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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

EVRISIMSEL SINIR AGLARI iLE [HA TESPITI: YAPAY ZEKA
TEKNOLOIJILERININ SiVIL IHA GUVENLIGI ICIN ROLU

Omer TURKMEN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Prof. Dr. Yiiksel OGUZ

Bu arastirmada, son zamanlarda sivil insansiz hava araglarmin (IHAlarin) kullaniminin
giderek artmasindan dolay1 savunma ve giivenlik agisindan 6nemli bir endise kaynag:
haline gelen IHAlarmn derin 6grenme ile tespit islemi gergeklestirilmistir. Sabit kanatli
ve doner kanatli sivil IHA'larm ¢esitli gorsellerinden olusan bir veri seti olusturulmustur.
Daha sonra veri setindeki bu gorseller etiketlenerek derin 6grenme modellerine uygun
formata doniistliriilmiistiir. Literatiirde sik¢a kullanilan YOLOvS, YOLOv7, YOLOVS ve
gincel olan YOLOv10 derin 0grenme modelleri kullanilarak  egitimler
gerceklestirilmistir. Egitimler sonucunda YOLOv8 modelinin %97 basar1 oraniyla diger
modellere gore daha 1yi performans gosterdigi ortaya konulmustur. PyQt5 kiitiiphanesi
ve Qt Designer kullanilarak Windows masaiistli uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen
bu uygulama ile en iyi basarim oranina sahip model birlestirilerek sivil THA tespiti
gerceklestirilebilen bir sistem tasarlanmistir. Yapilan ¢alisma ile sivil IHA'larin tespit
edilmesi icin derin 6grenme modellerinin etkin bir sekilde kullanilabilecegi
gosterilmektedir. Elde edilen sonuclar, glivenlik acisindan 6nemli olan sivil hava

araglarinin tespitinde kullanilabilecek etkili bir yontem sunmaktadir.
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In this research, the detection of UAV, which have recently become an important source
of concern in terms of defense and security due to the increasing use of civilian unmanned
aerial vehicles, has been carried out with deep learning. A dataset consisting of various
images of fixed-wing and rotary-wing civilian UAVs was created. These images were
then labeled and converted into a format suitable for deep learning models. Trainings
were conducted using YOLOvVS, YOLOvV7, YOLOVS and the most recent YOLOv10 deep
learning models that are frequently used in the literature. As a result of the trainings, it
was revealed that the YOLOvV8 model performed better than the other models with a 97%
success rate. A Windows application was developed using PyQt5 library and Qt Designer.
With this application, a system that can detect civilian UAV's was designed by combining
the model with the best success rate. This study shows that deep learning models can be
used effectively to detect civilian drones. The results obtained provide an effective
method that can be used in the detection of civilian aerial vehicles that are important for

security.
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1. GIRIS

Insanoglu tarih boyunca siirekli olarak kendini gelistirerek bilimde énemli ilerlemeler
kaydetmistir. Bu ilerlemeler, ¢esitli alanlarda ortaya ¢ikan teknolojik basarilarla birlikte
gelmistir. Ornegin, elektrik-elektronik, yapay zekd ve insansiz ara¢ teknolojisi gibi
alanlarda 6nemli adimlar atilmistir (Kahveci ve Can 2017, Tang vd. 2024, Wan vd. 2024).
Bu teknolojik ilerlemelerden biri de insansiz hava araclaridir (IHA) (Rabiu vd. 2024).
[HA'"lar, insansiz veya uzaktan pilotlu olarak kullanilabilen, genellikle havada bazen de
su igerinde ugus yapabilen araclardir. Genellikle uzaktan kumanda veya Onceden
programlanmis yollarla kontrol edilebilen bu araclar, ¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. IHA'larin ¢ok yonlii kullanim amaci, savunma sanayinden sagliga,
egitimden turizme kadar genis bir yelpazede yer almaktadir (Ozer ve Tiirkmen 2024,
Peng vd. 2024). Savunma sanayisinde, IHA'lar 6zellikle askeri operasyonlar esnasinda ya
da oOncesinde kesiflerde ve kamikaze saldirilarda kullanilmaktadir (Kunertova 2023).
Sivil uygulamalarda ise tarim, madencilik, ormancilik, arama-kurtarma operasyonlari ve
medya uygulamalar1 gibi ¢esitli alanlarda etkili bir sekilde kullanilmaktadir (Su vd.
2023). Ayrica, IHA'lar havadan gozetim ve haritalama, bilimsel arastirmalar ve hava
durumu tahminleri gibi bircok alanda da 6nemli roller iistlenmektedirler (Prabhu vd.
2024) . Bu sayede, insansiz hava araglari, modern teknolojinin bir iirlinii olarak, insanligin

farkli ihtiyaglarina cevap veren ¢ok yonlii araglar haline gelmistir.

Sivil insansiz hava araglarinin, baslangicta baris¢il amaglar i¢in tasarlanmis olmalarina
ragmen, zaman i¢inde sivil kullanimdan askeri operasyonlara kadar roller iistlenebilme
kabiliyetleri, uluslararas1 alanlarda bazi sorular1 giindeme getirmistir. Ozellikle sivil
[HA'larin, gelismis teknolojileri ve gozetleme yetenekleri nedeniyle, savas alanlarinda
casusluk veya istihbarat toplama amaglariyla kullanilma potansiyeli bulunmaktadir
(Chavez ve Swed, 2023). Bu durum, sivil hava araglarimin askeri operasyonlarda
kullanimma dair tartismalara yol agmustir. Ayrica, bazi iilkeler sivil THA'lar, askeri
kapasitelerini artirmak ve stratejik avantaj elde etmek amaciyla kullanmaya baslamistir.
Bu durum, sivil hava araglarimin sadece baris¢il amaclarla kullanilmasi gerektigi
diistincesine meydan okuyan bir gelismedir. Askeri operasyonlarda kullanilan sivil
[HA'lar, uluslararas: iligkiler ve giivenlik politikalar1 agisindan yeni sorunlar ortaya

¢ikarmaktadir.



[HA"lar iizerine yerlestirilebilecek patlayicilar konusu da, giivenlik ve ulusal savunma
acisindan onemli bir meseledir. Bu tiir bir kullanim, terér saldirilari, askeri operasyonlar
(Udenau vd. 2016) veya diger tehlikeli senaryolar icin potansiyel bir tehdit
olusturmaktadir. Bu baglamda, IHA"lar iizerindeki patlayicilarin kullanimiyla ilgili gesitli
giivenlik endigeleri bulunmaktadir. Bu endiselerden birisi, terdrist gruplarin veya diigman
devletlerin IHA'lar1 kullanarak saldirilarini gerceklestirmesi olasiligidir. IHA'lar, kiigiik
boyutlar1 ve genis kullanim alanlar1 nedeniyle potansiyel saldirgan olmak i¢in 1yi bir
secenek olmaktadir (King 2024) . Bu durum, sivil yerlesim alanlari, askeri tisler veya
altyapi tesisleri gibi hassas bolgelerde biiylik zararlara neden olabilir. Ayrica, en 6nemlisi
[HA'lar iizerine yerlestirilecek patlayicilarin  kullanimi, mevcut hava savunma
sistemlerini asma potansiyeli tagimaktadir. Gelismis manevra kabiliyetleri sayesinde, bu
tir IHA'lar, geleneksel hava savunma sistemlerine karsi daha zorlu bir tehdit
olusturmaktadir. Bu durum, savunma ve giivenlik politikalarinin gézden gecirilmesini ve
uygun Onlemlerin alinmasini gerektirmektedir. Elektronik karistirma sistemleri, radar
sistemleri ve saldir1 tespit teknolojileri gibi savunma mekanizmalari, bu tiir tehditlere
kars1 daha etkili bir koruma saglamak amaciyla gelistirilmektedir. Sonug olarak, IHA'lar
lizerine yerlestirilebilecek patlayici olasiligina karsi etkili onlemler almak hem sivil hem

de askeri alanlarda potansiyel zararlari minimum seviyeye indirgemek i¢in dnemlidir.

Yapay zeka'min [HA'lar tespiti konusundaki rolii, modern giivenlik paradigmasinda
onemli bir doniisiime yol agmistir (Rostami vd. 2024). Yapay zeka, biiyiik veri setlerini
analiz etme ve karmasik yapilari ¢ozme yetenekleriyle, IHA'larin tespitini ve
siniflandirilmasini  hizl, etkili ve giivenilir bir sekilde gergeklestirmektedir (Al-
1Qubaydhi vd. 2024) . Bu sayede, insanlarin siirekli g6zlem yapma zorunlulugunu ortadan
kaldirarak, savunma sistemlerine hizli ve anlik bir aksiyon imkan1 sunmaktadir. Derin
ogrenme algoritmalar1 sayesinde [HA'larin siniflandirilmasi ve davranislarinin tespit

edilmesi daha yiiksek hassasiyet oranlariyla saglanmaktadir.

Yapay zeka, kameralardan elde edilen verileri analiz ederek IHA'lar1 belirli 6zelliklerine
gore siniflandirabilmekte ve boylece dost-diisman smiflandirmasi yapabilmektedir. Bu
ozellik, karmasik ve dinamik hava sahalarinda IHA'lar1 etkili bir sekilde izleme ve

yonetme kapasitesine sahip savunma sistemlerinin olusturulmasinit miimkiin kilmaktadir.



Ayrica, yapay zeka destekli tespit sistemleri, siirekli olarak giincellenen veri setleri
tizerinden 6grenme yetenegi sayesinde zaman iginde degisen tehditlere kolaylikla uyum
saglamaktadir. Bu adaptasyon yetenegi, 6zellikle hava savunma sistemlerinde ortaya
cikabilecek yeni ve olas1 tehditlere kars1 daha etkili bir sekilde savunma yapabilmesini
saglayacaktir. Sonug olarak, yapay zeka, IHA'larin tespiti ve siniflandirilmasi konusunda
modern giivenlik uygulamalarinda kritik bir rol oynamaktadir. Derin 6grenme modelleri
ve siirekli gelisen algoritmalar, savunma sistemlerini daha akilli, esnek ve dinamik hale
getirerek giivenligi arttirmada ©onemli bir aractir. Bu baglamda, yapay zeka
teknolojilerinin gelistirilmesi ve hali hazirda kullanilan teknolojilere entegrasyonu,
gelecekteki glivenlik tehditlerine kars1 daha etkili bir savunma saglamak adina hayati bir

Oneme sahiptir.
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Sekil 1.1 Tez ¢aligmasi kapsaminda olusturulan genel mimarinin yapist

Bu ¢alismada, sivil IHAlarin tespiti icin evrisimsel sinir agina dayanan Sekil 1.1°deki
gibi bir tespit sistemi gelistirilmistir. Bu problem icin cesitli agik kaynak veri setleri
bulunmaktadir (Int. Kyn. 1). Ayrica veri setlerine gesitlilik kazandirmak igin veri arttirma
yontemleri uygulanmistir. Giincel IHA gesitlerine iliskin goriintiiler de toplanarak mevcut
veri setleri ile birlikte karma bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti lizerinde
farkli evrisimsel sinir ag1 yontemleri kullanilarak yapay zeka modelleri egitilmis, egitimin
ardindan test edilmis ve modellerin performansi kargilastirmali olarak sunulmustur. Daha
sonra belirlenen model IHA tespit sisteminde kullanilarak hem sabit kanat hem de déner

kanat formundaki IHAlarm tespit islemi gerceklestirilmistir.



2. LITERATUR BIiLGIiLERI

Literatiirdeki ¢alismalar incelendigi zaman farkli caligmalar goriilmektedir. Bu

caligmalara ait 6rneklere asagida yer verilmistir.

Aydin ve Singha (2023) yapmis olduklar1 ¢alismada YOLO (Yalnizca Bir Kez Bak) v5'in
YOLOv4'e kiyasla drone tespitindeki performansimi karsilastirmiglardir. Ayni veri
kiimesi ve parametreleri kullanarak adil bir karsilastirma yapmuislardir. Orijinal YOLOVS
modelini drone ve kus olmak iizere iki smifa Ozellestirmislerdir. Hiperparametreleri
degistirerek tespit dogrulugunu arttirmislar ve transfer 6grenimi ile de egitim islemini
hizlandirmislardir. Test veri kiimesi lizerinde degerlendirme metriklerini hesaplayarak
modelin performansini degerlendirmislerdir. YOLOVS 6nceki modele gore daha yiiksek
performans gdstermistir. Ayrica iki farkli drone modeli iizerinde tespit hizini test

etmislerdir.

Ashraf vd. (2021) gerceklestirdikleri ¢alismada drone goriintiileri tizerinden it dalasi
yapan dronelar1 tespit etmislerdir. Ucuz kameralar ve uzamsal-zamansal ipuglarini
kullanarak diger ucan dronelardan drone tespiti i¢in iki asamali bir yaklasim
sunmuglardir. Nesne tespiti tabanli yontemler yerine, piksel ve renk kanali bazli dogru
drone tespiti i¢in segmentasyon tabanli bir yaklagim kullanmislardir. Goriintim bilgisini
kullanmanin yani sira hareket bilgisinden de faydalanmiglardir. ResNet mimarisi

kullanilarak yapilan projede %92 oraninda basarim elde etmislerdir.

Khan vd. (2023) ¢alismalarinda MultiFeatureNet (MFNet) adl1 bir ¢6ziim 6nermislerdir.
MFNet, ozellik temsilini gelistirmek i¢in en yogun 6zellik haritalarin1 yakalayan bir
yontemi kullanmaktadir. Ayrica, giris Ozellik haritalarimin  farkli  kanallarmi
agirliklandiran MultiFeatureNet-Feature Attention (MFNet-FA) teknigini sunmuslardir.
MFNet ve MFNet-FA'nin kiigiik (S), orta (M) ve biiyiikk (L) versiyonlari, farkl
Olceklerdeki tespit gereksinimlerini karsilamak i¢in gelistirilmistir. Bu ¢6ziimler 6nemli
performans iyilestirmeleri saglamaktadir. MFNet-M, optimum kus tespiti i¢in %99,8
hassasiyet elde ederken, MFNet-L, THA tespiti i¢in %97,2 hassasiyet puani elde etmistir.
MFNet-FA-S hizli, gergek zamanli ve c¢oklu ¢ikarim i¢in uygun bir secenek olarak

sunmuslardir.



Sun vd. (2020) Deeper-SSD (Single Shot MultiBox Detector) derin 6grenme modelini
kullanarak THA tespit calismas1 gerceklestirmislerdir. Kiiciik nesneleri tespit etmek igin
Deeper SSD sinir aginin yukar1 ornekleme ve asagi oOrnekleme yontemlerini
kullanmiglardir. Deeper SSD, daha derin evrisimsel katmanlar ekleyerek ve giris
goriintlisliniin boyutunu biiyiiterek kiiciik nesne algilama hassasiyetini artirmaktadir.
Ayrica, eszamanl olarak yukari dérnekleme ve asagi 6rnekleme islemlerini kullanarak,
siiflandirma performansini ve nesne konumunun hassasiyetini arttirmiglardir. Deneyler,
Deeper SSD'nin kiiciik drone'lar ve diger kii¢lik nesnelerin tespitinde etkili oldugunu
gostermektedir. Ayrica, Onerilen yontemlerin diger nesne algilama sinir aglarma da

uyarlanabilecegi ve genisletilebilecegi belirtilmektedir.

Cheng vd. (2023) ¢alismalarinda THA tespiti icin YOLOv4 tabanli Fast-YOLOv4
modelini  gelistirmislerdir. MobileNetV3 ile de hizlandirma parametreleri
kullanmiglardir. Gelistirmis olduklar1 sistemi Jetson Nano karti ile entegre ederek deneme
islemleri gergeklestirmislerdir. Deneysel sonuglar Fast-YOLOv4'iin mAP (ortalama
hassasiyet) ve FPS (saniye basina kare sayis1) degerlerinin is istasyonunda sirasiyla
%90,62 ve 54 f/s'ye ulastig1 goriilmektedir. NVIDIA Jetson Nano platformunda, Fast-
YOLOv4'in FPS'sti normal YOLOv4'lin 2,5 kati ¢ikmistir. Bu gelismis model
performansi, gercek zamanl algilama gereksinimlerini karsilamakta ve bu nedenle teorik

Ooneme ve uygulama degerine sahip oldugu ortaya ¢ikmustir.

AlKhonaini vd. (2024) calismalarinda, hiyerarsik bir pekistirmeli 6grenme teknigi
kullanarak RF (Radyo Frekansi) sinyallerine dayali olarak izinsiz giren IHA'lar1 tespit
etmek ve tanimlamak i¢in yeni bir yaklagim 6nermislerdir. Genel dogrulugu artirmak i¢in
entropi diizenleme terimine sahip Reinforce algoritmasmi kullanarak bir THA’y1
hiyerarsik olarak birden fazla, farkli sekilde egitim islemi gergeklestirmislerdir.
Arastirma, izinsiz giren IHA'lar1 tespit etmek icin RF sinyallerinden ¢ikarilan 6zelliklerin
kullanilmasina odaklanmakta ve bu da daha az kesfedilmis bir IHA tespit yaklasimini
aragtirarak takviyeli 6grenme alanina katkida bulunmaktadir. Degerlendirme sonucunda
elde edilen bulgular, 6nerilen yaklagimin RF tabanli dogru tespit ve tanimlama konusunda

bulgular %99,7 oraninda tespit dogrulugu oldugunu gostermektedir.



Dadboud vd. (2021) galismalarinda drone ve kus tespiti ve smiflandirma sorununun
istesinden gelmek icin YOLOV5'i temel alan bir gorsel drone dedektorii kullanmiglardir.
Kiiciik nesnelerin ve karmagsik arka planlarin sayisimi artirmak i¢in havadan havaya
cekilmis agik kaynak bir veri seti kullanmislardir. Iki asamali dedektorlerin dogrulugunu
test etmek ve gelistirmek i¢in hem Faster R-CNN (Konvoliisyonel Sinir Ag1) hem de FPN
(Ozellik Piramidi A1) yontemlerini iceren bir model egitmislerdir. Calismalarinda

YOLOVS5 daha hizli R-CNN+FPN modelini de geride birakarak daha iyi sonug vermistir.

Delleji vd. (2020) yapmis olduklar1 calismalarinda, dronelarin ciddi tehlikelere yol
acabilmesi nedeniyle belirli giivenlik endiselerine neden oldugunu belirtmislerdir. Hassas
konumlar1 ve kisith alanlar1 korumak i¢in bu yazida, derin 6grenme tabanli siniflandirma
ve yerellestirme gorevlerini entegre eden bir drone tespit yontemi onermislerdir. Diger
modellere gore daha hizli ve dogru tespit ettigi icin YOLOvV3 mimarisini tercih
etmislerdir. Hiperparemetrelerde ayarlamalar yaparak YOLOv3 mimarisinde THA
egitimleri gerceklestirmislerdir. Tehdit olusturma potansiyeline sahip ve Tunus hava

sahasinda ucabilecek THA lara ait gériintiilerden ¢ok simifl bir veri seti olusturmuslardir.

Bjorklund (2018) caligmasinda kiiciik dronelar1 tespit etmek ve siniflandirmak ve ayni
zamanda kuslardan dronelar1 ayirt etmek i¢in Mikro-Doppler radar gelistirmistir. Bu
yontem sayesinde, kiiciik dronlarin giivenilir bir sekilde tespit edilebilecegi ve dronelarin
tiirlerinin siniflandirilabilecegi sonuglar elde edilmistir. Mikro THA’larin ve kuslarin
radar Olgtimlerini kullanmigstir. Siniflandirma ve tespit isleminde yiiksek dogruluk elde

etmistir.

Valaboju vd. (2023) gerceklestirmis olduklari ¢alismada kotii niyetli drone faaliyetlerine
kars1 yardimci olmak ve teslimat drone'lar1 nedeniyle gereksiz panige ve maddi kayiplara
yol agmamak amaciyla, dronelar: tespit edebilen, gercek zamanli bir bilgisayarli gérme
sistemi Onermislerdir. Evrigimli Sinir Ag1 (CNN), ve YOLOVS mimarisi kullanmiglardir.
Ordu, gozetleme ve teslimat dronelar1 olarak 3 ayr kategoride tespit islemi

gergeklestirmislerdir.

Zhai vd. (2023) yapmus olduklar1 ¢alismada kiiciik IHA hedeflerinin tespit edilmesinin



zorlugu sorununu ele almislardir. Goriintli isleme teknikleri, kenar tespit algoritmasi ve
IHA gériintii hedeflerini dogru bir sekilde tespit edebilen gelismis bir YOLOVS algilama
modeli 6nermislerdir. Onermis olduklar1 yéntem ile hassasiyet, duyarlilik ve ortlama
hassasiyeti sirastyla %11,9, %15,2 ve %9 oraninda iyilestirmislerdir. YOLOv8s derin
O0grenme mimarisi ile kendi onermis olduklari mimariyi karsilagtirmislardir. Kendi

onermis olduklart mimaride 0,953 mAP degerini elde etmislerdir.

Ye vd. (2023) calismalarinda IHA gériintiileri icin bir gercek zamanli nesne algilama
sistemi olan RTD-Net (Ger¢ek Zamanli Nesne Tespit Ag1) &nermislerdir. Onerilen
yontem, IHAlara ait veri setinde %86,4 mAP degerinde tespit dogruluguna ulasmistir.
Ayrica, NVIDIA Jetson TX2 gomiilii cihazinda ise %86,0 mAP algilama dogruluguna ve
33,4 kare/sn algilama hizina ulasmistir. Ayrica diger deneysel sonuglarda, RTD-Net'in
NVIDIA GTX1080Ti iizerinde %86,4 mAP algilama dogrulugu ve 312 kare/s algilama

hiz1 elde ettigini gostermislerdir.

Zhang vd. (2023) gergeklestirdikleri ¢alismada IHAlarin havadan goriintiileri iizerinde
uygulanmak tizere gelistirilmis YOLOVS tabanli bir nesne algilama ve tanima yontemi
onermislerdir. Daha belirgin kenar 6zelliklerine sahip olmasi amaci ile Gabor fonksiyonu
kullanilmistir. Daha sonra YOLOvS mimarisine modelin daha iyi sonuglar vermesi
amaciyla koordinat mekanizmasi eklemislerdir. Mimari, havadan cekilen IHAlara ait

goriintiilerin tespitinde basarili sonugclar elde etmistir.

Yapilan literatiirdeki calismalara bakildiginda drone bigimindeki IHA’lara yonelik
caligmalarin agirlikli olarak yapildig: goriilmiistiir. Ancak gilinlimiizde ugak formundaki
[HA’lara patlayict harp basliklari entegre edilerek aktif olarak savunma ya da saldiri
amaci ile kullanilmaktadir. Bu yiizden tespit edilmesi de 6nem arz etmektedir. Yapilan
calismanin YOLOv8 mimari ile entegre sistem gelistirilerek savunma sanayisinde

kullanilabilecek yer istasyonlar1 agisindan onciiliik edecegi diisiiniilmektedir.



3. MATERYAL ve METOT

Gergeklestirilen ¢alismada sivil IHAlar1 tespit etmek icin CNN tabanli YOLO mimarileri
kullanilmistir. Farkli epok degerlerinde gergeklestirilen egitimlerde kullanilmak tizere
hem sabit kanat hem de déner kanat IHA’lara ait goriintiileri iceren veri seti
olusturulmustur. Veri setinde hem internet ortaminda agik kaynak olarak sunulan
IHA lara ait gériintiilere, agik kaynak veri setlerine ve tarafimizca olusturulmus iIHAlara
ait goriintiiler yer almaktadir. Egitimler sonrasinda yapilan testler ve karsilastirmali

sonugclar incelendiginde YOLOvV8 mimarisi ile en iyi basarim orani elde edilmistir.

3.1 Yapay Zeka

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan zekasina benzer yeteneklere sahip olmasini
amaglayan bir miihendislik ve bilim dalidir (Huang vd. 2022). Bu alan, bilgisayarlarin;
insanlar gibi 6grenme, algilama, problem ¢6zme, dil anlama, planlama ve karar verme
gibi zeka Ozelliklerini taklit etmeye caligmaktadir. Yapay zeka, bilgisayar sistemlerine
karmasik gorevleri gerceklestirme ve 6grenme yetenekleri kazandirmay1 hedeflemekte ve
birgok alt dala ayrilmaktadir. Makine zekas1 (sembolik yapay zeka), yapay sinir aglar
(sibernetik yapay zekd), dogal dil isleme, goriintli isleme, konusma sentezi (yapay

konusma) ve konusma anlama (konusma analizi) bu alt dallardan bazilaridir.

Yapay zekanin giiglii kullanildig1 alanlardan biri de nesne tespiti uygulamalaridir
(Nandhini ve Thinakaran 2023). Giinlik yasamda, ozellikle karmasik veya yogun
ortamlarda, hareketli nesnelerin veya platformlardaki nesnelerin dogru sekilde tespit
edilmesi onem arz etmektedir. Tip, askeri, endiistriyel, tarim ve miihendislik gibi
alanlarda, bir ortamdaki veya goriintiideki nesnelerin dogru sekilde tanimlanmasi
gerekebilmektedir (Li vd. 2022, Mogili ve Deepak 2018, Ozer ve Tiirkmen 2023). Nesne
tespiti icin ¢esitli hizli ve yiiksek bagar1 oranina sahip algoritmalar gelistirilmis olup, bu

caligmalar devam etmektedir (Ye vd. 2023).

Derin 6grenme algoritmalari, nesne tespiti uygulamalarinda 6nemli basarilar elde
etmistir. Bu yontem, tespit islemlerini otomatiklestirmekte ve yiiksek dogruluk oranlari

saglamaktadir. Bu da derin 6grenmeye olan ilgiyi arttirmaktadir. Gorsel tanima



uygulamalarindaki biiyiik gelismeler, derin 6grenme modellerinin insanlardan daha iistiin
performans sergileyebilecegini gostermistir. Derin 6grenme, nesne tanima ve tespiti gibi
gorevlerde Onemli bir ara¢ haline gelmis ve cesitli endistrilerde aktif olarak

kullanilmaktadir.

Derin 6grenme, genellikle ¢cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak biiytik veri setleri
lizerinde egitim islemi gerceklestirmektedir. Bu veri setleri, modelin karmasik desenleri
O0grenmesini saglamakta ve insan goziiyle zor algilanabilen 6zellikleri ¢ikarmaktadir.
Derin 6grenme, goriintii veya nesne tanima, dogal dil isleme ve oyun stratejileri gibi

karmagik gorevlerde yiiksek basari elde etme potansiyeline sahiptir.

Son yillarda, 6zellikle gorsel gorevlerde basariyla uygulanan Evrisimsel Sinir Aglar
(CNN) bu alandaki en etkili modellerden biri olmustur. CNN'ler, konvoliisyon katmanlar1
araciliiyla goriintli 6zelliklerini ¢ikarma yetenekleri sayesinde nesne tanima, yiiz tanima
ve benzeri gorevlerde oldukca etkin bir sekilde yer almaktadir. Derin 6grenme, goriintii
isleme disinda ses tanima, dogal dil isleme ve 6zerk araglar gibi bir¢ok farkli alanda da
kullanilmaktadir. Bu teknik, karmasik veri setlerindeki desenleri anlamak ve genelleme

yetenegi ile bilgi isleme konusunda 6nemli ilerlemeler saglamistir.

3.1.1 Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)

Evrisimsel Sinir A8 (CNN) ifade kisaca, "Convolutional Neural Network" yani
“Evrisimsel Sinir Ag1” ifadesinin kisaltmasidir. Farkli alanda kullanilsa da genellikle
goriintii isleme gibi islemlerde aktif olarak kullanilan sinir ag1 modelidir. Nesne tespiti;
IHA, ucak, askeri arag, bitki, hayvan vb. gibi objeleri iceren goriintiiler ve pikseller
tizerindeki islemlerde kullanilmaktadir.

-Sivil iHA

KONVOLUSYON
+

KONVOLUSYON
+

HAVUZLAMA HAVUZLAMA DUZLESTIRME TAM SOFTMAKS
RELU RELU BAGLANTI

OZELLIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.1 CNN mimari yapist



Ag, Sekil 3.1°de goriildiigii iizere konvoliisyon islemleri ve katmanlar aras1 havuzlama
islemleri gibi 6zel mimari 6zellikleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Temel amaci, karmasik gorsel

desenleri 6grenip tanima yetenegi kazanarak veri analizi ve simiflandirma yapmaktir.

CNN yapisi genellikle birkac temel katmandan olugsmaktadir:

1. Giris Katmani: CNN'nin ilk katmani olan giris katmani, islenecek olan veriyi
almaktadir. Bu genellikle bir goriintii olup, piksel degerlerini icermektedir.

2. Konvoliisyon Katmanlari: Konvoliisyon katmanlari, belirli 6zellikleri vurgulamak i¢in
giris verisine filtreler uygulamaktadir. Bu filtreler, 6rnegin kenarlar veya renk degisimleri
gibi gorsel desenlere tepki vermektedir. Her katman, oncekilerden daha karmasik
ozellikleri 6grenerek ilerlemektedir.

3. Aktivasyon Katmanlari: Konvoliisyon islemlerinden sonra aktivasyon fonksiyonlari
uygulanmaktadir. ReLLU (Diizeltici Dogrusal Birim) yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
adim, agin 6grenme yetenegini arttirmaktadir.

4. Havuzlama Katmanlar1: Havuzlama katmanlari, konvoliisyon ¢iktilarini 6zetlemekte
ve boyutlarini kiicliltmektedir. Maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama gibi
yontemler kullanilarak 6nemli 6zellikler korunmaktadir.

5. Tam Baglantili Katmanlar: Tam baglantili katmanlar, onceki katmanlardan gelen
ozellikleri kullanarak siniflandirma yapmaktadir. Bu katmanlar, nihai siniflandirma
kararlarin1 almaktadir.

6. Cikis Katmani: CNN'nin son katmani olan ¢ikis katmani, siniflandirma sonuglarini
iretmektedir. Softmaks fonksiyonu genellikle c¢oklu smif problemleri ig¢in

kullanilmaktadir.

Bu katmanlar arasindaki etkilesim, 6zellikle konvoliisyon ve havuzlama katmanlar
sayesinde, agin hiyerarsik Ozellikleri 6grenmesine imkan tanimaktadir. CNN yapisi,

ozellikle goriintii tanima ve siniflandirma gorevlerinde oldukga etkili olmaktadir.

3.1.1.1 Giris Katmami

CNN'nin girig katmani, aga veri girisi yapilacak olan ilk katmandir. Bu katman, genellikle
bir goriintiiden olusan giris verisini alarak isleme baglamaktadir. Goriintii, piksel
degerlerinden olusan bir matristir. Her bir piksel, giris verisinin bir 6zelligini temsil

etmektedir.
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Ornegin, renkli goriintiide her piksel ii¢ renk kanalina (kirmizi, yesil, mavi) ait degerleri
icermektedir. Gri tonlu bir goriintiide ise her piksel sadece tek bir renk degeri
icermektedir. Bu piksel degerleri, CNN'nin isleyecegi temel veriyi olusturmaktadir.
Giris katmani, bu piksel degerlerini alip islemeye baslamadan Once genellikle
normalizasyon veya Ol¢eklendirme gibi 6n islemler uygulanmaktadir. Bu islem de, agin
daha etkili ve istikrarl1 bir sekilde 6grenmesine yardimei olabilmektedir.

Giris katmani, daha sonra konvoliisyon katmanlarina gegisi saglamaktadir. Bu katmanlar,
goriintii izerinde ozellikleri vurgulamak ve hiyerarsik 6grenme gergeklestirmek amaciyla
konvoliisyon (filtre uygulama) islemlerini gerceklestirmektedir. Bu sayede ag, giris

verisinden karmasik 6zellikleri 6grenmeye baglamaktadir.

3.1.1.2 Konvoliisyon Katmam

Konvoliisyon Katmanlari, CNN yapisinin temel bilesenlerinden biridir ve ozellikle
gorlintli isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu katmanlar, giris
verisindeki 6zellikleri belirlemek ve bu 6zellikleri vurgulamak amaciyla konvoliisyon
islemlerini gergeklestirmektedir. Konvoliisyon katmanlarinin temel 6zelliklerinden biri,
filtre (kernel) adi verilen kiigiik matrislerin kullanilmasidir. Bu filtreler, goriintii
tizerindeki belirli 6zellikleri, 6rnegin kenarlar, koseler veya renk degisimlerini tespit
etmek amaciyla islev gormektedir. Filtreler, goriintii tizerinde belirli bir bolgeyi tarayarak

bu bolgenin 6zelliklerini vurgulamaktadir.

Konvoliisyon islemi sirasinda, Sekil 3.2°deki gibi filtre girig verisi lizerinde kaydirilarak
uygulanmakta ve bu islem, filtre ile giris verisi arasindaki ¢arpimlar1 alip bu ¢arpimlari
toplamay1 icermektedir. Bu sayede, Ozellik haritasi adi verilen yeni bir matris elde
edilmektedir. Ayrica, striding (kayma) olarak adlandirilan bir parametre, filtrenin giris
verisi lizerinde ne kadar mesafe kaydirilacagini belirlemektedir. Striding, konvoliisyon
islemi sirasinda adim sayisint ve dolayisiyla islem yogunlugunu etkileyen onemli bir
unsurdur. Padding (kenar dolgu) ise, giris verisinin kenarlarinda eksiklikleri 6nlemek
amaciyla eklenen yapay piksellerdir. Bu yontem, filtrelerin kenar piksellerini de isleyerek

girig verisi lizerinde hareket etmelerini saglamaktadir.

Konvoliisyon isleminin ardindan, her elemana bir aktivasyon fonksiyonu

uygulanmaktadir; bu fonksiyon genellikle ReLU (Rectified Linear Unit) olarak
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secilmektedir. ReLU fonksiyonu, negatif degerleri sifira esitleyerek pozitif degerleri
oldugu gibi birakmakta ve bu sekilde islem yapmaktadir. Bu siiregler, konvoliisyon
katmanlarinin temel yapi taglarini olusturmaktadir. Birden ¢cok konvoliisyon katmaninin
bir araya gelmesi, agin giderek daha karmasik ve soyut 6zellikleri 6grenmesine olanak
tanimakta ve bu katmanlar, 6zellikle goriintii tanima ve nesne tespiti gibi gorevlerde etkili

sonuclar elde etmek i¢in kullanilmaktadir.

Filtre 1

3x3x3

k 4x4

Filtre 2

4x4x2

3x3x3

Sekil 3.2 Konvoliisyon katmani yapisi

3.1.1.3 Aktivasyon Katmanlari

CNN iginde yer alan aktivasyon katmanlari, genellikle konvoliisyon islemleri sonrasinda
elde edilen ¢ikt1 iizerinde uygulanan lineer olmayan doéniisiimleri saglamaktadir. Bu
katmanlar, agin 6grenme yetenegini ve karmasikligini artirarak daha genis bir 6zellik

kiimesini temsil etmesine yardimci olmaktadir.

En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU'dur. ReLU, negatif degerleri sifira
esitleyerek ve pozitif degerleri degistirmeden birakarak lineer olmayan bir doniisiim
uygulamaktadir. ReLU'nun matematiksel formiilii ise asagidaki denklem (3.1) de
goriildigi gibidir:

f(x) = max(0,x) 3.1
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Bu, negatif degerleri sifira esitledigi ve pozitif degerleri degistirmeden biraktigi anlamina
gelmektedir. Aktivasyon katmanlari, sadece ReL U ile sinirli degildir. Diger yaygin olarak

kullanilan aktivasyon fonksiyonlari arasinda sunlar yer almaktadir:

Sigmoid Fonksiyonu ise denklem (3.2) de goriilmektedir.

fx) =1/@1 + exp(=x)) (3.2)

Bu fonksiyon, c¢ikist [0, 1] araligina sikistirarak genellikle ikili siniflandirma

problemlerinde kullanilmaktadir.

Denklemi 3.3 de verilen bir diger aktivasyon fonksiyonu ise tanh’dir.

f(x) = (exp(x) — exp(=x)) / (exp(x) + exp(—x)) (3.3)

Denklemde de goriildiigii gibi Sigmoid fonksiyonuna benzer ancak c¢ikisi [-1, 1]
araliginda deger almaktadir. Softmaks fonksiyonu ise genellikle ¢ikis katmaninda
kullanilmaktadir. Siniflandirma problemlerinde ¢oklu siniflar arasinda olasiliklar1 temsil
ederek kullanim saglamaktadir. Aktivasyon katmanlari, agin her bir 6zellik haritasinin
daha karmasik ve genelleme yetenekleriyle dolu hale gelmesine yardime1 olmaktadir. Bu,
agin daha yiiksek diizeyde soyut Ozellikleri 0grenmesine ve genelleme yetenegini

artirmasina olanak tanimaktadir.

3.1.1.4 Havuzlama Katmanlar

CNN i¢indeki havuzlama katmanlari, 6zellik haritasindaki boyutu kiiciiltmek ve 6nemli
ozellikleri vurgulamak amaciyla kullanilan katmanlardir. Havuzlama katmanlari, agin
O0grenme siirecini hizlandirmak, hesaplama maliyetini azaltmak ve asir1 6grenmeyi
engellemek gibi avantajlar saglamaktadir. Havuzlama islemi genellikle herhangi bir
bolgedeki maksimum degeri (maksimum havuzlama) veya bolgedeki degerlerin
ortalamasini (ortalama havuzlama) alarak gerceklestirilmektedir. Maksimum havuzlama
daha yaygin olarak tercih edilmektedir. Ciinkii belirli 6zelliklerin vurgulanmasinda daha

etkilidir.
Havuzlama katmanlari, sinir aglarinda o6zellik haritalarinin  boyutunu  kiigiilterek

hesaplama maliyetini azaltan 6nemli bir bilesen olarak islev gérmektedir. 2x2 boyutunda

bir havuzlama islemi uygulandiginda, 6zellik haritasinin her 2x2 bolgesinden tek bir
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deger alinmakta ve bu sayede boyut yariya indirilmektedir. Havuzlama islemi, cesitli
tirlerde gercgeklestirilebilmektedir; bunlar arasinda maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama yer almaktadir. Maksimum havuzlama, bolgedeki en biiyiik degeri secerek
belirli 6zelliklerin vurgulanmasina katkida bulunmakta ve bu nedenle genellikle daha sik
tercih edilmektedir. Ortalama havuzlama ise bolgedeki degerlerin ortalamasini
almaktadir. Ayrica, havuzlama islemi sirasinda kayma (stride) adi verilen bir parametre
kullanilarak islem yapilacak alan belirli araliklarla kaydirilmaktadir. Yiiksek kayma,
boyutu daha fazla kiigiiltse de bazi Onemli bilgilerin kaybedilmesine neden
olabilmektedir. Havuzlama katmanlari, genellikle konvoliisyon katmanlarindan sonra
gelmekte ve 6zellik haritasindaki 6nemli 6zellikleri koruyarak boyutu kiigiiltmektedir. Bu
sayede ag, daha kiiciik ve anlamli ozelliklere odaklanirken hesaplama maliyetini

azaltmakta ve genel verimliligi artirmaktadir. Havuzlama katmaninin ¢aligma yapisi ise

Sekil 3.3’de yer almaktadir.

Sekil 3.3 Havuzlama katman1 yapist

3.1.1.5 Tam Baglantih Katmanlar

Tam Baglantili Katmanlar (Fully Connected Layers), CNN yapisinin bir pargasi olup,
genellikle agin siniflandirma veya regresyon gibi nihai ¢iktilarini tiretmekle sorumlu
olmaktadir. Bu katmanlar, 6nceki konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan gelen

Ozellikleri kullanarak genel bir baglam olusturmaktadir. Tam baglantili katmanlarin temel
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ozelliklerinden biri diizlestirme (flatten) islemidir. Onceki katmanlardan elde edilen
Ozellik haritalar1 genellikle 2D matrisler bi¢ciminde olup, tam baglantili katmanlarla
uyumlu olabilmeleri i¢in bu matrisler diizlestirilmekte, yani tek boyutlu vektorlere
dontstiirilmektedir. Diizlestirilmis bu 6zellik vektorleri, tam baglantili katmanlarda her
bir norona baglanmaktadir. Bu noronlar, agirlikli girisleri almakta, bir aktivasyon
fonksiyonu uygulamakta ve ardindan ¢ikisi iiretmektedir. Tam baglantili katmanlar,
genellikle siniflandirma veya regresyon problemlerine yonelik sonuglar iiretmektedir;
Ornegin, softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak c¢oklu siniflandirma problemleri
coziilebilmektedir. Bu katmanlar, onceki katmanlardan gelen ozellikleri bir araya
getirerek daha yiiksek diizeyde soyut Ozelliklerin 0grenilmesine olanak tanimaktadir.
Ancak, tam baglantili katmanlar genellikle agin parametre sayisini artirarak hesaplama
maliyetini ylikseltmektedir. Bu sebeple, genellikle konvoliisyon ve havuzlama

katmanlarindan sonra gelmektedirler.

3.1.1.6 Cikis Katmam

CNN'nin ¢ikis katmani, agin nihai ¢iktilar iireten ve genellikle belirli bir gorevle ilgili
sonuclar1 saglayan katman olarak islev gormektedir. Cikis katmaninin yapisi, ¢oziilmek
istenen probleme gore degisiklik gostermektedir. Cikis katmaninin temel 6zelliklerinden
biri, kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, problemin tiirline bagli olarak
farklilik gdstermektedir. Ornegin, ikili siniflandirma problemlerinde sigmoid fonksiyonu
yaygin olarak tercih edilmekte olup, bu fonksiyon ¢ikisi [0, 1] Degerlerinden birini alarak
temsil ettigi siifi gostermektedir. Coklu siniflandirma problemlerinde ise softmax
fonksiyonu kullanilmakta ve bu fonksiyon, ¢ikis vektoriindeki degerleri normalize ederek

toplam olasiligin 1 olmasini saglamaktadir.

Cikis katmaninda kullanilan bir diger 6nemli bilesen kayip fonksiyonudur. Kayip
fonksiyonu, agm iirettigi cikislar ile gercek etiketler arasindaki farki 6lgmektedir. ikili
siiflandirma i¢in "binary crossentropy" kayip fonksiyonu yaygin olarak kullanilmakta,
coklu siniflandirma problemlerinde ise "categorical crossentropy" tercih edilmektedir.
Cikis katmaninin nasil yorumlanacagi ise ¢oziilen probleme bagli olarak farklilik
gostermektedir. Ornegin, ikili siniflandirma problemlerinde ¢ikis katmani genellikle bir
sayidan olusmakta ve bu say1 belirli bir esik degeri lizerinde olup olmadigina gore karar

verilmektedir. Coklu siiflandirma problemlerinde ise her bir sinifa ait olasiliklar1 igeren
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bir vektor elde edilmektedir. CNN, eger bir regresyon problemini ¢ézmek amaciyla
kullaniliyorsa, ¢ikis katmani genellikle dogrudan tahmin edilen degeri icermektedir.
CNN'in ¢ikis katmani, agin 6grendigi ozellikleri ve bilgileri, ¢o6ziilen gorevin
gereksinimlerine uygun bir bigimde ifade etmektedir. Bu katman, ayni zamanda agin

egitim siireci boyunca optimize edildigi ve performansinin degerlendirildigi yerdir.

3.1.2 CNN Mimari Tiirleri

LeNet-5, 1998 yilinda Yann LeCun ve meslektaglar1 tarafindan gelistirilen erken donem
CNN mimarilerinden biridir. Ozellikle el yazisi rakam tanima amaciyla tasarlanan LeNet-
5, MNIST (Karisik Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii) veri seti tizerinde biiyiik
basar1 elde etmistir. Yapisal olarak, Sekil 3.4’deki gibi bir dizi konvoliisyon
(convolutional) ve alt dérnekleme (subsampling/pooling) katmanlarindan olusmaktadir.
Tipik olarak, LeNet-5 iki konvoliisyon katmani, iki alt 6rnekleme katmani ve iki tam
baglantili katmandan meydana gelmektedir. Basitligi ve etkinligi, LeNet-5'in modern

CNN mimarilerinin temel taglarindan biri olarak kabul edilmesini saglamistir.

Erigim evrigim ortaklama yogun

ortaklama
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Sekil 3.4 LeNet-5 mimarisi (Int. Kyn. 2)

AlexNet, 2012 yilinda Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan
gelistirilen goriintii siniflandirma alaninda devrim niteliginde bir ilerleme kaydetmistir.
Ozellikle ImageNet yarismasinda elde ettigi bilyiik basari ile tanman AlexNet, Sekil
3.5’te de goriildiigli iizere bes konvoliisyonel katman ve {i¢ tam baglantili katmandan
olusan derin ve genis bir mimariye sahiptir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ve dropout
teknigini kullanarak, egitim siirecini hizlandirmis ve asir1 6grenmeyi (overfitting)

azaltmistir. Bu mimari, GPU (Grafik Islem Birimi) kullanimi ile biiyiik veri kiimeleri
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tizerinde derin aglarin egitimine Onciiliik ederek alaninda ¢i1gir agmustir.

2

Sekil 3.5 AlexNet mimari yapist

VGGNet, 2014 yilinda Oxford Universitesi Visual Geometry Group (VGG) tarafindan
gelistirilen sabit boyutlu filtrelerin derinlemesine kullanimi ile taninmaktadir. VGGNet,
Sekil 3.3.6’da yer aldig1 gibi 16 (VGG16) veya 19 (VGG19) katmandan olugsmakta olup,
her bir katmanda 3x3 boyutlu kiiciik filtreler kullanarak agin derinligini artirmaktadir. Bu
yaklasim, daha ince ve daha derin aglarin olusturulmasini saglayarak modelin daha
karmasik ozellikleri 6grenmesine olanak tanimaktadir. VGGNet’in basitligi ve yiiksek
dogrulugu, onu goriintii siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak tercih edilen bir mimari

haline getirmistir.

(=4 1x1x4096 1x1x1000
NEess=

o= .
‘—I; Konvoliisyon Katmani + ReLu

f Maksimum Havuzlama Katmani
Tam Baglantili Katman + ReLu

Softmaks Katmani

Sekil 3.6 VGGNet mimari yapisi

GoogleNet, Google tarafindan 2014 yilinda gelistirilmistir. Bu modiiller, farklh
boyutlardaki filtreleri bir araya getirerek ayni1 katmanda ¢esitli 6l¢eklerde bilgi ¢ikarimi
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saglamaktadir. GoogLeNet, derin bir yap1 sunarken parametre sayisini azaltarak
verimliligi artirmaktadir. Sekil 3.7°de yer alan ve 22 katmandan olusan bu mimari,
Ozellikle ImageNet yarismasindaki basarisiyla dikkat ¢ekmistir. GoogleNet'in yenilik¢i

Inception modiilleri, derin 6grenme modellerinde esneklik ve verimlilik saglamaktadir.

Konvoliisyon Katmani
Havuzlama Katmani

Digerleri

Sekil 3.7 GooglLeNet mimari yapisi

ResNet (Kalintt Ag), 2015 yilinda Microsoft Research tarafindan gelistirilmistir. ResNet
mimarisi, her katmanda giris bilgilerini bypass ederek 6grenmeyi hizlandirmakta ve
gradyan kaybolma problemini azaltmaktadir. ResNet, 50, 101 ve 152 katmanh
versiyonlari ile taninmakta ve derinligi artirarak model performansini iyilestirmektedir.
Bu mimari, derin aglarin performansini 6nemli Ol¢lide artirmis ve daha karmasik
modellerin gelistirilmesine olanak saglamistir. Sekil 3.8’de bu mimarinin yapis1 yer

almaktadir.
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Sekil 3.8 Resnet mimari yapist
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DenseNet, 2016 yilinda Gao Huang ve ekibi tarafindan gelistirilen "dense bloklart"
kullanarak Sekil 3.9°daki gibi her katmani1 dnceki tiim katmanlara baglamaktadir. Bu
yapi, daha verimli ozellik kullanimimi ve gradyan yayiliminmi desteklemekte, ayni
zamanda daha az parametre ile daha iyi performans elde etmektedir. DenseNet, 6zellikle
goriintii siniflandirma gorevlerinde etkinligi kanitlanmis bir mimaridir. Bu mimari,
Ozelliklerin yeniden kullanimini artirarak modelin genel verimliligini ve performansini

optimize etmektedir.

Dy

X »| fi(x) LX) f—| fix)

14X}

3
"

Sekil 3.9 DenseNet yogun katman yapilari (int. Kyn. 2)

MobileNet, Google tarafindan 2017 yilinda gelistirilen mobil ve gomiilii cihazlar igin
optimize edilmis bir CNN mimarisidir. MobileNet, derinlik ayrik konvoliisyonlar
(depthwise separable convolutions) kullanarak model boyutunu ve hesaplama
gereksinimlerini onemli 6l¢iide azaltmaktadir. Bu 6zellik, diigiik gii¢ tiiketimi ve hizli
islem kapasitesi gerektiren cihazlarda yiiksek performans saglamaktadir. MobileNet,
verimlilik ve tagiabilirlik agisindan 6n plana ¢ikmakta ve cesitli mobil uygulamalarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.10°da MobileNet mimarisinin katman yapisi

goriilmektedir.
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MobileNet V2 Siniflandirma
-> -> -
On isleme 3x3 Maksimum Havuzlama
Konvoliisyon, ReLu 2x2

Sekil 3.10 Mobilenet mimari yapisi
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EfficientNet, Google tarafindan 2019 yilinda gelistirilerek model dlgekleme yontemlerini
kullanarak verimliligi artirmay1 hedeflemektedir. Sekil 3.11°de mimarinin genel katman
yapist yer almaktadir. EfficientNet, genislik, derinlik ve ¢oziiniirliik 6lgeklemeleri ile
farkli versiyonlar sunmaktadir. Bu Ol¢ekleme yontemleri, modelin daha dengeli ve
optimize edilmis bir sekilde biiylimesini saglamaktadir. EfficientNet, daha az parametre
ile daha yiiksek performans elde ederek, dogruluk ve verimlilik agisindan 6nemli bir

ilerleme kaydetmistir.
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Sekil 3.11 EfficientNet mimari yapisi

YOLO, nesne tespiti ve siniflandirma islemlerini tek bir agda birlestirerek gercek zamanli
nesne tespiti i¢in kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir (Int. Kyn. 3) . YOLO, bir
gorilintiiyli SxS boyutlarinda 1zgaralara (grid) ayirmaktadir. Her bir 1zgaray1, bir nesnenin
siirlayict kutusunu (bounding box) ve bu nesnenin sinifini tahmin etmek ig¢in bir sinir
ag1 aracilifiyla igslemektedir. Bu islem, tek seferde gerceklestirilmektedir. Bu sayede
YOLO, diger nesne tespiti algoritmalarina kiyasla daha hizli sonuglar lretmektedir.
YOLO mimarisi, Darknet adi verilen bir CNN modelini temel almaktadir. Bu model, 53
katmandan olusmakta ve ImageNet veri kiimesi iizerinde onceden egitilmistir. YOLO,
nesne tespiti i¢in bu modele 53 ek katman ekleyerek toplamda 106 katmanli bir ag
olusturmaktadir. YOLO hiz ve dogruluk acisindan diger mimarilere kiyasla one
cikmaktadir. Saniyede 45 kareye kadar goriintli isleyebilirken ayni zamanda yiiksek
dogruluk oranlar saglamaktadir. Kullanim alanlar1 arasinda goriintii isleme, robotik
goriis, artirtlmis gergeklik vb. alanlar bulunmaktadir. YOLO, fotograf ve videolardaki

nesneleri tespit etmek, robotlarin ¢evrelerini algilamasina yardimei olmak ve artirilmis
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gerceklik uygulamalarinda sanal nesneleri gergek diinyaya entegre etmek icin
kullanilabilmektedir. Aragtirmacilar tarafindan stirekli olarak gelistirilen YOLO'nun yeni
versiyonlari, kii¢iik nesneleri tespit etme ve genelleme yeteneginde daha iyi performans
gostermektedir. Gelecekte, YOLO'nun nesne tespiti ve siiflandirma alaninda en yaygin

kullanilan algoritmalardan biri olmas1 beklenmektedir.
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Sekil 3.12 YOLO mimarisi yapis1

YOLO mimarisinin katman yapist ise Sekil 3.12°de de yer aldig1 gibi su sekildedir: ik
asamada, YOLO'nun giris olarak aldig1 goriintii belirli bir boyutta (genellikle 416x416
veya 608x608 piksel) yeniden boyutlandirilir. Bu, hesaplamalarin ve tahminlerin standart
bir boyutta gerceklestirilmesini saglanmaktadir. Ag yapisi, CNN tabanhidir ve genellikle
bir dizi konvoliisyonel (convolutional) ve havuzlama (pooling) katmanindan
olugsmaktadir. Konvoliisyonel katmanlar, goriintiiden 6zellikleri ¢ikararak ve filtreler
kullanarak kenarlari, dokular1 ve daha yiiksek seviyeli ozellikleri algilamaktadir.
Havuzlama katmanlari, 0Ozellik haritalarinin  boyutunu azaltarak hesaplamalari
hizlandirmakta ve yerel Ozelliklerini korumaktadir. Tam baglantili katmanlar ise

genellikle agin sonlarinda bulunarak siniflandirma islemlerini gergeklestirmektedir.

Girig asamasinda, Sekil 3.13’de yer aldig1 sekilde YOLO goriintiiyli SxS boyutlarinda bir
1zgaraya bolmektedir. Her bir 1zgara hiicresi, belirli sayida 6ngdriide bulunmaktadir. Bu
ongoriiler siirlayict kutu koordinatlarini (nesnenin konumunu ve boyutunu belirten x, vy,
genislik ve yiikseklik degerleri) ve smif olasiliklarini (belirli bir hiicrede hangi nesnenin

bulundugunu gosteren olasiliklar) icermektedir. Her hiicrede, nesne olup olmadigini
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belirten bir "F1-Skor yani confidence skor (gliven puani)" hesaplanmaktadir. Bu puan,
bounding box'in dogrulugunu ve nesnenin o hiicrede bulunma olasiligini ifade etmektedir.
Ayn1 zamanda kayip fonksiyonu ise, YOLO'un ag1 egitirken; bounding box kayiplari
(tahmin edilen ve gercek bounding box koordinatlar1 arasindaki fark), confidence
kayiplart (tahmin edilen confidence skor ile gercek deger arasindaki fark) ve
simiflandirma kayiplar1 (tahmin edilen siif olasiliklart ile gercek smif etiketleri

arasindaki fark) minimize etmeye ¢alistig1 bilesenleri igermektedir.

Sinirlayict Kutu ve Giiven Skoru

Cikis

HE

Girig

S x S Izgara Tespit Islemi

Simif Olasilik Haritasi

Sekil 3.13 YOLO mimarisi ile tespit adimlar

Tahmin ve Non-Maximum Suppression (NMS) asamasinda, YOLO her bir hiicre i¢in
birden fazla bounding box ve sinif etiketi 6ngérmektedir. Ancak, bazi bounding box'lar
ayn1 nesneyi temsil edebilmektedir. Bu durumlarda, NMS algoritmas1 kullanilarak
yalnizca en yiiksek confidence skor'a sahip bounding box'lar secilerek digerleri

elenmektedir.
YOLO mimarisi siirekli olarak giincellemekte ve yeni versiyonlar1 ¢ikmaktadir. Bu

versiyonlarda farkli katman yapilar1 ve farkli parametreler yer almaktadir. Asagidaki

Cizelge 3.1°de bu degisiklikler goriillmektedir.
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Cizelge 3.1 YOLO derin 6grenme mimarilerinin versiyon farkliliklar:

YOLOVS YOLOvV7 YOLOv8 YOLOV10
Cikis 2020 2022 2023 2024
Tarihi
Gelistirici Ultralytics WongKinYiu Ultralytics Ultralytics
Model Kiclk, Orta, ek, Orta,  Nano, Kiigilk,  wustk, Orta,
Boyutlari Bityuk, X- Biiytik, X-Large Orta, Biiyiik Buyk, X-
Y Large YU, & » PUyH Large
Parmelte M 76M ~TM-~100M  ~3M-~87M  ~3M-~90M
Sayisi
Ratman 225-365 244-490 195-390 205-400
Sayisi
. Genisletilmis
Ana Yap1 Kismi Capraz Verimli Katman N C 3 - " 93_P -
Asama < Dontistiirtict Dontistiirticii
Toplama Ag1
Dogruluk ivi Cok Iyi Yiiksek Yiiksek
(mAP) Y Y dogruluk dogruluk
Optimize Optimize
Ag Cikist Tek cikis Coklu ¢ikis el k1 edlln;lllilgszoklu

3.2 SAHI (Dilimleme Destekli Hiper inferans) Algoritmasi

SAHI (Sliding Window and Hierarchical Inference) algoritmasi, biiyiikk ve yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintlilerde nesne tespiti gerceklestirmek icin gelistirilmis bir yontemdir
(Akyon vd. 2021). Bu algoritma, goriintiileri daha kiigiik ve ydnetilebilir pencerelere
bolmekte ve her bir pencerede nesne tespiti uygulamaktadir. Kaydirma penceresi
yaklagimi ile, her bir kii¢iik boliimde ayrintili tespitler yaparak, tiim goriintiideki
nesnelerin konumlarini ve etiketlerini daha dogru bir sekilde belirlemektedir. Hiyerarsik
cikarim siirecinde ise, kiigiik pencerelerde elde edilen tespitleri bir araya getirerek ve
genel bir degerlendirme yaparak biiyiik 6l¢ekli goriintiilerde daha kapsamli ve hassas
sonuclar saglamaktadir. SAHI algoritmasi, bu yontemleri kullanarak yiiksek
¢cOziintirliklii goriintiilerdeki hesaplama yiikiinii azaltmakta ve detaylar1 daha 1yi
yakalamaktadir. Ayrica, esnekligi sayesinde farkli ¢oziiniirliiklerdeki ve boyutlardaki
goriintiilerle etkili bir sekilde calisabilmektedir. Bu 06zellikleri, o6zellikle tibbi
goriintiileme ve uydu goriintiileri gibi karmasik veri setlerinde SAHI' yi etkili bir nesne
tespiti araci olarak kullanma imkéani saglamaktadir. Dilimlenmis ¢ikarim yontemi ile
calisan SAHI algoritmasi, biiyiik veya yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintiiniin daha kiigiik

pargalara (dilimlere) boliinmesini, bu dilimler {izerinde nesne tespiti yapilmasini ve

23



ardindan orijinal goriintii tizerindeki nesne konumlarinin yeniden yapilandirilmasini ifade
eden bir tekniktir. Bu yaklagim, ozellikle hesaplama kaynaklarmin smirli oldugu
durumlarda veya asir1 yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerle calisirken bellek sorunlarini
onlemekte biiylik 6nem tasimaktadir. Dilimlenmis ¢ikarimin baglica avantajlar1 arasinda
azaltilmis hesaplama yiikii, korunmus algilama kalitesi ve gelistirilmis 6l¢eklenebilirlik
bulunmaktadir. Resim 3.1°de A ve B gorsellerinde goriildiigli gibi daha kiiglik dilimlerin
islenmesi, daha hizli isleme ve daha az bellek tiiketimi gerektirerek diisiik kaliteli
donanimlarda daha verimli ¢aligmay1 saglamaktadir. Her dilim bagimsiz olarak ele
alindig1 i¢in, dilimlerin yeterince biiyiik olmast durumunda nesne algilama kalitesinde
herhangi bir azalma meydana gelmemektedir. Uzak mesafede yer alacak olan sivil
IHA lar i¢in bu durum diisiiniilerek uzak mesafedeyken dahi tespit islemi gerceklestirmek

hedeflenmistir.

Resim 3.1 SAHI algoritmas! ile tespit drnegi karsilastirmasi (Int. Kyn. 4)

3.3 Veri Seti

Egitim asamasindan once sivil IHA tespiti igin gerekli veri setinin olusturulma islemi
gerceklestirilmistir. Internet iizerinde gesitli platformlarda bulunan halka acik veri setleri
taranarak kullanilacak YOLO mimarisi i¢in uygunlugu kontrol edilmistir. A¢ik kaynak
olarak sunulan veri setlerine tarafimiza ait IHA goriintiileri de dahil edilerek veri setinin
icerigi genisletilmistir. Toplamda 2710 gorsel ile olusturularak Resim 3.2°de yer alan hem
sabit kanat hem de doéner kanat formundaki IHA’larin goriintiileri ile veri seti

olusturulmustur.

Olusturulan veri setindeki farkli goriintii formatina sahip gorsellerin uzantilar

diizenlenerek hepsi “JPG (Birlesik Fotograf Uzmanlar1 Grubu)” formatina ¢evrilmistir.
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Resim 3.2 Sivil IHA tespiti amaci ile olusturulan veri seti

JPG formattaki gorseller Resim 3.3’deki “Roboflow” web sitesi ile etiketlenerek yapay
zeka egitimi i¢in hazir hale getirilmistir. Roboflow igerisinde etiketlenerek olusturulan
veri seti, diger derin 6grenme modellerine adapte etmesi daha rahat oldugu icin 6zellikle
tercih edilmistir. Tim veri seti “CIVIL_UAV” olarak tek sinif bulunacak sekilde

etiketlenmistir.

No Tags Applied

— WS o R

Resim 3.3 Roboflow web sitesi ile Sivil IHA tespiti i¢in olusturulan veri setindeki gérselleri
etiketleme isglemi

3.4 Yapay Zeka ile Egitim

Olusturulan veri seti egitilecek derin 6grenme mimarisi i¢in uygun hale getirilmistir. Veri
seti igerisine 3 ayr1 klasor olusturulmustur: egitim (train), test ve dogrulama (validation).

Test klasorii icerisinde egitimden sonra test agsamasinda kullanilacak test goriintiileri ve

25



etiket dosyalart yer almaktadir. Egitim klasorii igerisinde egitim islemi sirasinda
kullanilacak goriintiileri ve etiket dosyalar1 yer almaktadir. Dogrulama klasoriinde ise
egitim iglemi sirasinda her epoktan sonra gercgeklestirilecek dogrulama islemi igin etiket
dosyalar1 yer almaktadir. Egitimler Google Colab ve ASUS Tuf F17 diziisti
bilgisayarinda farkli derin 6grenme modelleri ve farkli epok degerlerinde en optimum
basar1 oranini elde etmek i¢in gergeklestirilmistir. Yapilan egitimler sonucunda Sekil

3.14°deki ciktilar elde edilmistir.

100 epochs completed in 0.324 hours.
Optimizer stripped from runs/train/yolovSs_1@0epoch_results/weights/last.pt, 14.3MB
Optimizer stripped from runs/train/yolov5s_1@@epoch_results/weights/best.pt, 14.3MB
Validating runs/train/yolov5s_1@Bepoch_results/weights/best.pt...
Fusing layers...
YOLOv5s summary: 157 layers, 7012822 parameters, © gradients, 15.8 GFLOPs

Class Images Instances P R mAP50  mAP50-95: 100% 9/9 [00:03<00:00, 2.80it/s]

all 281 289 0.966 0.92 0.958 0.623

Results saved to runs/train/yolov5s_16@epoch_results
CPU times: user 17.1 s, sys: 2.53 s, total: 19.7 s
Wall time: 20min 2s

150 epochs completed in ©.706 hours.
Optimizer stripped from runs/train/yolov5l_15@epoch_results/weights/last.pt, 92.7MB
Optimizer stripped from runs/train/yolov5l_15@epoch_results/weights/best.pt, 92.7MB

Validating runs/train/yolov51_158epoch_results/weights/best.pt...
Fusing layers...
YOLOvS1 summary: 267 layers, 46188278 parameters, © gradients, 187.6 GFLOPs
Class Images Instances P R mAPS® mAPS5@-95: 100X 9/9 [00:03<00:00, 2.63it/s]
all 281 289 8.976 9.927 0.964 9.646
Results saved to runs/train/yolov51 15@epoch_results
CPU times: user 31.7 s, sys: 4.84 s, total: 36.5 s
wWall time: 43min 3s

Sekil 3.14 Egitim islemi sonucunda elde edilen parametreler

3.5 PyQt5

PyQtS5, Python programlama dili ile masaiistii uygulamalar1 gelistirmek amaciyla
kullanilan bir grafik kullanici arayiizii kiitiiphanesidir. C++ tabanlhi bir GUI (Grafiksel
Kullanici Arayiizii) yani olan Qt'nin Python icin saglanmis bir baglayicis1 olarak
tanimlanmaktadir. PyQt5, coklu platform destegi sunmasi ve genis widget kiitiiphanesi
ile zengin kullanici arayiizlerine sahip uygulamalar gelistirilmesine olanak tanimaktadir.
Ayn1 zamanda Qt Designer araci sayesinde gorsel tasarima dayali arayiiz olusturma
imkani1 sunarak, yazilim gelistirme siirecini hizlandirmaktadir. PyQt5, masaiistii
uygulamalari, veri gorsellestirme araglari, grafiksel uygulamalar ve ag tabanli iletisim
yazilimlarinda siklikla kullanilmaktadir. Bunun yami sira, bilimsel simiilasyonlar ve

miithendislik uygulamalarinda da tercih edilmektedir. Ayrica, Qt Designer araci ile
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stiriikle-birak yontemi kullanarak arayiiz tasarimlarmi daha hizli ve kolay bir sekilde
olusturmak miimkiindiir. PyQt5’in modiiler yapisi, farkli gorevler icin QtCore, QtGui,
QtWidgets, QtNetwork ve QtMultimedia gibi c¢esitli modiilleri icermektedir. PyQt5,
masaiistii uygulamalari, veritabani yOnetim araglari, grafiksel uygulamalar, oyunlar,
simiilasyon ve bilimsel uygulamalar ile ag tabanli iletisim sistemleri gelistirmek igin
genis bir kullanim alanina sahiptir. Ozellikle ¢coklu platform destegi, genis widget seti ve
gelismis API (Uygulama Programlama Arayiizii) destegi, PyQt5'i profesyonel yazilim
gelistirme projelerinde tercih edilen bir ara¢ haline getirmitir. Gilinlimiizde Al (Yapay

Zeka) araglart i¢in PyQt5’1 kullanan ¢esitli arayiizler gelistirilmistir.

3.6 Qt Designer

Qt Designer, Qt framework'ii kullanarak grafiksel kullanici arayiizleri tasarlamak icin
kullanilan bir gorsel tasarim aracidir. Kullanici araytizlerini kod yazmaya gerek kalmadan
stiriikle-birak yontemiyle olusturmaya olanak tanimaktadir. Bu arag, 6zellikle PyQt ve
PySide gibi Python baglayicilari ile birlikte kullanildiginda, arayiizlerin hizli ve verimli

bir sekilde tasarlanmasini saglamaktadir.

Qt Designer, gorsel arayiiz tasarimi i¢in kullaniciya sundugu ¢esitli olanaklarla, 6zellikle
programcilarin her bileseni manuel olarak kodlamasina gerek birakmadan, widget’lar
(butonlar, etiketler, metin kutular1 vb.) siiriikkle-birak yontemiyle hizli bir sekilde arayiiz
Qt Designer ile olusturabilmektedir. Bu 6zellik, gelistirme siirecini hizlandirirken hatalari
da en aza indirmektedir. Qt Designer, tasarlanan arayiizleri XML (Genisletilebilir
Isaretleme Dili) tabanl “.ui” dosyalar1 seklinde kaydetmekte ve bu dosyalar PyQt veya
PySide gibi Python Kkiitliphaneleri araciligiyla Python koduna doniistiiriilerek,
uygulamalarda kullanilabilmektedir. Arayiizdeki widget’larin yerlesim diizenlerinin ve
hiyerarsilerinin kolayca diizenlenmesine imkan tantyan Qt Designer, ayn1 zamanda farkli
ekran ¢oziiniirliiklerine uyum saglayacak sekilde dinamik olarak boyutlandirilabilir
arayiizler olusturulmasini da desteklemektedir. Ayrica, Qt'nin temelini olusturan sinyal
ve slot mekanizmasi, kullanici etkilesimlerini gorsel olarak yonetmeyi miimkiin kilarak
Sekil 3.15.°deki arayiiz ile, buton gibi bilesenlere belirli islevlerin atanmasin
saglamaktadir. Qt Designer ile olusturulan “.ui” dosyalari, hem Python hem de C++

projeleri ile entegre edilebilmektedir. PyQt gibi kiitiiphaneler sayesinde bu dosyalar ya
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dogrudan galistirilabilir ya da Python koduna doniistiiriilebilmektedir. Bu 6zellikler, Qt

Designer’t modern yazilim gelistirme siireclerinde dnemli bir ara¢ haline getirmektedir.

Sekil 3.15 Qt Designer arayiizii

Qt Designer, hem ticari hem de agik kaynak projelerde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle masaiistii yazilimlarmin kullanic1 arayiizii tasariminda tercih edilmekte ve
birgok sektorde, ornegin miihendislik, simiilasyon, finans ve egitim yazilimlarinda
kullanilabilmektedir. Sonug olarak, Qt Designer, grafik kullanici arayiizii gelistirmeyi
hizli ve kolay hale getirdigi i¢in 6zellikle PyQt gibi Python baglayicilartyla birlikte

kullanildiginda giiglii ve esnek bir ara¢ olarak one ¢ikmaktadir.

3.7 PyQtS ve Qt Designer ile Masaiistii Uygulamasinin Gelistirilmesi

Bu tez calismasinda sivil IHA tespiti i¢in Onerilen ydntemin bir uygulamada
entegrasyonunu gostermek i¢in PyQt5 kiitiiphanesi ve Qt Designer kullanilarak bir
masaiistii uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama ise bir giris ve tespit arayiizli olmak

tizere iki arayiizden olugmaktadir.

Gelistirilen araylizlere iliskin ekran goriintileri de Sekil 3.16 ve Sekil 3.17°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.17 Gelistirilen uygulamanin tespit arayiizi

Sekil 3.16 ve 3.17°de goriildiigii gibi, oncelikle gelistirilen uygulama ac¢ildigina Sekil

3.16°daki ekran 6n plana ¢ikmakta ve bu ekranda, uygulamanin i¢inde kullanilan Al
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araglar1 ve gerekli diger yazilim kiitiiphaneleri yiiklenene kadar kullanici kisa siire

bekletilmektedir. Sonrasinda, kullanicinin karsisina Sekil 3.17°de goriilen tespit arayiizii

karsisina ¢ikmaktadir. Bir kullanici tarafindan Sekil 3.17°de gosterilen tespit arayiiziiniin

kullanimi i¢in temel bes adim bulunmakta ve bu adimlarda gergeklestirilen islemlere

iliskin detaylar da asagida sirasiyla verilmistir:

1-

Bu buton ile kullanicidan THA tespit edilmesini istedigi gorseli segme islemi
yapmasi saglanmaktadir. Kullanici hangi gorsel iizerinde islem yapmak isterse o
gorsel secimini yaparak se¢imini tamamlamaktadir.

[lk adimda gorsel seg¢im islemi yapildiktan sonra gorsel bu alanda
gosterilmektedir. Burada kullanicinin  hem istedigi gorseli dogru segip
secmedigini hem de tespit Oncesi ve sonrasi arasindaki farki gorebilmesi
amaglanmustir..

Bu adimda kullanic1 butona basti§i zaman daha Onceden uygulama igerisine
kurulumu gerceklestirilen derin 6grenme modeli ve bu modelin agirlik dosyasi ile
tespit islemini tespit islemi gerceklestirilmektedir.

Tespit butonuna basildiktan sonra uygulama eger sivil IHA tespit islemi
gerceklestirirse bu alanda tespit edilmis hali gosterilecektir. Eger tespit islemi
gerceklestirmezse de bu alanda tespit edemedigi i¢in gorselin aynisi
gosterilecektir.

Tespit islemi sonucunda gore bu alanda tespit edildigi ya da tespit edilmedigi

bilgisi yer almaktadir.
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4. BULGULAR

Yapilan ¢alismada egitim ve test sonuglar1 incelenmis, YOLOvS, YOLOv7, YOLOVS ve
YOLOv10 mimarileri farkli epok ve modellerle egitilerek test edilmistir. Bu egitim
stirecleri sonucunda kesinlik, duyarlilik ve giliven skoru degerleri elde edilmistir.
YOLOvVS mimarisi i¢in EK 1, EK 2 ve EK 3'te kesinlik/gliven skoru, duyarlilik/giiven
skoru ve genel giiven skoru grafikleri sunulmustur. YOLOv7’ye ait sonuglar EK 4'te yer
alirken, YOLOVS i¢in EK 5, EK 6 ve EK 7'de ayn1 metriklerin grafikleri bulunmaktadir.
YOLOv10 mimarisine ait kesinlik, duyarlilik ve giiven skoru grafikleri ise EK 8, EK 9
ve EK 10'da gosterilmistir.

4.1 Performans Metrikleri

Performans metrikleri, bir sistemin, algoritmanin, uygulamanin veya modelin
performansini 6lgmek ve degerlendirmek icin kullanilan ¢esitli nicel gdstergelerdir.
Farkli alanlarda kullanilan performans metrikleri, degerlendirilen sisteme veya amaca
gore degisiklik gosterebilmektedir. Siniflandirma modellerinde kullanilan dort temel

metrik vardir:

TP (True Positive, Dogru Pozitif): Gergekten pozitif olan 6rneklerin model tarafindan
dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edilmesi durumudur.

TN (True Negative, Dogru Negatif): Gergekten negatif olan 6rneklerin model tarafindan
dogru bir sekilde negatif olarak tahmin edilmesi durumudur.

FP (False Positive, Yanlis Pozitif): Gergekten negatif olan 6rneklerin model tarafindan
yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin edilmesi durumudur.

FN (False Negative, Yanlis Negatif): Gercekten pozitif olan drneklerin model tarafindan
yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin edilmesi durumudur.

Bu dort metrik, siniflandirma modelinin performansini degerlendirmede 6nemli rol oynar
ve ¢esitli performans 6lciitlerinin hesaplanmasinda kullanilir.

Dogruluk (Accuracy): Siniflandirma problemlerinde, dogru olarak tahmin edilen
orneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir. Dogruluk degerine ait denklem (4.1) asagida

yer almaktadir.
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Dogruluk = TP+ TN 4.1
OB = TP TN + FP + FN '

Hassasiyet (Precision): Denklem (4.2) de goriildiigl gibi pozitif olarak tahmin edilen
orneklerin gercekten pozitif olan Orneklerine oranidir. Yani, dogru pozitiflerin (TP)
toplam pozitif tahminlerine (TP + FP) oranidir. TP, FP ve FN, sirastyla dogru pozitifler,

yanlis pozitifler ve yanlis negatiflerdir.

TP
H ] = — 4.2
assasiyet TF T FP 4.2)

Duyarlilik (Recall): Gergekten pozitif olan 6rneklerin dogru bir sekilde tahmin edilme
oranidir. TP'nin (dogru pozitifler) gercek pozitiflerine (TP + FN) oranidir. FN yanlis
negatiflerdir. Asagidaki duyarliliga ait denklem (4.3) yer almaktadir.

D Lilik = e 4.3)
uyarhbk = e .

Basar1 Oran1 (F1 Skoru): Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Dengesiz
siniflandirma problemlerinde, F1 skoru genellikle dogruluk 6lgiimiinden daha iy1 bir

performans gostergesi olabilir. Asagidaki denklem (4.4) de basar1 oran1 goriilmektedir.

Hassasiyet X Duyarlilik

Basari Orant = 2 X “4.4)

Hassasiyet + Duyarlilik

YOLO derin 6grenme mimarileri ile farkli epok degerlerinde egitimler gegeklestirilmistir.
En optimum degerlerin 100 ve 150 epok da oldugu gozlemlenerek tiim egitimlerde bu
epok degerleri sec¢ilmistir. EZitimler sonucunda elde edilen hassasiyet, duyarlilik ve

basar1 orani tablosu asagida Cizelge 4.1°de goriilmektedir.
Cizelge 4.1 incelendigi zaman farkli epok degerlerinde ve farkli derin Ogrenme

mimarilerinde egitimler gerceklestigi goriillmektedir. YOLOvVE S modelinde 150 epokta

%97,3 ile en iyi bagsarim orani1 elde edilmistir.
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Cizelge 4.1 Tez calismasinda karsilastirilan mimarilerin egitim sonuglari

Veri seti Mimari Epok Hassasiyet Duyarlilik Basari Orani
YOLOV5_N 1(5)8 8:32; 8j§3§ 8:332
YOLOVS_S 128 832? 8234212 8:3:?
YOLOV5S_M 1(5)8 %’99761 8ﬁi§ 8:32;
YOLOVS5_L 1(5)8 823% 8:3;2 8232?
1 4 4
YOLOV5_X 128 8:373 82322 8:36(3)
100 0,958 0,922 0,940
YOLOV? I 02371 (;,993 02350
YOLOVS_N 1(5)8 8:322 82332 8:335
Cli)V;tlaiiV YOLOVS_S igg 3:3;:5; 3;3:2 gﬁ%
YOLOV8_M 128 832 82322 82322
YOLOVS_L igg 8:3;2 8:323 8:33?
YOLOV8_X igg 8:3;(3) gjzgi 823%
YOLOVIO_N 128 8:3?2 8j§f§ 8:323
YOLOV10_S igg 8:322 83; 82322
YOLOVIO_M :28 8232? 8:3421(3) 8:3?2
YOLOVIO_L 1(5)8 8232 8:328 82333
4.2 Model Test Sonuclari

Gergeklestirilen egitimler sonucunda birgok farkli test islemleri gerceklestirilmistir. Tlk
asamada model test olarak ayrilan veriseti kullanilarak sonuglar1 incelenmistir. Ikinci
asamada modele SAHI algoritmas1 eklenerek siirii sivil IHA’lar ile tespit islemi

gerceklestirilmistir. Son agamada ise gelistirilen uygulama ile ugus esnasinda ¢ekilen hem
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sabit kanat hem de déner kanat IHAlara ait goriintiiler ile derin 6grenme modeli ile test

islemleri gerceklestirilmigtir.

4.2.1 En Basarih Modelin Test Sonuclar:

Egitimler sonucunda en basarili olan YOLOv8_S modeli farkli sivil IHA gorselleri ile

test edilmistir.

e ‘
Ej SCVIL_UAV 0.9 — ..
2

Al
ERCIVIL_UAV 0.93

=~

CIMIL_UAV 0.92 CIVIL_UAV 0.86

ENVY -

CMVIL_UAV D.88 .’
=

Resim 4.1 YOLOVS derin 6grenme sonucunda elde edilen agirlik dosyasinin gorseller iizerindeki
test goriintiileri
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Test edilen gorsellerin sonuglart yukaridaki Resim 4.1°de de belirtildigi gibi
goriilmektedir. (A), (B), (C) ve (D) fotograflarinda sabit kanatli I[HAlara yer verilerek
derin 6grenme modeli test edilmistir. Bu test gorsellerinde ugus esnasinda cekilen
gorseller kullanilarak gercege en yakin sonuglarin elde edilmesi amaglanmistir. (A)
gorselinde IHA manevra yaparken cekilen goriintiide IHA nin alt kisminin gikmasina
ragmen derin 6grenme modeli %93 basarim oranina sahip tespit islemi gergeklestirmistir.
(B), (C) ve (D) gorsellerinde ugus esnasinda c¢ekilen gorseller kullanilmistir. Farkli tip
[HAlara ait gorseller ile gergeklestirilen test sonucunda YOLOVS8 derin grenme modeli
strast ile %94, %92 ve %86 basarim oranina sahip sabit kanat sivil [HA’lar1 basaril1 bir
sekilde bularak tespit etmistir. (E), (F), (G) ve (H) fotograflarinda ise doner kanat
formundaki gorseller ile test islemi gerceklestirilmistir. (E) test gdrselinde ormanlik
alanda ugus islemini gerceklestiren sivil IHA ile tespit islemi yapilmustir. Test sonucunda
%88 dogruluk oraninda tespit gerceklesmistir. (F) gorselinde su lizerinde ugarken ¢ekilen
gorselde ise %89 basarim orani elde edilmistir. (G) ve (H) gorselleri giin batiminda
ucuslari gergeklestiren sivil IHA goriintiilerinden olusmaktadir. Farkli formdaki sivil
[HAlar siras1 ile %87 ve %88 dogrulukta tespit edilmistir. Test gorsellerinden elde edilen
sonuglar dogrultusunda modelin hem sabit kanat (ucak) hem de doner kanat (drone)
formundaki IHA’lar1 basarili bir sekilde tespit ederek egitimin basarili oldugunu

dogrulanmistir.

4.2.2 SAHI Algoritmasi ile Test Sonuclar:

Test iglemlerinin ardindan, en basarili derin 6grenme mimarisi olarak belirlenen
YOLOvVS8_S modeline SAHI (Slicing Aided Hyper Inference) algoritmasi eklenerek
model yeniden test edilmistir. Bu ¢calismada, SAHI algoritmasi, YOLOv8 S modelinin
dogrulugunu kiiclik nesne tespitinde daha da artirmak amaciyla entegre edilmis ve

uzaktan goriilen IHA siiriilerinin belirlenmesi i¢in 6nemli bir katk1 saglamistir.

Test siirecinde, internet ortaminda yer alan siirii IHA'lara ait gesitli gorsellerden
yararlanilmis olup, bunlar Resim 4.2°de orneklendigi gibi farkli agilardan ve ¢esitli
olceklerde elde edilen IHA goériintiilerini icermektedir. Bu gorseller, SAHI destekli
YOLOvV8 S modelinin kiiclik nesneler Ttzerindeki performansimi degerlendirmek

amaciyla kullanilmistir.
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Resim 4.2 Siirii [HAlara ait test gorseli

CIVIL_UAV 0,94

CIVIL_UAV 0.95
: CIVIL_UAV 0.89

CIVIL_UAV 0.94
CIVIL_UAV OC%;?I_UAV o §I8VIL_UAV 0.92

CIVIL_UAV 0.77

Resim 4.3 SAHI algoritmasi eklenmeden YOLOvS_S modelinde test islemi

Resim 4.3’te en basarili sonu¢ veren YOLOvV8_S modelinde test edilmistir. Test islemi
sirasinda ilk 6nce modele SAHI algoritmasi eklenmeden modelin kendisi test edilmistir.
Genel olarak gorsel incelendigi zaman basarim oranlarinin %77 ile %94 arasinda

degiskenlik gosterdigi gozlemlenmistir. Ayni zamanda modelin diger IHAlara nispeten
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daha uzak IHAlar1 tespit edemedigi de goriilmektedir. Ayn1 gorsel, ayn1 derin 6grenme
modeline SAHI algoritmasi eklenerek test edilmistir. Bu test islemine ait sonug asagidaki

Resim 4.4’ te yer almaktadir.

CIVIL_UAV 0.94

CIVIL_UAV 0.95
~ CIVIL_UAV 0.89
CIVIL_UAV 0.94

CIVIL_UAV OC?\?I CIVIL_UAV 0.92

L_UAV 0.88
CIVIL_UAV 0.88
CIVIL_UAV 0.9'?"'—59_5\’. 9'_380 =
CIVIL_UAV 0.
CIVIL_UAV - 5o

Resim 4.4 SAHI algoritmasi eklenerek gerceklestirilen test islemi

Resim 4.4’te SAHI algoritmast YOLOvE S modeline eklenerek test islemi
gerceklestirilmistir. Test islemi incelendigi zaman algoritmanin modele SAHI
algoritmasinin eklenmemis haline goére daha basarili sonu¢ verdigi goriilmiistiir. SAHI
algoritmas1 6nceki test isleminde biraz daha uzakta kalan THAlar1 da basarili bir sekilde
tespit etmistir. Ayn1 zamanda Onceki test isleminde basarili bir sekilde tespit edilen
[HA’larin da daha yiiksek basarim orami ile yeniden tespit edildigi de goriilmiistiir.
llerleyen calismalarda SAHI algoritmasimin daha da gelistirilerek yer istasyonlar: gibi
sistemlere entegre edilerek de daha hassas bir tespit islemlerinin gergeklestirilmesi de 6n

goriilmektedir.

4.2.3 PyQt ve Qt Designer ile Gelistirilen Uygulamada Test Sonug¢lari

Tasarlanan programda en iyi sonucu veren derin 6grenme modeli olan YOLOVS8_S ile

sivil IHA goriintiileri test edilmistir. Test sonuglari asagidaki resimlerde yer almaktadir.
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Resim 4.5 Masaiistii uygulamasinda doner kanat formdaki IHAya ait test sonucu 1
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Resim 4.6 Masaiistii uygulamasinda déner kanat formdaki IHAya ait test sonucu 2

Resim 4.5, 4.6 ve 4.7 basliklarinda ucus esnasindaki doner kanat formda sivil IHAlara

ait gorseller ile gelistirilen uygulama ile test islemi gerceklestirilmistir.
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Resim 4.7 Masaiistii uygulamasinda doner kanat formdaki IHAya ait test sonucu 3
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Resim 4.8 Masaiistii uygulamasinda sabit kanat formdaki IHAya ait test sonucu 1

Resim 4.8, 4.9 ve 4.10°da ise ugus yaparken goriintiilenmis sabit kanat formundaki sivil

[HA lara ait gorseller ile denemeler gerceklestirilmistir
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Resim 4.9 Masaiistii uygulamasinda sabit kanat formdaki IHAya ait test sonucu 2
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Resim 4.10 Masaiistii uygulamasinda sabit kanat formdaki IHAya ait test sonucu 3

Resim 4.8, 4.9 ve 4.10°da ise ugus yaparken goriintiilenmis sabit kanat formundaki sivil

[HA lara ait gorseller ile denemeler gergeklestirilmistir.
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Resim 4.11 Masaiistii uygulamasinda sivil IHA olmadan gerceklestirilen test sonucu

Déner kanat formundaki IHAlar1 sirast ile %94, %91 ve %90 F-skor degerinde basarili
bir sekilde tespit etmistir. Sabit kanat formundaki IHA lara ait goriintiilerde ise sirasi ile
%87, %93 ve %89 oraninda basar1 oranina sahip bir sekilde tespit edilmistir. Resim
4.11°de ise herhangi bir sekilde sivil IHA bulunmayan gokyiizii gorseli ile test edilerek
tespit isleminin gerceklesip gerceklesmeyecegi denenmistir. Deneme sonucunda
herhangi bir sekilde tespit gergeklesmemis ayn1 zamanda da “Tespit yok” seklinde uyari

da verilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda, sivil alanda kullanilan sivil IHA larin tespiti i¢in
YOLO derin 6grenme modelleri kullanilarak egitimler yapilmistir. Egitim i¢in kullanilan
veri seti internet ortamindaki sivil IHA’larin gériintiileri, halka agik veri setleri ve
tarafimiza ait olan IHA gériintiileri birlestirilerek olusturulmustur. Literatiirde gecen son
YOLO algoritmalar1 baz alinarak YOLOvS, YOLOv7, YOLOvV8 ve YOLOvV10 modelleri
tercih edilmistir. Egitimler sonucunda en iyi basarim oranina sahip YOLOv8 S modeli
150 epokta %97 basar1 orani elde etmistir. Ayn1 zamanda egitim sonucunda elde edilen
ciktilar kullanilarak masaiistii uygulamasi gelistirilmistir. PyQt5 ve Qt designer ile
olusturulan uygulamada modelin agirlik dosyasi ile tespit islemi gerceklestirilmektedir.
Bu sekilde kullanici gorseller iizerinden sivil IHA’lar1 bilgisayar iizerinde tespit

edebilmektedir.

YOLOvVS8_S modelinin sivil THA tespiti konusunda en iyi sonucu vermesi, modelin
optimize edilmis mimarisi ve yenilik¢i teknik ozellikleriyle dogrudan iliskilidir. Ilk
olarak, YOLOv8'de kullanilan C3 doéniisiim yapisi, sahne igindeki nesnelerin ayrintili
sekilde analiz edilmesini saglamaktadir. Bu mimari yenilik, 6zellikle kii¢iik ve uzamsal
agidan karmasik nesnelerin, drnegin IHA'larm, tespitini daha basarili hale getirmektedir.
Ayrica, YOLOV8_S modelinin parametre sayisinin daha az olmasi, egitim siirecinde daha
hizli 6grenme saglamasinin yani sira kiigiik nesneleri daha etkili sekilde algilamasina
olanak taniyarak hareketli ve nispeten kiiciik boyuttaki IHA'larin tespitinde énemli bir

avantaj saglamaktadir.

Buna ek olarak, YOLOvS8'de gelistirilen yeni 6zellik ¢ikarim katmanlari, dogruluk ile
hizli ¢ikarim arasindaki dengeyi optimize etmektedir. Bu 6zellik sayesinde model, farklh
acilardan ve hizlarda goriilen IHA'lar1 daha yiiksek dogrulukla tespit edebilmektedir.
Modelin kompakt yapisi, ¢ikarim islemlerinde hizi artirarak egitim siirecinde daha fazla
parametrenin etkin sekilde optimize edilmesine imkan taniyarak daha kararli sonuglar
elde edilmesini saglamaktadir. Sonug olarak, bu teknik avantajlar, YOLOvVS8 s modelinin
sivil THA tespiti gibi uygulamalarda diger modellere gére daha iistiin performans

gostermesini saglamaktadir.
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Cizelge 5.1 Derin 6grenme modelleri ile IHA tespit ¢alismalarinin karsilastirilmasi

Tespit Yontem Basar1 Orani
Tez calismasi IHA (Sabit ve doner kanat) YOLOVS %97
Ayd“(lzf)eg)mgha HA ve Kus YOLOV5 %89
Ashraf vd. (2021) IHA ResNet50 9092
Khan vd. (2023) [HA ve Kus MEFNet %96
Sun vd. (2020) [HA Deeper-SSD 9%0,90 mAP
Cheng vd. (2023) [HA Fast-YOLOv4  %90,62 mAP

Cizelge 5.1°de goriildiigii gibi literatlirdeki calismalar gergeklestirilen tez c¢aligsmasi
kapsaminda karsilastirilmis ve sonuglar1 verilmistir. Aydin ve Singha (2023) yapmis
olduklar1 calisgmada YOLOVS modelini kullanarak YOLOv4 ile daha Once yapmis
olduklari calisma ile karsilastirma yapmuslardir. IHA ve kus olarak belirdikleri iki sinifi
tespit etmislerdir. Daha kaliteli bir sonu¢ olmasi i¢in hiperparametreler iizerinde
degisiklik yapmislardir. Egitim sonucunda %89 degerine sahip f-skor elde etmislerdir.
Ayn1 zamanda DIJI droneler ile c¢ekilmis goriintiiler lizerinde algilama hizimi tespit
etmiglerdir. Ashraf vd. (2021) ise calismalarinda ResNet50 mimarisi kullanarak iki
asamali segmentasyon islemi ile IHA tespit islemi gerceklestirmislerdir. ResNet50
modeli ile segmenteasyon islemi ardindan olas1 tahminlere dayali olarak piksel tespit
islemi gergeklestirmislerdir. Calisma sonucunda %92 oraninda basar1 elde etmislerdir.
Khan vd. (2023) gerceklestirdikleri ¢calismada YOLOvVS5 mimarisine yerine MFNet
mimarisini onermislerdir. 5100 fotograftan olusan veri setinde THA ve kus tespiti
gerceklestirmislerdir. Onerdikleri modelde %96 degerinde basar1 elde etmislerdir. Sun
vd. (2020) Deeper-SSD modeli ile kiiclik nesneleri tespit etmek i¢in ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Standart SSD mimarisini 6zellestirerek daha kiiciik nesneleri tespit
etmeyi amaclamislardir. Standart SSD mimarisindeki mAP %388,93 degerini Deeper-SSD
ile %90 seviyesine ulagtirmiglardir. Gelistirdikleri mimari ile de kiiciik boyuttaki
dronelar tespit etmislerdir. Cheng vd. (2023) gelistirdikleri mimaride standart YOLOv4
derin 6grenme mimarisini MobileNetV3 modelini kullanarak Fast-YOLOv4 modeli elde
etmislerdir. Hizli IHA tespiti icin gelistirilen sistemde 90,62 mAP degeri elde edilerek
[HA tespiti gerceklestirilmistir.

Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde genel olarak drone formundaki IHAlara yonelik

43



caligmalarin mevcut oldugu goriilmektedir. Fakat son zamanlarda kullanilan sabit kanat
formundaki harp baslikli IHA’lar da aktif olarak savunma ya da saldir1 amaci ile
kullanilmaktadir. Bu yiizden tespit edilmesi de 6nem arz etmektedir. Ayrica literatiirdeki
Onerilerin mimarilerinin basarim oran1 ¢alismada gergeklestirilen YOLOvV8_S
modelindeki basaridan alt seviyede kalmaktadir. Ayni1 zamanda literatiirdeki ¢calismalarda

masaiistii uygulamalar1 mevcut degildir.

Bu tez calismanin son zamanlarda sivil {HA’larin kullanim oranmin artmasi ile
dogabilecek tehditlere karsi alt yap1 olugturmasi planlanmaktadir. Artan kullanim orani
ile birlikte dogabilecek zaafiyetler goz 6niine alindig1 zaman savunma alaninda kayiplarin
en aza indirilmesi 6nemli bir ama¢ olmaktadir. Ayr zamanda bu tez calismasinin
gelecekte mimari ile entegre sistem gelistirilerek savunma sanayinde kullanilabilecek yer

istasyonlar1 agisindan onciiliikk edecegi diisiiniillmektedir.
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EK 10. YOLOv10 Egitimleri Sonucunda Elde Edilen Basar1 Oran1 Grafikleri
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