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desteklerini her zaman hissettigim aileme ve arkadaslarima sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tezin uygulama asamasinda degerli veri setini benimle paylasarak bu ¢alismanin
gerceklesmesine katkida bulunan Wosdetc grubuna ayrica tesekkiir ederim.



ONUR SOZU
Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum “Evrigimli Sinir Aglari Kullanarak Video Verileri
Uzerinde Drone Tespiti ve Takibi” baglikli bu ¢alismanin bilimsel ahlaka ve aragtirma

etigine uygun olarak, digsaridan yardim almadan tarafimdan yazildigmni ve kullandigim
kaynaklarin tiimiiniin metin i¢inde ve kaynakc¢ada dogru sekilde verildigini beyan ederim.

Biisra OZCAN
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Bu tez caligmasinda, goriintii isleme ve derin Ogrenme tabanli yaklagimlar
kullanilarak insansiz hava araclarinin (drone) ger¢ek zamanli tespiti amaclanmistir.
Calismada, YOLO mimarisinin en giincel versiyonu olan YOLOv11 modeli temel alinmis
ve farkli hiperparametre kombinasyonlar1 altinda drone-kus ayrimi iizerine egitimler
gerceklestirilmistir. Egitimlerde kullanilan veri seti, hem drone hem de kus goriintiilerinden
olusmakta olup, video formatindan elde edilen karelerle manuel olarak etiketlenmistir.
Egitim siireci boyunca freeze parametresi ve girig boyutu gibi degiskenler sistematik olarak
test edilmistir. Deneysel sonuglara gére, YOLOv11 modeli yiiksek dogruluk ve duyarlilik
degerleri ile karmasik sahnelerde etkili nesne tespiti gergeklestirebilmistir. Elde edilen
bulgular, ozellikle giivenlik, sinir kontrolii ve hava sahasi gdzetimi gibi alanlarda
kullanilabilecek yapay zekd destekli gozetim sistemlerinin gelistirilmesine katki
saglamaktadir. Ayrica, bu ¢alismada YOLOvV8 modeli ile karsilastirmali analizler sunularak,

YOLOv11'in Gistiinliikleri deneysel olarak ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: YOLOvV11, drone tespiti, derin 6grenme, goriintii isleme, nesne tanima
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In this thesis study, it was aimed to detect unmanned aerial vehicles (drones) in real
time by using image processing and deep learning-based approaches. The YOLOv11 model,
which is the most recent version of the YOLO architecture, was used as the main model, and
drone-bird classification was performed under different hyperparameter settings. The dataset
used in training consists of both drone and bird images, and the images were manually
labeled by extracting frames from video footage. During the training process, variables such
as the freeze parameter and input size were tested systematically. According to the
experimental results, the YOLOv11 model achieved effective object detection even in
complex scenes with high precision and recall values. The findings of this study can
contribute to the development of Al-assisted surveillance systems, especially in areas such
as security, border control, and airspace monitoring. In addition, the performance of
YOLOv11 was compared with the YOLOvS model, and the experimental results revealed
the advantages of YOLOv11 over the older version.

Keywords: YOLOV11, drone detection, deep learning, image processing, object detection
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1. GIRIS

Giliniimiizde hizla gelisen teknoloji, bireylere ve kurumlara cesitli faydalar saglarken,
ayn1 zamanda giivenlik acisindan yeni tehditleri de beraberinde getirmektedir. Ozellikle
kiigiik, taginabilir ve diisliik maliyetli insansiz hava araglar1 (drone'lar), kotii niyetli bireyler
tarafindan yasa dis1 faaliyetlerde kullanilabilmektedir. Bu durum, hem sivil alanlarda 6zel
hayatin ihlali hem de askeri bolgelerde giivenlik zafiyeti yaratmakta ve dolayisiyla etkili bir
drone tespit sistemine olan ihtiyact gilindeme getirmektedir. Kullanim kolayligi,
tagiabilirligi ve liretim maliyeti nedeniyle ¢ok faydali olabilecek bu ufak insansiz hava

araglar1 yanlis ellerde biiylik sug aletleri olarak kullanilmaktadir.

Drone teknolojileri baglangicta lojistik, tarim, haritalama ve medya gibi alanlarda gesitli
faydalar saglamak amaciyla gelistirilmis ve yayginlastirnlmistir. Ozellikle kargo tasimacilig
ve hizli teslimat gibi uygulamalarla kamuoyunda ve sivil halk arasinda olumlu bir algi
olusturmustur. Ancak diisiik iiretim maliyeti, kompakt yapisi ve kolay erisilebilirligi, bu
teknolojilerin kotii niyetli kullanimini da miimkiin kilmistir. Drone’larin yasa dis1 veri
toplama, sinir ihlali, kagak¢ilik ve saldir1 gibi amaglarla kullanildigi ¢ok sayida vaka
literatiirde yer almaktadir. Bu durum, kisisel mahremiyetin ihlali ve kamu giivenligi
acisindan ciddi tehditler olusturmustur. Ornegin Irlanda bu konuda yasal diizenleme getiren
oncti tilkelerden birisi olmustur (Tsiamis et al., 2019). Ancak, artan niifus, teknolojinin hizli
gelisimi ve iilkeler arasi politik gerilimler, yasal dnlemlerin yetersiz kalmasina neden
olmustur. Ozellikle 2025 yili itibariyle devam eden Rusya-Ukrayna ve Israil-Filistin
catigmalarinda, drone’larin diisiik maliyetli ve insansiz yapilar1 sebebiyle sikca kamikaze
amagh kullanildigr gbézlemlenmektedir. Tiim bu gelismeler, giivenlik tehditlerine karsi
yalnizca fiziksel ya da yasal dnlemlerin degil; ayn1 zamanda gelismis, ger¢ek zamanli ¢alisan
dijital izleme ve tespit sistemlerinin de kaginilmaz bir gereklilik haline geldigini

gostermektedir.

Yapay zeka alaninda yasanan ilerlemeler, insan miidahalesine olan ihtiyaci her gegen
giin azaltmakta ve buna baglh olarak hata oranlarim1 diisiirmeyi amaglayan cesitli
uygulamalarin gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Bu gelismeler dogrultusunda, insansiz

hava araglarinin (drone'larin) tespiti ve analizi gibi gilivenlik temelli konular da



aragtirmacilarin yogun ilgi gosterdigi alanlardan biri haline gelmistir. Drone kullaniminin
giderek yayginlagsmasi, beraberinde yasa dis1 faaliyetlere zemin hazirlayabilecek potansiyel

riskleri de artirmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda, giivenlik acisindan risk tasiyan bolgelerde izinsiz drone varliginin
tespiti i¢in, goriintii isleme temelli ve gercek zamanli c¢alisan bir sistem ihtiyacindan
hareketle ¢oziim Onerisi sunulmaktadir. Bu kapsamda, derin 6grenme mimarilerinin nesne
tespiti konusundaki basaris1 dikkate alinarak, YOLO (You Only Look Once) temelli
yaklagimlar tercih edilmistir. YOLOv11 mimarisi, 6nceki siirimlere kiyasla sundugu yiiksek
dogruluk oranit ve islem hiz1 sayesinde bu calismada uygulanacak modelin temelini

olusturmaktadir.

Uygulama kapsaminda yalnizca RGB formatinda, sabit kameralar araciligiyla acik hava
kosullarinda elde edilmis video goriintiileri kullanilacaktir. Caligma siiresince termal kamera
verisi veya radar goriintiisii gibi ek sensor verilerine yer verilmemistir. Modelin temel hedefi,
drone'larin diger nesnelerden, 6zellikle kuglardan ayirt edilmesi ve pozisyon bilgilerinin

basariyla izlenebilmesidir.

Drone tespiti i¢in derin 6grenme tabanli nesne tanima algoritmalarinin 6nemi, karmagik
arka planlara ve degisken 151k kosullarina ragmen yiiksek dogrulukla sonug verebilmelerinde
yatmaktadir. Ozellikle YOLO mimarileri, bolgesel 6neri mekanizmalarina gerek duymadan
tek bir ileri besleme adiminda nesneleri tespit edebilmesi sayesinde ger¢ek zamanli
uygulamalara son derece uygundur. Bu 6zellik, kalabalik sehir merkezleri, etkinlik alanlar
veya askeri tesisler gibi yiiksek gilivenlik gerektiren bolgelerde izinsiz drone giriglerinin anlik
olarak saptanabilmesine olanak tanir. Ayrica YOLO’ nun esnek mimarisi, farkli boyutlardaki
dronelar1 ¢esitli mesafelerde algilayabilme kabiliyetiyle genis kapsamli kullanim

potansiyeline sahiptir.

Son yillarda YOLO algoritmasinin farkli siirlimleri arasinda yapilan karsilagtirmalar,
modelin mimari gelistirmeleriyle birlikte drone tespiti gorevlerinde belirgin performans
artiglart saglandigimni ortaya koymaktadir. YOLOv1’den YOLOv11’e kadar gelen siiregte
katman sayilarinin artmasi, aktivasyon fonksiyonlariin iyilestirilmesi ve veri isleme hizinin
optimize edilmesi, Ozellikle kiicik ve hizli hareket eden nesnelerin algilanmasin
kolaylagtirmistir. Bu ilerlemeler, yalnizca goriintii isleme degil, ayni zamanda sinir
giivenligi, hava sahasi yonetimi ve kritik altyapilarin korunmasi gibi farkli giivenlik

uygulamalarinda da bu teknolojinin etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.



1.1 Amag

Bu ¢alismanin temel amaci, gilincel derin 6grenme mimarilerinden faydalanarak giivenlik
giicleri ve kamu kurumlarinin ihtiya¢ duydugu dijital gézetim sistemlerine katki saglayacak
bir model tasarlamaktir. Literatiirde, goriintii {izerinden nesne tespiti yapmaya yonelik ¢ok
sayida calisma mevcut olup, bu alanda kullanilan bir¢ok Onceden egitilmis mimari

gelistirilmistir.

Bu kapsamda, nesne tespitinde siklikla tercih edilen YOLO (You Only Look Once)
mimarisinin en giincel siirimii olan YOLOv11 temel alinarak ¢esitli modelleme ¢aligmalari
gerceklestirilmistir. Modeller {izerinde belirli parametre degisiklikleri yapilmis; bu
degisikliklerin egitim siirecine ve model basarimina olan etkileri analiz edilmistir. Ayn
parametreler ile egitilen YOLOv8 modelinden alinan ¢iktilar ile asil hedef konumuz olan
YOLOvV11 modelinin sonuglar1 karsilagtirnllmistir. Elde edilen ¢iktilarla, mevcut literatiire

hem yontemsel hem de uygulama diizeyinde katki saglanmasi1 hedeflenmektedir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Yapilan ¢aligma kapsaminda YOLO modelleri kullanarak nesne tespiti yapilmis olan

caligmalari inceleyecegiz.

Derin 6grenme modelleri kullanarak drone ve kus tespiti yapilan ‘A Deep Learning
Approach to Classify Drones and Birds (Sethu Selvi et al., 2022) baslikl1 ¢alismada giivenlik
ve gozetleme alaninda etkili bir ¢6ziim gelistirmek hedeflenmistir. Bunun igin tek agsamali
nesne tespit algoritmalart olan YOLOv4 ve YOLOvVS modelleri ile egitim yapilmis ve
sonuclar karsilastirilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan veri seti 664 drone, 236 kus
goriintiisiinden olugmaktadir ve bu veri seti 90:10, 80:20 ve 70:30 oranlarinda egitim ve test
olarak boliinmiistiir. YOLOv4 modeli %97.4, YOLOVS ise %95 ortalama dogruluk (mAP)
elde etmistir. YOLOvV4 %98 F1 skoru ve 54 FPS algilama hizi, YOLOvVS %94 F1 skoru ve
77 FPS elde etmistir. Yapilan deneylerde YOLOv4 modeli dogruluk olarak daha ytiksek bir
basar1 verirken YOLOVS ise algilama hizi acisindan daha yiiksek bir performans

sergilemistir. Her iki modelde drone ve kus ayrimi yapmakta bagarili sonuglar elde etmistir.

Xu (Xu, 2023), geleneksel yontemlerin disinda renk-kenar bilgisi ve Evrisimli Sinir
Aglart (CNN) tabanli bir yontem Onermistir. Bu yaklasim, diisiik hesaplama giiciine sahip

cihazlarda ¢alisabilecek sekilde optimize edilmistir. Gelistirilen model, morfolojik islemler



kullanarak aday hedefleri belirleyerek orijinal goriintiileri yamalar ile evrisimli katmanlara
giris olarak sunmaktir. Bu sayede tespit performansinin arttirilmas1 amaglanmustir. Onerilen
yontemin performansini degerlendirmek i¢in 350 kareden olusan bir veri seti kullanilmistir
ve yontem YOLO modelleri gibi geleneksel yontemler ile karsilastirilmistir. Onerilen
yontem %90.5 dogruluk ve %1 yanlis alarm oran1 verirken; CNN modeli %87.43 dogruluk
ve %4.5 yanlis alarm orani, SVM modeli %82.57 dogruluk ve %3 yanlis alarm orani, ANN
modeli ise %79.14 dogruluk ve %2 yanlis alarm orani vermistir. Onerilen ydntem diger
modellere gore daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik yanlis alarm orani ile iistiinliik

saglamistir.

Cai ve takimi (Cai et al., 2022), YOLOv4 tabanli hafif ve dogru IHA tespit yontemi
gelistirmislerdir. Calismada, YOLOv4 modeli optimize edilmistir ve orijinal CSPDarknet-
53 omurgasi MobileNet serisi aglarla degistirilmigtir. Parametrelerini azaltmak igin
derinlemesine ayrilabilir evrisim (depthwise seperable convolution) kullanilarak ag yapisi
diizenlenmistir. Onerilen ydntemin performansini degerlendirmek i¢in model; SSD, Faster
R-CNN ve EfficientDet modelleri ile karsilastirilmistir. Deneyde kullanilan veri seti, 4 farkl
IHA tiirii ve 20.365 goriintiiyii icermektedir. Veri setinin %901 egitim, %10'u test icin
ayrilmigtir Veri seti orijinal goriintiiler izerinde mozaik veri arttirmak yontemi kullanilarak
genisletilmistir. Onerilen yéntem olan giincellenmis YOLOv4 %96.02 ortalama dogruluk
orani ve 40 FPS, Faster R-CNN 9%86.61 ortalama dogruluk ve 14 FPS, SDD %79.25
ortalama dogruluk ile 88 FPS ve EfficientDet %40.5 ortalama dogruluk ile 28 FPS
sonuglarini vermistir. Onerilen ydntem algilama hizi1 bakimindan SSD modelinin gerisinde
kalmis olsa da SSD modeline kiyasla dogruluk agisindan daha iistiin bir performans

sergilemisgtir.

‘A Modified YOLOV4 Deep Learning Network for Vision-Based UAV
Recognition’ baslikli ¢alismada Javan ve arkadaslar1 (Javan et al., 2022), IHA ’lar1 kuslardan
ayirt etmek iizerine galismuslardir. 4 farkli IHA tipinin taninmasi i¢cin YOLOv4 derin
o0grenme agini uyarlamiglardir. Performansi karsilagtirmak i¢in 6nerilen YOLOv4 modelini
ayn1 parametreler ile egitilmis temel YOLOv4 modeli ile karsilastirmiglardir. Onerilen
model icin, temel YOLOv4 modelinde omurga katmaninin sonuna 3 yeni evrisimsel ag
eklenmistir. Bas katmanina, iki adet biiyiik 6l¢ekli evrisimsel ag eklenmistir. Deneyler i¢in
26.000 goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmistir ve bu veri setinin %701 egitim %30’u
test olarak ayirilmistir. Deneyler sonucunda temel YOLOvV4 %80 kesinlik, %79 duyarlilik,

%79 F1 skor ve %79 ortamala dogruluk oran1 vermistir. Onerilen yéntem ise %83 kesinlik,



%83 duyarlilik, %83 F1 skor ve %83 ortalama dogruluk degerlerini vermistir. Temel
YOLOv4 modellerinin iizerine eklenen evrisimsel aglarin modelin bagarisini arttirdigi

gbzlemlenmistir.

“An Object Detection Algorithm for Rotary-Wing UAV Based on Awin
Transformer” (Fan et al., 2022) baslikl1 calismada IHAlarm gériintiiler {izerinden tespitine
yonelik AWin Transformer tabanli yeni bir nesne tespit algoritmasi gelistirilmistir.
Gelistirilen yontemde, halka pencereli self-attention mekanizmasi kullanilmistir. YOLOvS
mimarisinin omurgasina Channel Attention (CA) eklenmistir. Omurga kismindaki PANet
yapist, BiFPN yapisi ile degistirilmistir. Nesne kenarlarini farkli yonlerde belirginlestirmek
amaciyla esitli yonlerde kenar bilgisi ¢ikarimi yapabilen gelismis Gabor filtreleri
kullanilmistir. Calismada egitim ve test siiregleri igin COCO 2017 veri seti ve yazarlar
tarafindan olusturulan, 10.000 doner kanath IHA goriintiisii igeren Rotor-Drone veri seti
kullanilmis; egitim siireci RTX 3090 GPU iizerinde, 36 donem boyunca AdamW
optimizasyon yontemiyle gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglara gore, AWin algoritmasi
COCO veri setinde Faster R-CNN’e gore %15.8, DETR’ye gore %10.3, Deformable
DETR’ye gore %6.5 daha yiiksek mAP elde ederken, Rotor-Drone veri setinde Faster R-
CNN’e gore %11.1 ve RetinaNet’e gore %9.0 oraninda iyilesme saglamistir.

Yasmine ve arkadaslar1 (Yasmine et al., 2023), ger¢ek zamanli ¢oklu hava hedefi
tespiti ve tanimlamasi yapabilen gelismis bir YOLOvV7 modeli 6nermeyi amaglamislardir.
Gelistirilen modelin performans 6Slgiitleri YOLOvVS, YOLOv6, YOLOv7, YOLO-tiny ve
YOLOX ile karsilastirilmistir. Modelde boyun kismina CSPResNeXt modiilii eklenmistir.
C3TR dikkat mekanizmast ve ayristirilmis kafa yapisi kullanilmistir. Drone, kus, ucak, giin
15181 objeleri ve binalardan olusan 5 sinifli bir veri seti kullanilmistir. Mosaic, MixUp ve
Cutmix gibi veri arttirma teknikleri uygulanmistir. Evrimsel algoritma ydntemiyle
hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Egitim esnasinda transfer 6grenme,
sifirdan egitim ve ensemble 6grenme bicimleri kombine edilmistir. Test sirasinda TTA (Test
Time Augmentation) uygulanmistir. 1179 goriintii ilizerinde test gergeklestirilmistir.
Karsilagtirilan modellerden en yiiksek orani %97.9 ortalama dogruluk, %96 kesinlik, %94.6
duyarlilik ile YOLOv7x vermistir. Gelistirilen model ise %97.9 ortalama dogruluk, %97
kesinlik ve %96.1 duyarlilik ile karsilastirmali modellerin tamamindan daha {istiin
performans gostermistir. Model gercek zamanli olarak 92 FPS hizinda nesne tespiti

gerceklestirebilmektedir.



[HA’larin dogru ve giivenilir bir sekilde tespit edilmesi icin YOLOvVS ve YOLOV7
algoritmalarini karsilastirmak {izere Dewangan ve ekibi (V. Dewangan et al., 2023) giincel
ve alternatif teknolojileri ele almislardir. Veri seti lizerinde egitim yapmadan 6nce RGB, gri
tonlama, renk tonu artirma, kenar gelistirme gibi bir dizi 6n islem gergeklestirilmistir. 1847
goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmigtir. Verilerin %801 egitim, %20’si test olarak
ayrilmistir. Egitim parametreleri; 150 donem, 16 batch size, 0.01 6grenme oran1 ve SGD
optimizasyon algoritmasidir. Hue (renk tonu) arttirma teknigi ile egitilen YOLOVS modeli
%095 kesinlik, %95.6 duyarlilik ve %96.7 ortalama dogruluk ile en yiiksek basariy1 elde eden
model olarak 6ne ¢ikmistir. YOLOv7 modeli ise RGB renk skalasi ile egitilen veriler ile;
%91.5 kesinlik, %91.1 duyarlilik ve %93.6 ortalama hassasiyet ile en yiiksek degerlere
ulagsmistir. Ancak iki model kiyasladiginda YOLOvVS modeli daha basarili sonuglar elde

etmistir.

‘Automated Drone Detection Using YOLOvV4’ baglikli caligma kapsaminda Singha ve
ekibi (Singha & Aydin, 2021) IHA ve benzeri nesnelerin tespiti icin YOLOv4 tabanl bir
model egitmislerdir. Kullanilan veri seti 1916 drone ve 479 kus goriintiisiinden olugsmaktadir.
Veri seti %90 egitim, %10 test olarak ayirilmistir. Model 4000 dénem boyunca egitilmis ve
her 1000 donemde model agirlhiklar1 kayit edilmigtir. Transfer O6grenme teknigi
kullantlmistir. YOLOv4 modeli %74.36 ortalama dogruluk degeri gozlemlenmistir. %95
kesinlik, %68 duyarlilik ve %79 F1 skoru elde edilmistir.

Atik (Atik, 2023) yapmis oldugu calismada drone tespiti saglamak i¢cin YOLOvVS
algoritmasini gelistirmistir. 2795 drone goriintiisii i¢eren bir veri seti kulanilmistir. Veri seti
%70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak ayirilmistir. YOLOvVS mimarisine
BottleneckCSP modiilii ve ¢arpraz konvoliisyon yapisi entegre edilmistir. Model 200 donem,
640 image size ve 16 batch size parametreleri ile egitilmistir. Onerilen CB-YOLOV5 modeli,
YOLOVSs ile karsilagtirilmistir. CB-YOLOVS %99.3 ortalama dogruluk, kesinlik %98.9,
duyarlilik %97.8 sonuglarini vermistir. YOLOVSs %94.5 ortalama dogruluk, kesinlik %92.7
ve %90.8 duyarlilik sonuglarint vermistir. Gelistirmis oldugu model karsilastirilan modele

gore daha {istiin performans gostermektedir.

Zhou ve arkadaslarinin yapmis oldugu calismada (Zhou et al., 2025) YOLOv11 modeli
temel alinarak {tzerinde giincellemeler yapilmistir. Gelistirilen modelin adi LAMS-
YOLO’dur ve bu modelde YOLOv1l mimarisinin omurga yapisi, LCBackbone ile
degistirilmistir. Ek olarak aktivasyon fonksiyonu olarak H-Swish se¢ilmistir. Boyun

katmanina Adown modiilii entegre edilmistir. Boyun katmanindaki dikkat mekanizmasi



yerine Mamba mimarisinden esinlenerek gelistirilen MILA (Mamba-Inspired Linear
Attention) modiilii eklenmistir. Egitimler sonucunda YOLOv11 %89.9 ortalama dogruluk,
%96.3 kesinlik, %84.1 duyarlilik ve %89.79 F1 skor elde etmistir. Onerilen model olan
LAMS-YOLO ise %93.4 ortalama dogruluk, %96.1 kesinlik, %89.3 duyarlilik ve %92.58
F1 skor elde etmistir. Onerilen model temel YOLOv11 mimarisine kiyasla daha yiiksek

dogruluk ve F1 skorlar1 saglamistir.

‘Research on object detection and recognition in remote sensing images based on
YOLOVI11’ baslikli He ve ekibinin yapmis oldugu ¢alismada (He, Zhou, Liu, Cao, et al.,
2025) YOLOv11 modeli ile egitimler gergeklestirilmis ve ayn1 egitim eski YOLO modelleri
ile karsilagtinnlmigtir; YOLOvS, YOLOv7, YOLOv8, YOLOvV9 ve YOLOv10. Toplam
70.389 goriintiiden olusan 20 hedef kategori barindiran bir veri seti kullanilmigtir. Veri
setinin %601 egitim, %30’u dogrulama ve %10’u test i¢in ayirilmistir. Egitim parametreleri
1000 donem, 1280x1280 resim boyutu, AdamW optimizasyon algoritmast ve 0.0001
Ogrenme orani olarak belirlenmistir. Bu egitim sonucunda %89.2 ortalama dogruluk, %86.6
kesinlik, %85.6 duyarlilik ve %87 F1 skoru elde edilmistir. Diger modellerle karsilastirmak
iizere aynt model ve diger modeller COCO veri seti ile egitilmis ve sonuglar
karsilagtirtlmistir. COCO mAP degeri igin modellerin basar1 ortalamalar1 sirasiyla;
YOLOv11 modeli i¢in %54.7, YOLOvV10 i¢in %54.5, YOLOV9 %55.6, YOLOV8 %53.9,
YOLOV7 %52.9 ve YOLOVS %53.2 seklindedir. En yliksek basari oran1 YOLOV9 modeli

tarafindan elde edilmistir.

Mahala ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alisma kapsaminda (Mahala et al., 2025)
otonom araclar i¢in ger¢cek zamanli nesne tespiti gerceklestirmiglerdir. Nesne tespiti i¢in
YOLOvV11 ve YOLOvV7 modelleri karsilastirilmistir. Calismada 7464 goriintiiden olusan
KITTTI isimli veri setinden faydalanilmistir. Veriler %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test
olarak ayrigtirllmistir. Egitim parametreleri 150 donem, 640x640 resim boyutu, AdamW
optimizasyon algoritmasi ve cosine LR schedule kullanilmigtir. YOLOv7 modelinden egitim
sonucunda %70.3 ortalama dogruluk, %91.7 kesinlik, %86.9 duyarlilik elde edilmistir.
YOLOvVI11 modelinden ise %74.3 ortalama dogruluk, %91.2 kesinlik, %88.3 duyarlilik
sonuclari elde edilmistir. Calismada yazarlar YOLOv11 modelinin 6zellikle az 6rnek iceren

smiflarda iistiin performans gosterdigi vurgulanmustir.

Alkhammash ve arkadaslar1 (Alkhammash, 2025) bu ¢alismanin konusundan farkli bir
alanda c¢alisma gergeklestirmislerdir. Orman yanginlarin1 erken tespit edebilmek igin

karsilagtirmali olarak YOLOV9, YOLOvV10 ve YOLOv11 modellerini egitmiglerdir. Egitilen



bu modeller karsilastirilmistir. Veri seti 11.667 goriintiiden olusmaktadir ve veriler %70
egitim, %20 dogrulama, %10 test olmak {izere boliinmiistiir. Yapilan deneyler sonucunda
YOLOvVI11 %85.9 ortalama dogruluk, %84.5 kesinlik, %80.1 duyarlilik elde etmistir.
YOLOV10 modeli %83.7 ortalama dogruluk, %83.6 kesinlik, %76.4 duyarlilik sonuglarina
ulagsmistir. YOLOV9 modeli ise %82.9 ortalama dogruluk, %81.7 kesinlik, %75.9 duyarlilik
sonuglarini vermistir. YOLOvV11 tiim metriklerde en yliksek basariy1 gostererek en basarili

model olarak 6ne ¢ikmustir.

‘Research on Traffic Target Detection Optimization Based on YOLOv11’ baglikli
calismada Tang ve arkadaglari (Tang et al., 2025) YOLOv11l modeli kullanarak bu
caligmanin kapsamindan farkli bir alanda ¢alisma gerceklestirmiglerdir. Bu model YOLOVS,
YOLOvV6, YOLOv7-tiny, YOLOvV8 modelleri ile karsilastirilmistir. Egitim asamasinda
verilere Mozaik, HSV degisiklikleri, yatay cevirme gibi artirma teknikleri uygulanmaigtir.
CCTSDB veri seti kullanilmigtir. Veri setine ait toplam gorsel sayis1 ve veri ayrim oranlari
belirtilmemistir. Egitim parametreleri olarak; batch size 64, resim boyutu 640x640, 0.01
ogrenme orant, 300 donem, 0.937 momentum, SGD optimizasyon algoritmasi segilmistir.
YOLOvV11 modeli %91.2 ortalama dogruluk, YOLOVS5 %88.2 ortalama dogruluk, YOLOv6
%89.1 ortalama dogruluk, YOLOvV7-tiny %90.4 ortalama dogruluk, YOLOvV8 %90.6
ortalama dogruluk degeri elde etmistir. Karsilastirilan modele gore en yliksek dogruluk

oranini YOLOvI11 modeli vermistir.

Bai ve arkadaslar1 (Bai et al., 2025), kiiciik nesne tespitine yonelik YOLOv11 tabanl
bir model olan HFC-YOLO11’1 6nermistir. Model, derinligi azaltilmis 6zellik piramidi
yapisi ile yiiksek ¢oziiniirliikklii P2 katmanini koruyarak kiigiik nesneler i¢in ayrintili temsil
sunarken, P5 katmanini ¢ikararak parametre yiikiinii azaltmistir. GhostBottleneck ve klasik
Bottleneck modiilleri ile derinlik-farkindalikli modiiler yapi1 tasarlanmistir. Ayrica, kiiciik
nesnelerde konumlama hatalarini azaltmak {izere EloU kayip fonksiyonu oOnerilmistir.
Modelin etkinligi, AI-TOD (28.036 goriintii) ve VisDrone2019 (8629 goriintii) veri setleri
ile degerlendirilmis; egitim/val/test oranlari sirastyla %40/%10/%50 ve %75/%6/%19 olarak
belirlenmistir. YOLOv1l1s taban modeline kiyasla HFC-YOLO11s modeli, AI-TOD’da
%3.4 mAP50 ve %2.0 mAP50-95 artis1 saglarken, %27.4 daha az parametre kullanmigtir.
VisDrone testinde ise %2.7 mAP50 ve %1.3 mAP50-95 iyilesmesi elde edilmistir. Model,
kiigiik nesnelerin tespiti i¢in dogruluk ve verimlilik dengesini gelistirerek basarili sonuglar

sunmustur.



Huang ve arkadaslar1 (Huang et al., 2025), uzaktan algilama goriintiilerinde farkli
yonelimlere sahip gemilerin tespitini gergeklestirmek amactyla YOLOv11 modeline dayali
hafif ve hizli bir nesne tespit yontemi olan LW-YOLOI11 algoritmasini gelistirmislerdir.
Modelde, ¢ok OoOlgekli genlesmis dikkat modiilii (MSDA), c¢apraz evreli kismi yapi
(CSPStage) ve GSConv modiilii gibi mimari iyilestirmeler entegre edilmistir. Caligmada
kullanilan HRSC2016 ve MMShip veri setleri sirastyla 1061 ve 5513 gemi goriintiisiinden
olusmaktadir; her iki veri seti de %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test olarak ayrilmigtir.
Model, 640x640 piksel boyutunda goriintiilerle, SGD optimizasyon algoritmas1 ve 2000
donem boyunca egitilmistir. Yapilan deneylerde LW-YOLO11, HRSC2016 veri setinde
%97.6 mAP@0.5 ve %90.1 mAP@0.5:0.95; MMShip veri setinde ise %90.1 mAP@0.5 ve
%86.7 mAP@0.5:0.95 basarim1 gostermistir. Modelin toplam boyutu yalnizca 7.4 MB olup,
gercek zamanli tespit icin uygun oldugu ve YOLO11n, YOLOvVS8n gibi giincel yontemlere
kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladig: belirtilmistir.

Wang ve arkadaslar1 (Wang et al., 2025), IHA goriintiilerinde kiiciik nesnelerin daha
dogru tespiti amactyla YOLOvI11 modelini gelistirerek S-YOLOv11 adim verdikleri yeni
bir algoritma Onermistir. Modelde EMAFPN boyun yapisi, ESDCDH tespit bagligi ve
NWD-MPD-IoU kayip fonksiyonu gibi ii¢ temel iyilestirme gerceklestirilmistir.
VisDrone2019 veri seti (6471 egitim, 548 dogrulama, 1580 test), WiderPerson
(8000/1000/4382) ve CARPK (989/—/459) veri setleri kullanilmis; model SGD optimizasyon
algoritmasiyla 300 donem egitilmistir. S-YOLOvl1, VisDrone2019 veri setinde
YOLOvlls’e gore mAP@0.5’te %11.8, mAP@0.5:0.95’te %8.1, kesinlikte %9.7 ve
duyarlilikta %9.8 iyilesme saglamis; ayrica WiderPerson’da %1.2 ve CARPK’ta %1.0
dogruluk artis1 elde edilmistir. Diger YOLO ve geleneksel modellerle karsilastirildiginda, S-
YOLOvVI11 daha yiiksek dogruluk ve genel basar1 gostererek kiigiik nesne tespiti agisindan

iistiin performans sergilemistir.

[HA gériintiilerindeki kiiciik nesnelerin daha dogru ve hizli tespiti amaciyla Ren ve ekibi
(Ren et al., 2025) YOLOvlIn modelini gelistirerek EfficiBackbone, C3K2-RVB ve
Dynamic Head modiillerini entegre ettikleri yeni bir yapir Onermistir. EfficiBackbone,
EfficientViT bloklar1 ve kendiliginden dikkat mekanizmasi ile kiiresel bilgi yakalamay1
artirirken, C3K2-RVB modiilii RipViT bloklariyla iyilestirilerek ¢ok olcekli 6zelliklerin
daha etkin bir sekilde birlestirilmesini saglamistir. Ayrica tespit basligi, 6l¢ek-farkindalikli
dikkat mekanizmalarin1 igeren dinamik yapi ile degistirilmistir. Modelin basar1 orani

VisDrone2019 veri seti kullanilarak degerlendirilmis, toplam 300 donem boyunca 640x640



¢oziiniirliikte egitim yapilmustir. Onerilen model %39.7 mAP@0.5 ve %23.6
mAP@0.5:0.95 elde ederek YOLOvllIn’a kiyasla sirastyla %6.5 ve %4.3 iyilesme
gostermis; YOLOvVSs, YOLOv8s, YOLOv10s ve Faster R-CNN gibi modellerden daha
yiiksek dogruluk saglamistir. Ayrica, hesaplama verimliligi acisindan ACAM-YOLOQO’ya
gore 10 kat daha az hesaplama maliyeti ile ¢alismistir. Modelin toplam hesaplama yiikii 12.6
GFLOPs olarak belirtilmis olup, diisiik kaynakli cihazlarda ¢aligmaya uygun bir yapi

sundugu ifade edilmistir.

Dewangan ve Srinivas (B. Dewangan & Srinivas, n.d.), IHA goriintiilerinde kiigiik,
yogun ve ist iiste binen nesnelerin daha dogru sekilde tespiti amaciyla LIGHT-YOLOv11
adli gelistirilmis bir nesne tespit modeli dnermistir. Modelin omurga yapisinda Focus blogu
ve C3TR blogu gibi mimari iyilestirmeler entegre edilmistir. Focus blogu, girdilerin
mekansal bilgisini yogunlastirirken, C3TR blogu dikkat mekanizmalar1 ve ¢oklu baslik
yapisiyla hem yerel hem de kiiresel anlam iligkilerini giiglendirerek 6zellik ¢ikarimini
gelistirmistir. Model, VisDrone2019 veri seti (6471 egitim, 548 dogrulama, 3190 test
goriintiisii) lizerinde 640x640 ¢oziiniirliikte 16 batch size ve 0.01 6grenme orani ile SGD
algoritmas1 kullanilarak egitilmistir. LIGHT-YOLOv11 modeli, temel modele kiyasla
%0.453 mAP@50 ve %0.280 mAP@50:95 degerleriyle daha yiiksek basar1 saglamistir.
Ayrica, kamyon ve minibiis gibi zor siiflarda dogruluk oranlarni da yiikseltmistir. Diger
modellerle karsilastirildiginda, LIGHT-YOLOv11 %45.3 mAP@50 basarimi ile YOLOv11-
M (%44.8), DINO (%37.8) ve Faster R-CNN (%31.3) gibi yontemlerden {iistiin performans

gostermis; 19.6 milyon parametre ve 68.7 GFLOPs ile hafif ve verimli bir yap1 sunmustur.

Lu ve arkadaslar1 (Lu et al., 2025), IHA goriintiilerinde kiigiik nesnelerin daha basarili
sekilde tespiti i¢in YOLOv11 tabanli yeni bir model olan MASF-YOLO algoritmasini
gelistirmistir. Modelde, kiiclik nesnelerin detay kaybini azaltmak icin yiiksek ¢oziiniirliiklii
P2 katmani eklenmis, ¢oklu Olcekte baglamsal bilgi elde etmek icin MFAM (Multi-scale
Feature Aggregation Module) Onerilmis, arka plan parazitlerini bastirmak i¢in IEMA
(Improved Efficient Multi-scale Attention) modiilii gelistirilmis ve ¢ok seviyeli 6zelliklerin
etkili birlesimini saglamak amaciyla DASI (Dimension-Aware Selective Integration)
modiilii entegre edilmistir. Model, VisDrone2019 veri seti lizerinde 640x640 ¢oziiniirliikte,
SGD optimizasyon algoritmasi ve cosine LR schedule ile 100 dénem boyunca egitilmistir.
Deneysel sonuglara gore MASF-YOLO-s, YOLOvV11-s modeline kiyasla %4.6 mAP@0.5
ve %3.5 mAP@0.5:0.95 artis saglamistir. Ayrica, %12.05 parametre boyutuna ragmen
YOLOv1I-m modelinden daha yiikksek dogruluk ve %35.1 mAP@0.5, %28.6
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mAP@0.5:0.95 degerleri elde etmistir. Faster R-CNN, Cascade R-CNN, EfficientDet,
YOLOvV8-m ve TPH-YOLOVS5-s gibi SOTA yontemlerle karsilagtirildiginda MASF-YOLO-
s modeli %49.2 mAP@0.5 ve %32.9 mAP@0.5:0.95 ile en yliksek dogrulugu elde etmis,

kiigiik nesne tespitinde dogruluk ve verimlilik agisindan iistiin performans gdstermistir.

Bakirci ve arkadaglar1 (Bakirci et al., 2024), insansiz hava araglar ile yakalanan trafik
goriintlilerinde ¢ok simifli arag tespiti ve siniflandirmast i¢in YOLOvI1 modelinin
performansini  analiz etmiglerdir. Calismada YOLOv1l modeli, YOLOvI10 ile
karsilastirilmistir. Veriler, SJRC F11 Pro IHA's: ile farkli agilardan ve kosullardan
toplanmis, 5 smif (otomobil, minibiis, otobilis, kamyon, motosiklet) seklinde
smiflandirilmigtir. Veri seti %72 egitim, %11 dogrulama ve %17 test olarak boliinmiis;
etiketleme islemleri Labellmg araci ile yapilmistir. YOLOv10 modeli %80.3 ortalama
dogruluk, %76.2 recall, %76.1 F1 skoru ve 12 ms goriintii bas1 algilama siiresi ile test
edilmigtir. YOLOV11 ise %83.2 ortalama dogruluk, %78.1 recall, %79.8 F1 skoru ve 15 ms
algilama siiresi ile daha yiiksek dogruluk ve dengeli tespit performansi saglamistir.
YOLOv11, tiim arag¢ kategorilerinde daha iyi sonuglar verirken 6zellikle otomobil ve otobiis

smiflarinda tistlinliik gostermistir.

Xuejian Gong ve arkadaglari tarafindan sunulan "AED-YOLOI11: A small object
detection model based on YOLO11" adli ¢alismada (Gong et al., 2025), kiiclik nesne
tespitine yonelik zorluklarin iistesinden gelmek amaciyla YOLO11 tabanli yeni bir model
gelistirilmistir. AED-YOLO11 modeli, frekans alaninda 6zellik toplama (AFDA), verimli
dikkat sikistirmasi (EAC), dinamik ornekleme (DySample), gelismis kayip fonksiyonu
(WIoU) ve kii¢iik nesnelere 6zel optimize edilmis P2 tespit basligi olmak iizere bes yeni
modiil icermektedir. Caligmada kullanilan veri setleri arasinda VisDrone2019 (6471 egitim,
548 dogrulama, 1610 test), TinyPerson (794 egitim, 816 test), Impact Moon Craters (8756
egitim, 1545 dogrulama), DOTAv1.0 (2806 4K goriintli, %50 egitim, %33 test, %16
dogrulama) yer almaktadir. Tim egitimler 640x640 ¢oziiniirliikte, 300 donem, 16 y1gin
boyutu, 6grenme orani 0.01 ve SGD optimizasyonu ile gerceklestirilmistir. AED-YOLO11
modeli, VisDrone2019 veri setinde YOLOIl'e kiyasla %4.2 mAP@0.5, %?2.6
mAP@0.5:0.95 artis1; TinyPerson setinde %2.7 mAP@0.5, %1.2 mAP@0.5:0.95 artist;
Impact Moon Craters setinde %1.5 mAP@0.5 ve %2.6 mAP@0.5:0.95 artis;; DOTAvI1.0
setinde ise %1.9 mAP@0.5 ve %1.5 mAP@0.5:0.95 artis1 saglamistir. Ayrica, her dort veri
setinde de parametre sayisinda 0.7M azalma ve gercek zamanli FPS degerlerinde iyilesme

gbzlemlenmistir.
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Gao ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bu ¢alismada (Gao et al., 2025), kiigiik boyutlu ve
uzun mesafeli insansiz hava araci tespiti icin gelistirilen hafif ve optimize edilmis bir
YOLOVI11 tabanli model sunulmustur. Onerilen modelde omurga kisminda HWD (Haar
Wavelet Downsampling) modiilii kullanilarak parametre sayisi azaltilmig ve 6zellik kaybi
minimuma indirilmistir. Boyun yapisinda daha hafif bir CCFM modiilii kullanilmis, biiyiik
Olcekli tespit baslig1 ¢ikarilarak yerine kiiciik hedefler i¢in yeni bir P2head tespit baslig
eklenmistir. Modelin basarimi, 10.000 goriintii iceren DUT ANTI-UAV veri seti
kullanilarak degerlendirilmistir. Veri seti %52 egitim, %22 test, %26 dogrulama seklinde
boliinmiistiir. Onerilen model, temel YOLOv11 mimarisine gore %4 kesinlik, %4.5
duyarlilik, %4.1 mAP@0.5 ve %4.9 mAP@0.5:0.95 artis1 saglamis, ayni zamanda
parametre sayisini %38.4 oraninda azaltmistir. Ancak modelin FPS degeri yaklasik %5
diismiistlir. Ayrica 6nerilen model, YOLOv3, YOLOvVS, YOLOv6, YOLOvVS, YOLOVY,
YOLOV10 ve RT-DETR modelleri ile karsilagtirilmig; tiim dogruluk temelli metriklerde
iistlinliik saglamis ve karmasik arka planli senaryolarda daha diisiik yanlis tespit oran1 ve

daha yiiksek giiven skorlariyla daha basarili sonuglar vermistir.

Srigrarom ve arkadaslar1 (Srigrarom et al., 2020) kuslar ile dronlar1 ayirt etmek i¢in
goriintli tabanli goriiniis odakli yaklasimlar yerine ugus yoriingesi karakteristiklerini
kullanmigtir. Calismada video verilerinden elde edilen konum bilgileri ile dort temel 6zellik;
doniis acisi, periyodiklik, egrilik ve hiz/ivme hesaplanmis ve Ana Bilesen Analizi (PCA) ile
iki temel 6zellige indirgenmistir. Siniflandirma dogrusal olmayan ¢ekirdekli Destek Vektor
Makineleri (SVM) ile gerceklestirilmis ve 24 video sadece kus, 18 video sadece drone
goriintlisiinden olusan toplam 42 video, ve bu videolarda toplam 1192 ugus yolu barindiran

veri seti lizerinde %90 giiven seviyesinde %80’in iizerinde dogruluk elde edilmistir.

Real-Time and Accurate Drone Detectionin a Video with a Static Background baslikli
caligmada (Seidaliyeva et al., 2020), statik arka plana sahip videolarda insansiz hava
araglarin gercek zamanl ve dogru bir sekilde tespit edilmesi i¢in iki asamal1 bir yontem
gelistirilmistir. 1lk asamada, hareketli nesnelerin tespiti arka plan ¢ikarma yontemi ile
gerceklestirilmis, ikinci asamada ise bulunan nesneler {i¢ sinifa (drone, kus, arka plan)
ayrilarak smiflandirilmistir.  Siniflandirict olarak diisiik hesaplama maliyetli ve hizli
MobileNetV2 tabanl evrisimsel sinir ag1 (CNN) kullanilmistir. Egitim i¢in Drone-vs-Bird
Challenge veri setinden elde edilen 24.075 goriintii (10.155 drone, 1.921 kus, 9.348 arka

plan ve ek olarak 2.651 kus goriintiisii) kullanilmis ve egitim %80-20 oraninda boliinmiistiir.
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Sistem NVIDIA GT1030 GPU iizerinde egitilmis ve testlerde [oU=0.5 i¢in %70.1 kesinlik,
%78.8 duyarlilik ve %74.2 F1 skoruna ulagmistir.

Aker ve arkadaglar1 (Aker & Kalkan, 2017), video goriintiilerinde dronlarin konumunun
dogru bir sekilde belirlenmesi i¢in ucgtan uca evrisimsel sinir ag1 tabanli bir nesne tespit
yontemi Onerilmistir. Calismada YOLOv2 mimarisi, dronlar ile kuslarin ayirt edilmesini de
icerecek sekilde iki sinifli nesne tespiti i¢in yeniden diizenlenmistir. Egitim i¢in herkese agik
drone ve kus goriintiilerinin arka plan ¢ikarma yontemiyle birlestirilmesiyle olusturulmus,
farkli sahne varyasyonlarini igeren 676.534 goriintiiden olusan biiyiik 6l¢ekli yapay bir veri
seti hazirlanmistir. Ag, ImageNet agirliklar ile baglatilip Drone-vs-Bird Challenge veri seti
ve olusturulan yapay veri setiyle ince ayar (fine-tuning) yontemiyle egitilmistir. Deneylerde
Precision ve Recall degerlerinin her ikisinin de 0.9 seviyesine ulastigi, kiigciik ve uzak

hedeflerde dahi bagarili sonuglar verdigi gosterilmistir.

Kassab ve arkadaslariin yaptig1 calismada (Kassab et al., 2024), dron tespiti i¢in hem
geleneksel makine O0grenmesi yontemleri hem de derin 6grenme tabanli tek asamali
dedektorler karsilastirilmistir. Oncelikle SVM ve Rastgele Orman (RF) gibi geleneksel
yontemlerin siirlamalar1 incelenmis, kayar pencere boyutundan kaynaklanan onyargiyi
gidermek icin degistirilmis bir maksimum olmayan bastirma (MNMS) algoritmasi
gelistirilmistir. Bu yontem, geleneksel yontemlerde %25’e¢ varan hassasiyet artis
saglamistir. Derin 6grenme tarafinda, SSD mimarisi AdderNet filtreleriyle entegre edilerek
carpma islemleri azaltilmig ve model karmasiklig1 %43,42 oraninda diisiiriilmiistiir. Egitim
ve testler Drone-Vs-Bird, Anti-UAV-IR ve Anti-UAV-RGB veri setleri iizerinde

gerceklestirilmistir.

Mahdavi ve ekibinin ¢alismalarinda (Mahdavi & Rajabi, 2020), dronlarin tespit edilmesi
icin evrisimsel sinir agi, destek vektér makinesi, ve en yakin komsu yontemleri
karsilastirilmistir. Calismada balikgozii kamera ile kaydedilmis videolardan elde edilen
goriintiiler MATLAB ortaminda islenmis, dron ve kus goriintiileri ayrilarak toplam 712
goriintliiden olusan veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin %80°1 egitim, %20’si test i¢in
kullanilmistir. Onerilen evrisimli sinir ag1 mimarisi ii¢ konvoliisyon katmanu, {i¢ havuzlama
katmani ve iki tam bagli katmandan olusmus ve 80 epoch boyunca egitilmistir. Sonuglar,
CNN’in %93 dogruluk, %96 kesinlik ve %91 duyarlilik ile %88 dogruluk oran1 veren SVM

ve %80 dogruluk orant KNN yontemlerinden iistiin oldugunu gdstermistir.
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Coluccia ve ekibinin yaptiklart ¢alismada (Coluccia et al., 2021), 2020 Drone vs. Bird
Detection Challenge kapsaminda gelistirilen ii¢ farkli derin 6grenme tabanli yaklasim;
Gradiant, EagleDrone, Alexis karsilastirilmistir. Kullanilan veri seti, farkli drone tiirleri ve
zorlu sahne kosullarini igeren 77 egitim ve 14 test videosundan olugmustur. Gradiant ekibi,
kiigtik hedefler i¢in optimize edilmis 6zel anchor yapisina sahip Cascade R-CNN mimarisini
kullanmis; EagleDrone ekibi, hassasiyet Oncelikli Faster R-CNN ve super-resolution
teknikleriyle calismis; Alexis ekibi ise kiigiik dronlart daha iyi tespit edebilmek i¢in goriintii
doseme (tiling) stratejisi ve YOLOvV3-SPP mimarisini uygulamistir. Ek olarak, Alexis ekibi
26.500 sentetik goriintii iiretmis ve stil aktarimi ile veri ¢esitliligini artirmistir. Yarigsma
sonuglarina gore Gradiant %80, Alexis %79,8 ve EagleDrone %66,8 AP degerlerine
ulagmistir. Calisma, farkli yaklagimlarin tamamlayict 6zellikler sundugunu ve kiigiik hedef

tespiti ile hareketli kamera sahnelerinin en zorlayict durumlar oldugunu gostermektedir.
1.3 Literatiiriin Genel Goriiniimii

Yapilan literatiir taramasinda, YOLO tabanli nesne tespiti alaninda yapilmig giincel
calismalar incelenmistir. Ozellikle IHA (drone), kus ve benzeri hava hedeflerinin tespiti
iizerine yapilan arastirmalarda YOLOv4, YOLOvS5, YOLOv7, YOLOvS, YOLOVY9 ve
YOLOV10 gibi farkl: stirlimlerin kullanildig1 gézlemlenmistir. Yapilan ¢alismalar dogruluk,
algilama hiz1 ve model karmasiklig1 acisindan karsilastirilmis; farkli mimari iyilestirmeler,
veri artirma teknikleri ve optimizasyon stratejileri kullanilarak model performanslari

artirllmaya ¢alisilmistir.

YOLO modelleri, farkl1 veri kiimeleri ve ¢evresel kosullar altinda yiiriitiilen drone tespiti
calismalarinda basarili sonuglar ortaya koymustur. Ozellikle drone ve kus ayrimi gibi
zorlayict durumlarda, model mimarilerine yapilan 6zgiin katkilarin tespit dogrulugunu
onemli Olgiide artirdigl gézlemlenmektedir. Arastirmalarda; hava kosullari, nesneler arasi
mesafe ve arka plan karmasasi gibi faktorlerin model performansin1 dogrudan etkiledigi
belirtilmistir. Ayrica, YOLO modellerinin yalnizca drone tespiti degil, giivenlik, trafik
izleme ve orman yangini erken uyari sistemleri gibi farkli uygulama alanlarinda da yaygin

sekilde tercih edildigi goriilmektedir.

Yapilan literatiir taramasi, drone-kus ayrimi gibi zorlu senaryolar igin gelistirilen
yontemlerin ¢ogunlukla YOLO gibi derin 6grenme tabanli tek asamali dedektorler veya
klasik makine 6grenmesi yaklasimlarina dayandigini ortaya koymustur. Caligmalarin 6nemli

bir kismi smirli veri setleri, belirli sahne kosullar1 ya da tek tip hedef 6zellikleri ile
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sinirlandirilmis olup, kii¢iik ve hizli hareket eden hedeflerin gercek zamanli tespiti agisindan
kisitlt basar1 sunmugtur. Bununla birlikte, Drone-vs-Bird Grand Challenge gibi karmasik ve
cesitliligi yiiksek veri kiimelerinin kullanimi, bu alanda daha genellenebilir ve giivenilir
yaklagimlar gelistirilmesine olanak tanimistir. Son yillarda yapilan arastirmalar, model
mimarilerinin hafifletilmesi, veri artirma stratejileri ve hiperparametre optimizasyonu gibi
konulara yogunlagsmis, dogruluk-hiz dengesinin iyilestirilmesini hedeflemistir. Bu
baglamda, ¢aligmamizda giincel bir mimari olan YOLOv11 kullanilarak drone tespiti
iizerine odaklanilmis, literatiirdeki mevcut bosluklar ve iyilestirme alanlar1 dikkate alinarak
performans degerlendirmesi yapilmis ve kiiciik, hizli hareket eden hava hedeflerinin daha

hassas ve hizli sekilde tespit edilmesine katki saglanmastir.
1.4 Goriintii Isleme Adimlar:

Derin 6grenme tabanli nesne tespit sistemleri, bir goriintii tizerindeki hedef nesneyi tespit
edebilmek i¢in ardisik ve sistematik islemler gerceklestirir. Bu boliimde detayli mimari akisa

girilmeden siire¢ genel olarak 6zetlenmektedir.

Derin 6grenme modelleri, piksel degerlerinden olusan bir goriintiiyli girdi olarak alir.
Eger girdi bir video verisi ise belirli araliklarla alinan kareler modele girig verisi olarak
sunulur. Bu goriintiiler genellikle RGB (renkli) veya gri ton (grayscale) formatindadir.

Gorilintlinlin ¢oziiniirliigii ve kanal bilgisi, egitilecek olan modele gore uyarlanmalidir.

Sekil 1.1: Girdi Gorlintiisti
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Gortintiiler modele verilmeden dnce ¢esitli Onisleme adimlarindan gecirilmektedir.
Bu islemlerden bazilar1 yeniden boyutlandirma (bu g¢alismada 640 x 640 pikseller
kullanilmistir), normalizasyon (piksel degerlerini 0-1 aralifina indirgeme) ve renk
doniistimleri gibi adimlardir. Bu islemler, hem modelin daha kararli grenmesini saglar hem

de egitim siirecini hizlandirir.

Onisleme sonrasi veriler, konvoliisyon katmanlardan gegirilmektedir ve bu katman
aracilif1 ile verilerden 6nemli bilgiler ¢ikarilmaktadir. Bu asamada goriintii iizerinden
Cekirdek (Kernel) adi verilen bir matris gezdirilir. Bu islem sonrasinda model tarafindan

yorumlanabilecek Ozellik Haritasi (Feature Map) iretilir.

Elde edilen 6zellik haritalari, modelin nesne tespiti yapabilmesi i¢in kullanilir. Tespit
edilen nesnelere ait sinif etiketleri ve konum bilgileri belirlenerek ¢ikt1 iiretilir. Eger
goriintiide birden fazla nesne varsa, her bir nesne i¢in ayr1 tahmin yapilir. Bu tahminler,

sinirlayict kutular (bounding boxes) araciligiyla gorsellestirilir.

Sekil 1.2: Tahmin sonucu elde edilen sinirlayici kutu 6rnegi

Model egitimi sonrasinda, her tahmin kutusuna karsilik gelen siif etiketi ve dogruluk
orani (confidence score) gorsel olarak belirtilir. Bu kutular, modelin sahada nasil ¢alistigini

gozlemlemek acisindan 6nemli ¢iktilar sunar.
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2. DERIN OGRENME

Derin 6grenme (deep learning), ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak karmagsik
verilerden Onceliklendirilmis 6zellikler 6grenilmesini saglayan bir makine Ogrenmesi
yaklagimidir (Shinde & Shah, 2018). Bu yontemler, konusma tanima, gorsel nesne tanima,
nesne tespiti ve ilag kesfi ve genomik gibi bircok diger alanda son teknolojiyi 6nemli dl¢iide
iyilestirmistir (Lecun et al., 2015). Derin 6grenme, verideki kaliplar1 6grenmek i¢in katmanl
yap1 lizerinden ileri hesaplamalar yiiriitlir ve geri yayilim algoritmastyla bu katmanlardaki
hesaplamalari yoneten parametreleri adim adim giincelleyerek dgrenir (Lecun et al., 2015).
Derin 6grenme mimarileri, geleneksel yontemlerin ihtiyag duydugu el ile 6zellik ¢ikarimin
ortadan kaldirarak, ham verilerden 6grenme saglar. Bu yoniiyle hem otomasyon hem de

dogruluk acisindan 6nemli avantajlar saglamaktadir.

"What Is Machine Learning, Artificial Neural Networks and Deep Learning?—
Examples of Practical Applications in Medicine" baslikli ¢aligmada (Kufel et al., 2023),
derin 6grenmenin Ozellikle tip alanindaki uygulamalarina dair genis kapsamli ornekler
sunulmustur. Derin 6grenme mimarilerinin insan uzmanlarla yarisacak diizeyde hassas
sonuglar iiretebildigi ve baz1 alanlarda insan hatasini azaltarak giivenilirligi artirdig1 ifade
edilmektedir. Benzer bi¢cimde, giivenlik alaninda da yiiksek dogruluk gerektiren goriintii
analizi uygulamalarinda derin 6grenme sistemlerinin benzer bagarilara imza attig1

goriilmektedir.

Derin 6grenme, yalnizca teknolojik bir yenilik degil; saglik, giivenlik ve cevre gibi
disiplinlerde karar destek sistemleri acgisindan stratejik bir ara¢ haline gelmistir. Karmasik
verilerin analizi, siniflandirilmast ve yorumlanmasi gibi gorevlerde, bu mimarilere dayali
cozlimler yiiksek basar1 potansiyeli sunmaktadir. Tez kapsaminda incelenen YOLOv11 gibi
modern derin 6grenme modelleri, yalnizca tipta degil, ayn1 zamanda giivenlik ve gbzetleme

gibi alanlarda da ger¢ek zamanli nesne tespiti gibi kritik gorevleri basariyla iistlenmektedir.

Derin 6grenmenin sundugu bu yiiksek potansiyelin temelinde, onu olusturan
matematiksel yap1 taglar1 yer almaktadir. Bu mimarilerin basarisi biiyiik 6l¢iide, katmanlar

arasinda kurulan islevsel biitlinliiglin saglanmasina baglidir. Bu nedenle, her bir katmanin
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sistem igerisindeki rollinlin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi, genel basarty1r anlamlandirmak
acisindan 6nemlidir. Ozellikle evrisim, aktivasyon ve havuzlama gibi temel yapilarin
derinlemesine analizi, mimarinin nasil isledigini kavramada kritik 6neme sahiptir. Bir
sonraki boliimde, bu yapisal bilesenlerin islevleri ve modele olan katkilar1 detayli bigimde

ele alinacaktir.

2.1 Evrisim Katmani

Yapay sinir aglarinin temel yapi taslarinda, giris olarak alinan bir vektor, agirliklardan
olusan bir matris ile ¢arpilarak ¢ikti liretilir. Bu isleme, sabit bir sapma (bias) degeri eklenir
ve ardindan dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Bu iglem prensip
olarak tiim veri tiirleri i¢in gegerlidir; ancak bazi veri tiirlerinin sinir agina uygun hale
getirilebilmesi i¢in diizlestirme (flattening) adi verilen islemle tek boyutlu hale getirilmesi

gerekir.

Ancak goriintii, ses veya video gibi veriler yalnizca sayisal degerlerden olusmaz; ayni
zamanda bu veriler i¢inde belirli bir uzamsal ve yapisal diizen tasir. Bu tiir verileri
diizlestirmek, 6rnegin bir pikselin ¢evresindeki piksellerle olan konumsal iligkisini ortadan
kaldirir. (Dumoulin & Visin, 2016) arafindan da belirtildigi {izere, bu durum verinin igerdigi
topolojik bilginin kaybma yol agabilir. Iste bu noktada, konvoliisyon katmanlar: devreye

girer ve verinin yapisal biitiinliigiinii koruyarak daha anlamli 6zellikler ¢ikarilmasini saglar.

Konvoliisyon (evrisim) katmani, giris verisi lizerinde kiiclik boyutlu bir g¢ekirdek
matrisinin kaydirilmasi ile ¢alisir (Dumoulin & Visin, 2016). Eger girdi olarak verilecek veri
bir goriintii ise ¢ekirdek -1, 0 veya 1’lerden olusan 2 boyutlu bir matris olacaktir (Mishra et
al., 2018). Karsilik gelen ¢ikt1 ¢cekirdegin seklinde gore sekil alacaktir (Mishra et al., 2018).
Cekirdek, belirlenen adim (stride) sayis1 kadar kayrilarak tiim goriintii iizerinde gezdirilir.
Her konumda ¢ekirdek ile giris verisi arasinda yapilan ¢arpimlarin toplami, o bolgeden
cikarilan 6zelligi temsil eder. Bdylece evrisim katmanlari, daha az parametreyle islem
yaparak daha verimli bir 6grenme yapilmasini saglar ve verinin konumsal biitiinligi de
korunmus olur. Elde edilen bu sonuca 6zellik haritast denilir ve bir sonraki katmanda girdi

olarak Ozellik haritasi verilir.
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Sekil 2.1: Ozellik haritas1 olusturmak icin ¢ekirdek ve girdi verisi islemi ilk adim

Konvoliisyon islemine baslanirken, ¢ekirdek matrisinin ilk konumu giris verisinin sol {ist
kosesine yerlestirilir (Sekil 2.1). iki matrisin carpim sonucu elde edilen toplam deger, 6zellik

haritasindaki ilk hiicreye yazilir.
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8 [156 |21 | 5§ 2 5
0o - 1 73| ?
35 |92 | 23 | 34 | 61 | 44 i
Konvoliisyon 0 =1 > ? ? ?
65 (21| 5 | 8 | 6 |43 "
0 - 2?7 |7
72146 | 94 |34 | 4 | 6 OZELLIK HARITASINDA ILGILI
T Qekirdek (Kemel) YERE ELDE EDILEN
1 1 33 50 4 1 0 DEGER YAZILIR
Girdi Verisi

(14x1)+ (4x0) + (9x-1) +

(16x1) + (21X0) + (6x-1) +
(92x1) + (23%0) + (34x-1) = 73

Sekil 2.2 Ozellik haritas1 olusturmak icin ¢ekirdek ve girdi verisi islemi ikinci adim
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6 | 14 | 4 9 1 7
T 15 | 21 [ 5EI2 1S
35|92 | 23 | 34 | 61 | 32
65 21| 5 8 | 6 | 43
72 | 46 | 94 34 | 4 | 6
11 | 33 | 50 4 1 0
Girdi Verisi

Konvolisyon

Iglemi

(9x1)+ (1%0) + (7x-1) +
(5x1) + (2x0) + (5x-1) +

0 | -
0| -
0 | -
Cekirdek (Kernel)

(34x1) + (61x0) + (32x-1) = 4

OZELLIK HARITASINDA ILGILI
YERE ELDE EDILEN
DEGER YAZILIR

Sekil 2.3: Ozellik haritas1 olusturmak icin ¢ekirdek ve girdi verisi islemi iigiincii adim

Adim sayisi1 1 olarak belirlendiginde, ¢ekirdek yatay olarak bir siitun saga kaydirilir ve ayni

islem tekrarlanir (Sekil 2.2). Satirin sonuna ulasildiginda, ¢ekirdek bir satir asagi indirilir ve

yeniden en bastan islem stirdiiriiliir (Sekil 2.3).

6 | 14| 4 | 9 1 7
8 |15]121 | 5 | 2 | 5
35| 92| 23 | 34 | 61 | 32
65 |21 | 5 | 8 | 6 | 43
72 | 46 | 94 | 34 | 4 | 6
11 | 33 | 50 | 4 1 0
Girdi Verisi

(8x1)+ (15%0) + (21x-1) +

Konvoliisyon
Islemi

0| -1
0 | -1
0| -1
] Cekirdek (Kernel)

(35x1) + (92x0) + (23x-1) +
(65x1) + (21x0) + (5x-1) = 59

1 73 4
— L5 2?2 2
7

OZELLIK HARITASINDA ILGILI
YERE ELDE EDILEN
DEGER YAZILIR

Sekil 2.4: Ozellik haritas1 olusturmak icin ¢ekirdek ve girdi verisi islemi dordiincii adim

Elde edilen son matris bir sonraki adimda girdi verisi olarak kullanilacaktir. Bu islem,

cekirdegin tiim goriintii iizerinde gezinmesiyle tamamlanir. Elde edilen son ¢ikti, 6zellik

haritas1 olarak adlandirilir ve modelin bir sonraki katmanina giris olarak verilir. Boylece hem

konumsal bilgi korunur hem de daha az parametreyle verimli 6grenme gergeklestirilmis olur.
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2.2 Adim Ve Dolgu

Konvoliisyon isleminde ¢ekirdek ve girdi matrisi satir satira carpilir. Bu iglem bittikten sonra
cekirdek adim sayist kadar kaydirilir ve tekrar ayni islem yapilir. Ancak her durumda elde

ettigimiz 6zellik haritasinin boyutu, girdi boyutu ile esit olmaz.

6 14| 4|9 |1 |7 6 14| 4 |9 (1|7
8 (15021 5| 2|5 8 |15 | 21 |6 F201N6
35 | 92 |28 | 34| 61|32 35 | 92 | 23 | 34 | 61 | 32
65 (21| 5|8 |6 |43 65|21 | 5| 8 | 6 |43
72| 46|94 | 34| 4 | 6 72 | 46 | 94 |34 | 4 | 6
1 (33|50 | 4 |10 7 11 g 50 4 | 1|0
6 14‘ 4 |9 | 1 | 7 6 14 4 |9 | 1| 7 CZELI FARITAS:
8 [15(21| 5|2 |5 8 |15|21| 5| 2|5
35 | 92 2334|6132 35 92 2334|6132
65|21 |5 | 8 | 6 |43 65|21 | 5 | 8|6 |43
721469434 4 6 72 46 94 | 34| 4 | 6
11 | 83 50 | 4 ’ 10 11 |33 |50 (4 ("1 |0

Sekil 2.5: Adim sayis1 3 oldugu taktirde elde edilecek 6zellik haritasi boyutu

Adim degerini 1’den biiyiik bir deger verilirse, Sekil 2.5’te oldugu gibi 3 verilirse, uygulanan
konvoliisyon sonucunda elde edilecek 6zellik haritasinin boyutu kiigiilecektir. Adim sayisi
arttiginda 6zellik haritasinin boyutu kiigiiliir ve hesaplama maliyeti azalir. Ancak bu durum

baz1 ayrintilarin kaybolmasina yol agabilir.

Goriintiiniin kenarlarina sifirlardan olusan degerler eklenerek uygulanan dolgu
islemi, konvoliisyon sonucunda olusacak ¢ikt1 boyutunu kontrol etmek ve 6zellikle kenar
piksellerin de isleme yeterince dahil edilmesini saglamak amaciyla kullanilir. Kenarlarda
bulunan pikseller, gorselin ortasindaki piksellere kiyasla ¢ekirdegin altinda daha az sayida

kalir ve bu da egitim sirasinda bilgi kaybina yol agabilir.
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6 (14| 4 | 9 1 7 6 (14| 4 | 9 1 7 6 14| 4 |9 |1 7
SNSRI 5 | 2 | 5 8 |15|21 | 5 | 2 | 5 8 (16|21 (5 | 2 | 5
35 | 92 | 23 | 34 | 61 | 32 35 (92 |23 |34 |61 32 35 |92 |23 |34 |61 |32
65|21 | 5 | 8 | 6 | 43 65 (21 | 5 | 8 | 6 | 43 65 | 21| 5 | 8 | 6 |43
72 | 46 | 94 | 34 | 4 | 6 72 | 46 | 94 | 34 4 | 6 ;2 46 | 94 | 34 | 4 | 6
11 | 33 | 50 | 4 1 0 11 [ 33 | 50 | 4 1 0 11 | 33|50 4 | 1 0

Sekil 2.6: Adim sayis1 kaydik¢a dahil edilen pikseller

Dolgu islemi uygulanmadigi zaman kenarda kalan pikseller konvoliisyon islemine diger
pikseller kadar fazla dahil edilmemektedir. Sekil 2.6’da verilen gorsellerde goriildigii gibi,
cekirdek matrisi kaydirildiginda en kenarda bulunan 6 numarali pikselin isleme bir kere dahil

edildigi ancak 4,9 gibi piksellerin konvoliisyon islemine en az 3 kere dahil edildigi

goriilmektedir.
0 0 o [ 0 0 ] o o 0 a o o o 1] o 0 o 0 0 0 o 0 0
o | 6|14 4|9 |1 |7 o o ISR o (1 | 7 o o | 6|14 4 | 9 | (7 o
oNINBNINEN 21 [ 5 | 2 | 5 © o 815 : 210 5 | 2 |5 © o [ 8 M52t |i6 ] 2 | 5 | o
© 35|92 23|34|61|32 ° © 35 92 23|34|61|3 ° o |35 |92(23 34 61|32 °
o 65| 21 . 5|8 |6 |4 ° °o (g5 |21 | 5 | 8|6 |43 ° o |e5|21| 5 8 - 6 |43 | °
o 72|46 94|34 | 4 |6 © o |72 46 94|34 | 4|6 © o |72 |46 |94 34| 4 | 6 | ©
o |99l 33 | 5004 e e © o |11 (33|50 |4 |1|0 ° o |91 | 3350 4|1 [0 °
0 0 o [ 0 0 0 o o 0 1] ] o 0 1] a o o 0 0 0 o 0 0

Sekil 2.7: Goriintiiye dolgu eklendigi zaman ¢ekirdek matrisi ve girdi goriintiisii

Sekil 2.7°de oldugu gibi gorsele 0 degerlerinden olusan bir dolgu eklenirse kenarlardaki
piksel degeri islem merkezine daha sik denk gelir ve konvoliisyon islemine daha ¢ok dahil
edilirler. Dolgu islemi yapilmasinin nedeni, giris goriintiisiiniin boyutlarini koruyarak ¢ikis

goriintiisiiniin boyutunun azalmasini engellemektir (Yamashita et al., 2018).

(Giris boyutu — Kernel boyutu + 2 X Padding) + Stride + 1 (2.1)
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2.3 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari sinir aglarinda ndronun ¢iktisini iiretip liretmemesine karar verme
stireci en 6nemli yap1 tagidir. Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda girdilerin agirlikli
toplam1 ve sapma degerini hesaplamak i¢in kullanilan fonksiyonlardir; bu hesaplama, bir
ndronun etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegine karar vermek i¢in kullanilir (Nwankpa et al.,
2018). Derin Ogrenme algoritmalarinda, Ogrenme siirecinin saglikli bir sekilde
gerceklestirilmesi, asir1 0grenmenin Onlenmesi, dogruluk performansinin artirilmasi ve
hesaplama maliyetinin digiiriilmesi gibi 6zellikler goz onilinde bulundurularak aktivasyon

fonksiyonlar1 gelistirilmistir (KILICARSLAN et al., 2021).

wi

w2

=g :
Aktivasyon
Fonksiyonu

T

Wn
Sekil 2.8: Aktivasyon fonksiyonu temsili kullanim

Konvoliisyon iglemi sonucunda elde edilen 6zellik haritasi, ilk olarak diizlestirme islemine
tabi tutulur. Bu islemde ¢ok boyutlu matris, tiim elemanlar1 sirali bicimde tek bir boyuta
indirgenerek tek boyutlu bir vektore doniistiiriiliir. Ardindan bu vektdr, sinir ag1 icerisindeki
Ogrenilmis agirliklar ile ¢arpilir ve iizerine sapma eklenir. Bu islem sonucunda elde edilen
ara sonug, secilen aktivasyon fonksiyonu araciligiyla dogrusal olmayan bir forma
dontigttirtiliir. Boylece model, verideki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri 6grenme

kapasitesi artirilir.
2.4 Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani, derin 6grenme sistemlerinde 6zellik haritalarinin boyutlarini azaltmak
icin kullanilan &nemli bir adimdir (Gholamalinezhad & Khosravi, 2020). Ozellik
haritalarinin yiiksek boyutlu olmasi hem bellek tiiketimini artirmakta hem de iglem siiresini
uzatmaktadir. Bu nedenle havuzlama islemleri, gereksiz bilgilerin elenmesini saglarken,
anlamli temsilleri koruyarak boyut indirgeme gorevini {stlenir. En yaygm kullanilan

havuzlama yontemi ise Max Pooling’dir. Bu yontem, belirli bir bélgedeki en yliksek degeri
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secerek one cikarilacak bilgiyi temsil eder ve bu yolla gereksiz detaylarin model tizerindeki

etkisi azaltilir (Zafar et al., 2022).

4 1 13 34
17 6 0 23 17 34
1 6 82 33 2x2 boyutlu, 2 Adimli (Stride) 43 82

Max Pooling iglemi

Sekil 2.9: Ozellik haritasina Max Pooling islemi uygulama

Yukarida sekil 2.8’de gosterildigi gibi 4x4 boyutundaki bir 6zellik haritasi iizerinde 2x2
boyutlu ve 2 adiml1 bir kayma islemi ile Max Pooling islemi uygulandiginda 2x2 boyutunda
bir ¢ikt1 matrisi elde etmis oluruz. Bu sayede daha az bellek kullanarak, daha az islem ile

daha hizli bir egitim gergeklestiririz.
2.5 Yolovl1 Mimarisi

YOLO goriintii isleme uygulamalarinda siklikla tercih edilen bir algoritmadir (Jiang et al.,
2021). YOLO mimarilerinin tercih edilmelerinin sebebi yiiksek dogruluk ve hiz ile
smirlayict kutu ve siniflandirma 6zelliklerini bir arada sunmasidir. YOLO algoritmalarinda
goriintii, karmasikliga bagl olarak NxN’lik 1zgaralara boliiniir. Algoritma her bir kutuyu
kontrol eder ve herhangi bir nesnenin oldugu 1zgarada sinif tahmini yapar. Her bir 1zgara X
sayidaki sinirlayict kutu ve bu kutulara karsilik gelen giiven skorlarini tahmin eder. Giiven

puani nesnenin varlig1 veya yoklugu hakkinda bilgi vermektedir (Tripathi et al., 2022).

YOLOvll, YOLO serisinin en giincel versiyonlarindan birisidir. YOLOv11,
YOLOV7 temellerine iizerine kurulmus bir modeldir. YOLOv7, ¢ok olcekli 6zellik
cikarmayi iyilestirmeye ve gercek zamanli performansi korumaya odaklanirken, YOLOvI11
bu yonleri iyilestiriyor ve kiiclik nesneleri, karmasik ortamlari daha dogru sekilde analiz

edebilmek amaciyla yeni mekanizmalar entegre ediyor. (Mahala et al., 2025). YOLOv11,
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geleneksel nesne tespitinin Otesinde daha genis bir bilgisayarli gorii gérev yelpazesini

destekleyerek gelismis uyarlanabilirligiyle 6ne ¢gikmaktadir (Khanam & Hussain, 2024).

YOLO mimarileri genel olarak ii¢ temel bilesenden olusur: omurga (backbone),
boyun (neck) ve bas (head). Bu bilesenlerin her biri asagida Ozetlenmistir. Omurga,
goriintliiden temel ve yiiksek diizeyde anlamli 6zellikleri ¢ikaran katmanlardan olusur. Bu

katmanlar, ¢ok sayida konvoliisyon islemini iceren bloklar halinde yapilandirilmistir

(Rasheed & Zarkoosh, 2024).

BACKBONE LESE
Conv C3k2 ¢ : DETECT
¢ Conv
Conv l
_— —_—
Caxz Concat Concat
Unsample |
Conv C3k2 e S | DETECT
C3k2 C3k2
Con
Con > Concat
Gake Unsample
Conv T Concat ; DETECT
| —— |
C3k2 —_—
C3k2

Sekil 2.10: YOLOv11 Mimari Yapist

YOLOvl11, YOLOv8'deki ¢ok gorevli (multi-tasking) esnekligi korurken, C3k2
blogu ile verimliligi artirmis; C2PSA modiiliiyle ise kii¢iik ve iist iiste binen nesnelerin daha
dogru tespiti i¢cin mekansal dikkat (spatial attention) mekanizmasi entegre etmistir (Jegham
et al., 2024). Bu yapilar sayesinde modelin farkli dlgeklerdeki nesnelere duyarliligi artmas,

genel tespit basarimi yiikselmistir.

Omurga katmani, farkli 6lgeklerdeki 6zellikleri birlestirir ve tahmin i¢cin Bas katmanina
iletir. Bu siire¢ genellikle farkli seviyelerdeki ozellik haritalarinin yukari 6rnekleme
(upsampling) ve birlestirme (concatenation) islemlerini igerir; boylece model, ¢ok dlcekli

bilgileri etkili bir sekilde yakalayabilir. YOLOv11’deki temel iyilestirmeler arasinda, 6z-
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dikkat mekanizmali c¢apraz asamali kismi ag modiilii (Cross-Stage Partial with
SelfAttention, C2PSA) yer almaktadir. Bu modiil, ¢apraz agamali kismi aglarin avantajlarini
0z-dikkat mekanizmalariyla birlestirerek modelin katmanlar arasi bilgiyi daha etkili bir

sekilde yakalamasini saglar (Jegham et al., n.d.).

Ayrica, YOLOvS8’de kullanilan C2f blogu yerine, daha kii¢iik ¢ekirdeklerle ¢alisan
ve CSP mimarisinin 6zel bir versiyonu olan C3k2 blogu tercih edilmistir. Bu yap1 sayesinde
hem islem verimliligi hem de hiz artirilmis; dogruluk seviyesi korunmustur. Omurga
katmaninin son asamasinda yer alan SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) ve C2PSA
bloklar1, coklu max pooling islemleri ve dikkat mekanizmalariyla modelin farkli alanlardan

bilgi almasini saglar (Rasheed & Zarkoosh, 2024).

Bas kismi, nesne tespiti ve siniflandirma agisindan son tahminleri tiretmekten sorumludur.
Simirlayict kutulart (bounding box) ve sinif etiketlerini liretmek iizere, boyun kismindan

gelen ozellik haritalarini igler (Khanam & Hussain, 2024).

2.5.1 C3K2 blogu

YOLOv11 mimarisinde kullanilan C3K2 blogu, YOLOv8’deki C2f blogunun yerini alacak
sekilde gelistirilmistir. C2f blogu, temel olarak dar parametreli bir yap1 sunarak 6z nitelik
cikarimi saglasa da dzellikle kiiclik nesne tespiti gibi karmasik detaylarin ayristirilmasinda
yetersiz kalabilmektedir. Bu baglamda gelistirilen C3K2 blogu, 6zellik ¢ikarimi siirecini
daha verimli hale getirmek amaciyla CSP (Cross-Stage Partial) mimarisi temel alinarak
tasarlanmigtir  (Alif, 2024). Bu blok, daha kii¢lik ¢ekirdek boyutlarina sahip evrisimli
katmanlar kullanarak karmasik ayrintilarin daha iyi 6grenilmesini saglar (Mahala et al.,

2025).

C3K2 blogu, ozellik haritasin1 boliimlere ayirarak modelin temel o6zellikleri
yakalama yetenegini korurken hesaplama agisindan daha verimli olan daha kiigiik 3x3
evrisimler uygulayarak agdaki veri akisini iyilestirir (Kasamsumran et al., 2025). C3k2
blogunun ayarlanabilir ¢ekirdek boyutlar1 ve parametre verimliligi sayesinde dogruluktan

0diin vermeden hesaplama yiikiinii azaltmak miimkiin hale gelmektedir (Nahar et al., 2025).
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Sekil 2.11: C3K2 Blok yapis1 “(He, Zhou, Liu, Zhang, et al., 2025)

Bu modiilde, yapilandirmalara izin veren C3k parametresi bulunmaktadir. Sekilde
goriildiigi gibi C3k degeri false oldugunda, C3k2 modiilii C2f'nin orijinal tasarimini korur
ve standart darbogaz modiiliinii kullanir; c3k degeri true oldugunda, darbogaz modiilii daha
verimli bir C3k modiilii ile degistirilir (He, Zhou, Liu, Zhang, et al., 2025). Darbogaz
modiilli, evrigimli sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir yapidir ve 6zellik haritasinin
boyutunu azaltmak, bdylece hesaplama ylikiinii diisiirmek ve azaltilmig 6zellik haritasi

izerinde Ozellik ¢ikarimi gergeklestirmek icin tasarlanmstir.

2.5.2 SPFF blogu

Eski YOLO versiyonlarinda kullanilan SPP (Spatial Pyramid Pooling) modiiliiniin optimize
edilmis halidir. SPFF modiilii, tespiti gelistirmek i¢in farkli dlgeklerden gelen 6zellikleri bir
araya getirir. YOLOv11, YOLOVS versiyonlarinda bulunan eski SPFF blogunu korur,

modelin bir goriintiiniin farkli boéliimlerinden katman 6zelliklerini farkli hizlarda bir araya

27



getirmesine olanak tanir (Bhagwat et al., 2025). Bu modiil, kiiclik nesne algilama gibi,
goriintii parcalarini algilamasin1 ve ayirt etmesini saglar. SPFF modiilii, ¢ok oOlgekli
baglamsal bilgileri toplamak icin birden fazla maksimum havuzlama islemini (degisen

cekirdek boyutlariyla) kullanir.
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3. YONTEM VE METOT

3.1 Veri Seti

Calisma kapsaminda drone tespiti yapmak i¢in Drone-vs-Bird Grand Challange (Coluccia et
al., 2024) kapsaminda paylasilan drone ve kus goriintiilerinden olusan videolar1 barindan
veri seti kullanilmistir. Bu veri seti ile yapilan 6n ¢alismalar sonucunda, modelin kus sinifina
yonelik tahminlerinin istenilen seviyede olmadig1 gozlemlenmistir. Bu nedenle, kus sinifina
ait orneklerin ¢esitliligini artirmak amaciyla Kaggle platformunda paylasilan “Birds Flying”
adli veri setinden rastgele se¢ilen 1500 kus goriintiisii mevcut veri setine eklenmistir. Ayrica,
veri setindeki ornek sayisini dengelemek ve farkli a¢i ile ortamlarda cekilmis drone
goriintiilerini modele dahil etmek amaciyla yine Kaggle platformunda paylasilan “Drone
Detection” baglikli veri setinden rastgele secilmis 1000 adet etiketli drone goriintiisii
eklenmistir. Boylece egitim verisinin hem c¢esitliligi hem de siniflar aras1 denge seviyesi

artirtlarak modelin genel performansinin iyilestirilmesi hedeflenmistir.

Alman veriler 6nceden etiketli veriler olmadig1 i¢in veriler labellmg uygulamasi araciligi ile
etiketlenmistir. YOLOvVI11 ile egitim yapmak i¢in goriintii kullanmamiz gerektiginden
Drone-vs-Bird Grand Challange veri setinde bulunan videolardan 1’er saniyelik kare ile
goriintliler alinmig, drone veya kus olarak etiketlenmistir. Elde edilen veri setinde toplam
6869 goriintii bulunmaktadir. Bu veri seti %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olarak
ayristirilmistir. Verilerde egitim dncesi herhangi bir 6n isleme adim1 uygulanmamustir. Tim

kodlar Python programlama dili ile yazilmistir.

Sekil 3.1°de goriildiigii lizere, bazi durumlarda drone ve kus ayrimini ¢iplak gozle yapmak
dahi oldukg¢a zordur. Ozellikle arka planin kalabalik ve karmasik oldugu sahnelerde, drone
nesnesi goriintii lizerinde secilemez hale gelebilmektedir. Baska bir sorun olan kus ve drone
objelerinin birbiri ile karigsmasi durumuna ornek bir gorsel Sekil 3.2°’de sunulmustur.
Goriintii kalitesinin net olmayist ve mesafeden oOtiirii kus ve drone nesnelerinin ayrimi
olduk¢a zor bir problemdir. Ayrica, kayit islemi sirasinda yapilan yakinlastirma (zoom)
nedeniyle gorlinti kalitesinin diistiigii durumlar da tespit performansini olumsuz

etkileyebilmektedir.
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Sekil 3.1: Veri setinde bulunan drone goriintiisii 6rnegi

Sekil 3.2: Veri setinde bulunan ugan bir kug goriintiisii 6rnegi
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Sekil 3.3: Veri setinde bulunan ayni karede ug¢an drone ve kusglarin oldugu goriintii

Ornegi

Sekil 3.4: Veri setinde bulunan arka plan karmasikligindan 6tiirii gozlemlenemeyen drone

goruntisu
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3.2 On Deneyler

Yapilan 6n calismalar kapsaminda Drone-vs-Bird Grand Challange (Coluccia et al., 2024)
kapsaminda paylasilan drone ve kus goriintiilerinden olusan video veri seti kullanilarak 6n
egitimler gerceklestirilmistir. Bu egitimler esnasinda egitim orani parametresi 0.0001 ve
0.001 secilerek 2 farkli sekilde egitim gerceklestirilmistir. Her bir egitim orani degeri i¢in
farkli katman dondurma degeri; 0,5,10, 15 ve 20 ile farkli egitimler gerceklestirilmistir.
Sonug olarak toplamda 10 farkli egitim yapilmistir.

3.3 Yontem

Yapilan deneyler YOLOv11 mimarisi kullanilarak gergeklestirilmistir. YOLOvI11, 6nceki
versiyonlara kiyasla daha verimli katman yapilar1 (6rnegin C3k2) ve gelismis dikkat
mekanizmalart (6rnegin C2PSA) ile donatilmis, literatiirde sinirli sayida caligmada ele
alinmis gilincel bir mimaridir. Bu yiizden ¢alisma kapsaminda amacimiz sadece bu mimariyi
calistirmak degil, belirli parametrelerin bu modeli nasil etkiledigini gérmek ve literatiire
katkida bulunmaktir. Bunun i¢in modelin performansini ve dogrulugunu dogrudan
etkileyecek olan resim boyutu (image size) ve katman dondurma (freeze) parametreleri ele
alinmistir. Sonuglar ayni parametrelerle egitilmis YOLO ailesinin eski modellerinden birisi

olan YOLOvVS modeline ait sonuglar ile karsilastirilmistir.

Deneysel c¢aligmalarda bu parametreler sistematik bicimde degistirilmis ve farkli
kombinasyonlar altinda egitimler yiiriitiilmiistiir. Her bir varyasyon i¢in model, belirli sayida
donem boyunca egitilmis ve ortalama dogruluk, duyarlilik ve kesinlik gibi performans
metrikleri kargilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Boylece, YOLOv11’in hiperparametre
duyarliligi ortaya konmus ve hangi yapilandirmalarin drone tespiti gibi hassas
uygulamalarda daha etkili sonuglar verdigi analiz edilmistir. Egitim i¢in resim boyutu

640x640 olarak belirlenmistir.
3.4 Egitim Parametreleri

Egitim siirecinde baslangic agirlig1 olarak yolov11x.pt dosyasi kullanilmistir. Her bir egitim
200 donem (epoch) boyunca siirecek sekilde yapilandirilmistir. Modelin agir1 6grenmesini
(overfitting) ve gereksiz yere uzun siire ¢alismasini 6nlemek amaciyla 'patience' parametresi
20 olarak belirlenmistir. Bu parametre sayesinde, eger modelin ortalama dogruluk degerinde
20 donem boyunca herhangi bir iyilesme gozlemlenmez ya da degerler diismeye baslarsa,
egitim siireci otomatik olarak durdurulacaktir. Ogrenme oran1 0.0001 olarak secilmis,

optimizasyon algoritmasi olarak ise ADAM tercih edilmistir. Egitim siiresince tiim
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gorsellerin boyutlarinin sabit kalmasi saglanmak amaciyla multi scale parametresi True

olarak ayarlanmstir.

Model performansi, giris goriintii boyutu ve katman dondurma (freeze) parametresindeki
degisimlere gore degerlendirilmistir. Goriintiilerin kalitesi ile egitim siirecinin maliyeti
dikkate alinarak giris boyutu olarak 640x640 ve 320%x320 piksel degerleri secilmistir.
Katman dondurma islemi kapsaminda, modelin bazi katmanlarinin egitilmesinin devre dis1
birakilmasiyla hem hiz hem de dogruluk acisindan performans {izerindeki etkiler
gbzlemlenmistir. Bu amagcla, her iki goriintii boyutu i¢in freeze parametresi 0, 5, 10, ve 15
olmak tizere dort farkli degerle ayr1 ayr1 egitimler gergeklestirilmistir. Sonug olarak toplam

8 farkli model egitilmis ve performanslari karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

3.5 Degerlendirme Metrikleri

Yapilan bu calisma kapsaminda, modelin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan
metrikler bu boliimde detayli olarak agiklanacaktir. Derin 6grenme tabanli modellerde,
egitilen modelin basarisini objektif sekilde 6l¢ebilmek i¢cin dogru ve yanlis tahmin edilen
degerlerden hareketle ¢esitli denklemler kurulmakta, boylece modelin performansi sayisal
verilerle ifade edilebilmektedir. Etiketli veri setleri kullanildiginda, modelin 6grenme
slirecinin yan1 sira genelleme yetenegini de izleyebilmek i¢in veri seti genellikle egitim
(training), dogrulama (validation) ve test olmak {izere ilige ayrilmaktadir. Egitim sirasinda
model, sadece egitim veri setindeki Ornekleri kullanarak parametrelerini giincellerken,

dogrulama veri seti hi¢bir sekilde egitim i¢in dahil edilmez.

Dogrulama veri seti, egitim asamasinda her epoch sonunda ya da belirli araliklarla
modelin performansini kontrol etmek i¢in kullanilir. Egitim siireci devam ederken, model
dogrulama veri seti iizerindeki O6rnekleri kullanarak tahminler {iretir ve bu tahminler, veri
setinin gergek etiket degerleriyle karsilastirilir. Bu agamada modelin dogruluk, kesinlik,
duyarlilik gibi metrik degerleri hesaplanarak izlenir. Bdylece modelin sadece egitim
verisinde degil, daha dnce gérmedigi dogrulama verisinde de nasil davrandig1 gézlemlenir;
asirt 0grenme (overfitting) gibi istenmeyen durumlar erken asamada tespit edilebilir.
Dogrulama sirasinda elde edilen bu geri bildirimler, hiperparametre ayarlamalarinda ve

model mimarisinin gelistirilmesinde 6nemli bir adimdir.

Kullanilan degerlendirme 6l¢iitlerinden hangisinin en anlamli oldugu ise, gelistirilen

modelin 6zelliklerine, belirlenen gorevin dogasina, yanlis smiflandirmalarin ortaya
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cikarabilecegi farkli maliyetlere ve veri setinin dengeli veya dengesiz olup olmadigina bagl
olarak degiskenlik gostermektedir. Ornegin, dengesiz veri setlerinde sadece dogruluk
oranina odaklanmak yaniltici olabilir; bu durumda duyarlilik ve kesinlik gibi 6l¢iitler cok
daha anlamli bir degerlendirme sunar. Ayrica modelin hangi hata tiirline daha duyarli olmasi
gerektigi, uygulamanin hedeflerine gore degisebilir; giivenlik odakli bir sistemde yanlig
negatiflerin maliyeti yiiksekken, bazi ticari uygulamalarda yanlis pozitifler daha biiyiik
sorun olusturabilir. Bu nedenle, kullanilan metriklerin amaca uygun sekilde secilmesi, elde

edilen sonuclarin dogru yorumlanabilmesi i¢in kritik dneme sahiptir.

3.5.1 Karmasiklik matrisi (Confusion Matrix)

Karmagiklik matrisi bir modelin ne kadar iyi tahmin yaptigini gosteren bir tablodur. Bir
modelin gercek etiketlerle tahminlerini karsilastirarak dogru ve hatali siniflandirmalarin
sayisini tablo seklinde gosteren degerlendirme aracidir. Bu tablodaki degerlere bakilarak

diger degerlendirme metrikleri hesaplanir.

Predicted Predicted
Positive Negative
ACtual True False
Positive Positive Negative
(TP) (FP)
Astijal False True
Neaqative Positive Negative
g (FP) (TN)

Sekil 3.5: Karmasiklik Matrisi
Egitim esnasinda model, dogrulama veri setindeki her bir Ornek i¢in tahmin

gerceklestirmektedir. Bu tahmin edilen degerler, veri setinin gercek etiketleri (ground truth)
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ile karsilastirllmakta ve karsilastirma sonucuna gore ilgili 6rnek, karmasiklik matrisinde
belirtilen dort etiketten birine atanmaktadir.

Pozitif 6rnek, hedef sinifi temsil eden drnektir. Bu ¢alismada hedef sinif drone tespiti
oldugu i¢in pozitif 6rnek, drone sinifina ait etiketler iceren goriintiilerdir. Negatif 6rnek ise
hedef sinifa ait olmayan, yani drone etiketi tagimayan 6rneklerdir. True Positive (TP) degeri,
pozitif bir 6rnegin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edildigi durumlari temsil eder.
False Positive (FP) degeri, negatif bir 6rnegin hatali bir sekilde pozitif tahmin edildigi
durumlar ifade eder. True Negative (TN) degeri, negatif bir 6rnegin basarili bir sekilde
negatif olarak siniflandirildig1 6rneklerdir. False Negative (FN) degeri ise pozitif bir 6rnegin

hatal1 bir sekilde negatif olarak siniflandirildigr durumlarin sayisin1 géstermektedir.

3.5.2 Kesinlik (Precision)

Modelin yaptig1 pozitif tahminlerin dogruluk oranidir. Yani modelin dogru olarak tahmin
ettigi orneklerin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu gostermektedir. Yanlis pozitiflerin
en aza indirilmesi gereken durumlarda 6nemlidir. Bu deger model dogru bir sekilde pozitif

tahmin yapildiginda ya da yanlig pozitiflerin sayis1 azaldiginda artmaktadir.

TP
inlik = ——— 3.1
Kesinlik TP T FP (3.1)
Kesinlik degeri, 6zellikle yanlis pozitif tahminlerin maliyetinin yiiksek oldugu ¢alismalarda
kritik 6neme sahiptir. Bu ¢aligmada, modelin drone icermeyen bir goriintiiyii yanlighkla

drone olarak tanimlamasi, gereksiz alarm ve kaynak israfina neden olabileceginden, yiiksek

kesinlik elde etmek giivenlik agisindan biiylik 6nem tagimaktadir.

3.5.3 Duyarhlik (Recall)

Modelin pozitifleri tahmin etmede ne kadar iyi oldugunu gostermektedir. Pozitif olarak
dogru sekilde smiflandirilan 6rneklerin sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir.
Negatif siniflarin nasil smiflandirildigindan bagimsiz olarak pozitif Orneklerin nasil

simiflandirdigi ile ilgilenmektedir.

TP
= 3.2
Duyarlilik TP T FN (3.2)

Duyarlilik degeri, 6zellikle yanlis negatiflerin maliyetinin yiiksek oldugu uygulamalarda

onemlidir. Bu calismada, bir drone’un tespit edilememesi (yanlis negatif) ciddi giivenlik
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aciklarina neden olabilecegi i¢in yiiksek duyarlilik elde etmek modelin basarisi agisindan

kritiktir.
3.5.4 F1-Skoru

Kesinlik ve duyarlilik degerlerini birlikte dikkate alarak modelin genel performansini
ozetleyen bir Olciittiir. Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir ve bu

iki parametre arasinda bir denge saglar.

Precision x Recall

_ 33
flscore = 2 Precision + Recall e

Dengesiz veri kiimelerinde model performansi hakkinda diger metriklere gére daha iyi fikir
verir. F1 skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve 1’e yaklastikca modelin pozitif sinifi dogru
ve dengeli sekilde tahmin ettigini gosterir. Bu ¢alismada, hem drone’lar1 yanlis pozitif
tahmin etmemek (kesinlik) hem de mevcut tiim drone’lar1 dogru tespit edebilmek
(duyarlilik) 6nemli oldugu i¢in F1 skoru, modelin genel bagsarimini1 degerlendirmede kritik

bir 6l¢iit olarak degerlendirilmektedir.

3.5.5 IoU (Kesisim birlesme orani)

Tahmin edilen nesne konumu (Prediction Bounding Bbox) ile ger¢ek nesne konumunun
(Ground Truth Bounding Box) kesisim oranidir. iki konum ne kadar ¢akisirsa IoU degeri o
kadar yiiksek olur. IoU degeri 0 ile 1 arasinda degisir; 0 hi¢ ortiisme olmadigini, 1 tamamen

ayni konumda olduklarini gosterir.
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Ground Truth Drone
Bounding Box

Area of Overlap ‘ 3
Uz ————— &

Area of Union

Sekil 3.6: IoU hesaplama
Yukarida gorsel olarak verilen sekilde IoU, 2 siir arasindaki rtiismeyi olger. Bu degere

bakarak yapilan tahminin dogrulugu hakkinda bilgi edinilir.

3.5.6 Ortalama dogruluk (mAP@0.5 & mAP@0.5:0.9)

Bir modelin verilen goérevi ne kadar basarili sekilde yerine getirdigini anlamak ig¢in
kullanilan en yaygin Olgiitlerden birisi ortalama dogruluk (mAP) degeridir. Bu 0lg¢iit,
modelin dogrulama veya test veri setinde gergeklestirdigi tahminlerin, gercek etiketlerle ne
kadar Ortiistiigiinii sayisal olarak ifade eder. Hesaplama siirecinde, model dogrulama/test veri
setindeki her nesne i¢in tahminlerde bulunur ve her tahmin sonucunda bir smirlayici kutu
(bounding box) ile birlikte bir giiven skoru (confidence score) elde edilir. Elde edilen bu
tahminler, giiven skorlarina gore biiyiikten kiiclige siralanir ve modelin en emin oldugu

tahminlerden baslayarak dogruluk analizi yapilir.
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Siralanan tahminlerin her biri i¢in, ger¢ek konumlar (ground truth) ile tahmin edilen kutular
arasindaki Ortiisme orani IoU degeri hesaplanir. Belirlenen IoU esigine gore (6rnegin 0.5)
karmagiklik matrisinde bulunan TP, FP, TN ve FN degerleri giincellenir. Eger hesaplanan
IoU degeri belirlenen esik olan 0.5’ten biiylikse tahmin dogru kabul edilerek TP olarak
siiflandirilir; aksi taktirde FP olarak degerlendirilir. Bu siniflandirmalar tamamlandiktan

sonra her tahmin i¢in kiimiilatif olarak kesinlik ve duyarlilik degerleri hesaplanur.

Hesaplanan kesinlik ve duyarlilik ¢iftleri kullanilarak kesinlik-duyarlilik egrisi olusturulur.
Bu egrinin altindaki alanin integrali Avarage Precision (AP) degerini verir ve AP, modelin
genel basarisin1  Ozetler. AP hesaplamak i¢in yaygin olarak iki farkli yoOntem
kullanilmaktadir. Bunlar PASCAL VOC ve COCO yoéntemleridir. PASCAL VOC
yonteminde precision degerleri belirli araliklarda (genellikle 11 noktada) orneklenerek
yaklagsik alan hesaplanir. COCO ydnteminde ise egrinin tiim noktalarindan hassas integral

alinarak daha ayrintili bir AP degeri elde edilir.

Eger birden fazla tahmin edilecek sinif varsa, her sinif icin AP degeri ayr1 ayr1 hesaplanir ve
bu degerlerin ortalamasi alinarak mAP (Mean Avarage Precision) degeri bulunur. Boylece

mAP, cok sinifli problemler i¢in genel performansi tek bir degerle ifade eder.

Ote yandan, modelin yalnizca tek bir IoU esiginde degil, farkli hassasiyet seviyelerinde nasil
performans gosterdigini degerlendirmek i¢cin mAP@0.5:0.9 metrigi kullanilir. Bu metrigin
hesaplanmasinda IoU esikleri 0.5, 0.55, 0.6, ..., 0.9, 0.95 olacak sekilde toplam 10 farkl
esikte AP degerleri hesaplanir; ardindan bu 10 AP degerinin ortalamast alinarak
mAP@0.5:0.9 elde edilir. Bu deger, modelin hem kaba hem de hassas konum tahminlerinde
genel basarisint daha dogru yansitarak, gergek diinya uygulamalarinda performans

degerlendirmesi i¢in kapsamli bir bakis acis1 sunar.
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4. EGITiM SONUCLARI VE DEGERLENDIiRME

4.1 On Deney Sonuclari

On calisma kapsaminda farkl1 6grenme oranlari ve farkli sayilarda sabitlenen (freeze edilen)
katmanlar kullanilarak modelin performansini degerlendirmek amaciyla YOLOv11 modeli
izerinde ¢esitli egitim denemeleri gergeklestirilmistir. Tiim deneylerde goriintli boyutu 640
piksel olarak sabit tutulmus ve modelin drone tespit basarimi; duyarlilik, mAP@0.5 ve
mAP@0.5:0.9 metrikleriyle o6l¢iilmiistiir. Asagidaki tabloda, farkli ayar kombinasyonlari
sonucunda elde edilen degerlendirme olgiitleri sunulmaktadir. Egitim esnasinda agirliklar

kaydedilmediginden diger metrikler tabloya eklenmemistir.

Cizelge 4.1: On deneylere ait egitim parametreleri ve sonuglar

LR IMG_SIZE FREEZE RECALL mAP@0.5 mAP@0.5:0.9
0 0.715 0.765 0.332
5 0.762 0.791 0.342
0.0001 640 10 0.785 0.78 0.332
15 0.664 0.724 0.305
20 0.506 0.516 0.214
0 0.545 0.546 0.225
5 0.672 0.752 0.314
0.001 640 10 0.705 0.766 0.313
15 0.71 0.718 0.29
20 0.552 0.542 0.216

Tablo incelendiginde diisiik 6grenme oran1 (0.0001) ile egitilen modellerin genel olarak daha
yiiksek duyarlilik ve mAP@0.5 degerlerine ulastig1 goriilmektedir. Ozellikle FREEZE=5 ve
FREEZE=10 seviyelerinde performansin en yiiksek seviyeye ¢iktigi, daha fazla katmanin
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sabitlenmesi durumunda ise (6rnegin FREEZE=15 ve 20) model basarisinin belirgin bigimde
diistiigii gdzlemlenmistir. Daha yiiksek 6grenme orani (0.001) kullanildiginda ise baslangi¢
performans: diisilk kalmis, ancak FREEZE degeri artirildikca performans nispeten
iyilesmistir; yine de bu ayarlarda elde edilen sonuglar diisikk 6grenme oranli deneylerin
gerisinde kalmigtir. Ayrica tiim denemelerde mAP@0.5:0.9 degerlerinin mAP@0.5’e gore
belirgin sekilde diisiik oldugu ve modelin hassas konum tahmininde gelisime ac¢ik oldugu
anlagilmaktadir. Bu 6n c¢alisma sonucunda, kullanilan veri setindeki verilerin
yetersizliginden, 6zellikle kus goriintiilerinin eksikliginden 6tiirii dogruluk oranlarinin diisiik
kaldig1 g6zlemlenmistir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda kullanilan ana veri seti olan Drone-
vs-Bird Grand Challange kapsaminda paylasilan veri setine ek olarak Kaggle platformunda

bulunan verilerden ilave yapilarak ana deneylerimiz gerceklestirilmistir.
4.2 Ana Deney Sonuclar1

Yapilan O6n deneyler sonucunda degerlendirme metriklerinin sonuglarinin  diigiik
kalmasindan 6tiirii verilere ilave yapilarak asil deneyler gerceklestirilmistir. Ayrica 6grenme
orani diistiiglinde yasanan ani diislisten dolay1 yapilan ana deneylerde 6grenme orani
parametresi 0.0001 degerinde sabit tutulmustur. Bunun yerine, farkli giris boyutlar1 ve
katman dondurma seviyeleri ile egitilmesi sonucunda elde edilen dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru gibi performans metrikleri karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Buna ek olarak YOLOv11 modelinin performanst YOLOvVS modeli ile de karsilastirilmistir.
Asagidaki tabloda, her bir yapilandirmaya ait egitim sonuglar1 yer almakta ve modelin genel

basarimi iizerinde hangi parametrelerin daha etkili oldugu degerlendirilmektedir.

Cizelge 4.2: Egitilen modeller ve elde edilen basari dlciitleri

MODEL | IMG_SIZE FREEZE PRECISION RECALL F1SCORE mAP@0.5 mAP@0.5:0.9
0 0.937 0.879 0.907 0.931 0.660
5 0.930 0.870 0.901 0.929 0.655
640
10 0.928 0.865 0.896 0.929 0.652
V11
15 0.941 0.845 0.891 0.920 0.647
0 0.944 0.877 0.910 0.930 0.660
320
5 0.920 0.783 0.846 0.833 0.584
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10 0.926 0.784 0.849 0.842 0.594

15 0.912 0.755 0.826 0.815 0.573

0 0.911 0.903 0.907 0.931 0.649

5 0.923 0.860 0.890 0.918 0.639
V8 640

10 0.925 0.848 0.886 0.912 0.637

15 0.924 0.836 0.878 0.905 0.634

Tablo 4.1°de, farkli goriintii boyutlar1 ve katman dondurma seviyeleriyle egitilmis YOLO
modellerinin elde ettigi basar1 Olglitleri sunulmaktadir. Egitim siirecinde kullanilan
parametre degisikliklerinin model performansi tlizerindeki etkileri kesinlik, duyarlilik, F1
skoru ve ortalama dogruluk (mAP) metrikleri {izerinden detayli bir sekilde

degerlendirilmistir.

Gorilintli boyutu 640 piksel olarak belirlendiginde, YOLOv11 modelinde genel olarak daha
yiiksek ve istikrarli basari degerleri elde edildigi gozlemlenmistir. Ozellikle freeze
parametresi 0 olarak ayarlandiginda, YOLOv11 modeli %93,7 kesinlik ve %90,7 F1 skoru
ile en yiiksek basarty1r gostermistir. Bu durum, modelin tiim katmanlarinin egitime agik
olmasinin 6grenme kapasitesine olumlu katki sagladigini ortaya koymaktadir. Ote yandan,
YOLOV8 modeli de 640 piksel ¢oziiniirliikte giiglii sonuclar vermis; ancak FREEZE degeri

yiikseldik¢e performansinin diistiigii gézlemlenmektedir.

Goriintii boyutunun 320 piksele diisiiriilmesiyle birlikte her iki modelde de genel basari
metriklerinde belirgin bir azalma meydana gelmistir. YOLOv11 modelinde FREEZE=0
konfigiirasyonunda bile F1 skorunun 0,910’da kalmasma ragmen, FREEZE arttik¢a
kademeli bir diisiis yasanmis ve Ozellikle FREEZE=15’te F1 skoru 0,826’ya kadar
gerilemigtir. Bu durum, disiik ¢ozlniirlikli girislerin nesne tespit performansini
siirlayabilecegini ve ¢Oziiniirligiin drone tespiti gibi detayli lokalizasyon gerektiren

gorevlerde kritik bir faktdr oldugunu ortaya koymaktadir.

YOLOv11 ve YOLOvV8 modelleri kiyaslandiginda, YOLOv11’in ¢ogu parametre ayarinda
daha yiiksek kesinlik, duyarlilik ve mAP degerleri sundugu goriilmektedir. YOLOvVS’in bazi
ayarlarda benzer sonuglar tiretse de FREEZE degeri arttifinda performansinin daha hizli

diistiigii ve daha degisken davrandigi anlasilmaktadir. Bu sonug, YOLOv11’in bu ¢alismada
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kullanilan drone ve kus veri setlerinde daha kararli ve yiiksek performansli bir yapi
sundugunu gostermektedir. Genel olarak, yapilan bu sistematik karsilagtirmalar, hem model
seciminin hem de egitim parametrelerinin nesne tespiti basarisi lizerinde belirleyici etkileri
oldugunu ortaya koyarak, egitim stratejisinin dogru yapilandirilmasinin Snemini

vurgulamaktadir.

YOLOv11 Drone Tespiti
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Tahmin Edilen Etiket
Sekil 4.1: En basarili modele ait karigiklik matrisi grafigi

Sekil iizerinde gosterilen karisiklik matrisi, YOLOv11 modelinin drone, kus ve arka plan
siiflarindaki tahmin performansini 6zetlemektedir. Model, drone ve kus siniflarinda yiiksek
dogruluk elde etmistir. Karigiklik matrisinde arka plan sinifina ait olan dogru siniflandirma
hiicresi, beyaz zemin lizerinde beyaz renkle gosterildiginden okunabilirligi diismiis ve bu
deger 0 olarak kabul edilmistir. Ozellikle drone sinifinda baz1 érneklerin arka plan olarak

hatali etiketlenmesi, modelin bu iki sinif arasinda zaman zaman ayrim yapmakta zorlandigini
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gostermektedir. Buna karsin kus sinifinda gézlenen diislik hata orani, modelin bu sinifa ait

nesneleri daha tutarli ve dogru sekilde taniyabildigini ortaya koymaktadir.

F1-Confidence Curve
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Sekil 4.2: En basarili modele ait F1 Curve grafigi

Sekil 4.2°de gosterilmekte olan F1-Confidence egrisi, modelin farkli giliven skorlarina
(confidence threshold) gore hesaplanan F1 skorlarimi sinif bazli ve genel ortalamalarini
gostermektedir. Eksenler incelendiginde, yatay eksende tahminlerin giiven skoru (0.0-1.0
araliginda), dikey eksende ise karsilik gelen F1 skoru yer almaktadir. Grafikte yer alan mavi
ve turuncu egriler, sirasiyla drone ve bird siniflarina ait F1 skorlarin giiven degerine gore
degisimini gostermektedir. Koyu mavi kalin egri ise tiim siniflar i¢in hesaplanan ortalama
F1 skorunu temsil etmektedir. Egrinin iizerinde belirtilen “all classes 0.91 at 0.374” ifadesi,
tiim smiflar dikkate alindiginda en yiiksek F1 skorunun (0.91) %37.4 giiven esiginde elde
edildigini gostermektedir. Bu, modelin hem yiiksek kesinlik hem de yiiksek duyarlilik
degerlerini sagladigint ortaya koymaktadir. Drone smifi i¢in F1 skoru, orta giiven
degerlerine kadar artis géstermekte ancak %80 {iizeri esige gelindiginde keskin bir diisiis
yasamaktadir. Bu durum, modelin ¢ok yiiksek giiven skorlarinda drone sinifin1 daha az tespit
ettigini (yiiksek precision, diisiik recall) veya bazi ornekleri tamamen kagirdigini isaret
edebilir. Bird siifi ise daha istikrarlt bir performans gostermekte ve yiiksek confidence

degerlerine kadar giiclii F1 skorunu koruyabilmektedir.
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Genel olarak, egrilerden elde edilen bulgular, modelin optimum tespit performansini orta
diizey giiven esiklerinde gosterdigini, ancak ¢ok yiiksek esik degerlerinin tespit oranlarini
ciddi bicimde azaltabilecegini gostermektedir. Bu analiz, model ¢iktilarinda kullanilacak

ideal giiven esigi degerinin belirlenmesi agisindan kritik 6nem tagimaktadir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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1.2 ++ smooth * 0.85 1
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0.90 4
1.3 .80 1
5] 0.80
1.01 0.85 1 0.754
1.2
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Sekil 4.3: En basarili modele ait egitim esnasinda gozlemlenen kayip fonksiyonlari ve

performans metrikleri

Sekil 4.3’te yer alan grafikler, YOLOv11 modelinin egitim siireci boyunca izlenen kayip
fonksiyonlar1 ve performans metriklerini gostermektedir. Egitim silirecinde izlenen
train/box_loss, train/cls_loss ve train/dfl loss grafiklerinde, sirasiyla nesne kutusu, sinif ve
dagilim kayiplarinin her donem sonunda istikrarl bi¢imde azaldig1 gozlemlenmektedir. Bu
diisis, modelin egitim verisi lizerinde basarili bir dgrenme siireci gegirdigini ortaya
koymaktadir. Benzer sekilde, val/box loss, val/cls loss ve val/dfl loss grafiklerinde
dogrulama verisi {izerindeki kayiplarin da diizenli olarak azaldigi ve modelin asiri
ogrenmeden kacindigi  goriilmektedir. metrics/precision(B) ve metrics/recall(B)
grafiklerinde, egitim ilerledikge modelin dogru pozitif tahminlerinin arttig1, boylece hem
kesinlik hem de duyarlilik degerlerinde belirgin bir artis saglandigi izlenmektedir. Son
olarak, metrics/mAP50(B) ve metrics/mAP50-95(B) grafiklerinde ortalama dogruluk
oranlarinin (mAP) istikrarli bigimde yiikseldigi goriilmekte; bu da modelin hem diisiik hem
yiiksek IoU esiklerinde genel basariminin arttigimni gostermektedir. Tiim bu gostergeler,

modelin egitim siirecini dengeli ve verimli bir sekilde tamamladigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.4: En basarili modele ait P-Curve grafigi

Sekilde sunulan Precision-Confidence egrisi, modelin farkli giiven esiklerinde gosterdigi
kesinlik performansini sinif bazinda ve genel ortalamada gostermektedir. Egriye gore, tim
siiflar i¢in en yiiksek precision degeri olan 1.00, yaklagik 0.849 giiven esiginde elde
edilmistir. Sinif bazinda incelendiginde, kus sinifinin daha yiiksek kesinlik degerlerine daha
diisiik giiven skorlarinda ulastig1, drone sinifinda ise bu degerin daha kademeli arttig1
gozlemlenmektedir. Genel egilim, modelin giiven skoru arttikca daha az ama daha dogru

tahminlerde bulundugunu, dolayisiyla precision degerinin yiikseldigini gostermektedir.
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Recall-Confidence Curve
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Sekil 4.5: En bagarili modele ait R-Curve grafigi

Yukaridaki sekilde sunulan Recall-Confidence egrisi, modelin farkli giiven esiklerinde elde
ettigi degerlerini sinif bazinda ve genel ortalamada gdstermektedir. Tiim siniflar i¢in en
yliksek recall degeri olan 0.96, 0.0 giiven esiginde elde edilmistir. Bu durum, modelin tim
olas1 nesneleri algilamaya en yatkin oldugu anin diisiik giiven skorlarinda gergeklestigini
gostermektedir. Grafik genel olarak, giiven skoru arttikga modelin daha az nesne tespit
ettigini, dolayisiyla duyarliligin azaldigim1 gostermektedir. Kus sinifi, tiim giiven
araliklarinda drone sinifina gore daha yiiksek duyarlilik degerleri sergilemektedir. Bu da

modelin kus nesnelerini daha kolay ve istikrarli sekilde taniyabildigini gostermektedir.
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Sekil 4.6: En basarili modele ait PR-Curve grafigi

Sekilde gosterilen Precision-Recall (PR) egrisi, YOLOv11 modelinin tiim siniflar ve her bir
siif 6zelinde kesinlik ile duyarlilik arasindaki iliskiyi sunmaktadir. Egride yer alan degerler,
kus sinifi i¢in 0.960, drone simifi i¢in ise 0.917 mAP@0.5 skorlarini1 gostermektedir. Tiim
siiflarin ortalamasi olarak hesaplanan mAP@0.5 degeri ise 0.939 olarak elde edilmistir. Bu
yiiksek degerler, modelin hem dogru tespit oranlarinin hem de kapsamli tanima kapasitesinin
giiclii oldugunu ortaya koymaktadir. Egriler genel olarak yiiksek precision ve recall
degerlerini koruyarak iist koseye yakin seyretmekte, bu da modelin dengeli bir performans
sergiledigini gostermektedir. Ozellikle kus smifinin egrisi daha dik ve daha uzun siire iist

seviyede ilerlemekte olup, modelin bu sinift daha giivenilir bicimde tanidig1 anlagilmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢aligmada, giincel YOLOv11 mimarisi temel alinarak drone ve kus nesnelerinin gergek
zamanli olarak siniflandirilmasina yonelik bir model tasarlanmis ve bu modelin basarimi

farkli parametre kombinasyonlar1 altinda detayli bicimde analiz edilmistir.
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drone 0.61

Sekil 5.1: En iyi model agirliklari ile tespit edilen drone goriintiisii 1

.

Sekil 5.2: En iyi model agirliklari ile tespit edilen drone goriintiisii 2
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drone 0,79

Sekil 5.3: En iyi model agirliklari ile tespit edilen drone goriintiisii 3

Sekil 5.4: En iyi model agirliklari ile tespit edilen kus goriintiisii 1
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Sekil 5.5: En iyi model agirliklari ile tespit edilen kus goriintiisii 2

Sekil 5.6: En iyi model agirliklari ile tespit edilen kus goriintiisii 3
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Gergeklestirilen deneylerde, Ozellikle giris goriintii boyutunun yiiksek tutulmasinin
(640x640) ve freeze parametresinin sifira yakin ayarlanmasinin, modelin kesinlik, duyarlilik

ve F1 skoru iizerinde pozitif etki yarattig1 gdzlemlenmistir.
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Sekil 5.7: YOLOvV11 modelinin 640 ve 320 piksel ¢oziiniirliiklerde FREEZE
parametresine gore Precision, Recall ve F1 skorlarinin degisimi

A Metrikler
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Sekil 5.8: YOLOV8 modelinin 640 piksel ¢6ziiniirlikte FREEZE parametresine gore
Precision, Recall ve F1 skorlarinin degisimi

Grafikler incelendiginde, YOLOv8 modelinde FREEZE degeri arttik¢a 6zellikle duyarlilik
metriginde belirgin bir diisiis yasandig1, kesinlik ve F1 skorunun ise FREEZE=5’ten sonra
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hafif bir gerileme trendine girdigi gdézlemlenmektedir. Bu durum, YOLOvV8’in katman
dondurma seviyesine karst daha hassas oldugunu ve fazla katman dondurmanin modeli
olumsuz etkileyerek hatali tespitleri artirabilecegini gostermektedir. YOLOvVI1 igin
hazirlanan grafikte ise hem 640 piksel hem de 320 piksel ¢oziiniirliikteki performans
degerleri sunulmustur. 640 pikselde kesinlik ve F1 skorlar1 genel olarak yiiksek ve stabil
seyrederken, duyarlilik FREEZE arttik¢a kademeli olarak diisiis gostermektedir. 320 piksel
cozliniirliikte ise tiim metriklerde FREEZE degeri arttik¢a daha keskin bir performans kayb1
gozlenmektedir; 6zellikle duyarlilik degerinde ciddi diisiisler dikkat ¢ekmektedir. Bu
sonuglar, YOLOvI1 modelinin daha yiiksek ¢oziiniirliikte ve diisik FREEZE ayarlarinda
daha tutarli bir performans sergiledigini, ¢oziiniirliik diistiglinde ve katmanlar fazlaca
donduruldugunda ise performansin belirgin bi¢imde azaldigini ortaya koymaktadir. Genel
olarak, her iki modelde de FREEZE parametresi arttik¢a duyarliligin en ¢ok etkilenen metrik
oldugu, kesinlik ve F1 skorunda ise gorece daha az ancak anlamli azalmalar yasandigi
anlasilmaktadir. YOLOvVS modeli ile yapilan karsilagtirmalarda, YOLOv11 modelinin genel
olarak daha basarili sonuglar tirettigi, 6zellikle karmasik sahnelerde kiigiik nesneleri tespit

etme kabiliyetinin daha gelismis oldugu ortaya konmustur.

Egitim siireci boyunca kaydedilen metrik grafiklerinde asir1 6grenme bulgusuna
rastlanmamis, dogrulama ve egitim hatalar1 arasinda dengesizlik olugmamigtir. Ayrica
Precision-Recall egrileri, modelin yiiksek giiven esigi altinda bile istikrarli performans
sergileyebildigini gdstermistir. Bu calisma, hem giivenlik alaninda kullanilabilecek bir drone
tespit sistemi icin uygulanabilir bir temel sunmakta hem de YOLOvI11 mimarisine dair
hiperparametre duyarlilifin1 ortaya koyarak literatiire katki saglamaktadir. Gelecek
caligmalar kapsaminda farkli dikkat mekanizmalar1 veya veri artirma teknikleriyle sistem

performansinin daha da ileri taginabilecegi 6ngoriilmektedir.

Drone-vs-Bird Grand Challenge veri setini kullanan 6nceki ¢alismalar genellikle
klasik makine Ogrenmesi (SVM, Rastgele Orman) ya da geleneksel derin 0grenme
mimarileri (YOLOv2, YOLOvV3-SPP, Faster R-CNN, SSD gibi) ile smirli kalmis ve
cogunlukla diisiik ¢oziiniirliiklii, kiiciik hedef tespiti gibi zorlu senaryolarda basar diisiisii
yasamistir. Bu tezde ise, glincellenmis YOLOv11 mimarisi kullanilarak hiperparametre
optimizasyonu, farkli ¢oziiniirliik analizleri ve model dondurma (freeze) stratejileri ile
kapsamli bir deneysel siire¢ yiiriitiilmiis ve Onceki ¢alismalara kiyasla daha dengeli bir
dogruluk-hiz performansi elde edilmistir. Ozellikle kiigiik ve hizl1 hareket eden drone’larin,

karmagik arka planli sahnelerde dahi yiiksek kesinlik ve duyarlilik ile tespit edilebildigi
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goriilmiistiir. Bu sonuglar, literatiirdeki yaklagimlarin cogunun sinirli olarak ele aldig gergek
zamanlilik ve farkli ¢oziiniirlik senaryolarinda da tatmin edici bir performans elde
edilebildigini géstermektedir. Ayrica, Grand Challenge veri seti {izerinde giincel bir mimari
olan YOLOvI1 ile yiiriitiilen bu ¢alisma, mevcut literatiirdeki yontemlere kiyasla dengeli

bir dogruluk-hiz basarimi ortaya koyarak 6nemli bir alternatif yaklagim sunmaktadir.
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