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OZET

Bu tezde, dort rotorlu insansiz hava araci (IHA) ile cekilen fotograflardan elde
edilen bir veri seti kullanarak, insan tespiti alaninda en son teknolojilerden olan YOLO
(You Only Look Once) algoritmalarimin (YOLOv7, YOLOv8 ve YOLOvV10)
performansini karsilagtirmayr amaclamaktadir. Veri seti, gesitli insan pozisyonlarini
igeren zengin bir goriintii koleksiyonundan olusmakta olup, egitim siireci Google Colab
ortaminda gerceklestirilmistir. Bu tezde, her bir YOLO siirlimiiniin egitim siirecleri
detayl bir sekilde ele alinmis ve karsilastirmalar yapilmistir. YOLOv7, YOLOVS ve
YOLOvV10’un performanslari, insan tespiti dogrulugu ve genel verimlilik agisindan
degerlendirilmistir. Algoritmalarin performanslari, dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1
skoru ve mAP50 gibi kriterler lizerinden degerlendirilmistir. YOLOvVS, en yliksek
dogruluk (%89,6) ve mAP50 (%97,4) degerleri ile diger iki algoritmadan daha etkili
bulunmustur. YOLOv7 ve YOLOV10 ise sirastyla %82,8 ve %88,0 dogruluk oranlarina
sahiptir. Bu bulgular, insansiz hava araglar ile gerceklestirilen goériintiileme ve nesne
tanima uygulamalarinda hangi algoritmanin daha etkili oldugunu belirlemek i¢in 6nemli
bir temel sunmaktadir. Calismanin sonuglari, gelecekteki arastirmalar ve uygulamalar

icin yol gosterici niteliktedir.

Anahtar Kelimeler: insansiz Hava Araci, Nesne Tanima, YOLO Algoritmalari,
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ABSTRACT

In this thesis, it aims to compare the performance of YOLO (You Only Look
Once) algorithms (YOLOv7, YOLOv8 and YOLOvV10), which are among the latest
technologies in the field of human detection, by using a data set obtained from
photographs taken with a four-rotor unmanned aerial vehicle (UAV). The dataset
consists of a rich collection of images containing various human positions, and the
training process was carried out in the Google Colab environment. In this thesis, the
training processes of each YOLO version are discussed in detail and comparisons are
made. The performances of YOLOv7, YOLOvV8 and YOLOV10 have been evaluated for
human detection accuracy and overall efficiency. The performance of the algorithms
was evaluated on criteria such as accuracy, sensitivity, sensitivity, F1 score and mAP50.
YOLOVvVS8 was found to be more effective than the other two algorithms with the highest
accuracy (89.6%) and mAP50 (97.4%) values. YOLOvV7 and YOLOVI1O0, on the other
hand, have accuracy rates of 82.8% and 88.0%, respectively. These findings provide an
important basis for determining which algorithm is more effective in imaging and object
recognition applications performed with unmanned aerial vehicles. The results of the

study are a guide for future research and applications.

Keywords: Unmanned Aerial Vehicle, Object Recognition, YOLO Algorithms,
YOLOvV7, YOLOvS, YOLOV10
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1. GIRIS

Teknolojik alanlarda yasanan makinelerin kontrol ve tasarim uygulamalarinda
yeni bir doneme hizla yaklasiyoruz. Yapay zekd uygulamalari hayatimizin bir¢cok
alanina entegre oluyor ve kiiresel Ol¢ekte biiylik bir fark yaratmaktadir. Sagliktan
ulagima, iiretimden  giivenlige, egitimden eglenceye pek ¢ok  sektori
doniistiirmektedir[1]. Insanlarm oldugu her yerde kendi can ve mal giivenliklerini
korumak birinci dncelikleri olmustur. Gegmiste insanlar bu giivenlik ihtiyaclarini ilkel
metotlarla saglarken son yillarda teknolojinin gelismesine paralel olarak insansiz hava
araglarini bu amagla kullanma egilimi olduk¢a artmistir. Insanlarin can ve mal
giivenliklerini manuel olarak kontrol etmek oldukca mesakkatli bir siireci gerektirmekte
ve bunun i¢in ciddi bir insan kaynagina yatirim yapilmasini gerektirmektedir. Bu insan
yatirimindan kurtulmanin ekonomik yollarindan biri de IHA’lar la (insansiz Hava
Araci) insan tespiti yapmaktir. Ve diinya genelinde kullanilan insansiz hava araci sayisi

stirekli artis gostermektedir[2].

[HA'lar bircok alanda énemli rol oynuyor ve insanlari tespit edebilmektedir.
Bunlar, askeri personelin diisman varligini tespit etme, sinirlardan izinsiz giris ve
cikiglart takip etme, gibi islerde gorev almasina olanak taniyarak sahada risk almadan
bilgi toplamasina olanak tamiyor. Kayip kisilerin bulunmasi i¢in hizli ve etkili bir
yontem sunarlar. Hasar tespiti ve kurtarma operasyonlarinda insanlarin yerini tespit
etme siirecinde biiyiik 6nem tasirlar. Kalabalik insan gruplarini izlemek ve giivenligi
saglamak icin kullanilabilirler. Bu araglarin kullanim alanlarina baktigimizda toplumu
ilgilendiren farkli alanlar karsimiza ¢ikmaktadir. Kullanim alanlarinin en dikkat ¢ekici
amaglarindan biri de korunmasi gereken 6zel alanlar gelmektedir. Baz1 6zel alanlar
hayvanlar veya insanlardan korunmasi gerekebilir. Bunun yaninda g¢evresel etkileri
inceleme, askeri alanlar, ziraat ve ormancilik, medya ve haberlesme, bilimsel
arastirmalar, dogal afetlerde afet sonrasi etkilenen bolgeleri insansiz hava araglari ile
taramak ve tahliye edilenleri tespit etmektir. Baska bir kullanim amaci da dezavantajli
bolgelerde acil hastalara tibbi malzeme ulastirmak ve gida malzemesine ulasma imkani

olmayanlara gida tedariki saglamaktir[3].
1.1. Literatiir Taramasi

Literatiir ¢alismalarina bakildiginda insan tespiti ile ilgili ¢caligmalarin goriintii

isleme, makine 6grenimi ve yapay zeka ile yapildigi karsimiza ¢ikmaktadir. Konu insan



olunca caligmalar daha ¢ok askeri alanda giivenlik amagli olarak insansiz hava araglari
ile yapilmaktadir. Insan tespiti igin goriintiiniin islenmesi, gériintiilerden 6z niteliklerin
cikarilmasi, ¢ikarilan 6z niteliklerin makine 6grenimi veya derin 6grenme ile egitilmesi
neticesinde bir siniflama isleminin yapilmasi ve egitilen model ile goriintiilerin

kiyaslanarak bir sonuca varilmasi basamaklarindan olusmaktadir.

Literatiir dikkatle incelendiginde, bu konu ile ilgili sinirli sayida ¢aligmanin
yapildig1 ve calismalarin yogunlugu giinlimiize yaklastikga arttigi goriilecektir. Bu

konudaki bazi 6nemli ¢alismalar su sekildedir;

Derinlik kamerasi ile derin 6grenme tabanli nesne tespit etmeye calismistir.
Kamkat meyvesinin otonom bir sekilde hasat edilmesi i¢in yolo algoritmasi kullanarak
Kamkat meyvesinin toplama noktasini bulmaya ¢alismis kullanmis oldugu algoritmalar
arasinda YOLOV7 modelinde %93 liik bir dogruluk orani elde etmistir. Bu ¢aligmasinda
yapraklar arkasinda kalan meyvelerin tespitinin zorlastig1 yapraklarin ve dallarin
bulunmadigi noktalarin meyve toplama i¢in en wuygun nokta oldugu tespiti

yapilmistir[4].

Tim yonlii kameralarda insan tespiti ve takibi ile dikdortgen battaniyesi
problemi doktora tez ¢alismasinda otonom makinelerle insan tespiti ve yaslilara yardim
edilmesi i¢in gerekli tespit ve analiz ¢alismalar1 yapilmistir. Cok yonlii kameralarla ile
cekilmis 46 videodaki goriintiilerde hareketle BOMNI ismini verdigi bir veri kiimesi
tizerinde bir Bayes cercevesi gelistirerek izleme ve diigme tespiti yapmis %93 izleme

dogruluguna ulagsmstir[5].

Yayalarin tespitinde yayalarin arka goriiniimleri ve yayalarin kendi
goriiniimlerinden kaynakli zorluklardan dolay1 hizli bir sekilde tespit edilemeyislerinden
hareketle NVIDIA CPU’da kullanarak YOLOv3 ve YOLOV3-tiny modelleri
karsilagtirma yaparak YOLOv3 modelinde 9%91,07°lik dogruluk basaris1 elde ederek

sunmus oldugu modelin kalabalik yonetimine bir ¢oziim getirdigini kanitlamistir[2].

Yiiksek yapilarda derin 6grenmeyi kullanarak gercek zamanli beton hasar tespiti
caligmasinda derin 6grenme metodu olan YOLOV3 algoritmasi kullanilarak gergek
zamanli hasar tespiti yapilmaya calisgilmig Onerilen yaklasimda bir goriintiiyii 0,033

saniyede isleyerek goriintiilerde %94,24 liik bir dogruluk oran1 elde etmistir[6].

Degisebilen pargali modellerde veri arttirirmi modeli kullanarak arama kurtarma

caligmalarinda insan tespiti ¢aligsmasi tezinde istenilen verilere ulasmadaki zorluklar ve



verilere ulasilsa dahi yeteri diizeyde verinin bulunmayisi yazar1 yapay yollarla veri
kiimesini ¢ogaltmaya calisip elde ettigi sonuglarda basari oranini arttirmayi1 hedefine
yoneltmistir. Yapmis oldugu veri attirma yontemlerinde veriyi ¢evirme, Oteleme ve
Olceklendirme gibi, renk bazli degislerde aydinlik diizeyine miidahale, Gauss giiriiltiisii
ekleme ve karsitlik degerine miidahale etme gibi degisimler, etiket degerleri, piksel

konumlar1 gibi degisiklikler yapmaistir [7].

E. Simsek ve arkadaslari geleneksel yontemlerle foto kapan ile elde edilen
goriintiilerdeki karmagsiklik, arka plan hareketleri, 151k siddeti, yetersizligi ve benzeri
etkenlerden dolay1 geleneksel goriintii tanimi yontemlerinin burada smirli kaldigini,
buna alternatif olarak YOLO mimarisini kullanarak gercek zamanli nesne tespitinde
daha hizli ve yiiksek dogruluk orani yakalamayi hedeflemistir. YOLO mimarisi ve
PASCAL VOC 2012 veri seti ile 80 Smif i¢in egitilmis agirliklar kullanilarak foto
kapanin goriintii alanina giren insanlarin tespiti saglanmistir. Foto kapan veri seti
igerisinde 100 adet farkli arka plana sahip hem gece hem giindiiz ¢ekilmis 2.880 gdriintii
bulunmaktadir. Bu goriintiilerden 2.150 tanesinde nesnelere ait tiir, konum ve boyut
bilgileri bulunmaktadir. 314 tanesinde ise smirlayici kutular1 belirlenmis tam veya
parcali insan goriintiisii bulunmaktadir. 1.836 tanesinde ise insan bulunmamaktadir. 730
gorlintiide ise hi¢ etiketlenmemis olup bunlar1 insan olup olmadigini tespit etme
amaciyla kullanmistir. Calismada giiven parametresi 0,5 degeri. Esitleme parametresi
0,3 degeri olarak kullanildiginda 314 insan iceren goriintiiden 297 tanesi tespit edilmis
17 tanesi tespit edilememistir. Tespit edilemeyen goriintiiler incelendiginde kisilerin
agac, nesne ve diger bitki oOrtiileri ile kapandigi tespit edilmistir. Bu verilere dayali
olarak %94,6 lik yiiksek bir basar1 orani1 elde ettiklerini belirterek sonraki ¢alismalarinda
kendi veri setlerini olusturarak gomiilii sistemlerde gercek zamanli nesne tespiti yapmay1

hedeflemislerdir[8][9]

Bir videodaki veya gorseldeki nesneyi tespit etmek i¢in ya gorsel 6znitelikler
(sekil ve renk gibi) ya da nesneye ait hareket bilgileridir. Bu ilgilere ulagmak belli bir
zaman dilimini kapsar ve islem gerektirmektedir. Gorsellerden hareketle nene tespiti
yontemini ve hareket bilgisinden faydalanip nesne tespiti yontemlerini ayri ayri

kullanilabildigi gibi iki yontemi bir arada kullanmakta miimkiin olabilir[10].

DroMOD ismini verdikleri drone tabanli ¢ok kapsamli nesne algilama

caligmalarinda kisi, arag¢, yangin gibi nesneleri tespit etmek i¢in ihtiyaca binaen hangi



nesne tespit edilmek isteniyorsa o nesneye ait referans verilerle karsilastirma islemi

yapilarak sonuca ulagsma caligmalarini simiilasyon ortaminda gerceklestirmislerdir[11].

Dronlarla kiigiik nesnelerin tespitinde yasanan zorluklara ¢oziim getirmek
amaciyla YOLOAL ismini verdikleri modele evrisim ve koordinat dikkat modiili
(CCAM) ismini verdikleri yeni bir mekanizma dahil edilerek koordinat bilgisinden
faydalanilarak nesneleri tespit etme yeteneginin gelistigine ve yapilan ¢alisma

sonuglarinin YOLOVS geride biraktigini vurgulamigtir[12].

Trafikte ara¢ yogunlugunun oldugu yollarda trafikteki ara¢ sayini insansiz hava
araci ile tespit edip yer kontrol istasyonu ile paylasan ve sayinin belli bir sinirin {izerine
¢tkmas1 durumunda sesli ve goriintiilii ikaz veren ¢alismalarinda IHA iizerine monte
edilen kamera ile goriintiiler alinarak Watershed algoritmas1 kullanilarak nesne sinirlari
tespit edilmis, Gaussian modeline goére arka plan ¢ikarimi yapilarak MATLAP
programinda goriintiiler gercek zamanli islenerek ara¢ sayisi tespit edilerek gerekli

uyarilar verilmistir[13].

Bu calismada, arama kurtarma operasyonlarinin simiilasyonu sirasinda drone
hava goriintiilerinden insan tespiti i¢cin YOLOvVS'in kullanilmasi Onerilmistir. Ayrica
mankenler insan yerine kullanilarak arama kurtarma sahasinin her tarafina dagilmistir.
Toplanan hava goriintiileri, farkli biiylitme seviyeleri ve drone ugus modelleri agisindan
varyasyonlarla YOLOvS'in insan tespit etme etkinligini kanitlamak i¢in

kullanilmistir[ 14].

F. H. K. Zaman ve arkadaslarinin yazmis oldugu bu makalede, agik alan olay
yeri incelemelerinde IHA'larin gercek zamanli delil tespitine katkisini incelemeyi
amaglamaktadir. Olay yeri inceleme simiilasyonu kullanilarak kanit tespiti i¢in THA
tabanli ve geleneksel arama yontemlerinin nicel karsilastirmali bir analizini saglayarak
projenin getirdigi yeniligi vurgulamaktadir. IHA'larin adli tespit araglari olarak
kullanighiligini, insanlarin m1 yoksa insansiz hava araglariin mi1 kullanilmasi gerektigi
ikilemini ele alarak test etmeye calisilmistir. Drone'larin performans sonuglarini farkl
arazilerde yeniden {liretme kabiliyeti incelenirken, drone'lar tarafindan kaydedilen
videolar, kanit tespitinin dogrulugunu test etmek i¢in bilgisayarli gorii tekniklerine tabi
tutulmustur. Deneysel sonuglar, kanit tespitinde dronlarin kullanilmasinin gesitli arazi

tiirlerinde daha fazla dogruluk ve algilama hiz1 saglayabilecegini gostermektedir[15].



K. Jiang ve arkadaglarinin yazmis oldugu bu makalede, kenevir 6rdek siirtilerinin
popiilasyonunu izlemeye yonelik yeni bir goriintii veri kiimesi olusturmak icin derin
O0grenme  algoritmalarmi  kullandik.  Deneysel  sonuglarin, CBAM-YOLOvV7
algoritmasmin daha yiiksek dogruluk ve gelismis performans gosterdigi ortaya
koymaktadir. Bu ¢alisma, akilli bir kenevir 6rdek sayma yonteminin uygulanabilir

oldugunu ve otomatik 6rdek sayimi gelistirebilecegini gostermektedir[16].
1.2. Tezin Amaci

Literatiir caligmalarina bakildiginda IHA ile insan tespit calismalarmin yapildig
goriilmektedir. Yapilan ¢aligmalarda havadan cekilen goriintiilerde insanlarin kiiciik
goriinmesinden dolay1 insan tespitinde yasanan zorluklar 6n plana g¢ikmaktadir. Bu
tespit goz Onilinde bulundurularak genis bir insan veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri
kiimesi 6n islemeden gecirilmistir. YOLOvV7, YOLOvVS ve YOLOV10 algoritmalart ile
egitim islemi gergeklestirildi. Bu ii¢ algoritmandan hangisinin daha iyi sonuglar verdigi

karsilastirmali olarak tezin ilerleyen kisimlarinda verilecektir.



2. GENEL BIiLGILER

Bu boliimde, literatiir genel bir sekilde incelenmis ve g¢aligmada adi gecen

teknolojiler hakkinda genel bir bilgi sunulacaktir.
2.1. insansiz Hava Araclar1 (iIHA)

Insansiz Hava Araglar1 (IHA); iginde insan bulunmayan giindelik hayatta drone
olaraktan tabir edilen ve uzaktan verilen direktiflere gore veya 6zerk bir sekilde hareket
edebilen ve kullanim alanina gore gesitli teknolojik ekipmanlarla donatilabilen bir gesit
ucaktir[17]. Literatiir incelendiginde IHA’larin bircok kullanim alanin oldugunu

gormekteyiz. Belli bash kullanim alanlar1 s6yle siralanabilir.
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14. Harita Miihendisligi Uygulamalar1[18].

Tez ¢aligmamda, IHA ile insan tespiti yapan bir sistem tasarlanmustir. Sekil 2.1'de
goriilen dért motorlu doner kanath [HA, goriintiileri almak igin bir kameradan ve

goriintiileri islemek i¢in bir bilgisayardan olusmaktadir.



Sekil 2.1. Sistem yapist

iHA Cesitleri
I—Iawi1'3'.1.'511::1.-E
|U:;al: | Helikopter | |P1;mﬁr Serbest Balon HA

Kumanda ile Kontrol Edilebilen T4~ Otonom [HA
| I
Sekil 2.2. Hava arac1 kategorileri

[HA’lar kanat yapilarma gére ikiye ayrilmaktadir.

2.2. Sabit kanath THA’lar

¢

Sekil 2.3. Sabit kanatli THAlar



Sabit  kanatli IHA'lar, genellikle tahrik sistemi  olarak bir motor ve
pervane kullanan ve ¢esitli arazi sartlarinda ve yerlesim yerleri dahil olmak iizere ¢ok
cesitli olasi calisma ortamlarinda ¢alisabilen kanat, gdvde ve kuyruktan olusan
IHA lardir. Sabit kanatli IHA larin dikey kalkis ve inisleri olmamasi ve inis ve kalkista
belli bir piste ihtiya¢ duymalarma ragmen en ¢ok kullanim alanma sahip IHA
tirlerindendir. Havada siiziilerek yol almalar1 daha fazla menzil gitmelerine sebep

oldugundan genis bir kullanim alan1 bulmaktadir.

2.3. Doner kanath iHA’lar

Sekil 2.4. Déner kanatli THAlar

Ismini doner kanat yapilarindan alan ve helikoptere benzerligi ile tanman fakat
helikopterden  farkli  yonleri olan bu dronlar zemine paralel donen
pervaneleri sayesinde havay1 iten déner kanatli IHA'lar, dikey bir sekilde yiikselip
alcalabilmektedir. Dar alanlarda dikey inis ve kalkis yapabilen ve havada sabit
kalabilme 0Ozelliklerinden dolayr kendilerine olduk¢a fazla bir kullanim alani

bulmaktadir.
Farkli gdvdeleri ve motor sayilari dikkate alindiginda déner kanatli THA 1ar;

Tricopter
Hex-Tricopter
Quadcopter Plus
Quadcopter X

Qcto Quadcopter Plus
Qcto Quadcopter X
Hexacopter X

Hexacopter Plus

A T N o B

Hexacopter H

10. Octocopter X

11. Octocopter Plus
12. Octocopter H[19].

Seklinde siralanabilir.



2.4. Dort Rotorlu insansiz Hava Araci

Kullanim alani oldukg¢a genis olan dort rotorlu insansiz hava araglari askeri
uygulamalar bagta olmak iizere tarimsal faaliyetlerde, arama kurtarma faaliyetlerinde ve
bircok alanda nesne tespiti amaciyla kendine kullanim alanmi bulmaktadir[20].
Quadcopterlar genellikle kararli ugus icin bir dizi sensor kullanir, bu sensorler arasinda
jiroskoplar, ivmedlgerler ve barometreler bulunabilir. Ayrica, GPS gibi konum

belirleme sistemlerini kullanarak da uguslarini kontrol ederler.

Altitude

Pitch

Sekil 2.5. Drone hareket sistemi[21]

Gaz(Throttle) Komutu Yunuslama(Pitch) Komutu
1nF _ ) \
' = o -
y : '
- ﬂl -~ 4 2N
i
Alcalma Hareketi Ylkselme Hareketi One Dogru Hareket  Arkaya Dodru Hareket
Yuvarlanma(Roll) Komutu Sapma{Yaw) Komuto
! \
—- Ny \ Z- G_\ =
] \
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Egilme Hareketi Esilme Harcketi Sola Doniig Hareketi Saga Danilg Hareketi

( Yitksek Hiz Dugiik Hiz

Sekil 2.6. Quadcopter hareketleri[22]



Dort motorlu bir insansiz hava araglar incelendiginde genelde su parcalardan

olustuklari goriilmektedir:

Govde (Airframe): IHA nin ana yapisal bileseni olmakla birlikte IHA’larin
ucus siiresini, manevra kabiliyetini ve performansini direk etkilediginden genellikle
hafif malzemelerden yapilmakta ve ucus stabilitesini saglamak i¢in aerodinamik bir
tasarima sahiptir. Drone govdelerinin tasarimi kullanim amacina gore degismektedir.
Yaris dronu olarak kullanilacaksa hafif malzemeden yapilmasi ve aerodinamik bir
tasartm On plana ¢ikarken yiik tasima amagli dronlarda ekipmanlar g6z Oniinde

bulundurularak tasarim yapilmaktir.

Motorlar: Dort adet motor, UAV'nin havada kalmasini saglar. Bu motorlar
genellikle elektrikli motorlardir. Motor se¢iminde THA’nin hangi amacla kullanilacag,
gbvde tipi ve agirhigi, ihtiyag olan itme kuvveti, motorun agirligi ve fiyat gibi etkenler

g6z onilinde bulundurulur.

Pervaneler: Her motor i¢in bir pervane bulunur. Pervaneler, motordan gelen
giicii dénme hareketine cgevirerek itme kuvveti iiretir ve IHA nm ileri dogru hareket
etmesini saglar. Kullanim amacina gore seg¢ilmesi gereken pervanelerde plastik
pervaneler daha hafif ve sert malzemeden yapilmis olan pervanelere gore kaldirma
kuvveti daha fazladir. Burada IHAnmn bir nesneye ¢apmasi durumu da goéz 6niinde
bulundurularak karbon fiber malzemeden yapilmis olan pervaneler giiniimiizde siklikla
kullanilmaktadir. Pervanelerin doniis yonleri bir¢ok insansiz hava aracinda saat yonii ve

tersi olacak sekildedir.

Ucus Kontrol Sistemi (Flight Control System): IHA nin ugusunu kontrol eden
ana bilgisayar sistemidir. Bu sistem, ugus stabilitesini saglamak, rotay1 belirlemek ve
otomatik pilotaj gibi gorevleri yerine getirir. IHA nin ugusunu kontrol eden beyin olarak

da adlandirilabilir. Hiz, yon ve diger parametreleri kontrol eder.

Navigasyon ve iletisim Sistemleri: THA’nin konumunu belirlemek ve diger
sistemlerle iletisim kurmak i¢in kullanilan sistemlerdir. Bu sistemler genellikle GPS ve

radyo iletisimi gibi teknolojileri igerir.
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Yedek Gii¢ Kaynagi: Acil durumlarda veya ana giic kaynaginin basarisiz

oldugu durumlarda kullanilan bir yedek gii¢c kaynag1 bulunabilir.

Sensorler: Cevresel kosullar1 ve ugus parametrelerini 6lgmek i¢in kullanilan
sensorler bulunur. Bu sensorler genellikle irtifa, hiz, sicaklik, basing ve diger

degiskenleri izler.

Kamera veya Diger Yiikler: IHA genellikle bir kamera veya diger sensorlerle
donatilir. Bu sensorler, gozetleme, kesif veya haritalama gibi cesitli gorevler igin
kullanilabilir. IHA nin gevresini gdzlemlemesini ve veri toplamasini saglayan kameralar
ve diger sensorlerdir. Bu sensorler genellikle GPS, barometre, hava basinci sensorleri

vb. olabilir.

Batarya: IHA’min giiciinii saglayan bataryadir. LiPo (Lityum Polimer)
bataryalar sik¢a kullanilir, ¢ilinkii hafif olmalarina ragmen yiiksek enerji yogunluguna

sahiptirler.

Sabit ve déner kanath IHA’lar hiz, menzil ve giiriilti bakimindan birbiriyle

karsilastirilmasi Cizelge 2.1°de sunulmustur.

Cizelge 2.1. Sabit kanat THA ile doner kanat THA karsilastirilmas1[23]

M Sabit Kanat IHA  m Déner Kanat iHA

12

11
10

10

0
Menzil Guralta

M Sabit Kanat IHA 10 11 9
H Doner Kanat IHA 3 3 1

Sabit kanat IHA ve doner kanat IHA hiz menzil ve giiriilti bakimindan
karsilastirildiginda Cizelge 2.1°de goriildiigii gibi sabit kanat IHA’larin hiz ve menzil

bakimindan déner kanat IHA’lara gére daha avantajli olduklar1 fakat giiriiltii seviyesi
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bakimindan doner kanat IHA’larin avantajli olduklar1 gériilmektedir[23]. IHA'larin
bircok avantaji olmasina ragmen dezavantajlari da bulunmaktadir. Sinirli tagima
kapasitesi, kisa ucus siiresi, riizgarli havalarda sinirli kullanim ve inis, kalkis ve ugus

asamalarindaki sorunlar nedeniyle genis alan uygulamalar1 i¢in uygun goriilmemektedir.
2.5. insan Tespiti

Insanlar genellikle fiziki ve biyolojik yapilar1 diger nesnelerden farkli
oldugundan dronlara takilacak cesitli kameralar vasitasiyla insan tespit edilebilir.
Gergek zamanli insan tespitinde insanlarin bir arada bulunmasindan dolay: st liste
cakismalardan, hava kosullari, kamera parlamasi gibi nedenlerden dolayr insan

tespitinde zorluklar yasanmaktadir[2].

Cesitli algoritmalar kullanilarak insansiz hava araglarindan alinan goriintiilerle
nesne ve insan tespiti yapilabilir. Derin 6grenme algoritmalari, yapay sinir aglari
tizerine kurulu, karmasik veri yapilarini analiz etmek, nesneleri tamimak ve kararlar
almak i¢in kullanilan 6zel makine 6grenimi algoritmalaridir. En popiiler derin 6grenme
algoritmalar1 tek agsamali nesne tespiti ve iki agsamali nesne tespiti olarak ayirabiliriz. Bu

algoritmalardan en ¢ok kullanilanlar Sekil 2.7 de gosterilmistir[24].

Nesne Tespit Uvgulamalari

; ;

Tek Asamall Nesne Tespit Uygulamalar Iki Asamali Nesne Tespit Uygulamalar

Y L Y L ] y y

SSD || YOLO || EfficientNe || RetinaNet R-CNN | |FastR-CNN Faster R-CNN

Sekil 2.7. Nesne tespit uygulamalari[24].

2.6. Goriintii isleme

Goriintii isleme genellikle bir resim, fotografi anlama, yorumlama ve analiz

caligmalarinda kullanilan bir yontem olarak tanimlanabilir[25].
2.6.1. Filtreleme

Goriintii isleme filtreleme, bir goriintii lizerinde belirli bir etkiyi elde etmek igin
kullanilan islemlerdir. Bu filtreler genellikle goriintii {lizerinde belirli bir etkiyi

vurgulamak, giiriltiiyii azaltmak veya goriintiiyii iyilestirmek i¢in uygulanir.
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2.6.1.1. Ortalama Filtre (Mean Filter - Box Blur)

Giriltiyli azaltmak icin her pikselin komsularinin ortalama degeri alinarak
gorlintliyli yumusatmada kullanilir. Bu islem, cevrelerini temsil etmeyen piksel
degerlerinin yumusatilmasina yol agar[26]. Ortalama filtre, bir tiir evrisim

filtresidir[27].

1/9 1/9 1/9
1/9 1/9 1/9
1/9 1/9 1/9

Sekil 2.8. Mean (Ortalama)

5x5 Sablon 7x7 Sablon

Sekil 2.9. Ortalama filtre 6rnegi
2.6.1.2. Medyan Filtresi (Median Filter)

Medyan Filtre, goriintiilerdeki giiriiltiiyli yumusatmak icin goriintii islemede
kullanilan bir filtreleme yontemidir[26]. Gorilintilyli yumusatan ortalama filtrenin
aksine, medyan filtre ayrintilarin kaybolmamasint saglar. Her pikselin komsularinin
degerleri siralanir ve degerlerdeki asir1 sigramalari ortadan kaldirmak amaciyla medyan
deger alinir. Kenarlarin belirlenmesine ve ayrintilarin korunmasina yardimci oldugu i¢in

goriintiilerdeki giiriiltiiyli azaltmak i¢in tercih edilir[27].
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Sekil 2.10. Medyan filtresi

Sekil 2.10°da 150 degeriyle temsil edilen pikselin etrafindaki islemler,
cevreleyen pikselleri diizglin sekilde yansitmaz. Bu pikselin degerini degistirirken
oncelikle cevredeki piksellerin degerlerini sirayla diizenleyelim. Bunlar (115, 119, 120,
123, 124, 125, 126, 127, 150) degerlerinden olusur. Bu degerlerin ortasinda ise 124
sayist yer almaktadir. Bu nedenle, 150 sayist 124 sayis1 ile degistirilir. Burada 124

sayist medyan deger olur[27].

Sekil 2.11. Medyan filtresi 6rnegi

2.6.1.3. Gauss Diizlestirme Filtresi (Gaussian Smoothing)

Gauss filtresi, goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir filtreleme
yontemidir[28]. Bu yontemin amaci, goriintiideki giiriiltiiyli azaltmak ve goriintiiyii
yumusatmaktir. Isleyisini matematiksel olarak ifade edecek olursak: Her pikselin
komgsularinin degerleri agirliklarla hesaplanir ve piksel degeri bu agirlikli ortalama ile
giincellenir. Komsuluk bilgisi Gauss dagilimina gore belirlenir[28]. Gauss filtresi,
goriintiilerdeki keskin ton degisikliklerini azaltmada ve piriizsiiz bir goriintii elde

etmede etkilidir. Bu filtre 6zellikle goriintiilerdeki giiriiltiiyli azaltirken ve daha homojen
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bir goriintii elde edilmek istendiginde kullanilir. Kenarlar1 tanimlamak ve ayrintilari

korumak i¢in tasarlanmistir.

Sekil 2.12. Gauss filtresi[28]

2.6.2. Kenar Tespiti

Kenar tespiti, bir goriintiideki cisimlerin veya nesnelerin gergevesini belirlemeyi
amaglayan bir goriintii isleme teknigidir. Kenar tespiti, bir goriintiiyii kolay analiz
edebilmek i¢in Onemli olan Ozellikleri belirlemeyi amaglar. Kenarlar genellikle
nesnelerin seklini ve yapisini tanimlayan 6nemli bilgiler igerir, bu nedenle kenar tespiti,

nesne tanima, goriintii siniflandirma ve benzeri uygulamalarda 6nemli bir adimdir.
2.6.3. Hough Doniisiimii

Hough doniistimii iki boyutlu diizlemdeki bir noktanin parametre uzaymna
dontisiimii olarak tanimlanmaktadir. Hough Doniisiimii genellikle diiz ¢izgilerin veya

dairelerin algilanmasinda kullanilir[29].
Bir dogru igin genel denklem:
y=mx+b»b 2.1
Hough Donlsliimiinde dogrularin gésterimin de kullanilan denklem([29].
p = xcos(B) + ysin(0) (2.2)
Bir daire igin genel denklem:

x—a?+ (y—-—b?=r? (2.3)
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Burada, (a,b) dairenin merkezi ve r ise dairenin yarigapidir.
X = a + rcos 0 2.4)

y = b + rsin® (2.5)

Sekil 2.13. Hough doniisiimiinde yar1 ¢ap tespiti[30]

Hough Doéniisiimiinde 6nemli noktalardan biri tespit edilmeye calisilan dairesel

nesnenin yari ¢apinin yaklasik olarak tahmin edilebilmesidir[30]
2.6.4. Nesne Tanima ve Simiflandirma

Nesne tanima ve smiflandirma, bilgisayar goriisii alaninda yaygin olarak
kullanilan tekniklerdir. Bu teknikler, goriintiilerdeki nesneleri algilamak, tanimak ve
farkli siniflara ayirmak igin kullamilir. Iste nesne tanima ve smiflandirma icin kullanilan

bazi algoritmalar:

YOLO (You Only Look Once): YOLO, gercek zamanli nesne tespiti i¢in
popiiler bir algoritmadir. Goriintiiyli bir matris olarak ele alir ve tek bir gegiste nesneleri
siiflandirir ve konumlarini belirler. YOLO (You Only Look Once) cergevesi, farkli
nesne algilama algoritmalar1 arasinda goriintiilerdeki nesnelerin hizli ve gilivenilir bir
sekilde tanimlanmasina olanak taniyan olaganiistii hiz ve dogruluk dengesi ile One

cikiyor [31].

Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network): Faster R-CNN,
nesne tespiti i¢in bir bagka etkili yontemdir. RPN (Bolgesel oneri ag1) kullanarak nesne

bolgelerini 6nerir ve ardindan bu bolgeleri siniflandirir.
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SSD (Single Shot MultiBox Detector): SSD, ¢oklu 6lgekli oneri bolgeleri

kullanarak nesne tespiti yapar. Hem hizli hem de dogru sonuglar verir.

Mask R-CNN: Mask R-CNN, nesne tespiti ve piksel diizeyinde siniflandirma
yapabilen bir modeldir. Nesnelerin siniflandirilmasinin yani sira, nesne maskelerini de

cikarir.
2.6.5. Segmentasyon

Segmentasyon, bir goriintiideki nesneleri veya bolgeleri piksel diizeyinde ayirma
islemidir. Piksellere verilmis olan etiketler iizerinden tahminde bulunma islemi
yapilir[32]. Goriintiideki bilgileri daha anlamli hale getirerek nesneleri veya bolgeleri
tanimlar. Bu sekilde istenmeyen bilgileri veya arka plami filtreleyerek, sadece ilgi
alanlarina odaklanmay1 saglar. Buradaki amag, goriintiideki farkli nesne veya bolgeleri
belirlemek ve ayr olarak kullanmaktir. Tipta hastalikli dokularin ve organlarin teshisi
ve analizi i¢in[33], siiriiclisliz araglar i¢in ¢evresindeki nesneleri algilamada, gilivenlik
gerektiren yerlerde ve gozetim sistemlerinde insanlart ve nesneleri tespit etmek igin

kullanilir.

Sekil 2.14. Segmentlere ayrilmis nesneler 6rnek gorsel[34].

2.6.6. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma, bir goriintiiniin cizgiler, kdseler veya dokular gibi onemli
Ozelliklerinin tanimlanmasini ve ¢ikarilmasini igerir. Bu islem, goriintiilerdeki 6nemli
bilgileri tanimlamak ve kullanilabilir hale getirmek icin goriintii isleme ve makine

Ogrenimi uygulamalarinda kullanilir.
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2.6.7. Tuz — Biber Kirliliginin kaldirilmasi

Tuz-biber giiriiltiisii, genellikle diisiik kaliteli sensorlere veya veri aktarimindaki
sorunlara bagli olarak ortaya cikabilir. Tuz ve biber giiriiltiisii, goriintiilerde rastgele
beyaz ve siyah noktalarin olustugu bir tiir giiriiltiidiir. Bu noktalar, beyaz arka plan
tizerinde siyah pikseller ve siyah arka plan iizerinde beyaz pikseller seklinde goriiniir.
Siyah noktalar genellikle O degerini alirken, beyaz noktalar 255 degerini alir. Bu tiir
giiriiltii, goriintii isleme algoritmalarinda diizeltilmesi gereken yaygin bir sorundur[26].
Burada tiim piksellerde giiriiltii olusmayabilir ama olusan giiriiltiiler ise goriintii isleme
esnasinda olumsuz sonuclar1 doguracagindan bunlarin yok edilmesi gerekmektedir[35].
Glurtilti, goriinti isleme uygulamalarinda, Ozellikle nesne tanima veya gorlintii
iyilestirme gibi alanlarda sorunlara neden olabilir. Bu nedenle, tuz-biber giiriiltiisiinii

azaltmak veya kaldirmak i¢in ¢esitli filtreleme teknikleri kullanilir[36].

Orjinal Gortinti
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Sekil 2.15. Tuz ve biber giiriiltiisii eklenmis goriintii izerinde filtrelerin etkileri [35]

2.6.8. Keskinligi arttirma

Kullanilacak bir goriintiiden amacimizin dogru bilgiye ulagmak veya en iyi yorumu

yapabilmemizi saglayacak olmasi goriintiiler tizerinde keskinligi arttirma algoritmalari
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bu amaca hizmet eder. Uzaktan alinan gorintiiler lizerinde keskinlestirme islemi

uygulamalar siklikla bagvurulan algoritmalardandir[37]
2.6.8.1. Unsharp Masking (Keskinlestirme)

Unsharp Masking, bir goriintiiden orijinal goriintiiyli ¢ikardiktan sonra elde
edilen bir maske ile goriintiiyli keskinlestirir. Bu islem, goriintiideki kenarlar1 ve
detaylar1 vurgulayarak keskinligi artirir. Bu siirecte, orijinal goriintii taban katmani
olarak disiiniilebilirken, elde edilen maske ise detay katmanini temsil eder. Unsharp

Masking yontemi taban ve detay katmanlarini kullanarak goriintii keskinlestirme islemi

yapar[38]

Sekil 2.16. Unsharp masking 6rnegi[39].

2.6.8.2.Laplacian Kenar Algilama

Laplacian filtresi, goriintiideki kenarlar1 tespit eder ve bu kenarlar1 belirginlestirir. Bu,

goriintiiniin daha keskin goériinmesini saglar.
2.6.8.3. Kontrast Artirma

Kontrast artirma, goriintiideki farkli tonlarin arasindaki farki artirarak keskinlik etkisini

artirabilir.
2.6.8.4. Kenar Belirginlestirme Filtreleri

Kenar belirginlestirme filtreleri, goriintiideki kenarlar1 vurgular ve bu da goriintiiniin
daha keskin goriinmesini saglar. Ornek olarak, Sobel veya Prewitt filtreleri

kullanilabilir.
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2.6.8.5. Wavelet Doniisiimii

Wavelet doniisiimii, goriintiideki farkli Olgeklerdeki detaylar1 ortaya ¢ikararak
keskinligi artirabilir. Bu yontem genellikle ¢oklu 6l¢ekli kenar belirginlestirme igin

kullanilir.
2.6.8.6. Histogram Esitleme

Histogram esitleme, goriintiiniin histogramini degistirerek kontrasti artirir ve detaylari

belirginlestirir. Ancak asir1 uygulandiginda gortintiideki giiriiltiiyti artirabilir[38].
2.6.9. Kenar cikarma algoritmasi

Kenar algilama, dogal goriintiilerden gorsel olarak 6nemli kenarlar1 ve nesne
siirlarint ¢ikarmak i¢in kullanilan bir teknolojidir. Bu, bilgisayarli gérmenin temel
zorluklarindan biri olarak uzun yillardir kabul edilmektedir. Gorilintii {izerinde kenar
tespiti yapmak, nesneleri tespit etmek, saymak ve oOzelliklerini belirlemek icin
kullanilabilir. Kenar belirleme algoritmalari, temel olarak goriintiideki piksellerin renk

degerlerinin birbirlerinden farklilagmasi ile kenarlari belirler[40].
2.7. Is1 haritasi

Termal kamera veya termal sensorler vasitasiyla bir bolgedeki insan olup
olmadig1 varsa insanlarin hareketlerini tespit etmeye yarar. Goriintiilerden yliksek
diizeyde ozellikleri c¢ikarmak suretiyle kullanilabilecek yontemlerden biri makine
ogreniminin bir alt kiimesi olan derin 6grenme yoOntemidir[41].Termal kameralardaki
diisiik ¢oziiniirlikli goriintiilerden yiliksek c¢oziniirliiklii goriintiileri derin 0grenme

modeli ile egitilerek belli bir bolgedeki insan varlig tespit edilebilir[42].
2.8. Derin Ogrenme

Insan beyni gibi hesaplama yapmaya calisan resim, ses, metin gibi karmasik

verilerden anlam ¢ikarmaya ¢alisan yapay zeka alt alanidir[43].
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Sekil 2.17. Derin Ogrenme[44]

Bir mode! editimde kullanilan ve makine Gdrenimin
Dir alt kimesidir.

Dendrit

Akson Ucu
juﬂ VI Ranvier 4:;7}

% D§ —‘ Schwann Hlcresi

Miyelin Kilif

Hiicre Cekirdegi

Sekil 2.18. Sinir Hiicresi Yapisi[45]

Cevreden gelen kimyasal ve elektriksel sinyaller veya diger hiicrelerden gelen
sinyalleri Dendrit vasitasiyla hiicre govdesinde islenmek iizere iletilir. Burada islenen
sinyallerin belli bir deger iizerine ulagsmasi neticesinde akson boyunca diger hiicrelere
iletilerek bu durum sonunda bir 6grenme gerceklesmektedir. Bu 6grenme neticesinde
sinir hiicreleri arasindaki baglantilar sekillenir hatta bu baglantilar gelisim siirecine baglh

olarak yeni baglantilar1 dogurur[46].

Yapay sinir aglari; insanlarin dogay taklit etmeleri neticesinde gelistirmis
olduklar1 birgok nesne gibi kendi biyolojik sinir hiicrelerini de taklit ederek bunu bir

bilgisayar programi haline getirmeleri neticesinde olusturulmustur[46].
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Sekil 2.19. Yapay sinir yapisinin basit modellemesi[47]
Genel olarak giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢
katmandan olugmaktadir. Yapay sinir aglarinda giris katmaninda bulunan veriler belli
bir agirlik katsayilari ile carpilarak ¢ikista bir veri liretmektedir. Bu islem, sinir aginin

ogrenme stirecindeki temel adimlardan biridir[48].

y=wx+b (2.6)

Y

(&

Sekil 2.20. Perceptron (Algilayici)

2.9. Derin Ogrenme Modelleri

Joseph Redmon ve Ali Farhadi tarafindan bulunan YOLO (You Only Look
Once) algoritmast nesne tespitine yeni bir yaklagim getirmektedir. YOLO’nun

giiniimiizde popiiler hale gelmesini saglayan temel 6zellikler soyle siralanabilir:
1. Gergek zamanli nesne tespiti yapabilmesi

2. Nesne tespiti yaparken hizli sonuglar tiretmesi
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3. Tek bir ag mimarisinin olmasi ile basit bir yapiya sahip olmasi

4. Kiigiikk nesneleri algilamada diger yontemlere gore daha basarili sonuglar

vermesi
5. Birden fazla nesneyi ayni anda algilayabilmesi
6. Farkli boyutlardaki nesneleri algilayabilmesi
7. Acik kaynak kodlu olmasi[49].

YOLO algoritmasinin farkli versiyonlari olmakla beraber son ¢ikan versiyon
genellikle bir 6nceki versiyonlarin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi neticesinde ortaya
cikmaktadir. YOLO, nesne tespiti i¢in kullanilan gilinlimiizde hizla yayilan bir derin
o0grenme algoritmasidir. YOLO'nun farkli versiyonlar1 olmakla beraber her versiyon
degisikliginde iyilestirmeler yapilarak performanslarim1  arttirmayr  hedefler.

Kullanacagimiz projedeki ihtiyaglar hangi versiyonu kullanacagimizi belirleyecektir.
2.10. YOLOvV7

Genel olarak YOLOv7, YOLO'mun oOnceki siirimlerine gore Onemli bir
gelismedir ve nesne algilama gorevlerinde daha 1yi performans ve verimlilik sunar.
YOLOvV7 kendinden 6nceki YOLO modellerine gore daha dogru sonuglar daha hizli bir
sekilde vermesiyle 6n plana ¢ikmakta ayrica diger derin 6grenme algoritmalarindan
donanim olarak daha az maliyetlidir[50] Yolov7 modeli, Yolov5 ile entegre edilmis bir
On isleme yontemine sahiptir ve mozaik veri artirma yontemi kiiciik nesnelerin tespiti

icin uygun bir kullanima sahiptir[16].
2.10.1. Input Size (Giris Boyutu)

Modelin isleyecegi goriintiilerin boyutunu belirler. YOLOv7'de giris boyutu
genellikle bir ¢ift olarak belirtilir, 6rnegin "416x416" veya "608x608" gibi. Bu boyutlar,
genellikle modelin performansi ve hassasiyeti arasinda bir denge kurmak i¢in secilir.
Daha biiyiik boyutlar genellikle daha detayli sonuglar saglarken, daha kiiciik boyutlar
daha hizli isleme siireleri sunabilir. Giris boyutu ayni zamanda modelin hiper
parametrelerinden biridir ve genellikle modelin basarimini etkiler. Bu nedenle, giris
boyutunu secerken dikkatli olmak dnemlidir ve uygulamanin gereksinimlerine uygun

bir boyut segmek 6nemlidir.
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2.10.2. Batch Size (Toplu Boyut)

Egitim ve tahmin i¢in kullanilacak veri Orneklerinin toplu halde verilip
verilmeyecegini belirler. Batch Size egitim sirasinda sinir aginin ne kadar hizh
yakinsadigini belirledigi i¢in onemli bir parametredir[51]. Yigin boyutlari, CPU'nun
bellek kapasitesine uygun olarak genellikle 2'nin katlar1 seklinde belirlenir. Kiigiik y18in
boyutlari, modelin daha hizli yakinsamasini saglar; ancak bu siiregte daha fazla giiriltii
icerebilir. Ote yandan, daha biiyiik y1gin boyutlar1, yakinsama siirecini yavaslatir, fakat

daha az giiriiltii ile daha kararl bir 6grenme sunar[52].
2.10.3. Number of Classes (Simif Sayisi)

Algilanabilecek farkli nesne siniflarimin sayisii belirtir. Ornegin, bir
nesne algilama modeli, arabalar, insanlar, kopekler gibi farkli nesne siniflarim
tantyabilir. Ornegin CIFAR-10 veri seti, sinif bagma 6000 resim olmak iizere 10 siifta

60000 adet 32x32 renkli resimden olusur. 50000 egitim resmi ve 10000 test resmi
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Sekil 2.21. CIFAR-10 veri setinden 6rnek[53]

vardir.

2.10.4. Confidence Threshold (Giiven Esigi)

Algilama sonuclarinin ne kadar giivenilir olmas1 gerektigini belirler. Bu deger,
algilama sonuglarinin ne kadar dogru olmasi gerektigini kontrol eder. Ornegin bir nesne
tanima modelinde giiven esigi %70 olarak ayarlanirsa yalnizca modelin %70 veya daha

yuksek giivenle tahmin ettigi sonuglar kabul edilir.
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2.10.5. NMS Threshold (NMS Esigi)

NMS (Non-Maximum Suppression), nesne algilama gibi bilgisayarla gérme
gorevlerinde sahte veya ilgisiz sonuglari ortadan kaldirmak i¢in yaygin olarak kullanilan
bir tekniktir. Isleyis prensibi, bir baglama gergevesinin (bounding box) baska bir
baglama cercevesiyle olan IoU (Intersection over Union) degerini kullanarak, belirli bir
esigi asan kutular1 daha biiyiik kabul etmektir. Bu sayede, iist {iste binen kutulardan en
yiiksek skora sahip olani secilirken, digerleri bastirilir. Son zamanlarda, NMS'de daha
fazla smirlayict kutu bilgisi kullanarak dogrulugu artirma yontemleri gelistirilmistir.
Giiven esigi, yanlis pozitif hatalar1 azaltarak, gereksiz tespit sonuglarini bastirir ve bu da
tespit modelinin genel dogrulugunu artirir. Boylece, daha dogru ve giivenilir nesne
algilama sonuglar1 elde edilir[54]. Asirt Ortiismeyi azaltmak i¢in kullanilan "Non-
Maximum Suppression" (NMS) adi verilen teknik esik degerini belirler.

Maksimum Olmayan Maksimum Olmayan
Bastirmadan Once Bastirmadan Sonra

Non-Max
Suppression

Sekil 2.22. Maksimum Olmayan Bastirmanin etkisi[55]

2.10.6. Training Parameters (Egitim Parametreleri)

Modelin egitilmesi sirasinda kullanilacak 6grenme orani, momentum degeri, epoch
sayist gibi parametreleri belirler. Bu degerler krittk Oneme sahiptirler.
Ogrenme oran1 modelin 6grenme  siirecinde belirlenir ve belirli bir degere ayarlanir. Bu
oran Ornek agirliklarinin giincellenme hizini etkiler. Zamanla 6grenme orani, diisiik bir
seviyeye ulasana kadar giderek azalir. Bu modelin daha dogru 6grenmesini saglar[55].
Momentum, bir optimizasyon yontemidir. Bu ydntem, optimum sonuca ulagsmak i¢in
gerekli olan fonksiyon degerlendirme sayisin1 azaltarak optimizasyon siirecini
hizlandirmay1 ve algoritmanin etkinligini artirmay1 amaglar. Hem iy1 baslangi¢ degerleri
hem de uygun momentum ayarlari, bir sinir aginin basarili bir sekilde 6grenmesi igin
kritik dneme sahiptir[56]. Model egitimi sirasinda veriler, tamami yerine belirli parcalar

halinde kullanilir. ilk parca ile model egitilir ve basarimi test edilir. Basariya gore
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agirliklar geriye yayilim yontemiyle giincellenir. Ardindan yeni bir veri kiimesi ile
egitim stireci devam eder ve agirliklar tekrar giincellenir. Bu siire¢, modelin en uygun
agirlik degerlerini bulmak icin her egitim adiminda tekrarlanir. Bu egitim adimlarina

"epoch" denir.
2.10.7. Inference Time (Cikarim Siiresi)

Modelin bir goriintiiyii igleyip sonug iiretme siiresini belirler. Daha hizl

sonugclar i¢in optimize edilmis modeller, daha yiiksek ¢ikarim hizina sahip olabilir.

MS COCO Object Detection

better
v/
YOLOvV7 is +120% faster
—@—=YOLOV7 (ours)
- YOLOR
—e— PPYOLOE
*— YOLOX
Scaled-YOLOv4
YOLOVS (r6.1)
31 a3
better \ 100 h lldl 1 inference time (m )

Sekil 2.23. Inference Time[57].

Farklt YOLO (You Only Look Once) modellerinin ¢esitli performans metrikleri

temelinde Cizelge 2.2°de karsilastirmali olarak verilmistir.

Cizelge 2.2. Performans Karsilastirmasi[58]

Test Batch Batch 32
Model . APtest | AP50test | AP75test average
size 1 fps :
time

YOLOv7 640 | 514% | 69.7% | 559% | 161fps | 2.8 ms

YOLOvV7-X 640 | 53.1% | 712% | 57.8% | 114fps | 4.3 ms

YOLOv7-W6 1280 | 54.9% | 72.6% | 60.1% 84 fps | 7.6ms
YOLOv7-E6 1280 | 56.0% | 73.5% | 61.2% 56 fps | 12.3 ms
YOLOv7-D6 1280 | 56.6% | 74.0% | 61.8% 44 fps | 15.0 ms
YOLOv7-E6E 1280 | 56.8% | 74.4% | 62.1% 36 fps | 18.7 ms
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https://github.com/WongKinYiu/yolov7/releases/download/v0.1/yolov7.pt
https://github.com/WongKinYiu/yolov7/releases/download/v0.1/yolov7x.pt
https://github.com/WongKinYiu/yolov7/releases/download/v0.1/yolov7-w6.pt
https://github.com/WongKinYiu/yolov7/releases/download/v0.1/yolov7-e6.pt
https://github.com/WongKinYiu/yolov7/releases/download/v0.1/yolov7-d6.pt
https://github.com/WongKinYiu/yolov7/releases/download/v0.1/yolov7-e6e.pt
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Sekil 2.24. Normal model[59]

Derin aglarin egitiminde kullanilan derin denetimin olmadigi 6rnek bir nesne

dedektdr mimarisi goriilmektedir[59].

32X - - - Lead Head-:
16X - X - - Lead Head
8X . S - Lead Head
4X

| Aux Head |
2X

‘ Aux Head
1X

" Aux Head

Sekil 2.25. Modele aux head eklenmis hali

[59] Tarafindan Sekil 2.24’deki nesne dedektor mimarisine ¢iktidan sorumlu
Lead Head kismina ek olarak Sekil 2.25’de goriildiigii tizere Aux Head ismini verdikleri
agin egitilmesine yardimci olacak bir yap1 eklenmis halidir. Bu iki yap1 arasindaki is
birligi, modelin performansini artirabilir ve daha karmasik 6grenme gorevlerini daha
etkili bir sekilde gergeklestirmesine olanak tanir. Ana yapi, genellikle daha giiglii
O0grenme yeteneklerine sahipken, yardimei yapi, 6grenme siirecini destekleyerek ve
modelin daha genis bir bilgi yelpazesini 6grenmesine yardimci olarak 6nemli bir rol

oynar[59].
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Sekil 2. 26. Independent assigner

Sekil 2.26’da etiket atamada verilmis olan modelde hem lead head hem de aux
head ismini verdikleri ana ve yardimci yapilar tarafindan bagimsiz etiket atama islemi

icin 1ki yap1 yapinin birbirinden ayrildig: goriilmektedir[59].

Gt a1

— == — .

Fina 1

Coarse

‘ A el | . Lo ! Aus, Head s Loss "

Sekil 2.27. Lead guided assigner and coarse-to-fine lead guided assigner

Sekil 2.27°da yardimce1 yap1 ana yapi tarafindan 6grenilmis bilgileri direk alarak
ana yapmn daha fazla Ogrenme siirecine katilmasina katki sunarak modelin
performansinin arttirlmasina ve daha karmasik Ogrenme gorevlerinin yerine

getirilmesine katki sunar[59].
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2.11. YOLOvV8

Ocak 2023'te piyasaya sliriilmiis olan ve Ultralytics [60] tarafindan olusturulmus
olan yolov8 onceki yolo modellerinin giincellenmesi neticesinde olusturulmus ve hiz,
dogruluk ve daha az hesaplama giicii ve bellek gerektirmesi gibi 6zellikleriyle 6n plana
cikmaktadir[61]. YOLOvV8, YOLO'un 6nceki siiriimiine gore performansi artiran hizli,
dogru ve kullanimi kolay bir model olarak karsimiza ¢ikarken modelinin omurgasi
YOLOVS CSP modiiliinii stirdiirmektedir[62]. YOLOVS, nesne algilama, segmentasyon,

poz tahmini, izleme ve siniflandirma gibi ¢oklu gérme gorevlerini destekler[31].
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Sekil 2.28. YOLOvS8 Performans Karsilastirmasi

Cizelge 2.3. Verim Karsilastirmasi[63]

AP Hiz Hiz
m
Modeli Boyut %P; TAIOO PfrTm FLOP'lar

odelt (piksel) degeri ensor etreler (B)

50.95 cNX RT (M)
(ms) (ms)

YOLOvSn 640 37.3 80.4 0,99 3.2 8.7
YOLOvSs 640 449 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 259 78.9
YOLOVSI 640 52.9 375.2 2.39 437 165.2
YOLOvVSx 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8
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https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8n.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8m.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8l.pt
https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.1.0/yolov8x.pt

2.12. YOLOV10
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Sekil 2.29. YOLOV10 egitim stirecinde ¢ift etiketleme ve eslesme metrikleri[64]

Sekil 2.29°da, YOLOv10 modelinin egitim siirecini ve nesne tespitindeki c¢ift
etiket atamalar ile tutarli eslesme metriklerini 6zetlemektedir. Model, goriintii verilerini
isleyerek 6zellik haritalar1 ¢ikarir, ardindan birden fazla tahmin yapan "one-to-many" ve
tek tahmin yapan "one-to-one" boliimlerini kullanarak nesnelerin konum ve sif

bilgilerini belirler. [64]

YOLOV6-v3.0 50.01
- YOLOVT

= YOLOv6-v3.0
- YOLOv?

3
YOLOV8 el - YOLOVR
YOLOv9 ) O 45.0 - YOLOV9
PPYOLOE 8 - PPYOLOE
RTMDet 9] 4251 - RTMDet
YOLO-MS YOLO-MS
Gold-YOLO 40.01 - Gold-YOLO
RT-DETR RT-DETR
YOLOv10 (Ours) 37.54 == YOLOvVI0 (Ours)

25 50 75 100 125 150 175 200 0 20 40 60 80 100

Latency (ms) Number of Parameters (M)

Sekil 2.30. Gecikme-dogruluk (solda) ve boyut-dogruluk (sagda) 6diinlesimleri
acisindan digerleriyle karsilagtirmalar.[64]

YOLOV10, ger¢cek zamanli nesne tespitinde dne ¢ikan YOLO serisinin en yeni
stirimiidiir ve hesaplama maliyeti ile tespit performansi arasinda etkili bir denge
saglamaktadir. Onceki siiriimlerin Non-Maximum Suppression (NMS) algoritmasina
bagimlilig1, sonlandirma gecikmesini artirirken, YOLOv10, NMS gereksinimini ortadan
kaldirarak tutarli ikili atamalarla egitim yapmaktadir. Ayrica, verimlilik ve dogrulugu
artirmak icin gesitli bilesenlerin kapsamli optimizasyonunu igeren biitiinsel bir model
tasarimi sunmaktadir. Deneysel sonuglar, YOLOv10'un ¢esitli model 6l¢eklerinde en iyi
performanst sergiledigini gostermekte; Ornegin, YOLOvIO-S modeli, benzer AP

degerine sahip RT-DETR-R18 modelinden 1.8 kat daha hizlidir. [64]
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2.13. Ultralytics YOLO Performans Metrikleri

YOLO (You Only Look Once), gercek zamanli nesne algilamada iistiin basari
saglayan popiiler bir derin 6grenme algoritmasidir. YOLO modelinizin performansini
degerlendirmek, iyilestirmek ve diger modelleri karsilastirmak i¢in Dogruluk
(Accuracy), Hassasiyet (Precision), Duyarlilik (Recall), F1 Skoru, mAP50 kritik 6neme

sahip bazi metriklerdir.
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Sekil 2.31. Karisiklik matrisi
2.13.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, bir modelin dogru bir sekilde siniflandirdig1 érneklerin toplam 6rnek
sayisina oranini ifade eder. YOLO modelinin genel performansini 6lgmek icin temel bir
metriktir. Ancak, dogruluk tek basina tiim durumu anlatmaz. Ozellikle dengesiz veri
kiimeleriyle ¢alisirken, dogruluk aldatici olabilir. Ornegin, bir modelin %96 dogruluk
oranina sahip olmasi, diisiik sayida Ornek igeren bazi siniflarda kotii performans
gostermesi anlamima gelebilir. Dogruluk degerinin hesaplamasi i¢in kullanilan

matematiksel ifade denklem (2.6)’de yer almaktadir.
Dogruluk = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (2.6)
2.13.2. Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, modelin tahmin ettigi pozitif 6rnekler icinde dogru pozitif 6rneklerin
yiizdesini 6lger. Baska bir deyisle, modelin yanlis pozitif 6rnekleri en aza indirmesi i¢in
ne kadar basarili oldugunu belirtir. Yiiksek hassasiyet, modelin gereksiz veya yanlis
tahminleri azaltmasi anlamina gelir. Hassasiyet degerinin hesaplamasi i¢in kullanilan

matematiksel ifade denklem (2.7)’de yer almaktadir.

Hassasiyet = TP / (TP + FP) 2.7
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2.13.3. Duyarhhk (Recall)

Duyarlilik, modelin gergek pozitif ornekler icinde dogru pozitif Srneklerin
yilizdesini Olger. Baska bir deyisle, modelin gercek pozitif 6rnekleri kacirmadan ne
kadar basarili oldugunu belirtir. Yiiksek duyarlilik, modelin gergek pozitif ornekleri
dogru bir sekilde tanimlama olasiliginin ytiksek oldugunu gdésterir. Duyarlilik degerinin

hesaplamasi i¢in kullanilan matematiksel ifade denklem (2.8)’de yer almaktadir.
Duyarlilik = TP / (TP + FN) (2.8)
2.13.4. F1 Skoru

F1 skoru, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Bu metrik, iki
metrik arasinda dengeli bir Olciit saglar. Yiiksek bir F1 skoru, modelin hem yiiksek
hassasiyet hem de yiiksek duyarliliga sahip oldugunu gosterir. Bu, modelin hem yanlig
pozitifleri hem de yanlis negatifleri en aza indirmek icin iyi bir is ¢ikardigin1 gosterir.
F1 Skoru, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1 en 1yi skordur. F1 skoru degerinin hesaplamasi

icin kullanilan matematiksel ifade denklem (2.9)’de yer almaktadir.
F1 Skor = 2 * ((Precision * Recall) / (Precision + Recall)) (2.9)
2.13.5. mAP50

mAPS50 (Ortalama Ortalama Hassasiyet %50 Esik Degeriyle), YOLO modelinin
farkli siniflar i¢in hassasiyet-duyarlilik egrilerinin altinda kalan alani 6lger. %50 esik
degeri, modelin bir nesneyi dogru bir sekilde tanimlamasi i¢in gereken minimum
eslesme oranini belirtir. Yiiksek bir mAP50 skoru, modelin nesneleri dogru bir sekilde

tespit etme ve siniflandirma yeteneginin yiiksek oldugunu gosterir.
2.14. K-Fold Cross Validation

K-katli c¢apraz dogrulama yonteminin temel amaci, makine Ogrenmesi
modellerinin gercek diinya performansini daha dogru bir sekilde tahmin etmektir.
Burada veri seti, k esit parcaya (kat) boliinlir. Her seferinde bir kat test seti olarak
kullanilir, geri kalan k-1 kat ise egitim seti olarak kullanilir. Model, egitim seti lizerinde
egitilir ve test seti lizerinde degerlendirilir. Bu islem k kez tekrarlanir ve modelin
performansinin ortalamasi alinir. Bu yontem, tek bir egitim-test boliimii yerine tiim veri
seti iizerinde modelin performansini degerlendirir ve daha dogru performans tahmini
saglar. K-Katli Capraz Dogrulama, bir veri setini egitmek ve test etmek icin kullanilan

bir makine 6grenimi teknigidir. Veri seti, k kathi bir sekilde boliiniir ve her bir boliim
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strayla test icin kullanilirken digerleri egitim icin kullanilir. Bu islem k kere tekrarlanir
ve sonuglar ortalamasi alinarak modelin performansi degerlendirilir. Bu teknik, modelin

genelleme yetenegini artirmak ve asir1 6grenmeyi onler[65].

Fold4
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:

Sekil 2.32. K-Katl ¢apraz dogrulama[65]

Toplam goriintii sayist: 18613
Fold 1: Train dosya say1s1: 14890, Val dosya sayis1: 3723
Fold 2: Train dosya say1si: 14890, Val dosya sayisi: 3723
Fold 3: Train dosya sayisi: 14890, Val dosya sayisi: 3723
Fold 4: Train dosya sayisi: 14891, Val dosya sayisi: 3722

Fold 5: Train dosya say1s1: 14891, Val dosya sayis1: 3722

Veri Seti

= Egitim = Test
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3. MATERYAL VE YONTEM

Tez calismamizda literatiirdeki agik kaynak olarak paylasilmis “IHA’lar
lizerinden insan tespiti” veri kiimelerinin detayli incelenmesi yapilarak “IHA’lar
lizerinden insan tespiti” probleminde kullanilmas1 uygun goriilen Yolov7, Yolov8 ve

Yolov10 iizerinde ¢alisilip denemeler yapilmustir.

Probleme 6zel genis ¢apli bir veri kiimesinin olusturulmus ve literatiirde
yeterince rastlanmayan kirsal bolgelerde toplanmis bir veri seti elde edilmistir. Bu veri

setleri hazirlanirken HERIDAL ve Okutama-Action veri kiimesinden faydalanilmistir.

YOLOv7, YOLOv8 ve YOLOvVI10 gibi popiiler derin 6grenme tabanli nesne
tespit modellerinin yaklagik 18.613 goriintiilii bir veri seti lizerinde gergeklestirilen
performans karsilagtirmasini sunmaktadir. Google Colab platformu kullanilarak egitilen
modellerin, ¢esitli performans oOlgiitleri ilizerinden karsilastirilmasi ve sonuglarinin

yorumlanmasi bu ¢alismanin temel amacini olusturmaktadir.

Cizelge 3.1. Kullanilan hiperparametreler

Hyperparameters Value or Types
Network size (width x height) 640 x 640
Learning rate 0.01
Momentum 0.937
Training batch size 16
Flipud 0
Scale 0.5
Fliplr 0.5

34



Cizelge 3.2. Google Colab'daki T4 GPU'nun teknik 6zellikleri

GPU NVIDIA Tesla T4
CUDA Cores 2560
Tensor Cores 320
VRAM 16 GB GDDR6
RAM Genellikle 12 GB veya daha fazla
Disk Alani Gegici olarak yaklasik 100 GB
Google Drive Ekstra depolama alani i¢in kullanilabilir
Ente grasyonu
Islemci Genellikle Intel Xeon
Yazilim Destegi Python 3, TensorFlow, PyTorch, Keras vb.

3.1. HERIDAL

HERIDAL veri kiimesinde, hava perspektifinden elde edilen 68.750'den fazla
goriintli parcast bulunmaktadir. Bu goriintiilerin igerisinde 29.050 pozitif 6rnek (insan
iceren) ve 39.700 negatif 6rnek bulunmaktadir. Ayrica bu veri kiimesi yaklagik 500
etiketli, 4.000 x 3.000 piksel ¢oziiniirliklii gergek diinya goriintiisii igermektedir. Bu
veri kiimesi insan tespiti konusunda kullanilabilecek en iyi veri kiimesidir. Bunun
nedeni, bircok kirsal alan arka plam1 bulunmasi ve gercek¢i zorluklari igermesidir.
Ornegin; insanlar kimi zaman tepeden kimi zaman yandan, bazen gdlgede bazen ise
giinesin parlak oldugu anlarda, otururken, yatarken, kosarken ve cesitli elbiseler i¢inde
bulunmuslardir. Veri kiimesindeki bu g¢esitlilik, nesne tespiti algoritmasimin daha
gercekci bir Ozellik ¢ikarabilmesini ve zorlu kosullar altinda unsur tespiti

yapilabilmesini saglayacaktir.

Sekil 3.1. HERIDAL veri kiimesinde bulunan ve insan igeren goriintiilerden 6rnekler
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3.2. Okutama-Action

Okutama-Action, havadan ¢ekilmis fotograflar iizerinden ger¢ek zamanli insan
eylemi tespiti i¢in toplanmis, agik kaynakli bir video veri kiimesidir. Bu veri kiimesi
3840x2160 ¢oziiniirliigiinde, 12 eylem siifi ile 43 dakikalik tam agiklamali dizilerden
olugmaktadir. Okutama-Action, eylemlerin dinamik gecisi, 6lgek ve en boy oranindaki
onemli degisiklikler, ani kamera hareketi ve ¢ok etiketli aktorler dahil olmak iizere
mevcut veri kiimelerinde eksik olan birgok zorlugu icermektedir. Ayrica, farkli arka
planlara ait sahnelerden ¢ekilmis ve farkli goriinlimlerdeki insan goriintiilerini igeren bu
veri kiimesinin gelistirilen derin 6grenme modellerinde kullanilmasiyla dogrulugun

artmasi saglanacaktir. Sekil 3.2° de Okutama-Action veri kiimesi goriilmektedir.

CHandshaking
““Hugging
O Reading
ODrinking

i Human to Object Interaction ) Pushing/Pulling
Okutama-Action O O Carrying
O Calling

Human to Human Interaction -

ORunning

O 'Walking
None-Interaction O Lying

O Sitting

{Standing

Sekil 3.2. Okutama-Action veri kiimesinde insan bulunan goriintiiler

3.3. Derin Ogrenme Modeli Secilmesi ve Kullanimi

Global olarak gelistirilen sinir ag1 mimarileri genellikle yeteneklerini kanitlamak
icin COCO veri kiimesi ile egitilir ve test edilir. COCO veri kiimesi ile gelistirilen ve
tespit basarisi ile saniye basina islem kabiliyeti oram1 en yiiksek olan agik kaynakli
yapay zekd mimarisi YOLO mimarisidir. Sekil 3.3’te incelenen modellerin basari

performanslari goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Global modellerin bagarim grafikleri

YOLO, tek asamali bir yapiya sahip olup, evrisimsel (konvoliisyonel) sinir
aglarin1  kullanarak nesne tespiti ve takibi yapabilen bir algoritmadir. YOLO
algoritmasiin diger modellerden ayiran O6nemli 6zelliklerinden biri, nesne tespitini
oldukca hizl bir sekilde gerceklestirebilmesidir. YOLO algoritmasi, giris olarak verilen
goriintiilerin tamamin tek seferde sinir aglarindan gegirdigi i¢in nesne tespitini daha
hizli yapabilmektedir. Ayrica YOLO mimarisi, gorlintiiyli bolgelere ayirarak, bu
bolgelerdeki nesneleri i¢ine alan kutular ¢izer. Bu kutulara "smirlayici kutu" (bounding
box) adi verilir. Her bir ayrilan bolge, icerisinde bulunan nesnelerin olasiliklarin
hesaplar. Ayrica her bir smirlayict kutu icerisinde bulunan nesnelerin yiizde kag

oraninda tahmin edilen nesneler oldugunu veya benzeri oldugunu hesaplar.

Bu calismada, YOLO mimarilerinden en giincel olan YOLOv7 mimarisinin
nesne tespit modeli olarak kullanilmasi planlanmaktadir. Bu se¢imin sebebi, diger
YOLO modellerine kiyasla YOLOv7'nin daha hizli ve dogru sonugclar tiretebilmesidir.
YOLOv7 ve diger YOLO modellerinin dogruluk/hiz kiyaslamas: Sekil 3.4'te
gosterilmektedir. Sekil 3.4’te kirmizi oklar ile gosterilen dikey eksen AP (Ortalama
Hassasiyet) degeri yani ortalama dogrulugun yukar1 dogru arttigini, yatay eksen yani her
bir fotografin modelde islenme siiresinin ise sola dogru azaldigimi ve modelin
hizlandigin1 gostermektedir. Sekil 3.4.iin ortasindaki kirmizi ok (sagdan sola dogru
uzanan ok), YOLOv7 modelinin en dogru calisan versiyonundan %120 daha hizli

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.4. Yolo modellerinin performans karsilastirmasi

Derin Ogrenme kullanan nesne tespiti mimarileri, dgrenirken ilgili nesneyi
ortaya c¢ikarmaya ve arka plan 6zelliklerinin etkisini azaltmaya yonelik agirliklar elde
etmeye calismaktadir. Yapay zekd modelinin unsur tespitinde istenilen basariya
ulagabilmesi i¢in farkli arka planlar kullanilarak, cesitli pozisyonlarda, farkli renkte
kiyafetler icinde, farkli 151k kosullarinda ve g¢esitli acgilardan c¢ekilmis goriintiiler
kullanilmalidir. Literatiirdeki acik kaynakli verilerin yani sira g¢esitliligi artirmak adina
ve tez ¢alismasinda ele alinan tarzda verilerin elde edilebilmesi i¢in bir veri kiimesi
olusturulmaya baglanmigtir. Tez kapsaminda tespit edilmesi hedeflenen insanlarin,
cesitli kamuflajlar ile Ortlinlip arazideki bitki Ortiisii, kayalik gibi seylerin arkasina
saklanacag1 6n gorildiigiinden, arka plan renginde kiyafet giyen ve saklanan insanlara
ait goriintiiler toplanmaya calisilmistir. Veri toplama islemi DJI Phantom 4 pro ve 4096

x 2160 ¢oziliniirliigiindeki kamera ile gergeklestirilmistir.
3.4. Nemrut Kalderasi1 Kirsalindan Elde Edilen Veri Seti

Veri kiimesinin hazirlanmasi i¢in Nemrut Kalderasi'nin se¢ilmesinin nedeni,
farkli arka planlara sahip bir¢ok arazi tipini barindirmasidir. Bu sayede hedeflenen veri

cesitliligini saglamanin daha kolay olmasi hedeflenmistir. Bolgenin sik agaclik, calilik,
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corak bitki Ortilisli ve yer yer kayaliklar igcermesi ¢ekim ic¢in uygun goriilmiistiir. Veri
toplama siirecinde 20 ila 50 metre yiikseklikten c¢ekim yapilmistir. Toplamda 15
dakikalik 4096 x 2160 ¢oOziinirligiinde video goriintiisii toplanmistir. Cekimler
sirasinda kullanilan kamera yatay olarak 90, 80, 70 ve 60 derecelere ayarlanmistir.
Figiiranlar siirekli olarak hareket halinde olmus ve agaglar, ¢aliliklar, kayaliklar gibi
nesnelerin arkasina gizlenmis, yer yer uzanmis, sliriinmils, oturmus veya kosmustur.
Acik bir glinde, maksimum 3 m/s riizgar hizinda 0Oglen saatlerinde c¢ekimler
gerceklestirilmistir. Veriler oncelikle gereksiz sahnelerden ve tekrar eden verilerden
ayiklanmis, yaklasik 1000 adet fotograf birakilarak sadelestirilmistir. Tamamen manuel

olarak etiketlenen veriler, ilk modelin egitiminde kullanilmistir.

Sekil 3.5. Nemrut kalderasi veri kiimesinden goriintiiler

3.5. Bitlis Eren Universitesi Kampiisii icinde Elde Edilen Veri Seti

Nemrut bolgesinde gerceklestirilen veri toplama islemlerinin  yeterli
bulunmamasi iizerine farkl bolgelerde ¢ekimler yapilmistir. Bu kapsamda, Bitlis Eren
Universitesi kampiisii igerisinde bulunan cayir, fidanlik ve kirsal alanlarda ¢ekimler
gerceklestirilmistir. Bu asamada insan tespiti problemi ile ilgili farkli olasiliklar {izerine
odaklamlmistir. Ornegin, insan boylarinda fidanlarin bulundugu bir arazide olduk¢a
uzak mesafelerden (40m - 60m+) cekimler yapilarak ¢ok sayida negatif (insan
bulunmayan) ve pozitif (insan bulunan) veri elde edilmistir. Ayrica egitilen insan tespiti
modellerinde gozlemlenen bir zayif noktaya odaklanilarak, insanlar birbirlerine ¢ok

yakin oldugunda tek insan algilama problemi i¢in &zellikle yan yana cekimler de
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yapilmistir. 40-60 metre irtifadan elde edilen bu goriintiiler, 6nceki ¢ekimler gibi dik
degil, yatay eksen ile 10-30 derece ag1 olacak sekilde ¢ekilmis ve mesafe daha da
artirllmistir. Elde edilen veri kiimesi yaklasik 20 dakikalik video formatinda olmustur.

Cekimler acik havada ve ikindi vaktinde gerceklestirilmistir.

Bitlis Kampiis veri kiimesinin etiketlenmesinde yar1 otomatik bir ydntem
kullanilarak daha az i giicii ihtiyaci olusturulmus ve daha hizli ilerleme saglanmistir.
Oncesinde gereksiz sahneler ve tekrar eden verilerden ayiklanarak model
sadelestirilmistir. Daha sonra farkli bir dokuya sahip Nemrut verileri ile egitilen YOLO
modeli ile tespit igslemine sokularak yapilan isaretlemeler txt uzantili olarak kaydedilmis
ve otomatik etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Ardindan bu bilgilerle goriintiiler

etiketleme platformu iizerinden denetlenmis ve hatali isaretlemeler diizeltilmistir.

Sekil 3.6. Bitlis Kampiis veri kiimesinden goriintiiler
3.6. Model Egitim Ortaminin Hazirlanmasi ve Egitimlerin Yapilmasi

Bu calismada, model egitiminin hizin1 ve dogrulugunu artirmak amaciyla

Google Colab iizerinde giiclii bir donanim altyapis1 kullanilmistir.
3.7. Kurulumlar

Model tespit islemini gerceklestirecek YOLO mimarisinin GPU iizerinden
calistirilabilmesini saglayan CUDA siirtimiinii ve temel kiitiiphaneleri sisteme kurmak
gerekmektedir. CUDA siiriimii yapay zeka modelinin ¢alistirilacagi donanimin tiiriine
gore degisiklik gostermektedir. Bu hususta GPU donaniminin destekledigi ve pytorch
gelistiricilerinin 6nerdigi CUDA 11.3 siirtimii kurulmustur. YOLOvV7 modelinin uygun
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bir sekilde egitilebilmesi i¢in gelistiriciler gereklilikler (requirements) adl1 txt dosyasini
olusturmusglardir. TXT dosyas1 kullanilip gerekli kiitliphaneler sisteme entegre edilerek

model kullanima hazir hale getirilmistir.

Cizelge 3.3. Yazilim kiitiiphaneleri ve versiyonlari

Kiitiiphane Versiyon Aciklama
matplotlib >=3.3.0 Versiyon 3.3.0 ve lizeri
numpy <2.0.0,>=1.23.0 Versiyon 1.23.0 ile 2.0.0 arasinda
opencv-python >=4.6.0 Versiyon 4.6.0 ve lizeri
pillow >=7.1.2 Versiyon 7.1.2 ve iizeri
pyyaml >=5.3.1 Versiyon 5.3.1 ve lizeri
requests >=2.23.0 Versiyon 2.23.0 ve iizeri
scipy >=1.4.1 Versiyon 1.4.1 ve iizeri
torch >=1.8.0 Versiyon 1.8.0 ve iizeri
torchvision >=(0.9.0 Versiyon 0.9.0 ve tizeri
tqdm >=4.64.0 Versiyon 4.64.0 ve iizeri
pandas >=1.1.4 Versiyon 1.1.4 ve iizeri
seaborn >=0.11.0 Versiyon 0.11.0 ve {izeri

3.8. Egitim Parametrelerinin Ayarlanmasi

Yapay zekd modelinin farkli 151k, ortam, unsur ve irtifa durumlarinda basarili bir
sekilde calisabilmesi i¢in egitim Oncesi parametreleri ayarlanarak veri arttirma (data
augmentation) islemi gergeklestirilmektedir. YOLO mimarisinin gelistiricileri, egitim
Oncesi parametreleri olusturarak dondiirme, kirpma, parlatma, karartma, renk

doygunlugu gibi veri cogaltma islemlerini kolayca gerceklestirmeyi saglamislardir.

Cizelge 3.4. Gergeklestirilen egitimde kullanilan hiper parametreler

Hyperparameters Value or Types
1 Network size (width x height) 640 x 640
2 Learning rate 0.01
3 Momentum 0.937
4 Training batch size 16
5 Flipud 0
6 Scale 0
7 Fliplr 0.5
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3.9. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti, yaklagik 18.613 goriintiiyii icermektedir. Bu
goriintiiler cesitli ortamlarda ve kosullarda c¢ekilmis olup, farkli nesne tiirlerini ve
pozisyonlarin1 icermektedir. Veri setinin genis ve ¢esitli olmasi, modellerin gercek
diinya senaryolarinda daha 1yi genelleme performanst gostermelerine olanak
saglamaktadir. Veri setinin etiketlenmesi, her goriintiiniin i¢indeki nesnelerin sinifint ve
konumunu belirten smirlayict kutular kullanilarak gergeklestirilmistir. Etiketleme
islemi, nesne tespit modellerinin egitimi i¢in olmazsa olmaz bir adimdir, c¢linkil

modeller bu etiketlere gore nesneleri tanimay1 6grenmektedir.

Origin +X

Width = 0.69

Sekil 3.7. YOLO etiket dosyasinin igerik drnegi

Cizelge 3.5. Nesne siniflarinin koordinat ve boyut bilgileri

Nesne Sinifi X Degeri X Degeri Genislik Yiikseklik
0 | 0.48 0.63 0.69 0.71 |
0 | 0.74 0.52 0.31 0.93 |
27 | 0.36 0.79 0.07 0.40 |
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Sekil 3.8. Veri setimize ait goriintii 6rnegi

Cizelge 3.6. Veri setimizdeki nesne siniflariin koordinat ve boyut bilgileri 6rnegi

Nesne Sinifi X Degeri X Degeri Genislik Yiikseklik
0 0.09453125 0.31171875 0.0171875 0.0328125
0 0.4875 0.4265625 0.021875 0.053125

3.10. Egitim Siireci

Modellerin egitimi, Google Colab platformu kullanilarak gerceklestirilmistir.
Google Colab, kullanicilara iicretsiz olarak GPU ve TPU erisimi saglayan bulut tabanl
bir makine 6grenmesi platformudur. Bu platform, modellerin egitilmesi i¢in gereken
biiylik hesaplama giiclinii saglar. Egitim siireci, modellerin veri setindeki goriintiilere
gore ayarlanmast ve en 1iyi performans gosteren parametreleri bulmasi igin
gergeklestirilmistir. Bu silireg, modellerin egitim verilerindeki nesneleri tanimayi
O0grenmesini igerir. EZitim islemi tamamlandiktan sonra, modellerin performansi, test

verileri iizerinde degerlendirilmistir.
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O £ YOLOV10_fold_5 adli dosyanin kopyasi

Dosya Dizenle Goster Ekle Galismazamani Araglar Yardm Tim dedisiklikler kaydedildi

O X

Dosyalar
A C B R
—»
» B odrive
+ B k_fold_data
v [ fold0
v [ train
» I val
v [ fold_1
v [ fold_2
» [ 0ld3

v [ fold_4
v [ sample_data

“ =

+ Kod + Metin

()

o

Requiremsnt
Requirement
Requiremsnt
Requiremsnt
Requirement
Requirement
Requirement
Requiremsnt
Requiremsnt
Requiremsnt
Requirement

(4

from google.colab import drive
drive.mount('/content/gdrive’)

Mounted at /content/gdrive

ROOT_DIR = '/content/gdrive/MyDrive/yolovl@/TrainYolovi@CustomDataset/data

!pip install ultralytics

already satisfied:
already satisfied:
already satisfied:
already satisfied:
already satisfied:
already satisfied:
already satisfied:
already satisfied:
already satisfied:
already satisfied:
already satisfied:

tzdata»=2022.1 in /fusr/local/lib/python3.18/
charset-normalizer<d,»=2 in /fusr/local/lib/p
idna<4,»=2.5 in /usr/local/1lib/python3.18/di
urllib3<3,»=1.21.1 in /usr/local/lib/python3
certifi»=2017.4.17 in /usr/local/lib/python3
filelock in fusr/local/lib/python3.18/dist-p
typing-extensions»=4.8.8 in Jusr/local/lib/p
sympy in fusr/local/lib/python3.1e/dist-pack
networkx in /usr/local/lib/python3.l@/dist-p
jinja2 in /usr/local/lib/python3.18/dist-pac
fsspec in /usr/local/lib/pythen3.18/dist-pac

Sekil 3.9. Google Colab iizerinde egitim gorseli

3.11. YOLOV7 ile Elde Edilen Sonuglar

Google Colab platformunda YOLOv7 algoritmasinin egitim siireci, K-Fold

capraz dogrulama teknigi kullanilarak yapildi ve her bir fold i¢in 100 epochs degerine

ait sonuclara ait veriler Cizelge 3.7 teki gibidir.

Cizelge 3.7. Fold bazinda mAP50 ve mAP degerleri

mAP50 mAP
Fold 1 0.894 0.565
Fold 2 0.909 0.575
Fold 3 0.910 0.587
Fold 4 0.918 0.590
Fold 5 0.987 0.714

Cizelge 3.7°deki sonuglar incelendiginde mAP50 degerleri Fold1, Fold2, Fold3,
Fold4 0.894- 0.918 arasinda degisirken, Fold 5 mAPS50 degeri ise 0.987 gibi yiksek bir

deger ayristigi goze carpmaktadir. Buda farkli veri dagilimlarinin nesne tespitinde

onemli oldugu gostermektedir.
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Confusion Matrix Normalized

insan

predicted

0,14

background FN

insan True background FP

Sekil 3.10. Egitilen modele ait karmasiklik matrisi

Modelimiz iginde insan olan resimleri dogru bir sekilde %86 oraninda ve arka
planlar1 tamamen dogru bir sekilde tanimaktadir. Model, arka plan olarak tanimlanan

goriintiilerde %14 oraninda yanlis siniflandirma yapmustir.

F1-Confidence Curve

1.0

— insan
= 3|l classes 0.97 at

0.8 1

0.6 1

F1

0.4 1

0.2 A

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 3.11. Yolov7 ile egitim sonucunda elde edilen F1 skor - giiven grafigi
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Sekil 3.11°deki grafik, modelin giiven diizeyine goére F1 skorunu gostermektedir.

Grafikte iki ana egri bulunmaktadir:

Insan Sinifi (Ag¢ik Mavi Egri): Bu egri, modelin "insan" smifi igin giiven
diizeyine gore F1 skorunu gostermektedir. Gliven diizeyi 0,0'dan 1,0'a ¢iktikca, F1 skoru
genel olarak yiliksek kalmaktadir. Bu, modelin insan sinifin1 tanimada tutarli bir

performans sergiledigini gdstermektedir.

Tim Smiflar (Koyu Mavi Egri): Bu egri, tiim siniflar i¢cin F1 skorunun giiven
diizeyine gore degisimini gostermektedir. Egrinin 0,86 degerinde sabitlenmektedir.,
Giiven diizeyi arttikca, modelin performans1 da artmakta; ancak belirli bir noktadan
sonra, performansin daha fazla iyilesmedigi goriilmektedir. Bu durum, modelin belirli

bir giiven seviyesinde siniflandirma yeteneginin sinirli oldugunu gostermektedir.

insan 0.9

insan 0.9

w

insan 0.8

insan 0.9

Sekil 3.12. Egitilen modelin test goriintiilerinden tespit 6rnekleri
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Sekil 3.12°de Yolov7 modelimizin test asamasinda elde ettigi tespit 6rneklerini
gormektesiniz. Gorsellerde, modelin "insan" smifin1 tanima yetenegi belirli bir giiven

diizeyi ile gosterilmektedir.

Her bir kutunun iginde yer alan sayilar, modelin tespit ettigi nesnelerin giiven
diizeyini gostermektedir. Ornegin, "insan 0.9" ifadesi, modelin bu tespiti yaparken %90
giivenle calistigini belirtmektedir. Bu, modelin genel olarak yiiksek bir dogruluk oranina

sahip oldugunu gostermektedir.

Farkli ortamlardaki tespitler, modelin g¢esitli kosullarda nasil performans
gosterdigini anlamamiza yardimci olmaktadir. Gorseller, agik alanlardan kapali alanlara

kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir.

Genel olarak, modelin "insan" sinifin1 tanima yetenegi oldukca basarilidir.
Ancak, bazi durumlarda giiven diizeyinin daha diisiik oldugu gdzlemlenmistir. Bu,
modelin daha fazla veriye ihtiya¢ duyabilecegini veya belirli durumlarda iyilestirilmesi

gerektigini gdsteriyor.

Bu tespit 6rnekleri, modelimin gergek diinya uygulamalarinda nasil ¢alistigini ve

hangi alanlarda gelistirilmesi gerektigini degerlendirmekte dnemli bir rol oynamaktadir.

Box Objectness Precision Recall
0.006
—e— results 0.8
0.045 0.8 .
0.005 07
0.040 :
0.6 0
0.035
0.004 0.4 0.3
0.030 0.4
0.2
0.025 0.003 0.3
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val Box val Objectness mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
0.6
8:10 0.012
0.8
0.09 0.011 0-3
0.010 0.6 0.4
0.08
0.3
oo 0.009 G
’ 0.008 0.2
0.06 0.007 0.2 0.1
0.006 0.0 0.0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Sekil 3.13. YOLOv7 Nesne tespiti modeli egitim ve degerlendirme metrikleri
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Sekil 3.13°deki grafikler, YOLOvV7 modelinin egitim sonuglarini gostermekte
olup, 18,613 goriintii lizerinde gergeklestirilen 5 katli (k-fold) ¢apraz dogrulama
isleminin 3.katina ait sonuglari sunmaktadir. Egitim siirecinde "Box" ve "Objectness"
kayiplarinin zamanla azaldigi, "Precision" ve "Recall" degerlerinin ise artis gosterdigi
gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin nesne tanima yeteneginin gelistigini ve dogru
siiflandirma oranmin yiikseldigini gostermektedir. Dogrulama setindeki kayiplarin ve
ortalama kesinlik (mAP) degerlerinin de benzer bir ilerleme sergilemesi, modelin genel
basarisin1 desteklemektedir. Sonug¢ olarak, 3.katin verileri, modelin egitim siirecindeki

etkinligini ve giivenilirligini ortaya koymaktadir.

Cizelge 3.8’de YOLOvV7 algoritmasinin 100 epoch boyunca 5 farkli katlama
(fold) i¢in elde edilen sonuglar, modelin genel performansinin degiskenlik gosterdigini
ortaya koymaktadir. Dogruluk oram1 %79 ile %91 arasinda degisirken, en yliksek
dogruluk Fold 5'te %91 olarak kaydedilmistir. Hassasiyet, %91 ile %92 arasinda sabit
kalmig, bu da modelin yanlis pozitif oraninin diisiik oldugunu gostermektedir.
Duyarlilik ise %86 ile %98 arasinda degismekte olup, Fold 5'te %98 ile en yliksek
degere ulagsmustir; bu durum modelin gergek pozitifleri yakalama kapasitesinin oldukca
yiiksek oldugunu gostermektedir. F1 skoru %88 ile %95 arasinda degisirken, bu da
modelin hem hassasiyet hem de duyarlilik agisindan dengeli bir performans
sergiledigini gostermektedir. mAP (mean Average Precision) degerleri ise %565 ile
%987 arasinda degisiklik gostermekte olup, Fold 5'te en yiiksek mAP degeri elde
edilmistir. Genel olarak, elde edilen veriler, YOLOv7'nin etkili bir nesne tespiti modeli
oldugunu ancak bazi fold'larda performansin daha diisiik oldugunu gostermektedir.
Ayrica Fold_5'te %98 gibi yiiksek degeri gormesi veri setinin dagiliminin ne kadar

onemli oldugunu bize gostermektedir.

Cizelge 3.8. YOLOV7 Algoritmasinin Farkli Katmanlar I¢in Performans Degerleri

Algoritma Fold Dogruluk  Hassasiyet Duyarliik F1 Skoru mAPS50
(Accuracy) (Precision) (Recall)

YOLOv7 Fold_1 0.79 0.91 0.86 0.88 0.565

YOLOv7 Fold_2 0.80 0.91 0.87 0.89 0.575

YOLOv7 Fold_3 0.82 0.92 0.88 0.90 0.587

YOLOv7 Fold_4 0.82 0.91 0.89 0.90 0.918

YOLOv7 Fold_5 0.91 0.92 0.98 0.95 0.987
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Sekil 3.14. Yolov7 modeline ait hatali tespit 6rnekleri
Yolov7 modeli, bir bireyi yiiksek bir giiven diizeyiyle (0.9) tespit etmistir.
Ancak, ayn1 zamanda daha diisiik giiven diizeyine sahip (0.3) hatali tespitler de
mevcuttur. Bu durum, modelin bazi nesneleri insan olarak yanlis smiflandirdigini
gostermektedir. Ozellikle, 'insan 0.4' ve 'insan 0.5' gibi diisiik giiven diizeyleri, modelin
bu tespitlerde belirsizlik yasadigini ortaya koymaktadir. Ayrica, bazi tespitlerin giiven
diizeylerinin (6rnegin 0.3) oldukga diisiik olmasi, modelin yanlis siniflandirma yapma

olasiligini artirmaktadir.
3.12. YOLOvVS ile Elde Edilen Sonuclar

Google Colab platformunda YOLOvS algoritmasmin egitim siireci, K-Fold
capraz dogrulama teknigi kullanilarak yapildi ve her bir fold icin 100 epochs degerine

ait sonuglara ait veriler Cizelge 3.9’°deki gibidir.

Cizelge 3.9. Fold bazinda mAP50 ve mAP degerleri

mAP50 mAP
Fold 1 0.974 0.695
Fold 2 0.971 0.686
Fold 3 0.973 0.690
Fold 4 0.975 0.695
Fold 5 0.975 0.691

Cizelge 3.9°daki sonuglar incelendiginde mAPS50 degerleri 0.97 civarinda, yani
modelin nesneleri %97 dogrulukla tespit ettigi anlamina geliyor. mAP degerleri ise 0.69
civarinda oldugu goriilmektedir. mAP, nesne tespitindeki genel performansi dlgen bir

metrik ve bu degerin 0.69 olmasi oldukca iyi bir performansa isaret etmektedir.
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Fold'lar arasindaki sonuglar da oldukga tutarli oldugundan dengesiz bir veri dagiliminin
olmadig1 anlasilmaktadir. En yiiksek mAP50 0.975 ile 4. Fold'da, en yliksek mAP ise
0.695 ile 1. Fold ve 4. Fold'da elde edilmistir.

Confusion Matrix Normalized

insan

predicted

background FN

insan True background FP

Sekil 3.15. Egitilen modele ait karmasiklik matrisi

Sekil 3.15°deki gorsel, modelin performansint degerlendirmek i¢in kullanilan
normalize edilmis bir karigiklik matrisini gostermektedir. Matris, modelin dogru tespit
oranin1 ve yanlis smiflandirma durumlarmi ortaya koymaktadir. Ust hiicredeki 0.97
degeri, modelin "insan" sinifin1 dogru bir sekilde tanima oranini ifade etmekte ve bu
durum modelin yiiksek bir dogrulukla ¢alistigin1 gostermektedir. Alt hiicredeki 0.03
degeri ise, modelin "insan" olarak tanimlamasi gereken bir nesneyi kagirdigi (False

Negative) oranini belirtmektedir.
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Sekil 3.16. Egitim sonucunda elde edilen F1 skor - gliven grafigi

F1 skoru, modelin dogrulugunu ve geri ¢agirma oranini dengeleyen bir metriktir.
Yiiksek F1 skoru, modelin hem dogru tahminler yapma hem de tiim ilgili nesneleri
tespit etme yetene8inin iyl oldugunu gosterir. Sekil 3.16°daki grafik, diisiik giiven
seviyelerinde F1 skorunun hizla arttigin1 ve yaklasik 0.2 giiven seviyesinde maksimuma
ulagtigin1 gosteriyor. Bu, modelimizin diisiik gliven seviyelerinde bile yiiksek
dogrulukla ¢alistiZin1 gdsterir. Ayrica tiim siniflar i¢in yaklasik 0.488 giiven seviyesinde
0.95 F1 skoru elde edilmistir. Bu, modelimizin genel performansinin oldukca iyi

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3.17. Egitilen modelin test goriintiilerinden tespit 6rnekleri

Sekil 3.17°de Yolov8 ile bir nesne tanima modelinin insanlar1 tespit etme
yetenegini gosteren cesitli ornekler igermektedir. Her goriintiideki sinirlayict kutular ve

giiven skorlari, modelin her tespit i¢in ne kadar giiven duydugunu gostermektedir.

52



train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metricsfrecall(B)

44 =+ results 0.91
1 O A | smooth 30 649
25 d o ”
: 251 0.7
0.71
2.0 21 0.6
20 061
151 05
14 151 051
0.41
1'0 1 T T T T T T T T T 0'4 1 T T T T T T
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
valfbox_loss valfcls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
2.4 1.0 0.71
2.2 251
0.9
224 0.6
2.0
1 0.84
20 201 054
1.8 L8 0.74
1.5 ! 0.4
164 _ 0.6
16 _
B 1.0 0.5 03
141 ]
1.24 044 0.2
1.0' T OIS‘\ T T 1'2-\ T T T T

30 100

<

30 100 0 30 100 0 30 100 0 30 100

=

Sekil 3.18. YOLOvS8 Nesne tespiti modeli egitim ve degerlendirme metrikleri

Sekil 3.18’deki grafikler, YOLOvV8 modelin egitim sirasinda kayiplarin
azaldigin1 ve hassasiyet ile geri cagirma degerlerinin arttigini, bununla birlikte mAP
(mean Average Precision) skorlarinin iyilestigini gozlemlemek miimkiindiir. Bu
sonuclar, modelin basarili bir sekilde optimize edildigini ve zamanla daha iyi

performans gosterdigini gosterir.

Cizelge 3.10°daki YOLOVS algoritmasinin 100 epoch boyunca 5 farkli katlama
(fold) icin elde edilen sonuglari degerlendirdigimizde, modelin genel olarak yiiksek
performans sergiledigini goriiyoruz. Dogruluk %389 ile %90 arasinda degisirken,
hassasiyet %92 ile %93 arasinda sabit kalmistir, bu da modelin yanlis pozitif oraninin
diisiik oldugunu gosterir. Tiim fold'lar i¢in duyarlilik %97 olarak yiiksek kalmis, bu da
modelin gercek pozitifleri yakalama kapasitesinin miikemmel oldugunu ortaya
koymaktadir. F1 skoru %94 ile %95 arasinda degisirken, bu da modelin hem hassasiyet
hem de duyarlilik acisindan dengeli bir performansa sahip oldugunu gosterir. Ayrica,
mAP (mean Average Precision) degerleri %97 civarinda olup, nesne tespiti gorevinde
modelin oldukca basarili oldugunu gostermektedir. Genel olarak, elde edilen veriler,

YOLOvVS8'in giivenilir ve etkili bir nesne tespiti modeli oldugunu ortaya koymaktadir.
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Cizelge 3.10. YOLOvS algoritmasinin farkli katmanlar i¢in performans degerleri

Algoritma Fold Dogruluk  Hassasiyet Duyarlilik F1 mAP50
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru

YOLOv8 Fold_1 0.89 0.92 0.97 0.94 0.974
YOLOv8 Fold_2 0.89 0.92 0.97 0.94 0.971
YOLOv8 Fold_3 0.90 0.93 0.97 0.95 0.973
YOLOv8 Fold_4 0.90 0.93 0.97 0.95 0.975
YOLOv8 Fold_5 0.90 0.93 0.97 0.95 0.975

>
insan 0.7

insan 0.8

insan 0.6
mes

Sekil 3.19. Yolov8 modeline ait hatali tespit ornekleri

Sekil 3.19’da Yolov8'in insan tespit sonuglar1 yer almakta. Soldaki goriintiide,
modelin "insan" olarak tanimladigi nesnelerin giiven diizeyleri sirasiyla 0.4 ve 0.8
olarak belirtilmis. Sagdaki goriintiide ise, modelin tespit ettigi "insan" nesneleri igin
giiven diizeyleri 0.7, 0.8 ve 0.6 olarak gosterilmis. Diisiik giiven diizeyleri (6rnegin, 0.4)
modelin bazi durumlarda yanlis simiflandirmalar yapabilecegini veya belirsizlik
yasadigini ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin daha fazla egitim ve iyilestirme
gerektirdigini gostermektedir. Sonug¢ olarak, bu gorsel, modelin insan tespiti
konusundaki dogruluk oranlarini ve potansiyel hatalarin1 degerlendirmek i¢in 6nemli bir

referans sunmaktadir.
3.13. YOLOV10 ile Elde Edilen Sonuclar

Google Colab platformunda YOLOv10 algoritmasinin egitim siireci, K-Fold
capraz dogrulama teknigi kullanilarak yapildi ve her bir fold i¢in 100 epochs degerine

ait sonuclara ait veriler Cizelge 3.11°deki gibidir.
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Cizelge 3.11. Fold bazinda mAP50 ve mAP degerleri

mAP50 mAP
Fold 1 0.971 0.686
Fold 2 0.970 0.681
Fold 3 0.969 0.682
Fold 4 0.974 0.687
Fold 5 0.968 0.679

Cizelge 3.11°daki sonuglar incelendiginde mAPS50 degerleri 0.97 civarinda, yani
modelin nesneleri %97 dogrulukla tespit ettigi anlamina geliyor. mAP degerleri ise 0.68
civarinda oldugu goriilmektedir. mAP, nesne tespitindeki genel performansi dlgen bir
metrik ve bu degerin 0.68 olmasi oldukca iyi bir performansa isaret etmektedir.
Fold'lar arasindaki sonuglar da oldukga tutarli oldugundan dengesiz bir veri dagiliminin
olmadig1 anlasilmaktadir. En yiiksek mAP50 0.974 ile 4. Fold'da, en yliksek mAP ise
0.687 ile yine 4. Fold'da elde edilmistir.

Confusion Matrix Normalized

nsan

predicted

0,04

background FN

insan True background FP

Sekil 3.20. Egitilen modele ait karmasiklik matrisi

Sekil 3.20°deki gorsel, modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan

normalize edilmis bir karigiklik matrisini gostermektedir. Matris, modelin dogru tespit
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oranin1 ve yanlis siniflandirma durumlarini ortaya koymaktadir. Ust hiicredeki 0.96
degeri, modelin "insan" siifin1 dogru bir sekilde tanima oranini ifade etmekte ve bu
durum modelin yiiksek bir dogrulukla ¢alistigin1 gostermektedir. Alt hiicredeki 0.04
degeri ise, modelin "insan" olarak tanimlamasi gereken bir nesneyi kacirdigi (False

Negative) oranini belirtmektedir.

10 F1-Confidence Curve

—— insan
= 3l classes 0.94 at 0.455

0.8 1

O.GJ
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0.2 1

0.0 T T r T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 3.21. Egitim sonucunda elde edilen F1 skor - gliven grafigi

Sekil 3.21°deki grafik, bir modelin insan tespiti igin F1 skoru ile giiven
arasindaki iligkiyi gosteren F1-Giiven Egrisi'ni temsil eder. Egri, farkli giliven
seviyelerinde F1 skorunu gosterir ve modelin performansini degerlendirmek ig¢in
kullanilir. Grafikte, tiim smiflar icin en yiiksek F1 skoru 0.94 olarak 0.455 giiven
seviyesinde elde edilmistir. Bu noktadan sonra, giliven arttikca F1 skoru hizla
diismektedir, bu da modelin giiven esigi ylikseldik¢e dogru tahmin sayisinin azaldigini
ve hatali negatiflerin arttigin1 gosterir. Bu egri, modelin optimal performans esigini

belirlemede 6nemli bir aragtir.
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Sekil 3.22. Egitilen modelin test goriintiilerinden tespit 6rnekleri

Sekil 3.22°deki gorsel, bir UAV (insansiz hava araci) ile elde edilen
goriintiilerde insan tespiti yapan Yolov10 modelinin sonuglarini gosteren bir dizi 6rnek
icermektedir. Her bir kare, model tarafindan "insan" olarak tanimlanan nesneleri mavi
bir kutu icinde gostermekte ve tespit edilen her insan i¢in modelin giiven skoru
(6rnegin, "insan 0.9") belirtilmektedir. Gorsellerdeki tespitler, genellikle acik alanlarda
yapilan ve farkli mesafelerde ¢ekilmis goriintiilerde insanlari tanimlama basarisini
gostermektedir. Giliven skorlari, modelin insanlar1 tanimlama konusundaki giivenini
yansitir ve bu degerler 0.5 ile 0.9 arasinda degismektedir. Bu tiir bir gorsel, modelin
sahadaki gercek diinya performansini ve farkli kosullarda ne kadar dogru calistigini

degerlendirmek i¢in kullanilir.
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Sekil 3.23. YOLOv10 Nesne tespiti modeli egitim ve degerlendirme metrikleri

Sekil 3.23’deki grafikler, YOLOv10 modelin egitim sirasinda kayiplarin
azaldigim1 ve hassasiyet ile geri cagirma degerlerinin arttigini, bununla birlikte mAP
(mean Average Precision) skorlarmin 1iyilestigini gozlemlemek miimkiindiir. Bu
sonuglar, modelin basarili bir sekilde optimize edildigini ve zamanla daha iyi

performans gosterdigini gosterir.

Cizelge 3.12°deki YOLOV10 algoritmasinin 100 epoch boyunca 5 farkli katlama
(fold) i¢in elde edilen sonuglar, modelin genel olarak iyi bir performans sergiledigini
gostermektedir. Dogruluk orani %87 ile %89 arasinda degisirken, en yiliksek dogruluk
Fold 4'te %89 olarak kaydedilmistir. Hassasiyet %90 ile %92 arasinda degigsmekte olup,
bu durum modelin yanlis pozitif oraninin diisiik oldugunu gostermektedir. Duyarlilik ise
tim fold'lar i¢cin %96 olarak sabit kalmis, bu da modelin gercek pozitifleri yakalama
yeteneginin olduk¢a yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. F1 skoru %93 ile %94
arasinda degisirken, bu da modelin hem hassasiyet hem de duyarlilik agisindan dengeli
bir performansa sahip oldugunu gostermektedir. mAP (mean Average Precision)
degerleri %968 ile %974 arasinda olup, nesne tespiti gorevinde modelin basarili
oldugunu gostermektedir. Genel olarak, elde edilen veriler, YOLOv10un etkili bir

nesne tespiti modeli oldugunu ortaya koymaktadir.
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Cizelge 3.12. YOLOv10 algoritmasinin farkli katmanlar i¢in performans degerleri

Algoritma Fold Dogruluk Hassasiyet ~ Duyarlilik F1 mAP50
(Accuracy)  (Precision) (Recall) Skoru

YOLOV10 Fold_1 0.88 0.91 0.96 0.94 0.971
YOLOvV10 Fold_2 0.88 0.91 0.96 0.94 0.970
YOLOv10 Fold_3 0.88 0.91 0.96 0.94 0.969
YOLOv10 Fold_4 0.89 0.92 0.96 0.94 0.974
YOLOv10 Fold_5 0.87 0.90 0.96 0.93 0.968
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Sekil 3.24. Yolov10 modeline ait hatal1 tespit 6rnekleri

Sekil 3.24°de Yolov10’un insan tespit sonuglart yer almakta. Soldaki goriintiide,
toplamda dort insan bulunmakta, ancak biri kenarda kaldigi i¢in algilanamamistir. Diger
tic kisi, model tarafindan giiven diizeyi 0.9 ile basariyla tanimlanmistir. Sagdaki
goriintiide ise, giiven diizeyi 0.8 ile gosterilen iki kisi kucaklasmakta. Model, bu iki
kisiyi tek bir varlik olarak algilamis. Bu durum, nesne algilama algoritmalarinin
birbirine yakin konumda bulunan nesneleri ayirt etme konusunda zorluk yasadigini
gostermektedir. Kucaklagma gibi durumlarin daha iyi tespit edilebilmesi i¢in modelin ek
egitim almasi gerekebilir. Sonug olarak, bu gorsel, modelin insan tespiti konusundaki
dogruluk oranlarin1 ve potansiyel hatalarini degerlendirmek icin 6nemli bir referans

sunmaktadir.
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3.14. Karsilastirmah Analiz

Cizelge 3.13. Farkli nesne tanima modellerinin performans metrikleri karsilagtirmasi

Calisma

[66]
[67]
[68]
[69]
[70]
[71]
[72]
[73]
[74]

[75]

Caligmam
Calismam

Caligmam

[76]
[76]
[76]
[76]
[76]
[77]

[78]

Model

YOLOVS
YOLOv7
YOLOv7
YOLOvV8n
YOLOv7
YOLOv7
YOLOv7
YOLOv7
YOLOv7
YOLOvV8n
YOLOv7
YOLOv8
YOLOv10
YOLOv4
Faster R-CNN
EfficientDetD0O
EfficientDetD4
EfficientDetD7

YOLOv7

Improved
YOLOv7

Dogruluk
(Accuracy)

0.9678

0.65

0.828
0.896
0.880
0.867
0.862
0.661
0.918
0.929

0.924

Hassasiyet
(Precision)

0.42
0.772
0.974
0.477
0.788

0.9392

0.9700

0.6875
0.844
0.914
0.926

0.910

0.902

Duyarlilik
(Recall)

0.41
0.927
0.952
0.275
0.714

0.7890

0.9680

0.8462
0.817
0.896
0.970

0.960

0.833

F1
Skoru

0.7586

0.83

0.904

0.946

0.938

mAP50

0.38
0.865
0.986
0.249

0.737

0.887
0.726
0.974

0.970

0.881

Cizelge 3.13’de, farkli nesne tamima modellerinin performans metrikleri

karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirmada dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 skoru ve

mAP50 degerleri sunulmustur. Bu c¢izelge kullanilan modellerin etkinligini ve

performansini degerlendirerek, hangi modelin belirli gérevlerde daha basarili oldugunu

anlamaya yardimci olmaktadir.
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4. SONUC VE ONERILER

Cizelge 4. 1. YOLO algoritmalarinin performans karsilastirmasi

Algoritma Dogruluk Hassasiyet ~ Duyarliik  F1 Skoru mAP50
(Accuracy) (Precision) (Recall)
YOLOv7 0.828 0.914 0.896 0.904 0.726
YOLOvVS 0.896 0.926 0.970 0.946 0.974
YOLOv10 0.880 0.910 0.960 0.938 0.970

Cizelge 4.1°de yer alan degerler, k-5 fold c¢apraz dogrulama sonuglarinin
ortalamasi alinarak hesaplanmistir. Bu baglamda, YOLOVS algoritmasi en yiiksek genel
performansi sergileyerek, dogruluk (0,896), hassasiyet (0,926), duyarhilik (0,970) ve F1
skoru (0,946) degerleri ile dikkat cekmektedir. YOLOV10, yiiksek duyarliligi (0,960) ile
one ciksa da diger metriklerde YOLOVS'in gerisinde kalmaktadir. YOLOvV7 ise tiim
metriklerde en diisiik degerlere sahip olup, bu durum onun diger iki algoritmaya gore
daha az etkili oldugunu gostermektedir. Ayrica, mAP50 degerleri de benzer bir trend
izleyerek, YOLOVS8'in 0,974 ile en yiiksek basariy1 elde ettigini, YOLOv10'un ise 0,970
ile onu takip ettigini ortaya koymaktadir. Sonu¢ olarak, k-5 fold dogrulama ile elde

edilen bu degerler, YOLOV8’in en gii¢lii secenek oldugunu gostermektedir.

Bu ¢alisma, YOLOv7, YOLOvS8 ve YOLOvV10 gibi farkli derin 6grenme tabanli
nesne tespit modellerinin performansini karsilagtirmistir. Bu yoniiyle giincel literatiire
onemli bir katki saglamaktadir. Calismanin sonuclari, YOLO modelleriyle egitilen
modellerin, 6zellikle YOLOvVS'in, gercek diinya senaryolarinda daha yiiksek dogrulukla
nesne tespiti yapabildigini gOstermistir. Gelecekte, bu calismanin kapsami
genisletilebilir. Ornegin, daha biiyiikk bir veri seti kullamlabilir veya farkli derin
ogrenme modelleri egitilerek karsilastirilabilir. Ayrica, modellerin performansi, farkl
nesne tiirleri ve pozisyonlar1 iizerinde ayrintili olarak incelenebilir. Gelistirilen
modellerin ger¢ek zamanli IHA uygulamalarinda test edilmesi, pratik senaryolardaki
performanslarint degerlendirmek i¢in 6nemlidir. Bu caligmalar, derin 6grenme tabanl

nesne tespit modellerinin gelistirilmesine katkida bulunabilir.
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