'lar
fotograflardan ve videolardan cikarilan oOzelliklere bagli olarak tespit etmek

miimkiindiir (Unlu vd., 2018; Isaac-Medina vd., 2021).
2.6.1. Optik olmayan yaklasimlar

2.6.1.1. Akustik tespit

Dronlarin rotorlarindaki akustik 6zellikler, dronlar1 ¢evrelerinden ayirt etmek
i¢in kullanilabilir (Anwar vd., 2019). Mikrofon dizileri tarafindan toplanan gesitli
sesler, dronlar, ucaklar, kuslar ve gok giiriiltiisii gibi, yiiksek frekans o6zelliklerine
dayali olarak algoritmalara iletilir ve dron olup olmadigi belirlenir (Anwar vd.,
2019). Ancak, bu yontem havaalanlar1 gibi giiriiltiilii alanlarda uygulanmasi zor

olabilir (Unlu vd., 2019).

2.6.1.2. Radar tespit

Radar, ucak gibi biiyiik hava araclarinin tespitinde yaygin olarak kullanilir. Doppler
radari, dron tespitinde rotorlarin ve kanat hareketlerinin frekans degisikliklerini
yakalamak i¢in degistirilir (Mendis vd., 2016). Ancak bu tiir degisiklikler, dronlar,
kuslar ve arka plan kirliligi arasindaki ayrimi zorlastirabilecek daha fazla giirtiltiiyii

ortaya ¢ikarabilir (Ganti ve Kim, 2016).

2.6.1.3. Radyo frekansi tespiti

Dronlar, yerden pilota iletisim kurmak ve videolar: kontrolciiye gondermek igin
Radyo Frekansi (RF) sinyallerini kullanir. RF sinyali, makine Ogrenimi gibi
yontemlerle yakalanarak analiz edilebilir (Shoufan vd., 2018). RF sinyallerinin
tespiti etkilidir ve uzak mesafelerde gergeklestirilebilir, bu nedenle piyasada drone

tespitinde yaygin bir yontemdir (Ganti ve Kim, 2016).

2.6.2 Optik yaklasimlar

Karsilastirildiginda, dnceden sunulan yontemlere kiyasla, optik yaklasgimlar
daha uygun, sezgisel ve ekonomik olarak kabul edilir (Anwar vd., 2019). Optik
yaklasimlar, nesne tespiti ve siiflandirmasi i¢in 6zelliklerin nasil ¢ikarildigina bagh

olarak iki kategoriye ayrilabilir.
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2.6.2.1. El ile olusturulan 6zellik ¢ikarimi kullanan yaklasimlar

Nesne tespiti i¢in geleneksel yontemler, el ile olusturulan 6zellik ¢ikarimi ve
makine 0grenimi algoritmalarina dayanir (Wang vd., 2018). Bu yaklagimlar, 6nce
ilgi alaninin (ROI) belirlenmesi i¢in arka plan ¢ikarma gibi yontemler kullanir (Chen
vd., 2016). Bu uygulamalarda ¢cogu kamera, neredeyse sabit konumda hareket eder
veya hi¢ hareket etmez ve sadece hedefler video akislarinda hareket eder (Jiang vd.,
2021). Ardindan, Histogram of Oriented Gradients (HOG) (Wang vd., 2018), Fourier
Oznitelikleri (Unlu vd., 2018) ve Speeded Up Robust Features (SURF) (Coluccia vd.,
2021) gibi 6zellik tanimlayicilar: ¢ikarilir ve siniflandiriciya siniflandirma ve tanima
icin gonderilir. Bu yontemler genellikle daha kisa siire alir, ancak derin 6grenme

yaklagimlarina kiyasla daha diisiik bir tanima oranina sahiptir (Girshick vd., 2014).

2.6.2.2. Derin 6grenmeyi kullanan yaklasimlar

Nesne tespitinde derin 6grenme giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Derin 6grenme yontemlerinin 6zellik ¢ikarimi genellikle evrisimli katmanlarla
gerceklestirilir, bu sayede ham piksellerden elde edilen o6zelliklerin yani sira
goriintiilerin daha yiiksek seviyeli anlamsal 6zellikleri de c¢ikarilabilir (Girshick,
2015). Sonug olarak, derin 6grenme daha iyi hiyerarsik 6zellikler olusturabilir
(Yolov3: An Incremental Improvement, 2018). Birgok State-of-the-Art (SOTA)
model, drone tespiti gorevleri igin test edilmis ve degerlendirilmistir (Isaac-Medina
vd., 2021; Liu vd., 2021). Bu tezde, drone tespiti gereksinimlerimize gore bazi yeni
SOTA nesne tanima modellerini test etmek ve karsilastirmak hedeflenmektedir (Unlu
vd., 2019). Bilgisayar goriisii aragtirma alaninda, temel olarak {i¢ gorev
bulunmaktadir: siniflandirma, tespit ve segmentasyon. Calismamizda, kareler icine
alinmig bir insansiz hava aracini (drone) gosteren bir sinirlayict kutu ¢izmek
amactyla, resimdeki nesnenin ne oldugu ve nerede bulundugu hakkinda bilgiye
thtiya¢c duyulmaktadir, bu da tespit kategorisine girer. Nesne tespiti i¢in derin
ogrenme modelleri iki temel kategoriye ayrilir: iki agamali tespit yontemleri ve tek

asamali tespit yontemleri.

2.6.2.2.1 iki asamali nesne tespiti

Iki asamali tespit yontemleri, iki asamadan olusur. Ilk asama, hedef nesneleri
igerebilecek bir dizi bolgenin iiretilmesi i¢in kullanilir, ikinci asama ise Onerilen

bolgeleri siiflandirir ve sinirlayict kutular olusturur. Tipik iki asamali en gelismis
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(SOTA) modeller arasinda Bolge Temelli Evrigimli Sinir Aglart (RCNN) (Girshick
vd., 2014), Hizli RCNN (Girshick, 2015) ve Daha Hizli RCNN (Ren vd., 2015)
bulunmaktadir. Daha Hizli RCNN'in yapis1 Sekil 2.5’te gosterilmistir. Modelin ana
omurgasi bir evrigimsel sinir agidir, genellikle VGG-16 veya ResNet, hangi 6zellik
haritalari iiretir. Bélge Oneri Ag1, nesnelerin muhtemelen bulunabilecegi konumlarin
Onerilerini tiretir. Rol havuzlamasi, onerileri ve ilgili 6zellik haritalarini alir ve sabit
boyutlu 0Ozellik haritalar1 liretmek i¢in en biiyilk havuzlamayr yapar. Rol
havuzlamasindan elde edilen ¢iktilar daha sonra siniflandiriciya verilir ve nesnenin
sinifim tahmin etmek ve smirlayict kutu ¢izmek igin kullanilir. 1ki asamali tespit
yontemlerinin genellikle erken bir asamali tespit yontemlerine gore daha yiiksek
dogruluklar1 bulunurken, ¢ikarim hizlar1 gergek zamanl tespit yapacak kadar yavas

olabilir.

(Giris Gérintiisi

Ouelik Harltalan

Oneriler

RY — ROIPoolling ——  Smflandirma

Sekil 2.5: iki Asamali Nesne Tespit Yapisinin Bir Ornegi
Kaynak: (Redmon ve Farhadi, 2018)

2.6.2.2.2 Tek asamali nesne tespiti

Tek asamali nesne tespit yontemleri, iki asamali tespit yontemlerinin bolge
Oneri asamasini atlayarak nesne siirlayici kutularini ve sinifini1 ayni anda tahmin
eder. Bu tiirdeki yontemler, nesne tespitinde 6nemli bir hassasiyet kayb1 yasamadan
gercek zamanl tespit yapacak kadar hizlidir. Iki popiiler tek asamali nesne tespit
yontemi, Feature Pyramid Networks (FPN) kullanarak c¢ok olgekli 6zellik
haritalarindan ve capa kutucuklardan yararlanarak, nesnenin smifin1 ve sinirlayici
kutularmin tahminlerini ayni1 anda yapar. Bu ydntemler "You Only Look Once
(YOLO)" ve "Single Shot Detector (SSD)" olarak adlandirilir. "YOLOv3" modeli,
nesne tespiti gorevlerinde en son teknoloji sonuglarina ulasmistir (Redmon ve
Farhadi, 2018). SSD yontemi ise bilgisayar goriisii alaninda dnemli bir tek asamali
nesne tespit yontemidir (Liu vd., 2016). YOLOv3, YOLOmun gelistirilmis bir

versiyonu olup, smiflandirma ve sinirlayict kutu tahminlerini yapmak icin
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goriintiileri li¢ farkli 6lgekte hiicrelere boler. Her hiicre, capa kutularini ve nesnenin

sinif olasiliklarii tahmin eder.

YOLOv3 gibi tek asamali bir nesne tespit yontemi olan yapi, Sekil 2.6'da
gosterilir. Bu yapida, nesnelerin konumlarini belirlemek icin noral aglarla 6neriler
olusturmak yerine, goriintiileri ii¢ farkli olgekte hiicrelere boler ve her hiicre capa
kutularin1 ve smif olasiliklarini tahmin eder. Bu yontem, iyi performansi ve

hesaplama hiz1 sayesinde popiiler hale gelmistir.

Giris Goriintiisi

Ciktr

Smrlayicr
Kutu
Regresorii

t: 6PA

O P A : Ozellik Piramidi Aglan

Sekil 2.6: Tek Asamali Nesne Algilama Yapisinin Bir Ornegi
Kaynak: (Redmon ve Farhadi, 2018)

YOLO

Son birka¢ yilda, YOLO serisi algoritmalar YOLOvS5'e kadar giincellendi.
YOLO'nun ilk ii¢ versiyonu ayni yazar tarafindan oOnerildi ve YOLOV3, tespit
dogrulugunda ve c¢ikarim hizinda biiyiik iyilestirmelerle biliniyor (Redmon ve
Farhadi, 2018). YOLOv3, omurga olarak Darknet53'i kulland1 ve boyun olarak
ozellik piramit aglar1 (FPN) kullandi. Omurga, giris resimlerinden o6zellikleri
cikarmak i¢in evrisim katmanlarim1  kullanirken, boyun, Onceki evrisim
katmanlarindan gelen 6zellikleri up sampling kullanarak birlestiriyor (Redmon ve
Farhadi, 2018). Bas kismi da bir piramit yapist kullanir, bu ii¢ farkli dlcekte (82.
katman, 94. katman ve 106. katman) boyundan iiretilen {i¢ 6zellik haritas1 {izerinde
sinirlayict kutu tahminleri yapar (Redmon ve Farhadi, 2018). Ug cikti 6zellik
haritasinin boyutlar1 13%13, 26x26 ve 52x52'dir. 13x13 katmani biiyiik nesneleri
tespit etmekten sorumlu iken 52x52 katmam kiiglik nesneleri tespit etmekten
sorumludur. Her o6lcek, simirlayict kutulart tahmin etmek igin her hiicrenin
merkezinde 3 Onceden tanimlanmis ¢apa kutusu kullanir. Ek olarak, katmanlar

arasindaki rezidiialleri birlestirmek i¢in atlamali baglantilar kullanilir ve bu, tespit
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dogrulugunu artirir (Chen vd., 2022). Nesne sinifi tahmini ve giiven, lojistik

regresyon kullanilarak tahmin edilir (Redmon ve Farhadi, 2018).
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Sekil 2.7: YOLOvV3 Yap1
Kaynak: (Redmon ve Farhadi, 2018)

Evrigsimsel: Konvoliisyonel katman (lar)

s2: Adimi 2 olan (stride of 2) konvoliisyonel katman

Artikli Blok: ResNet yapisina sahip tekrarlanan konvoliisyonel katmanlar
batch size: Blogun ¢ikis boyutu (output size)

2020 yilinda, iki farkli arastirma ekibi tarafindan YOLO'nun iki yeni
versiyonu, YOLOv4 ve YOLOVS, yaymlandi. Her iki model de performansta
iyilesme gosterdi. YOLOv4, 6zellik ¢ikarimi igin omurgayr CSPDarknet53'e ¢evirdi,
YOLOv3"in boyununu FPN ve Path Aggregation Network (PAN) kombinasyonu ile
degistirdi ve YOLOV3'iin bir¢ok diger yoniinde alternatifler kesfetti, bunlar arasinda
aktivasyonlar, sinirlayict kutu kaybi, veri biiyiitme, diizenleme metotlar1 vb.

bulunmaktadir (Bochkovskiy vd., 2020).
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YOLOVS5 daha popiiler hale geldi c¢ilinkii aglarin temel bilesenlerini
degistirmeye ¢alismanin yani sira, farkli boyutlarda modeller yayinladi ve modelleri

C yerine Python ve Pytorch'ta uyguladi ( Jocher ve digerleri , 2021).

YOLOVS, bes farkli 6lgekte modeller sunar: N, S, M, L ve X, bunlar sirastyla
minik, kiiclik, orta, biiyiik ve ekstra biiyilk anlamlarina gelir. Daha biiyiikk model,
daha derin aglara ve daha genis kanallara sahip olup, daha fazla katmana ve filtreye

sahipken, bu bes modelin yapilar1 temelde aynidir.

2.7. Literatiir Taramasi

Literatiir taramast boliimii, aragtirmamizi baglamima oturtmak ve Onemini
belirlemek acisindan kritik bir rol oynamaktadir. Mevcut literatiirii ayrintili bir
sekilde inceleyerek, ESA kullanarak drone tespitiyle ilgili onceki caligmalari,
metodolojileri ve bulgular1 degerlendirecegiz. Alanindaki mevcut durumu gézden
gecirerek, mevcut yaklagimlarin giiclii ve zayif yonlerini belirleyebilir, arastirma
bosluklarin1 tanimlayabilir ve Onceki bilgilere dayanarak yenilik¢i bir ¢oziim
gelistirebiliriz

Bu arastirma makalesi, dncelikle nesne tespiti ve izleme gibi kritik gorevler
icin derin 0grenmenin uygulanmasina odaklanmaktadir. Arastirma, 6zellikle gorsel-
infrared goriintiiler ve video akislar1 i¢indeki gergek zamanl izleme ile baglantili
zorluklara odaklanmaktadir. Aragtirmanin metodolojisinin merkezinde, bu gorevleri
gerceklestirmek igin You Only Look Once version 3 (YOLOvV3), Evrisimli Sinir
Aglari'nin (ESA) bir varyanti, ve OpenCV kullanimi bulunmaktadir. Arastirma
yaklasimi iki agamalidir: baslangigta, arastirmacilar nesne tespiti ve izleme igin
YOLOV3 ve OpenCV'yi kullanir, ardindan 6nerilen sistem, 6zellikle toplanan veri
kiimesi ve CAMEL veri kiimesi olmak iizere iki veri kiimesinde onceden egitilir.

Tiim sistem Python kullanilarak gelistirilmistir.

Arastirmacilarin benimsedigi metodoloji sirali ve basittir. Oncelikle, model
bir nesneyi veya kisiyi tanimlar ve onu bir dikdortgen kutu i¢ine kapsar. Ardindan,
sistem tespit edilen nesnenin veya kisinin merkezini belirler. Son adim, tespit edilen
varligin goreceli dogrulugunun hesaplanmasi ve bu bilginin dikddrtgen kutuya
eklenmesini icerir. Bu arastirmadan elde edilen bulgular, 6nerilen sistemin etkinligini

vurgular. Gorsel-infrared gozetim senaryolar1 i¢cinde nesne tespiti, siniflandirmasi ve
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izlemeyi basariyla gerceklestirdigi gortilmistiir. Dogruluk agisindan, sonuglar tatmin
edici derecede yiiksek bulunmustur. Dikkat g¢ekici bir sekilde, onerilen model, bir
Grafik Islem Birimi (GPU) iizerinde calistirildiginda saniyede 45 ile 155 kare

arasinda islem yapabilen gercek zamanli nesne tespiti yeteneklerini sergilemistir.

Nesne tespiti ve izleme alanina genel bir bakis acisindan, bu arastirma 6ne
cikmaktadir. Diger ¢alismalar benzer gorevler i¢in ESA'leri kullanmis olsa da Single
Shot MultiBox Detector (SSD), Fast R-CNN, Region-based Fully Convolutional
Networks (R-FCN) gibi farkli mimarileri kullananlar dahil, bu arastirma benzersiz
bir sekilde YOLOvS'i gorsel goriintiilere ve video akislarina uygular. Bu yenilik,
Onerilen sisteme gergek zamanli isleme ve yiiksek dogruluk agisindan belirgin bir

avantaj saglar (Al Tameemi vd., 2023).

Bu arastirmada, derin 6grenme kullanarak Insansiz Hava Araglari video
goriintlilerinde ara¢ goriintiisii algilamasi i¢in bir yontem sunmaktadir. Geleneksel
makine Ogrenme algoritmalarinin video kalitesi ve hava kosullari gibi objektif
faktorlere duyarli oldugu ve bunun da optimal olmayan algilama sonuclarina yol
actigt bulunmustur. Bu calisma, gozetleme videosunu bir dizi goriintii gercevesi
olarak ele alip, ara¢ algilamasi i¢in isleyen bir yaklasim onermektedir. Baslangig
asamasinda, orijinal 6rnege bir Hue-Saturation-Value (HSV) mekansal parlaklik
ceviri islemi uygulanir. Bu adim, ¢esitli 151k kosullarina adaptasyonu artirir ve 6rnek
cesitliligini artirir, bu ylizden hayati 0neme sahiptir. Bu islemden sonra, arag
algilama temeli olarak Single Shot MultiBox Detector (SSD) model cergevesi
kullanilir. Ustiin 6zellik c¢ikarma elde etmek igin, odak kaybi, temel SSD'ye
optimizasyon i¢in eklenir. Egitim tamamlandiktan sonra, ag modeli I[HA videosunu
analiz etmek i¢in kullanilir. Deneysel analiz, bu algoritmanin ara¢ algilama oraninin
etkileyici bir sekilde %96,49'a ulastigin1 gostermektedir. Arastirma, etkili trafik
bilgisi c¢ikarimi icin IHA video ara¢ algilama konusundaki dogruluk ve stabilite
onemini vurgulamaktadir. Arastirma ayrica, Onerilen yontemin performansini, 6n
islem gormiis bir yaklasimla karsilastirir ve algilama dogrulugunda yaklasik %5'lik
bir iyilesme gosterir. HSV doniisiimii sonrasi verilere uygulandiginda SSD modeli,
saglam veri 6grenme kabiliyeti nedeniyle algilama etkisini artirir. Hedef algilama,
ozellikle karmasik senaryolarda, derin 6grenmenin potansiyelini kabul ederken,
yazarlar ayrica biliylikk oOrnek biiyiiklikleri ve hiz gereksinimleri agisindan

siirlamalarini da not eder. Dolayisiyla, gelecekteki ¢calisma, video hedef algilamada
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kiiciik ornek egitim altinda derin 6grenmenin uygulanmasina ve ger¢ek zamanl

sorunlarin ¢ézlimiine odaklanacaktir (Wang, 2022).

Bamne arastirma makalesi, ¢esitli giinliik uygulamalarda énemli bir 6neme
sahip olan nesne algilama gorevine odaklanmaktadir. Geleneksel olarak, bu gorev
icin makine 6grenme teknikleri kullanilmis, oncelikle 6zellik setini ¢ikarmak igin
goriintii tabanli tiir siniflandirmast gergeklestirilmistir. Bu 6zellik setini belirleme
gorevi, nesne algilamanin gerceklestirilmesine yardimei olur. Nesne siniflandirma
problemine bir ¢oziim getirmek amaciyla, makale bir transfer 6grenmesi tabanli derin
O0grenme yontemi Onermektedir. Bu calismada, ¢esitli evrigimli sinir aglar
incelenmis ve sonuglarin iyilestirilmesi i¢in ¢ogunluk oylamasi semasi kullanilmustir.
Calisma, CUB 200-2011 veri seti tizerinde gerceklestirilmis ve Onerilen yontemin
uygulanmasiyla farkli ESA modellerine kiyasla dogrulukta belirgin bir artis
gbzlemlenmistir. Onerilen ¢alisma, bir evrisimli sinir agina transfer 6grenme ve
cogunluk oylamasi semasini entegre eder. Bu yaklasim, mevcut modelleri geride
birakirken, onceki ¢aligmalara ince tanelilik katkida bulunur. Bu ¢alismada, CUB-
200-2011 wveri seti, farkh tiirdeki kuslari algilamak i¢in kullanilmistir. Bes farkl
onceden egitilmis ESA modeli kullanilmis ve sonuglari ¢ogunluk oylama semasi ile
birlestirilmistir. Bu yontem, yiiksek bir dogruluk oranmi olan %97,45'e ulasmistir
(Bamne vd., 2020).

Yapilan calismada, degisen hava kosullari, aydinlatma sartlar1 ve goriiniirliik
zorluklarini goz onilinde bulundurarak trafik isaretlerini gergek zamanl olarak tespit
etme ve tanima yaklasimini incelemektedir. Trafik isareti tespiti problemi, ¢esitli
coklu nesne tespit sistemleri (F-RCNN ve SSD gibi) ile ¢esitli 6zellik ¢ikaricilari
(MobileNet v1, Inception v2 ve Tiny-YOLOvV2 gibi) birlestirilerek ele alinmustir.
Ozellikle, F-RCNN Inception v2 ve Tiny YOLO v2 modelleri iizerinde
yogunlagilarak, bu modellerin en iyi sonuglar1 elde ettigi gézlemlenmistir. Bu
modeller, Alman Trafik Isaretleri Tespit Benchmark (GTSDB) veri kiimesi iizerinde
ince ayarlanmis ve cesitli platformlarda test edilmistir; bunlar arasinda bir ana
bilgisayar, Raspberry Pi 3 Model B+ ve TASS PreScan simiilasyonu bulunmaktadir.
Tim bu modellerin sonuglari, ayrintili bir sekilde sonuglar boliimiinde tartigilacaktir.
Bu arastirma, trafik isaretlerini hizli ve etkili bir sekilde tespit etme ve siniflandirma

amac1 giitmektedir. Aragtirmanin temel katkilar1 sunlardir:

32



1. F-RCNN Inception v2 modeli, tamamen evrisimsel bir ag ve transfer
ogrenme kullanarak karmasik gercek diinya yol kosullarinda bile %96
ortalama dogruluk seviyesine ulasan dogru, glivenilir ve hizli sonuglar elde

etmektedir.

2. Tiny-YOLOV2, hizli bir model olup iyi bir dogruluk sunmaktadir, ancak daha
yiiksek dogruluk gerektiginde YOLOv2 veya YOLOV3 gibi diger modellerin

kullanilmasi tavsiye edilmektedir.

3. Inception v2 modeli, GTSRB veri kiimesi lizerinde 39,200 goriintii ve 43 sinif
ile egitildikten sonra %99,8 dogruluk seviyesine ulagsmistir ve bu basari,

GTSRB yarismasi tarafindan bir rekabet rekoru olarak kabul edilmektedir.

Sonuglar ayrica ayni zamanda daha fazla egitim verisi ve uzatilmis egitim
stireleri ile dogruluk seviyelerinin iyilestirilebilecegini gostermektedir. Bu, her sinif
icin ortalama 1,000 goriintli iceren en az 40,000 goriintiiniin eklenmesi ve yiiksek

kaliteli bir GPU kullanilmasi ile miimkiin olabilir.

Genel olarak, bu arastirma trafik isareti tespiti ve siniflandirma igin etkili bir
yontem sunmaktadir. Sunulan modeller, ger¢ek diinya senaryolarinda umut verici

sonugclar elde etmektedirler (William vd., 2019).

Ayrica, bu aragtirmanin ana sonuglarini ve katkilarin1 6zetleyen bir tabloyu

asagida bulabilirsiniz:

Cizelge 2.1: Arastirma Sonuglar1 Tablosu

Model Ortalama Dogruluk
F-RCNN Inception v2 %96

Tiny-YOLOv2 Diisiik, Yiiksek gerekebilir
Inception v2 %99.8

Kaynak: (William vd., 2019)

Yukardaki Cizelge 2.1, arastirmanin ana sonuglarmi 06zlii bir sekilde

sunmaktadir (William vd., 2019).

Makalelerde mikroskobik videolarda c¢ok kiiciik nesneleri tespit etmek,
ozellikle biiyiik Olgekli deneylerde dnemli zorluklar olusturmaktadir. Sperm gibi
kiigiik varliklar s6z konusu oldugunda, mevcut tespit yontemleri, nesnelerin bulanik,
diizensiz ve hassas konumlandirilmas1 nedeniyle zorluklarla karsilasmaktadir. Bu

makalede, yliksek kaliteli sperm mikroskobik videolarin saglam bir veri seti (111
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video, >278,000 etiketlenmis nesne) ile uygulanan Kiiciikk Nesne Tespiti i¢in 6zel
olarak tasarlanmis bir Evrisimli Sinir Ag1 (TOD-CNN) tanitiimaktadir. Onerilen
modeli etkili bir sekilde kullanmak ve test etmek i¢in bir Grafiksel Kullanici
Arayiizii (GUI) gelistirilmistir. TOD-CNN, mikroskobik videolarda ger¢ek zamanl
sperm tespitinde etkileyici bir %85,60 AP50 basarisi elde ederek, sperm tespit
teknolojisinin sperm kalitesi analizindeki 6nemini vurgulamaktadir. Bu, ilgili sperm
kalitesi degerlendirme Olgiitlerinin, tip profesyonellerinin teshis sonuglariyla
karsilastirilmasiyla daha da dogrulanmaktadir. Bu calismada, sperm tespiti, izlemesi
ve siiflandirmasi igin genis ve yiiksek kaliteli bir veri setini gelistirdik ve halka acik
hale getirdik. Tek asamali CNN modelimiz (TOD-CNN), ger¢ek zamanli olarak
videolarda ve resimlerde spermleri dogru bir sekilde tespit edebilmektedir. Ancak,
TOD-CNN her senaryoda dogru performans gostermemekte ve bazi durumlarda
spermleri tamamen veya dogru bir sekilde tespit edememektedir. Ilerleyen
calismalarimizda, TOD-CNN'nin performansini artirmak ig¢in ilgili optimizasyon
algoritmalarin1 entegre etmeyi planliyoruz, érnegin monars kelebek optimizasyonu,
solucan optimizasyon algoritmasi, fil siiriisii optimizasyonu, glive arama algoritmasi,
slime mould algoritmasi, aglik oyunlar1 aramasi, Runge Kutta optimizatorii, koloni

av1 algoritmasi ve Harris sahinler optimizasyonu(Liv d., 2022).

Ajakwe ve digerleri tarafindan yazilan makalede, askeri taktik operasyonlarda
yasadist dronlarin gercek zamanli tespiti ve etkisiz hale getirilmesi i¢in uyarlanabilir
senaryo tabanli bir yaklasim onerilmektedir. Onerilen yaklasim, farkli tiirlerdeki
dronlar1 tanimlamak ve farkli ortamlarda, boyutlarda, hizlarda ve sekillerde ¢alisan
eklenmis nesneleri belirlemek icin tasarlanmis bir YOLOV5 derin 6grenme modelini
kullanmaktadir. Bu ¢alisma i¢in kullanilan veri seti manuel olarak olusturulmus olup,
6 farkli dron modeli ve 8 eklenmis silah 6rnegi igermektedir. Sonuglara gore, model
silah tespiti i¢in %100 tespit hassasiyeti, %99,9 duyarlilik ve %87,2 F1 puam gibi
dikkat cekici bir performans elde etmistir. Ayrica, hesaplama siiresi yalnizca 0,021
saniyede sonuglar liretecek kadar hizhidir. Yiiksek tespit hassasiyeti ve minimum
kaynak kullanimi, modeli ger¢ek zamanli dron izleme ve askeri operasyonlarda

yasadis1 dronlarin etkisiz hale getirilmesi i¢in uygun hale getirmektedir.

Makale, hassas bolgelerin ve sinir bolgelerinin ger¢ek zamanli izlenmesinin
yani sira, kentsel bolgelerde taktik askeri operasyonlarda yeni yaklagimlar ve

tekniklere ihtiya¢ duyuldugunu vurgulamaktadir. Genel olarak, Onerilen yaklagim,
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ulusal giivenlige yonelik yasadisi dron tehdidinin iistesinden gelmek icin etkili ve

verimli bir ¢6zlim sunmaktadir.
Sonuglar asagidaki Cizelge 2.2°de 6zetlenmistir:

Cizelge 2.2: Sonuclar Tablosu

Metrik Sonug
Tespiti Hassasiyeti 100%
Tespiti Duyarhiligi 99.9%
Tespiti F1 Puan1 87.2%
Hesaplama Siiresi 0.021 saniye

Kaynak: (Ajakwe vd., 2022)

Arastirma makalelerinin incelenmesiyle, nesne tespiti alanindaki ortak
temalar, yaklagimlar, metodolojiler ve bulgular agik¢a ortaya konulabilir. Temel
arastirma alani nesne tespiti olup, bu, hareketsiz goriintiiler ve videolardaki semantik
nesnelerin taninmasini icermektedir. Nesne tespiti algoritmalar1 genellikle iki ana
kategoriye ayrilir: geleneksel yontemler ve derin 6grenme yontemleri. Geleneksel
yontemler siklikla kayan pencere metodolojisini benimserken, derin &grenme
yontemleri, YOLO algoritmasi gibi yaklasimlari kullanir. Cesitli makaleler, nesne
tespiti aglariin 6zel bilesenlerini gelistirmeye yonelik calismalara odaklanmistir.
Ornegin, 6zellik piramidi aglari, fonksiyon piramitleri ve bdlge tabanli tespitgilerin
kullanimi, nesne tespit performansini artirmak i¢in umut verici sonuglar sunmustur.
Ayni sekilde, Soft-NMS ve Cascade R-CNN gibi teknikler, nesne tespit dogrulugunu

artirmak ve yanlis pozitifleri azaltmak igin onerilmistir.

Nesne tespiti i¢in farkli yaklagimlar da ele alinmistir. Bu yaklasimlar,
derecelendirmeye dayali algoritmalar1 (6rnegin CNN ve RNN) ve regresyona dayali
algoritmalar1 (6rnegin YOLO) icerir. Ozellikle YOLO, nesne siiflarmi ve simirlayici

kutular1 ayn1 anda tahmin eden daha hizli bir algoritma olarak one ¢ikar.

Ayrica, kaylp fonksiyonlarmin kullanimi da ©nemli bir konudur.
Smiflandirma, giiven ve yerellestirme kayiplari gibi cesitli kayip fonksiyonlari, nesne
tespitindeki hatalar1 6lgmek ve en aza indirmek i¢in kullanilir. YOLO yaklagimu, ilgi
bolgelerini segme ihtiyacini ortadan kaldirir ve tiim goriintii i¢in sinirlayict kutular

tahmin ederek verimliligi artirir.

Makalelerin sonuglari, YOLO kayip fonksiyonunun tahmin hatalarimi

azaltmadaki dnemini net bir sekilde gostermektedir. Ayrica, bir nesnenin sinirlayici
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kutusunu bulma siireci, girdi goriintiisliniin 1zgaralara bdliinmesi ve tespit verilerinin

en yiiksek gilivene sahip 1zgaraya atanmasi seklinde agiklanmaistir.

Ozetle, incelenen makaleler, derin oOgrenme tekniklerinin, &zellikle
YOLO'mun nesne tespiti i¢in genis bir kullanom buldugunu, farkli kayip
fonksiyonlarmin arastirildigini ve yerellestirme ile sinirlayict kutu tahminindeki
yontemlerin gelistirildigini gostermektedir. Bu calismalar, nesne tespiti alaninda
ilerlemeyi destekler ve otonom araglar, yardimc1 teknolojiler gibi c¢esitli pratik

uygulamalara katkida bulunur (Sharma vd., 2023).

Asagidaki Cizelge 2.3, makalenin ana sonuglarini ve Onemli metrikleri

Ozetlemek i¢in kullanilan bir aragtir:

Cizelge 2.3: Makalenin Ana Sonuglarini ve Onemli Metrikleri

Metrik Sonug
Siniflandirma Dogrulugu %96

izleme Hassasiyeti %85

Izleme Duyarlilig: %60
Hesaplama Siiresi (SNF) 0.021 saniye

Kaynak: (Sharma vd., 2023)

Derin 0grenme tabanli nesne tespiti tekniklerinin dronlar1 tespit etme
performansini degerlendirmek i¢in yapilan bir deneyi tanimlamaktadir. Deneyde, ZF
ve VGG16 gibi farkli evrigimli sinir ag1 (ESA) mimarileri kullanilmis ve siirh veri
mevcudiyeti nedeniyle transfer 6grenme yontemi uygulanmigtir. Egitim i¢in dnceden
egitilmis modeller kullanilmis ve en 1yt modeller test veri kiimesinde
degerlendirilmistir. Sonug¢lar, VGG16'nin Faster R-CNN ile birlikte diger mimarilere
kiyasla daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Makale ayrica, R-CNN,
Fast R-CNN, Faster R-CNN ve YOLO gibi derin evrisimli sinir ag1 (ESA) kullanarak
nesne tespiti i¢in mevcut en son yontemlere genel bir bakis sunmaktadir. Makalenin
odaklandig1 deney, karmasik bir veri kiimesinde dronlar1 tespit etmeyi ve yakindaki
ucan kuslardan ayirt etmeyi gerektiren Drone-vs-Bird tespit meydan okumasinda
gerceklestirilmistir. Veri kiimesi, degisen aydinlatma, 6lgek degisimi ve bakis agisi
farklilig1 gibi zorluklar icermektedir. Bu meydan okuma, kiiciik dronlarin yasa disi
faaliyetlerde kotiiye kullanilmasindan kaynaklanabilecek beklenmedik durumlart ve
giivenlik tehditlerini 6nlemeyi amaglamaktadir. Makale, farkli derin 6grenme tabanli

nesne tespit tekniklerinin dronlari tespit etmedeki performansini degerlendirmek i¢in

36



degerli bir arastirma sunmaktadir. Ancak, bazi zayif noktalar1 da vardir. Ornegin,
deney sonuglar1 sadece belirli bir veri kiimesi ilizerinde sunulmus ve diger veri
kiimelerindeki performansi test etmek i¢in daha fazla ¢alisma gerekmektedir. Ayrica,
makale, kullanilan ESA mimarileri ve transfer 6grenme teknikleri hakkinda daha
ayrintilt bilgi sunabilirdi. Karsilagtirmali bir analiz ve daha genis bir baglama
yerlestirme eksikligi, calismanin gergek diinya uygulamalarindaki etkililigi hakkinda
daha net bir fikir verilmesini engellemektedir (Saqib vd., 2019).

Dadrass Javan vd., 2022 yilinda yaptig1 calismada , ¢esitli durumlarda UAV
tanima siirecinin karmasik oldugu ve geleneksel yontemlerin ve hatta konvansiyonel
derin 6grenme ag1 yontemlerinin bazi durumlarda iyi ¢alismadigi belirtilmistir. Bu
calismada, drone tiirlerini tanimak ve kus tiirlerinden ayirmak icin temel YOLOv4
ag1 kullanilmistir. Tanima dogrulugunu artirmak ve mevcut zorluklara daha iyi
¢cozlimler sunmak i¢in bu agin yeni ve modifiye bir modeli 6nerilmistir. Bu iki agin
egitimi, testi ve degerlendirilmesi ig¢in 26.000 goriiniir goriinti veri kiimesi
toplanmaistir ve bu veri setinde dort tiir UAV (multirotor, sabit kanatdrone, helikopter
ve VTOL) ile kuslar bulunmaktadir. Bu iki modelin karsilastirmasi, mAP, karigiklik
matrisi, IoU, hassasiyet, dogruluk, F1 puam1 ve hatirlama gibi degerlendirme
metrikleri kullanilarak yapilmistir. Modifiye edilmis YOLOv4 modeli ile %84 IoU,
%83 mAP ve %83 dogruluk basarilmistir.

Bu da temel modele gore daha iyi bir performans sergilemektedir ve
zorluklart 1y1 ¢6zmektedir. Yapilan katkilara gore, UAV tanimanin ¢esitli durumlarda
karmasik bir siire¢ oldugu ve geleneksel yontemlerin ve hatta konvansiyonel derin
O0grenme ag1 yontemlerinin bazi durumlarda iyi ¢alismadigi belirtilmistir. Drone
tiirlerini tanimak ve kus tiirlerinden ayirmak icin temel YOLOv4 ag1 kullanilmistir.
Tanima dogrulugunu artirmak ve mevcut zorluklara daha iyi ¢oziimler sunmak igin
bu agin yeni ve modifiye bir modeli Onerilmistir. 26.000 goriiniir goriintii veri
kiimesini igeren bu iki agin egitimi, testi ve degerlendirmesi yapilmistir. Modifiye
edilmis YOLOv4 modeli ile %84 IoU, %83 mAP ve %83 dogruluk elde edilmistir,
bu temel modele gore daha iyi bir performans saglamaktadir ve zorluklari iyi

¢Ozmektedir.

Literatiir taramanin temalar1 ve yaklasimlar1 belirlemek i¢in segilen

makaleleri analiz edelim:
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. Drone'larin taninmast ve siniflandirilmasi: Secilen makalelerin ortak
temasi, drone'larin tiirlerinin dogru ve hizli bir sekilde taninmasidir. Bu,
drone'larin  kotiiye kullanilmasini ve izinsiz erigimi engellemek igin

Onemlidir.

. YOLOV4 ag1 ve modifikasyonlari: Birgcok makalede, YOLOv4 ag1 temel
alinmis ve bu agin modifiye edilerek daha iyi performans elde edildigi
belirtilmistir. Modifikasyonlar, daha kesin ve detayli semantik 6zelliklerin

¢ikarilmasini hedeflemistir.

. Goriintii veri setleri ve egitim: Makalelerde, drone tespiti i¢in genis veri
setleri toplanmis ve bu veri setleri iizerinde egitim yapilmistir. Veri
setlerinin icerdigi goriintillerde farkli drone tiirleri ve kuslar

bulunmaktadir.

. Performans  degerlendirmesi: =~ Makalelerde, Onerilen = modellerin
performansi farkl degerlendirme metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu metrikler arasinda mAP, karisiklik matrisi, IoU,

hassasiyet, dogruluk, F1 puan1 ve hatirlama bulunmaktadir.

. Zorluklar ve sinirlamalar: Drone tespiti konusunda bazi zorluklar ve
siirlamalar belirtilmistir. Bu zorluklar arasinda drone'larin kii¢iik boyutu,
kuslarla karigiklik, gizli alanlarin varligi ve kalabalik arka plan gibi

faktorler yer almaktadir.

. Gelecek calismalar ve aragtirma eksiklikleri: Makalelerde, drone tanima
konusunda gercek zamanli tanima, arka plan kaldirma algoritmalar1 ve
farkli derin 6grenme aglarinin karsilastirilmasi gibi konularda gelecek

calismalara ihtiya¢ oldugu belirtilmistir.

analiz sonucunda, drone tespiti alaninda YOLOv4 ag1 ve

modifikasyonlarmin sik¢a kullanildigi ve performans iyilestirmeleri saglandig

gorilmektedir. Ayrica, veri setleri, egitim ve performans degerlendirmesi gibi ortak

metodolojik yaklagimlarin oldugu gézlemlenmektedir. Ancak, hala baz1 zorluklar ve

siirlamalarin oldugu ve daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyulan alanlarin bulundugu

belirtilmektedir. Ozellikle, ger¢ek zamanli tanima, daha genis veri setleri ve farkl

derin Ogrenme aglarimin karsilastirilmas1 gibi konularda dahafazla arastirmaya

ihtiyag oldugu goriilmektedir (Dadrass Javan vd., 2022).
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Calismada, videolardaki nesne tespiti icin zamansal ve baglamsal bilgiyi
entegre eden bir derin 6grenme gercevesi Onerilmektedir. Bu g¢erceve, ImageNet
nesne tespiti gorevinde ve ILSVRC2015 yarismasinda sunulan verilerle birlikte VID
(Video Object Detection) yarigmasinda en iyi performansi elde etmistir. Calismada,
gergevenin bilesenleri ayrintili bir sekilde incelenmis ve tartistlmistir. Ayrica,

¢ercevenin kodlar1 herkese agiktir.

VID gorevi hala yeni ve yeterince kesfedilmemis bir alandir. Bu nedenle
Onerilen g¢erceve, mevcut hareketsiz goriintii nesne tespiti ¢ercevelerine dayanmakta
ve Ozellikle videolar i¢in tasarlanmis 6nemli bilesenler eklemektedir. Bu bilesenlerin
bilgisi, ileriye doniik calismalarda end-to-end sistemlere dahil edilebilecegine

inanilmaktadir ve bu, gelecekteki arastirma yonii olarak kabul edilmektedir.

Nesne tespiti alaninda son zamanlarda O6nemli gelismeler kaydedilmistir,
ancak videolar i¢in Ozel olarak tasarlanmis nesne tespiti c¢ergeveleri hala
eksikliktedir. Bu makalede, videolardan elde edilen "tubelet" adi verilen
goriintlilerdeki zamansal ve baglamsal bilgileri igeren bir derin 6grenme gercevesi
olan T-CNN (tubelets with convolutional neural networks) oOnerilmektedir. Bu
cergeve, mevcut hareketsiz gorlintli nesne tespiti cergevelerini videolar igin
uyarlayarak temel performansi onemli Olgiide artirmaktadir. T-CNN c¢ergevesi,
zamansal ve baglamsal bilgiyi videolardan elde edilen tubeletler araciligiyla

basariyla entegre etmektedir.

Bu calisma, VID gorevinde en iyi performansi saglayarak videolardaki nesne
tespiti alaninda yeni bir basar1 elde etmektedir. Ancak, VID gorevinin hala yeni bir
alan oldugu ve gelistirilmesi gereken bilesenler igerdigi belirtilmektedir. Bu nedenle,
gelecekteki calismalarin bu alanda daha fazla arastirma yapmayi ve ¢ercevenin

gelistirilmesini icermesi beklenmektedir.

Sonug olarak, nesne tespiti alaninda derin 6grenme kullanimi 6nemli basarilar
elde etmistir, ancak videolardaki nesne tespiti i¢in daha ozellestirilmis ¢ergevelerin
gelistirilmesi gerekmektedir. Bu alanda gelecekte yapilacak caligmalar, videolarn
nesne tespiti alanindaki zorluklarini daha iyi anlamay1, zamansal ve baglamsal bilgiyi
daha etkili bir sekilde kullanmay1 ve end-to-end sistemlerin incelenmesini igermelidir

(Kang vd., 2017).
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Calismada, yliksek ¢Oziiniirlikli goriintiilerden hizli hareket eden ve
goriinimii degisen bir hedefi 360 derece gorlis alaninda tespit edebilen ve takip
edebilen 500 fps goriintii isleme sistemine sahip bir goriintii takip sistemi
onerilmektedir. Sistem, yiliksek hizli bir kameradan, pan-tilt Galvano aynali
sistemden ve 360 derece donebilen ayna kontrol sisteminden olugmaktadir. Sistem
sayesinde, hedef nesnenin yiiksek ¢oziiniirlikklii goriintiileri elde edilerek karmasik
gorsel Ozellikler kullanilarak uzaktaki bir nesnenin 360 derece goriinimii takip
edilebilir hale gelmektedir. Ayrica, yiiksek hizli hedef takibi i¢in karmagik bir arka
plana kars1 goriiniimii degisen bir nesnenin ayni anda tespit edilmesini ve takip
edilmesini saglayan bir akilli yiiksek kare hizi (HFR) hedef takip algoritmasi
tamtilmaktadir. Onerilen gozetim sistemi ayni anda kontrol edilen 3D 1s1k algilama
ve mesafe O0lgme (LiDAR) sensor sistemi ve aktif spot 1s1k yansitma sistemi
kullanarak diisiik 151k kosullarinda gii¢lii bir goriintii takibine imkan saglamaktadir.
Onerilen omnidirectional goriintii takip sisteminin etkinligi, 25 mm odak uzakligina
sahip bir mercek kullanilarak giindiiz ve gece kosullarinda birka¢ metre uzaktaki
insanlarin omnidirectional tespit ve takip deneyleriyle gosterilmistir. Bu ¢alismada,
yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiilerden 360 derece goriis alaninda prelearned nesneleri
saglam bir sekilde takip edebilen bir goriintii gozetleme sistemi gelistirildi. Elde
edilen yiiksek kare hizli goriintiilerden akilli bir HFR hedef takip algoritmasi tanitildi
ve gorilintlilerden goriinlimii degisen bir nesneyi karmagsik bir arka plandan tespit
etme ve takip etme yetenegi saglandi. Ayrica, onerilen gozetim sistemi, diisiik 151k
kosullarinda 3D LiDAR sensor sistemi ve eszamanli olarak kontrol edilen aktif spot
151k yansitma sistemi kullanarak giiclii bir goriintii takibine imkan vermektedir.
Onerilen omnidirectional takip sisteminin performansi, karmasik dogal sahneler
altinda hem giindiiz hem de gece ortamlarinda insanlarin takibiyle deneysel olarak
gosterilmigtir. Onerilen omnidirectional goriintii takipBu calismada, yiiksek
¢Oziinlirliiklii goriintiillerden 360 derece goriis alaninda prelearned nesneleri saglam
bir sekilde takip edebilen bir goriintii gozetleme sistemi gelistirildi. Elde edilen
yiiksek kare hizli goriintiilerden akilli bir HFR hedef takip algoritmasi tanitild1 ve
goriintiilerden goriinlimii degisen bir nesneyi karmasik bir arka plandan tespit etme
ve takip etme yetenegi saglandi. Ayrica, Onerilen gozetim sistemi, diisiik 1s1k
kosullarinda 3D LiDAR sensor sistemi ve eszamanli olarak kontrol edilen aktif spot
151k yansitma sistemi kullanarak gii¢lii bir goriintii takibine imkan vermektedir.

Onerilen omnidirectional takip sisteminin performansi, karmasik dogal sahneler
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altinda hem giindiiz hem de gece ortamlarinda insanlarin takibiyle deneysel olarak
gosterilmistir. Onerilen omnidirectional goriintii takip sistemi, diger belirtilmis
uygulamalar i¢in daha fazla HFR takip algoritmasi uygulamayi hedeflemekte olup,

ileriye doniik arastirma yoniimiizdiir (Jiang vd., 2021).

Yapilan g¢alismada, video nesne tespiti icin Single Shot Video Object
Detector (SSVD) adli bir derin 6grenme mimarisi tanitilmistir. SSVD, tek asamali
dedektorlere gore daha hizli ve basit olan tek ¢ekim dedektorlerin videolara
uyarlanmasini ele almaktadir. Video goriintiilerinde goriinim bozulmalar1 (hareket
bulaniklig1, kapatma) var oldugunda, tek c¢ekim dedektorlerinin videolara
uygulanmasi zor olabilmektedir. Bu ¢alisma, kareler arast zamansal tutarliligin nesne

tespitini artirmak i¢in nasil kullanilabilecegini incelemektedir.

SSVD, Feature Pyramid Network (FPN) temel agi kullanarak g¢ok 6l¢ekli
Ozellik haritalar tiretmektedir. Diger 6zellik birlestirme yontemlerinden farkli olarak,
SSVD, hareketi tahmin ederek ve bitisik karelerden oOzellikleri ornekleyerek
ozellikleri bir araya getirir. Hareket akisi, optik akistan hareketi tahmin ederek
yakindaki karelerin 6zellik haritalarim1 referans kareye dogru kaydirir. Ornekleme
akig1 ise bitisik karelerden 6zellik haritasini olusturur. Her bir akista birlestirilen
Ozellik haritasi, sinif/box alt aglarma giris olarak verilerek c¢apa kutularini
simiflandirma ve sinirlayict kutu regresyonu islemlerini yapar. ImageNet VID veri
kiimesi tizerinde yapilan deneyler, SSVD'in diger yontemlerle karsilastirildiginda
rekabetci sonuglar verdigini gostermistir. Ozellikle, 448x448 boyutunda giris i¢in
SSVD, Nvidia Titan X Pascal GPU fizerinde 85 ms'de bir kareyi isleyerek ImageNet
VID veri kiimesinde %79.2 mAP basaris1 elde etmistir. Sonu¢ olarak, SSVD,
zamansal tutarliligi kullanarak video nesne tespitini artirmak i¢in tasarlanmis bir
derin 6grenme mimarisidir. Iki akisli dzellik birlestirmeyi tek asamali bir dedektore
entegre ederek performansini gostermektedir. Yapilan deneyler, SSVD'nin ImageNet
VID veri kiimesinde en iyi performans: gosterdigini ve hizli bir sekilde

calisabildigini ortaya koymust (Deng vd., 2020).

Yapilan ¢alisma, Drone tespiti i¢in kullanilan farkli ESA mimarileri, veri seti
olusturma teknikleri, oOzellik ¢ikarma yaklasimlari ve egitim-degerlendirme
yontemleri lizerine yapilan literatiir taramas1 sonuglarina dayanarak, ¢esitli dnemli
bulgular elde edilmistir. ESA'nin drone tespiti alaninda biiyiik bir potansiyele sahip

oldugu ve diger yontemlerle karsilastirildiginda etkinliginin  vurgulandig:
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goriilmistiir. Farkli makalelerde kullanilan ESA mimarileri ve algoritmalar1 ¢esitlilik
gostermektedir. Ornegin, YOLOv3 ve SSD gibi algoritmalarin hiz ve dogruluk
arasinda bir trade-offu bulunmaktadir. Veri seti olusturma teknikleri, 6zellik ¢ikarma
yaklasimlar1 ve egitim-degerlendirme yontemleri konusunda makaleler arasinda
farkli yaklasimlar bulunmaktadir. Ornegin, unsupervised ogrenme ve engel
dogrulama algoritmalarinin kullanildig1, optik akis ve Magnitiid Histogrami gibi
kavramlarin gozle goriilemeyen nesnelerin hareketini analiz etmek i¢in kullanildigi
yaklasimlar Onerilmistir. Ayrica, literatiirdeki makalelerde tek nesne tespitinden
coklu nesne takibine kadar farkli konular ele alinmigtir. YOLOv3 gibi gelismis
algoritmalarin ince siirlayici kutular ve bitisik pikselleri etkilemeden gelistirildigi,
COCO veri kiimesinde iyi sonuglar verdigi ve daha hizli isleme hizlar1 sagladig:
belirtilmistir. Ayrica, ¢coklu nesne takibinin kernelized correlation filter (KCF) gibi
yontemlerle gergeklestirilerek arka plan ¢ikarma ile birlikte giivenilir sonuglar elde
edildigi gorilmiistiir. Bu literatlir taramasindan elde edilen bilgilere dayanarak,
gelecekteki arastirma yonleri ve alanlar1 sunlar olabilir: ESA mimarileri, veri kiimesi
toplama yontemleri ve gercek zamanli uygulamalarda iyilestirmeler yapilabilir.
Farkli ESA mimarilerinin daha detayli bir sekilde karsilastirmali analizi
gerceklestirilebilir. Drone tespiti alaninda karsilagilan simirlamalar ve zorluklar
izerine daha derinlemesine bir tartisma yapilabilir. Ayrica, literatiirdeki bosluklar ve
daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyulan alanlar belirlenerek gelecekteki caligmalar
icin Oneriler sunulabilir. Son olarak, ESA’nin drone tespiti i¢in potansiyelDrone
tespiti i¢in kullanilan farkli ESA mimarileri, veri seti olusturma teknikleri, 6zellik
cikarma yaklagimlar1 ve egitim-degerlendirme yontemleri {izerine yapilan literatiir
taramasi1 sonuglarina dayanarak c¢esitli onemli bulgular elde edilmistir. Drone tespiti
alaninda ESA'nin potansiyeli vurgulanmis ve diger yontemlerle karsilastirildiginda
etkinligi gosterilmistir. Farkli makalelerde kullanilan ESA mimarileri ve
algoritmalan cesitlilik gdstermektedir. Ornegin, YOLOvV3 ve SSD gibi algoritmalar
hiz ve dogruluk arasinda bir trade-off sunmaktadir. Veri seti olusturma teknikleri,
ozellik cikarma yaklasimlart ve egitim-degerlendirme yontemleri de makaleler
arasinda degismektedir Asagidaki Cizelge 2.4, secilen caligmalarin sonuglariin 6zet
bir bakisin1 sunmaktadir. Cizelge, her bir ¢calismanin kullandigit ESA mimarilerini,
tespit dogrulugunu, isleme hizin1 ve temel sonuglari icermektedir (Mohana ve

Aradhya, 2019).
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Cizelge 2.4: IHA Tespiti I¢in ESA Mimarileri ve Bulgular

Tespit Isleme
Cahsma ESA Mimarisi  Dogrulugu Hizi  Temel Bulgular
Hiz ve dogruluk dengesini
YOLOv3-tabanh saglayan etkili bir drone tespiti
1 ESA Yiiksek Hizli  yOontemi.
Hiz ve dogruluk arasinda denge
sunan, 6zellikle COCO veri

2 SSD-tabanli ESA  Orta Hizli  kiimesinde etkili.
Uyarlanmis bir ESA mimarisi
Ozellestirilmis kullanarak énemli bir tespit
3 ESA Model Yiiksek Hizli  dogrulugu.
Tespiti artirmak i¢in denetimsiz
Denetimsiz ogrenme tekniklerinin
4 Ogrenme ile ESA Orta Orta  potansiyeli.
Coklu nesne takiplerinde basarili
Cok Nesne Takibi uygulama, 6zellikle arka plan
5 icin ESA Yiiksek Hizli  ¢ikarma ile birlikte.

Bu calismalarda, havaalanlarinda giivenlik tehditlerine neden olan drones ve
kuslarin etkili bir sekilde tespit edilmesi ve taninmasi i¢in derin 6grenmeye dayali bir
yontem Onermektedir. Drones'larin ve kuslarin benzer davranis ve goriiniislerinden
kaynaklanan zorluklari ¢6zmek amaciyla Onerilen yontem, YOLOv4 mimarisini
kullanan bir Konvoliisyonel Derin Ogrenme Ag kullanmaktadir. Calisma icin,
multirotorlar, helikopterler ve kuslar olmak {izere iki tiir drone'u igeren 10.000
gdriiniir goriintiiden olusan bir veri seti toplanmistir. Onerilen derin dgrenme
yontemi, drone'larin varligimi tespit etme, farkli drone tiirlerini tanimlama ve
kuslardan ayirma yetenegine sahip olarak %83 dogruluk, %84 ortalama hassasiyet
(mAP) ve %81 kesisim iizeri birlesme (IoU) elde etmektedir. Calisma, ileride farkl
derin Ogrenme aglarinin performansim1 karsilastirmak, drone-kus tespiti ve
tanimlamanin yani sira sabit kanatli ve VTOL gibi diger drone tiirlerini de tespit
etmeyi hedeflemektedir. Dronlarin tespit, tanima ve yerlesimini gercek zamanli ve
tasima  sistemlerinde  gerceklestirebilmek icin  de ¢alismalar  yapilmasi

planlanmaktadir (Samadzadegan vd., 2022).

Jurn, Mahmood, Aldhaibani 2021 yilinda yazdigi makalesinde, drone tespiti
ve smiflandirmasinda kullanilan farkli teknikler, goriintii tabanli, termal goriintii
tabanli, akustik tabanli, video tabanli ve RF tabanli yontemler olarak tartisilmaktadir.
Her bir yontemin avantajlar1 ve smirlamalar1 vurgulanmakta ve ozellikle makine

O0grenimi ve derin Ogrenme algoritmalari, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglar
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(ESA'ler), drone tespiti ve simiflandirmasini gelistirmek i¢in kullanilmaktadir.
Makale, drone'larin farkli isletme tekniklerine sahip olmasi nedeniyle drone tespiti
icin cesitli anti-drone teknolojileri gerektigini belirtmektedir. Onerilen anti-drone
sistemi, RF tespit teknigi ve ESA algoritmasina dayanmaktadir. RF tespit teknigi
diistik maliyetli ve uzun menzilli bir tespit imkam1 saglarken, ESA tabanh
siiflandirma siireci RF parmak izi veri setini kullanarak dronlar1 kuglardan ve farkli
dron tiplerinden ayirt etmektedir. Makalenin sonuglari, drone tespiti, siniflandirma,
lokalizasyon ve miidahale gibi konularin 6nemli zorluklar igerdigini
vurgulamaktadir. Mekansal olarak dagitilmis ag sensorlerinden olusan modern anti-
drone sistemlerinin, korunan alanin tam kapsamini saglamak i¢in umut verici bir
teknik oldugu belirtilmektedir. Bununla birlikte, her bir teknik yaklagimin
avantajlarin1 ve siirlamalarin1 dikkate almak 6nemlidir. Makalede sunulan bilgiler,
drone tespiti ve siniflandirmasi alanindaki mevcut yaklasgimlarin giiclii ve zayif
yonlerini tartismakta ve gelecekteki arastirma yonelimleri i¢in bir yol haritasi
sunmaktadir. ESA mimarileri, veri kiimesi olusturma teknikleri, 6zellik ¢ikarma
yaklagimlar1 ve egitim-degerlendirme yontemleri gibi konular iizerinde daha fazla
caligma yapilabilir. Ayrica, gercek zamanli uygulama, ESA mimarileri, veri toplama
ve gelistirme gibi alanlarda iyilestirmeler yapilmasi gerekmektedir (Jurn, Mahmood,

Aldhaibani 2021).

Garcia, 2020 yilinda yayimladigi makalede, optik algilama kullanarak
insansiz hava aract (IHA) savunma sistemi &nermektedir. ResNet-101 ve R-CNN
aglar1 kullanilmis ve egitim i¢in SafeShore projesinden bir veri seti kullanilmistir.
Sistem %93.40 dogruluk orani elde etmekte ve SafeShore veri seti lizerinde yapilan
simiilasyonlarda THA'lar1 basarili bir sekilde tespit etmektedir. Veri setine kuslarin da
eklenmesiyle yapilan testlerde IHA'lari etkili bir sekilde ayirt edebildigi
gosterilmistir. Gelecek ¢alismalar igin yazarlar, daha hizli bir R-CNN veya farkli bir
yapay sinir ag1 (YSA) ile diger sinir aglarinin kombinasyonunu kesfetmeyi ve
dogrulugu artirmak icin goriis tabanli kiiciik olgekli bir THA algilama sistemi
gelistirmeyi 6nermektedirler. Ayrica, kendi olusturulan bir veri setiyle akustik sinyal
algilama yaklasimini kullanarak ITHA'lar1 siniflandirmak icin ¢oklu modaliteye sahip
bir sinir ag gelistirmeyi Onermektedirler. Bu literatir taramasi, hirsizlik
[HA'larindan alanlar1 korumak igin talep edilen bir IHA savunma sistemi ihtiyacini

ele almaktadir. IHA'lar genis bir erisilebilirlik ve ¢esitli amaclar icin yaygin olarak
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kullanilmaktadir, ancak ayn1 zamanda hirsizlik, casusluk ve yasa disi madde tasima
gibi riskleri de beraberinde getirmektedir. IHA tespiti igin radar, ses, video ve radyo
frekans1 (RF) verileri gibi farkli gozetim teknolojileri Onerilmistir. Sonug olarak,
onerilen gorsel algilama ag1 yiiksek bir dogruluk orami elde etmekte ve IHA'lari
basarili bir sekilde tespit etmektedir. ESA kullanarak IHA tespiti i¢in farkl
yaklagimlarin giiclii ve zayif yonlerine vurgu yapilmaktadir. Literatiirdeki bosluklar
ele almak ve gelecekteki arastirma yonelimlerine dikkat ¢ekmek amaciyla ESA'nin
IHA tespiti igin potansiyelini ve mimariler, veri seti toplama ve gercek zamanl
uygulamalar  gibi  alanlarda  yapilmasi  gereken iyilestirmelerin  Onemi

vurgulanmaktadir (Garcia vd., 2020).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti Hazirlama Araclari

Makine 6grenmesi tabanli goriintii yorumlamalari, bilgisayar goriisii, robot
goriisii ve yliz tanima gibi ¢esitli uygulamalar i¢in kritik bir neme sahiptir. Bu tiir
uygulamalari egitmek i¢in goriintiileri kimlikler, basliklar veya anahtar kelimeler gibi
meta verilerle iliskilendirmek gereklidir. Ornegin, kendiliginden siiriicii araglari,
tiriinleri otomatik olarak tanima ve siralama yetenegine sahip olmalidir. Benzer
sekilde, saglik uygulamalari, tibbi teshisleri desteklemek icin biiyiikk miktarda

etiketlenmis goriintiilere ihtiyac duyar.

Etiketleme, bu sistemlerin dogrulugunu ve hassasiyetini artirarak verimli bir
sekilde egitilmesinde hayati bir rol oynamaktadir. Bu ¢aligma, bu amaca ulagmak i¢in

temel araglar1 6grenmeyi hedeflemektedir (Potter, 2021).

Tezde kullanilan veriler, gercek diinya verileri ve herkese agik kaynaklardan
alman verilerden olugmaktadir. Ger¢ek diinya verileri kisisel olarak saha
calismalariyla toplanmistir, herkese agik veriler ise internet lizerinden elde edilmistir.
Tiim verilerin etiketleri, islemi kolaylastirmak ve uygun bir formatta kullanmak

amaciyla YOLO formatina doniistiiriilmiis veya bu formatta olusturulmustur.

3.1.1 Acik kaynak kullanilabilen veri kiimesi

Bu tezde, ¢evrimici acik kaynak kaynaklarindan iki veri kiimesi kullanildi.
Biri "SimUAV" (Rui vd., 2021), digeri ise "Wild Bird dataset" (R. Yoshihashi ve
digerleri, 2017) idi. Cevrimi¢i drone veri kiimesi arayisinda, mevcut drone Veri
kiimesinin az sayida kiiclik boyutta drone hedefleri igerdigi veya farkli drone
tirlerinin agik¢a farkli kategoriler olarak etiketlendigi bulundu. "SimUAV" veri
kiimesi, Airsim ve UE4 tarafindan uygulanan bir simiile edilmis drone veri kiimesidir
(C. Rui ve digerleri, 2021). Airsim bir drone simiilatoriidiir ve UE4, dronlarin
ucabilecegi farkli ortamlar olusturmak i¢in kullanilir (C. Rui ve digerleri, 2021). Bu
veri kiimesinde, yazar Parrot A.R. Drone, DJI Inspire I, DJI Mavic 2 Pro ve DJI
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Phantom 4 Pro olmak tizere dort farkli drone modeli kullanmis ve bu dronelar farkli

etiketlerle etiketlenmistir (C. Rui ve digerleri, 2021).

SimUAYV veri kiimesinde sadece DJI Mavic 2 Pro iceren 4,095 adet goriintii
bulunmaktadir (C. Rui ve digerleri, 2021). Bu veri kiimesi, bu tezde kullanilan
modelin performansini, egitim verisinin test verisinden farkli bir kamerayla alinmasi
durumunda nasil etkilenecegini karsilagtirmak i¢in kullanilmistir. Bu  veri
kiimesindeki tiim goriintiiler 640 x 640 pikseldir (C. Rui ve digerleri, 2021). Wild
Bird veri kiimesi Japonya'da bir riizgar ¢iftliginde dijital bir fotograf makinesiyle
toplanmistir (R. Yoshihashi ve digerleri, 2017). Goriintiilerin ¢oziiniirliigii 5616 x
3744 pikseldir. Bu veri kiimesinde, kus etiketleri iceren 2,371 adet goriintii
bulunmaktadir. Bu goriintiiler, modelin drone ve kuslar1 ayirt etme performansini
gelistirip gelistirmeyecegini arastirmak i¢in kullanilmistir (R. Yoshihashi ve

digerleri, 2017).

3.1.2 Gergek diinya veri kiimesi

Videodan saniyede 10 kare hizinda goriintiiler ¢ikarildi. Toplamda 9,000 adet
goriintli bulunuyordu (her kamera icin 3,000 goriintii). Her goriintiide yalnizca bir
drone bulunuyordu. Yukaridaki goriintiilerle sistemin uygulanmasindan sonra,
modelin bazen kuslar1 dronlar olarak tanidig: tespit edildi. Bu nedenle, ekstra kus
goriintiileri Samsung s23 ultra ile ¢ekildi. Kuslarin kontrolii zor oldugu ve ne zaman
ve nerede gorlineceklerinin tahmin edilemedigi i¢in, yalmizca 1,069 kus goriintiisii

¢ekildi ve bu say1 dron goriintiilerinden ¢ok daha azdi.

3.1.3 Fotorealistik goriintiilerle sentetik veri kiimesi olusturma

Bu boéliimde, Blender adli agik kaynakli 3D modelleme programini kullanarak
sentetik veri kiimesi olusturma siireci acgiklanmaktadir (C. Rui ve digerleri, 2021).
Kamera, drone goriintiilerini ¢ekmek icin Blender'da olusturulan bir simiilasyonu
kullanmaktadir. Simiilasyonun temel amaci, dronenun konumunu, yénelimini ve arka
planini rastgelelestirerek fotorealistik goriintiiler olusturmaktir. Her adimda bir drone
goriintiisii olusturulmakta ve ardindan parametreler rastgelelestirilerek bagka bir
goriintii elde edilmektedir. Bu sekilde teorik olarak sinirsiz sayida veri iiretmek

mumkindiir.
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Sentetik veri kiimesi olusturma, sinir ag1 egitimi sirasinda bir zorluk teskil
etmektedir. Gergek diinya veri kiimesi olustururken drone etrafina sinirlayici kutular
cizmek zaman alict bir gorevdir. Alan rastgelelestirme gibi sentetik goriintli
olusturma yontemleri, sinir ag1 modelini sentetik veri tlizerinde egitip ger¢ek diinya
problemlerinde kullanmanin miimkiin oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, bu
calismada tamamen sentetik bir veri kiimesi iizerinde bir model egitmeye ve gercek
diinya Anti-UAV veri kiimesinin video akisi iizerinde test etmeye karar verdik. Bu

yaklasimin avantajlar1 sunlardir:

e Gergek diinya deneylerinin maliyetinden ve zamanindan tasarruf saglar.
Dronlar pahalidir ve egitimli operatorlere ve bir kamera operatoriine ihtiyag

duyarlar.

e Gergek diinya videolarda her kareyi manuel olarak etiketlemek zaman alici

bir islemdir.

e Veri kiimesinde daha fazla degiskenlik saglar. Gergek diinya deneylerinde
olusturulmas1 zor olan 6zel senaryolar olusturmak miimkiindiir. Ornegin,
yagmur veya kar gibi hava kosullar1 simiile edilebilir. Bu kosullar, dronlar1
iceren gercek diinya deneylerinin zorluklaridir. Bu c¢alismada bdyle
senaryolar olusturmasak da, gelecekteki c¢aligmalar igin ilging bir fikir

olabilir.

Veri kiimesini olusturmak i¢in oOncelikle DJI Phantom ve DIJI Mavic
dronlarin1 modellendik. Ayrica, Sketchfab web sitesinden DJI Inspire i¢in iicretsiz
bir 3D modeli kesfettik (Couppey, G., 2017). Blender kullanarak, dronlarin rastgele
gorlntiilerini olusturan bir betik gelistirdik. Gorlintii olusturma stireci Sekil 1'de
gosterilmistir. Sekil, bir dronenun 3D modelinin nasil kullanildigini ve goriintiilere
dokularin ve yiliksek dinamik aralikli goriintiilerin (HDRI) nasil eklendigini
gostermektedir. Sekil 2'de, Blender'da olusturulan simiilasyonla elde edilen
rastgelelestirilmis sentetik goriintiiler goriilmektedir. Farkli dron tipleri: DJI
Phantom, DJI Mavic ve DIJI Inspire gosterilmektedir. Ayrica, "hi¢ dron" smnifi da
bulunmaktadir, bu sinif sadece rastgele arka plan goriintiileri icermekte olup hicbir

dron goriintiisii igermemektedir.
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3.1.4 Roboflow cercevesi

En popiiler veri kiimesi isaretleme formatlarindan ikisi Pascal VOC ve
Microsoft COCO'dur. YOLOvSs modeli lizerinde c¢alistigimiz i¢in, dnceden COCO
Veri Kiimesi {izerinde egitilmis modellerle ¢alistigimiz i¢in veri kiimemizi Microsoft
COCO veri kiimesi isaretleme formatina gore hazirlayacagiz. Bu nedenle, hedefimize
ulagsmak i¢cin RoboFlow'a giivenecegiz. Bilgisayar goriisii gelistiricileri, is akisglarini
tyilestirmek i¢in Roboflow'un veri toplama, 6n isleme ve model egitim araglarini
kullanabilirler. Kullanicilar, kendi verilerini Roboflow'a ekleyebilirler ve ayrica
genel veri kiimelerine erigebilirler. Roboflow, c¢esitli isaretleme formatlarini
destekler. Veri 6n isleme siirecinin bir pargasi olarak goriintii dondiirme ve yeniden
boyutlandirma gibi adimlar, kontrast ayarlar1 ve veri artirma gibi islemler
bulunmaktadir. Tiim silireci yonetebilen ekipler de bulunmaktadir. FEtkinNet,
MobileNet, Yolo, TensorFlow, PyTorch gibi model kiitiiphaneleri model egitimi igin
kullanilabilir. Sonug olarak, model dagitimi ve gorsellestirme secenekleri araciligiyla

tamamuyla giincel teknolojiye erisim saglanabilir (Bhattacharyya, 2020).

Roboflow ¢ercevesi, YOLO VS5 algoritmasinin verilerini etiketlemek i¢in
kullanild1. Bu ortam, iizerinde ¢aligmak icin gereken algoritmaya bagl olarak c¢esitli
ciktilar tiretmeye yardimci oldugu igin, verinin merkezilestirilmesi i¢cin Roboflow
cergevesi tercih edilir. Sekil 3.1, Roboflow cercevesi kullanilarak modeli egitmek
icin ana veri dosyasi olarak elde edilen sonucu gostermektedir. Sekil 3.2, nesnelerin

Roboflow g¢ergevesi kullanilarak nasil etiketlendigini gostermektedir.

Oen | v | @ ﬂﬂﬂl_jpg.rf.!ElbdHEN#HGBI;I?!&E#{:WIM{:IMH v 2 - O X

PlainText = TabWidthi8 L, Coll * NS

Sekil 3.1: Roboflow Etiketlemek Sonug
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Sekil 3.2: IHA Etiketlemek I¢in Roboflow Cergevesini Kullanma
Kaynak: Uguz, Sikaroglu ve Yagiz (2022)

3.1.5 Veri kiimesi on isleme

On isleme, toplanan veri kiimesi iizerinde modeli egitmeye baslama islemini
onceleyen adimdir. Daha 6nce veri kiimesi hazirlama boliimiinde belirtildigi gibi, 6n
isleme adimlarindan biri boyutlandirma islemidir; bu nedenle verilerin, verinin
egitilecegi algoritmanin tiiriine gore boyutu degistirilmistir. Veri On isleme
siirecindeki kritik adimlardan biri, bu adimin dénme, 6l¢eklendirme, kaydirma vb.
teknikler kullanarak veri kiimesindeki veri miktarimi artirmasidir. Sekil 3.3 veri
artirmanin tiirlerini gostermektedir. Bu boéliimiin basinda belirttigimiz gibi, kiigiik bir
veri kiimesine dayandigimiz bir durumda, daha iyi tahmin sonuglari elde etmek i¢in

veri miktarini artirmak i¢in veri artirma adimina ihtiyacimiz var.
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(2] Augmentation Options

IMAGE LEVEL AUGMENTATIONS

90° Rotate Crop Rotation Brightness Exposure

Blur Noise

BOUNDING BOX LEVEL AUGMENTATIONS

Brightness Exposure Blur Noise

Sekil 3.3: RoboFlow Veri Artirma Kullanimi
Kaynak : (Uguz, Sikaroglu ve Yagiz'in (2022))

3.1.6 Modellerin egitilmesi ve test edilmesi

Egitim siirecine baslamadan Once veri kiimesini ii¢ bolime ayirmaliyiz:
modelin egitimi i¢in bir bdliim, modelin etkinligini kontrol etmek i¢in baska bir
bolim ve son olarak modelin test edilmesi i¢in bir boliim. Sekil 3.4, RoboFlow
cercevesini kullanarak veri kiimesinin boliinmesini géstermektedir. Egitim i¢in %70,

dogrulama i¢in %20 ve test i¢in %10 seklinde bir boliimleme kullandik.
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How should we split these images?

Choose
Split Images Between Train/Valid/Test =
Train Test
70% 10%

O

Learn more on our blog.

Sekil 3.4: Veri Kiimesini Ayirmak I¢in RoboFlow Kullanimi

Sonraki paragraflarda, her modelin ayr1 ayr1 nasil egitildigi ve her modelin

sonuglarinin nasil test edildigi, YOLOVS ile aciklanacaktir.

Bu adimda, YOLOvVS modelini veri kiimemizi egitmek i¢in hazirlamak igin
Google Colab platformunu kullantyoruz. Google Colab kullanmanin faydasi, yliksek
GPU ve RAM kullanmamiza izin veren bir bulut tabanli sanal makine (VM)
olusturabilmesidir. Baslangicta, sanal makine iizerinde gerekli ortami kurmamiz
gerekiyor. Ilk olarak, GitHub'daki resmi depodan YOLOvVS kurulum dosyasini
klonluyoruz, Sekil (3.5) seklinde gosterildigi gibi.

Follow Tink TcErl + click]

‘, lgit clone https://github.com/ultralytics/yolovs # clone
%ed yolovs
%pip install -qr requirements.txt comet ml # install

import torch
import utils
display = utils.notebook init() # checks

[ YOLOVS # v7.8-212-09974d51 Python-3.10.12 torch-2.08.14cull8 CUDA:@ (Tesla T4, 15102MiB)
Setup complete |4 (2 CPUs, 12.7 GB RAM, 26.3/78.2 GB disk)

Sekil 3.5: YOLOV5 Modelini Google VM'ye Klonlama
Kaynak : (Jocher'in (2020)
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3.2 insansiz Hava Araci Tespit Sistemi Tasarim ve Uygulamasi

Bir¢ok calisma, cesitli derin 6grenme algoritmalarini kullanarak nesne tespiti
¢Ozlimler sunmaktadir. Bu nedenle, arastirmamizin bu boliimiinde, derin 6grenme
tekniklerini kullanmak i¢in gereken adimlar1 Ozellikle drone tespit sistemi
baglaminda aciklamay1 amagliyoruz. Istenilen hedefe ulagsmak icin bu béliimiin ilk
siireci veri kiimesinin olusturulmasi ve baslatilmasidir. Daha sonra, YOLOvV5
teknikleri kullanilarak modelin kendi verilerimiz iizerinde egitilmesi ve bu modelin
daha oOnce gormedigi goriintiilerde nesneleri algilamak i¢in kullanilmasi islemi
gerceklestirildi. Modelleri egitmek icin Google Colab platformu kullanildi. Sekil 3.1,

drone tespit sistemimizin uygulama adimlarinin 6zetini géstermektedir.

Test

gorintisu
7 Sonug
Egitim Ince ayarlanmig Egitilmis insansiz
2 . ——> 3 > = 2 >
goruntiileri. YOLOVS YOLOvVS hava araci
tespiti
Test
videosu

Sekil 3.6: Sistem Akisi

Google, Kaggle, Flicker, Instagram gibi kamu kaynaklarindan drone ve kus
goriintiileri topladik. Drone goriintiileri farkli yiiksekliklerden, agilardan, arka
planlardan ve goriintislerden geldi, veri kiimesinde c¢esitlilik saglandi. Kus
gorlntiileri 300 farklr tiirli igeriyordu. Tiim veri kiimesi 479 kus goriintlisii ve 1442
drone goriintiisii kullanilarak olusturuldu; toplamda 2395 goriintiiden olusuyordu.
YOLOvVS5 modelini egitmek ve test etmek icin 70:30 egitim:test bolmesi kullandik.
Egitim veri kiimesinde 1677 goriintii bulunurken, test veri kiimesinde 718 goriintii
bulunuyordu. Veri yetersizligini asmak i¢in veri artirma teknikleri kullandik.
Aslinda, veri artirmanin 3 farkli varyantini kullanarak toplamda 5749 goriinti
olusturduk. Ucretsiz bir etiketleme araci kullanarak goriintiileri etiketledik ve iki
sinifa boldiik. Drone goriintiileri "birinci siif" olarak ve kus goriintiileri "sifir sinifi"

olarak etiketlendi. YOLO uygulamasi, tim goriintiilerin nesnenin dort koordinatini
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ve 0 veya 1 smifini igeren .txt formatinda kaydedilmesini gerektirir. Iki farkli drone
ile iki video kaydedildi: DJI Mavic Pro ve DJI Phantom III. Videolar1 60 feet, 40 feet
ve 20 feet olmak tizere li¢ farkli yilikseklikte ¢ektik. Bu yiikseklikler, 6zellikle drone
hobileri i¢in yaygin olarak kullanilan yiiksekliklerdir. 60 feet'te drone neredeyse bir
kus gibi goriintiyordu. Videolar1 YOLOvV5 modelinin dogruluk ve hiz performansini
degerlendirmek i¢in Ozellikle yiiksek yiiksekliklerde kullanildi. Deneyi Google
CoLab kullanarak gerceklestirdik, kodu uygulamak igin {icretsiz bir bulut defteri olan
Google CoLab"1 kullandik. Orijinal YOLOvVS5'i 6zellestirilmis veri kiimemizi egitmek
ve test etmek i¢in ince ayar yaptik. Transfer 6grenme teknigi kullanarak tespit
dogrulugunu hizlandirmak ve iyilestirmek i¢in agirliklart kullandik. Orijinal
YOLOVS ile birlikte sunulan agirliklari uygulamak igin YOLOVS modelimizi COCO
veri kiimesini egitirken kaydedilen YOLOvSs.pt agirligr {izerine egittik. Orijinal
YOLOVS, PyTorch kullanilarak uygulandi ve biz de PyTorch'u segtik. Modeli
egitirken Google CoLab, 15110MiB bellege sahip bir Tesla T4 ile donatilmis bir
NVIDIA GPU tahsis etti. YOLOVS'i ince ayarlamak icin asagidaki gibi Onerilen
cesitli hiperparametre degerlerini sectik: Ir (6grenme orani) 0.01, momentum 0.937
ve decay (azalma) 0.0005. Model, stokastik gradyan inisini kullanarak optimize
edildi. Albiimentasyonlar Blur (p = 0.01, bulaniklik sinirlar1 = (3,7)), MedianBlur (p
= 0.01, bulaniklik sinirlar1 = (3,7)), ToGray (p = 0.01) ve CLAHE (p = 0.01, kirpma
smurlart = (1,4.0), title grid size = (8,8)) olarak kullanildi. 80'den 2'ye sinif sayisini
degistirdik, ¢linkli 2 smifimiz vardi: drone ve kus. Model 214 katmana sahipti ve
7,025,023 parametre, 7,025,023 gradyan ve 16.0 GFLOPs'a sahipti. Veri artirma ve
on igleme islemlerini gerceklestirmek i¢in Roboflow API'sini kullandik. Daha 6nceki
deneyimimizde kullandigimiz ayn1 veri kiimesini kullandik. Veri 6n isleme teknikleri
olarak Auto-orient ve simniflart degistirme kullanildi. Auto-orient, goriintiilerin
kaynak cihazin yonlendirmesine uygun olmasini saglayan bir goriintii isleme
teknigidir. Bazi kameralardaki koordinatlar (x, y) ve (y, x) karistirabilir. Auto-orient,
YOLOVS5'e yanlis verilerin iletilmesini Onler. Veri artirma islemini Roboflow API
kullanarak gergeklestirdik, bu da veri yetersizlik sorununu azaltmaya yardime1 oldu.
Parametreleri asagidaki gibi ayarladik: flip (¢evirme): yatay, hue (ton): -25 derece ile
+25 derece arasinda, cutout: her biri %10 boyutta 3 kutu ve mozaik: 1. Veri artirma,
veri ¢esitliligini sagladi, toplamda 5749 goriintiiyli yapay olarak olusturdu ve tiim
veri kiimesini rastgele 70:30 egitim: test bolmesine ayirdi. Modeli 4000 iterasyon

boyunca egittik ve en iyi agirliklar1 kaydederek test goriintiileri ve videolariyla
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YOLOVS, nesne tespiti i¢in kullanilan bir konvoliisyonel sinir ag1 olan, agin
ogrenme dinamiklerini yonlendirmede kilit rol oynayan hiperparametrelerin dikkatli
bir sekilde ayarlanmasini igerir. Bu hiperparametreler, 6grenme hizi (LR),
momentum ve agirlik azalma dahil olmak {izere, egitim siireci sirasinda agirlik
giincellemelerinin biiyiikligiinii ve yoniinii etkileyerek modelin yakinsama ve
performans1 iizerinde derin bir etki yapar. Bu hiperparametreleri belirli
gereksinimlere uyacak sekilde ozellestirmek icin, YOLOvVS egitim yapilandirma
dosyasini degistirmek gerekir. Genellikle YAML dosyasi olarak yapilandirilan bu
dosya, egitim siirecini yapilandirmak icin kritik bir ara¢ olarak islev gériir. Ornegin,

YOLOvVS Small i¢in 'yolovSs.yaml' olarak adlandirilir.

Yapilandirma dosyasinda, hiperparametreleri belirlemek ve ayarlamak icin
ayrilmis 6zel bir bolim bulunur. Bu béliimde, LR baslangi¢ 6grenme hizini belirler,
momentum 6nceki agirlik giincellemelerinin dahil edilmesini diizenler ve agirlik
azalma zaman i¢inde agirliklarin azalmasini diizenler. Bu parametreler, istenen

egitim programina uyacak sekilde degistirilebilir.

Ornegin, yapilandirma dosyasi i¢inde, hiperparametre boliimii Sekil 3,7 gibi

ve seklil 3.8 artilmasi veri kumersi gortinebilir.

Sekil 3.7: YMAL Dosya Ayarlari

FA 1T
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oETTY 11 P
SEUEIEETE

Sekil 3.8: Artirilmis Veri Kiimesi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Onerilen fine-tuned YOLOvS5 modelinin performansimi degerlendirmek igin,
transfer 6grenme i¢in Onceden egitilmis model agirliklarin1 kullandik. Bu 6nceden
egitilmis agirliklar, COCO biiylik veri kiimesi iizerinde egitildi. Egitim siireci, dnceki
boliimde acgiklanan fine-tuned parametrelere dayali olarak kuruldu. Egitim veri
kiimesi, genel veri kiimesinin %70'ini olustururken, dogrulama veri kiimesi veri
kiimesindeki resimlerin 9%20'sini igeriyor ve nihayet test veri kiimesi, veri

kiimesindeki diger %10 resmi igeriyordu.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.0 1.0
0.08 1.0
—e— results 0.04
0.035 smooth ‘
0.9
0.06 0.030 | 0.02 09
f 0.025 e———— 0.8
0.04 o.00 08 |
0.020
—0.02 0.7
0.02 0.015 0.7
—0.04
0.010 0.6
0 100 0 100 0 100 0 100 0 100
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
1.0 0.7
0.050 0.0085 0.04 )
0.045 0.0060 0.0 0.9 0.6
0.040 0.0055
0.00 coooooooooaoe { 0.5
0.035 0.0050 ‘ 0.8
0.030 0.0045 -0.02 0.4
0.7
0,025 0.0040 —0.04 0.3
0.020 0.0035
0 100 0 100 0 100 0 100 0 100

Sekil 4.1: Onerilen Fine-Tuned Modelin Egitim Siirecindeki Performanstaki Ilerleme

Sekil 4.1, fine-tuned YOLOv5 modelinin egitim silireci boyunca
performansini gostermektedir. Bu sekildeki iist siradaki resimler, modelin egitim veri
kiimesi i¢in performansini gosterirken, alt siradaki resimler dogrulama veri kiimesini
kullanarak modelin performansini gosterir. Bu resimlerden, egitim veri kiimesinde
drone nesnelerini algilama kaybimin 100 epoch sonrasinda 0.01'in altina diistiigi
goriilebilir. Ancak, dogrulama veri kiimesinde drone'lar1 algilama kaybi, yaklasik
olarak 50. epoch civarinda minimum degere ulasti, ardindan 100. iterasyona
yaklasilirken hafif¢e artti. Dogrulama kaybi 100. iterasyondan sonra artmaya devam
ettigi i¢in ve egitilmis modelin daha iyi genellestirilmesini saglamak i¢in, egitim
stirecini 150. iterasyonda durdurduk.
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Sekil 4.2: Onerilen Fine-Tuned Model Kullanilarak Egitim Setinde Drone
Nesnelerinin Algilanmasi I¢in Hassasiyet-Hatirlama Egrisi

Model egitim siirecinin performansini daha ayrintili bir sekilde analiz etmek
icin, Sekil 4.2, egitim siireci sirasinda drone algilama modelinin hassasiyet ve
hatirlama oraninin bir haritasin1 gosterir. Sekilde goriilecegi lizere, modelin egitilmis
hali, egri altindaki alan1 temsil eden %98,6'luk bir mAP elde edebilmistir. Bu deger,
egitilmis modelin drone nesnelerini yiiksek hassasiyet ve hatirlama degerleri ile
dogru bir sekilde algilama yetenegini temsil eder. Egitilmis modelin
genellestirilmesini vurgulamak icin, bu modeli degerlendirmek icin test veri kiimesi
kullanildi ve c¢esitli kriterler, diger rekabet¢ci modellerle karsilastirmak iizere
degerlendirildi ve bir sonraki boliimde sunuldu. Sekil 4.3, egitilmis modeli
kullanarak farkl tiirdeki drone nesnelerinin farkli tiirdeki goriintiilerini ve algilama
sonuglarini iceren bir dizi resmi sunar. Sekilde gosterildigi gibi, onerilen yaklasim,
farkli tiirde ve boyuttaki drone nesnelerinin konumlarini dogru bir sekilde
algilayabilmistir, bu da bu gorevi gergeklestirmek icin 6nerilen yaklasimin etkinligini

gosterir.

Sekil 4.3, egitilmis modeli kullanarak farkl: tiirdeki drone nesnelerini igeren
bir dizi resmi ve algilama sonuclarini sunmaktadir. Sekilde gosterildigi gibi, 6nerilen
yaklagim farkl: tiirde ve boyuttaki drone nesnelerinin konumlarin1 dogru bir sekilde
algilayabilmistir, bu da bu gorevi gerceklestirmek i¢in dnerilen yaklagimin etkinligini

gostermektedir.
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Sekil 4.3: Onerilen Modelin, Test Veri Kiimesindeki Gériintiilerle Drone Algilama
Islemi
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v

drone 0.33
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Sekil 4.4: Diger Yaklasimlarla Kargilastirma
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Onerilen yaklasimin drone tespiti gérevindeki {istiinliigiinii gdstermek icin,
Onerilen modelle karsilastirma yapmak amaciyla YOLOv3 ve YOLOv4 gibi diger
yaklasimlarin performansimi 6lgmek icin bir dizi deney gerceklestirildi. Ilk olarak,
YOLOVv3, egitim ve dogrulama veri kiimesindeki ayn1 goriintiiler iizerinde egitilmek

uzere kullanildi.
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Sekil 4.5: Behera ve Bazil Tarafindan Onerilen Yaklagimin Egitilirken Kayip
Degerinin Ilerleyisi

Kaynak: Tan, L., Xinyue, L., Xiaofeng, L., & Wang, G. (2021)

Sekil 4.5, YOLOv3'i egitirken kayip ve mAP degerlerinin ilerleyisini
gostermektedir. Sekilde goriildiigli gibi, egitim siireci kayip ve mAP metriklerinin
daha iyi degerlerine ulasmak icin yaklasik 6000 iterasyon siirdii. En diislik ortalama
kayip degeri 0.0597 idi ve 6000 iterasyondan sonra en 1yi ulasilan mAP degeri %64.6
idi. Bu degerler genel egitim déneminin ortalamasini temsil etmektedir. Ote yandan,
YOLOv4 ayni veri kiimesinde egitilmek {izere kullanildi ve degerlendirme
kriterlerinin ilerleyisi Sekil 10'da gosterilmektedir. Sekilde gorildigi gibi,
YOLOv4'in mAP i¢in elde ettigi ilerleme, YOLOv3 tarafindan elde edilen
ilerlemeye gore ¢ok daha iyiydi. YOLOvV4 tarafindan elde edilen en iyt mAP degeri,

egitim verisi i¢in 89.9 idi ve genel olarak egitim donemi boyunca bu deger elde
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edildi. Ayrica, YOLOv4 tarafindan elde edilen en iyi ortalama kayip degeri 0.5360
idi ve bu deger, YOLOV3 tarafindan elde edilen karsilik gelen degerden daha
yiiksekti. Ancak, bu degerlerin etkileri bu modellerin genelleme yetenegini kontrol
ettigimizde daha belirgin hale gelebilir. Ug¢ model olan YOLOvV3, YOLOv4 ve
onerilen model egitildikten sonra, bu modellerin genelleme 6zelligini kontrol etmek
icin kullanildi. Bu modeller, egitim ve test veri kiimesini kullanarak degerlendirme
kriterleri olan hassasiyet, geri ¢cagirma ve mAP'yi 6lgmek i¢in kullanildi. Sekil 4.7,
tic model icin elde edilen degerlendirme sonuglarmi gostermektedir. Sekilde
goriildiigl gibi, YOLOv4 tarafindan elde edilen sonuclar ii¢ degerlendirme kriteri
igin diger modeller tarafindan elde edilen sonuglardan daha iyiydi. Ancak bu,
modelin genelleme yetenegini yansitmadi. Bu nedenle, genelleme, modelin daha

once gormedigi test veri kiimesinde degerlendirildiginde kontrol edilebilir.
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Sekil 4.6: Tan ve Digerleri Tarafindan Onerilen Y6ntemin Egitilirken Kayip
Degerinin Ilerleyisi

Kaynak: (Tan, L., Xinyue, L., Xiaofeng, L., & Wang, G. (2021)).
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Test veri kiimesi, egitilmis modellerin genelleme yetenegini kontrol etmek
icin kullanildigindan, Sekil 4.7, degerlendirme kriterleri i¢in elde edilen sonuglari
sunar. Bu sekilde, yolov4'lin egitim veri kiimesinde en iyi sonuglari elde etmesine
ragmen, test veri kiimesinde iyi bir genelleme yapamadigini goézlemleyebiliriz.
Bununla birlikte, 6nerilen model test veri kiimesi igin en iyi genelleme saglayabildi
ve degerlendirme metriklerinin daha yiliksek degerlerini elde edebildi. Ayrica, yolov3
tarafindan elde edilen hassasiyetin test veri kiimesi i¢in yolov4 tarafindan elde
edilene gore daha iyi oldugunu gozlemleyebiliriz; ancak yolov3'iin geri cagirma
degeri yolov4'iin cok daha diisiiktii. Ote yandan, &nerilen model ii¢ degerlendirme
kriteri i¢in denge ve en iyi degerleri elde etti. Bu sonuglar, diger rekabet¢i modellerle

karsilagtirildiginda 6nerilen modelin iistiinliigiinii vurgular.
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Sekil 4.8: (Behera ve Bazil (2020) ve (Tan ve dig, 2021) Tarafindan Elde Edilen
Test Veri Kiimesine Dayal1 Tespit Dogrulugu ile Onerilen Modelin Karsilastirilmasi
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Sekil 4.8 de, lic modelin test veri kiimesinde elde edilen hassasiyet
degerlerini gosteren bir 1s1 haritasini tasvir etmektedir. Bu sekilde, yolov3 ve yolov4
ile gerceklestirilen drone tespitinin hassasiyetinin sirastyla %92 ve %91 oldugu
gozlemlenebilir. Bununla birlikte, ayni1 test veri kiimesinde 6nerilen model tarafindan
elde edilen hassasiyet %98 idi. Bu degerler, dnerilen modelin etkinligini yansitmakta

ve drone tespiti gorevindeki umut verici performansini ortaya koymaktadir.

62



5. SONUC

[HA'lar1 tespit etmeye ve simiflandirmaya odaklanmistir. Temel amacimiz,
IHA tespitinin dogrulugunu ve etkinligini artirarak savunma ve giivenlik
uygulamalari i¢in giivenilir bir arag olusturmakti. YOLOvVS model tabanli yaklasimin
basarisi, IHA'lar1 dogru bir sekilde tespit etme ve siniflandirma yetenegini gostererek
IHA tabanli tehditlerle basa ¢ikma konusunda Onemli bir ilerlemeyi temsil
etmektedir. Bu arastirma siirecinde, gercek diinya IHA goriintiileri ve sentetik veriler
iceren bir veri seti olusturuldu ve ozellestirilmis bir ESA modelini egitmek icin
kullanildi. Bu siire¢, modelin farkli kosullar altinda iHA'lar1 tanima yetenegini
gelistirmistir. Egitim siirecinde cesitli teknikler ve hiperparametreler dikkatlice
incelendi. Katmanlarin dondurulmasi ve sentetik Gauss giiriiltiisii eklenmesi gibi
faktorler goz oniinde bulunduruldu ve bu, modelin performansini daha da artirdi.
[HA tespiti ve siniflandirmanin énemi, giivenlik, savunma, hava sahas1 yonetimi ve
endustriyel uygulamalar gibi birgok alana yayilmaktadir. Bu ¢alisma, bu alanlarda
daha giivenli ve verimli bir gelecege katki saglayabilecek degerli bilgiler

sunmaktadir.

Gelecekteki galismalar, bu tezin sonuglarina dayali olarak sunlari ele alabilir:
Problemin Tanimlanmasi: IHA tespiti, cogu insan igin belirli bir tehdidi ifade eder.
Bu tezin temel amaci, IHA'lar1 tespit etme ve smiflandirma yetenegini artirmaktir.
[HA'larin hava sahasinda cesitli amagclarla kullanilmasi, bu teknolojinin etkin bir
sekilde algilanmasini ve izlenmesini zorunlu kilmaktadir. Neden Bu Tez: IHA'lar,
askeri operasyonlardan endiistriyel kullanima kadar bir¢cok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak, bu IHA'larin kétii niyetli amaglarla kullanilma potansiyeli,
giivenlik ve savunma topluluklari i¢in &nemli bir endise kaynagidir. Bu tez, IHA'larin
giivenilir bir sekilde tespit edilmesine ve siiflandirilmasma yonelik yeni bir
yaklasim sunarak bu tehdidi ele almayr amaclamaktadir. Bu tez, IHA tespiti ve
siniflandirmasinda ESA ve YOLOVS algoritmalarinin etkinligini gostermektedir. Bu
aragtirma, giivenlik, savunma ve ilgili alanlarda IHA'larm daha fazla kullanimina

onemli bir katki sunmaktadir. Bu arastirma, IHA teknolojisinin énemli bir sorununu
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ele almaya ve yenilik¢i bir yaklasim sunmaya yonelik bir ¢abanin iriiniidiir.
Gelecekteki Calismalar: Ileriki ¢alismalar, bu tezin sonuglarina dayanarak daha fazla
arastirma yapabilir. Ozellikle: Veri Cesitliligi ve Biiyiikliigii: IHA tespiti ve
siniflandirmasi i¢in kullanilan veri setlerinin c¢esitlendirilmesi ve genisletilmesi,
modelin daha fazla senaryoda basarili olmasma yardimci olabilir. Farkli hava
kosullari, farkli IHA tipleri ve gorevlerini iceren daha biiyiik ve cesitli veri setleri
kullanarak modelin genelleme yetenegi gelistirilebilir. Coklu IHA Takibi: IHA'larin
sadece tespiti ve siniflandirilmast degil, ayni zamanda takibi de Onemlidir.
Gelecekteki calismalar, birden fazla IHA'y1 ayni anda izleme yetenegini gelistirmek
icin odaklanabilir. Bu, hava sahasi yonetimi ve gilivenlik agisindan 6nemli olabilir.
Gergek Zamanl Uygulamalar: IHA tespiti ve smiflandirmasi, ger¢ek zamanl
uygulamalarda biiyiik bir rol oynayabilir. Gelecekteki galigmalar, bu teknolojinin
hizli ve giivenilir gercek zamanl uygulamalara entegrasyonunu ele alabilir. Ozerk
Savunma Sistemleri: IHA tabanli tehditlerle basa ¢ikmak igin otomatik veya yari-
otomatik savunma sistemleri gelistirmek Onemlidir. Bu tlir bir savunma sistemi,
[HA'lar1 algilayabilir ve uygun tepkileri otomatik olarak baslatabilir. Baska
Sensérlerle Entegrasyon: IHA tespiti ve siniflandirmast igin gérsel verilerin yani sira
diger sensdrlerle entegrasyon da arastirilabilir. Ornegin, radar veya ses algilama
sistemleri ile birlikte kullanarak daha kapsamli bir IHA izleme sistemi olusturmak
miimkiin olabilir. Bu tez, bu alanlardaki bilimsel ve teknolojik gelismelere katki
saglamay1 amaglamaktadir ve ailemize ve arkadaslarimiza tamamlama siirecindeki

kararli destekleri i¢in adanmustir.
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