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OZET

INSANSIZ HAVA ARACI ILE GERCEK ZAMANLI NESNE TANIMA

Gokhan KESKINTAS

Yiiksek Lisans Tezi

Bitlis Eren Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Musa CIBUK
Subat 2021, 65 sayfa

Yapay zeka alaninda bugiine kadar bir¢cok ¢alisma yapilmis ve bu ¢aligmalar neticesinde
bir¢cok algoritma gelistirilmistir. Donamim {ireticileri de her gecen giin daha iyt donanimlar
uretmektedirler. Bugiin geldigimiz noktada yiiksek donanim giicii sayesinde, daha Once
gerceklestirilmesi miimkiin olmayan algoritmalar1 kullanan uygulamalar gelistirilmektedir.
Bilgisayarla gorii alanindaki denetimli 6grenme algoritmalarinin gergeklestirilmesi i¢in ihtiyag
duyulan biiyiik veri miktari, cep telefonu kameralar1 ve internet sayesinde elde edilebilir bir hale
gelmistir. Bu sayede bir¢ok farkli sinifa ait goriintiiler igeren PASCAL VOC, ILSVRC, COCO
gibi acik erisimli gorsel veri setleri olusturulmustur. Fakat bu veri setleri insansiz hava araciyla
goriintili isleme i¢in ihtiya¢ duyulan kusbakist perspektifinden ¢ekilen goriintiileri icermemektedir.

Bu tez c¢alismasinda insansiz hava araglari ile gercek zamanli goriintii isleme
amaclanmistir. Bu amagla insansiz hava araglari ile ¢ekilmis goriintiilerden olusan 6zgiin bir veri
seti olusturulmustur. Gergek zamanl goriintli isleme hizina sahip bir evrigimsel sinir ag1 modeli
olan YOLO v4 se¢ilmis ve olusturulan veri seti ile egitilmistir. Gelistirilen uygulama ile insansiz
hava aracindan alinan goriintiiler YOLO v4 Modeli ile islenerek, veri setinin icerdigi “insan” ve

“koyun” siniflar1 6zelinde, gercek zamanli nesne tanima yapilmaistir.

Anahtar kelimeler: Insansiz Hava Araclari, Evrisimsel Sinir Aglar1, Yolo, Nesne Tanima



ABSTRACT

REAL TIME OBJECT DETECTION WITH UNMANNED AERIAL VEHICLE

Gokhan KESKINTAS

Master Thesis

Bitlis Eren University Graduate Education Institute
Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Musa CIBUK
February 2021, 65 pages

Many studies have been carried out in the field of artificial intelligence and many
algorithms have been developed as a result of these studies. Hardware manufacturers are also
producing better hardware every day. Thanks to hardware power we have reached today,
applications using algorithms that couldn’t be run on hardware before are being developed. The
large amount of data needed for the realization of supervised learning algorithms in the field of
computer vision has become available thanks to mobile phone cameras and the internet. With these
data, publicly accessible visual data sets such as PASCAL VOC, ILSVRC, COCO containing
images of many classes have been created. However, these datasets do not include the bird's-eye
perspective images needed for drone image processing.

In this thesis, real-time image processing with unmanned aerial vehicles is aimed. For this
purpose, a unique data set consisting of images taken by unmanned aerial vehicles was created.
YOLO v4, a convolutional neural network model with real time image processing speed, was
chosen and trained with the created dataset. With the developed application, the images taken from
the unmanned aerial vehicle were processed with the YOLO v4 Model and real-time object

detection was achieved on “person” and “sheep” classes that are included in dataset.

Keywords: Unmanned Aerial Vehicles, Convolutional Neural Network, Yolo, Object Recognition
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TESEKKUR

Yogun gecen tez c¢alismasi sirasinda, tez konusunun belirlenmesinden baglayarak son
asamaya kadar her tiirlii bilgi, tesvik ve deneyimlerini benden esirgemeyen danisman hocam sayin
Dr. Ogr. Uyesi Musa CIBUK’a siikranlarim1 sunarim. Yiiksek lisans egitimim boyunca
yardimlarindan dolay1 Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim dali baskani sayin Prof. Dr.
Sabir RUSTEMLI hocama tesekkiir ederim.

Bu giinlere gelmemde biiyiik emekleri olan basta ailem olmak {izere, ¢alisma temposu

boyunca her daim bana destek olan esime tesekkiirlerimi sunarim.
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ONSOZ

Bu tez calismasinda, son yillarda oldukga popiiler olan evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak
insansiz hava aracindan alinan goriintiiler lizerinde gercek zamanli nesne tanima yapilmistir.
Insansiz hava aracindan anlik olarak alman gériintiileri, gercek zamanl isleyebilmek icin, tek
asamali evrisimsel sinir ag1 nesne tanima modellerinden, YOLO v4 modeli tercih edilmistir.

Insansiz hava aracindan alman gériintiiler {izerinde nesne tanimada yiiksek basarim orani
elde edebilmek i¢in insansiz hava araci ile c¢ekilen goriintiilerden olusan orijinal bir veri seti
olusturulmus ve YOLO v4 modeli, bu egitim setiyle egitilmistir. Insansiz hava aracinin ugusunu
gerceklestirebilmek, kamerasindan anlik olarak goriintiileri elde etmek ve nesne tespiti yapabilmek

icin Visual Studio platformunda C# dili ile UWP mimarisinde bir uygulama gelistirilmistir.

v
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1. GIRIS

Makineler uzun yillardir hayatimizi kolaylastiran ve hayat konforumuzu olusturan en
onemli unsurlardan biridir. Insan hayatin1 kolaylastirmak icin her alanda cesitli makineler
kullanilmaktadir. Makineler sayesinde artik haftalar, aylar siiren uzun yolculuklar ge¢miste
kalmistir. Giiniimiizde arabalar ve ucaklar gibi insan yapimi makineler sayesinde saatler icinde
istedigimiz yerlere gidebilmekteyiz. Makineler, elektronik ve elektronigin ruhu olan yazilimlar
sayesinde bir¢ok problemi c¢ozer niteliklere kavusurlar. Bu yazilimlar, programci tarafindan
ongoriilen durumlara karst makinenin verecegi reaksiyonlart belirler. Bir¢gok durumda insan
miidahalesine muhta¢ durumdadir.

Makinelerde insan miidahalesini minimuma indirmek énemli bir konudur. Ongériilmemis
durumlarda daha once karsilastigi durumlara bakarak makinenin karar vermesini saglamak
amaciyla yapay zeka alaninda birgok ¢alisma yapilmustir.

Uzun yillar boyu yapilan ¢aligmalar ve algoritmalar bilgisayar donanimi yetersizliginden
uygulamada gergeklestirilememistir. Giiniimiizde, bilgisayar donaniminin gelismesi, Merkezi
Islem Birimi (CPU) ve ozellikle Grafik Islem Birimi (GPU) alanindaki yapilan gelismeler
sayesinde yiiksek islem giicli gerektiren algoritmalarin uygulanmasi miimkiin hale gelmistir.
Nvidia [1], intel [2] gibi donanim alaninda diinya devi olan firmalar yapay zeka destekli yongalar
tiretmektedirler. Yazilim, donanim iizerinde ¢alistigi i¢in bu yonga setlerini destekleyen
kiitliphanelerin yazilim diinyasina dahil olmasi, yliksek hiz gerektiren mevcut algoritma ve
modellerin yani sira, yeni algoritma ve modellerin tasarlanmasina, uygulanmasina ve bu alanda
yapilan ¢aligsmalarin artmasina sebep olmustur.

Yapay zekanin bir alt dali olan denetimli makine 6grenmesi i¢in gerekli algoritma ve
modeller yiiksek miktarda veriye ihtiyag duyar. Internetin gelismesi neticesinde ihtiyag duyulan
verinin ortaya ¢ikmasi ve kullanilmasi kolaylagmistir. Kameralarin gelismesi ve ucuzlamasi, cep
telefonu ile ¢ekilen goriintiilerin internet ortamina yiliklenmesi, video igerik saglayicilarina tiretilen
videolar neticesinde, Ozellikle bilgisayarla gorii alaninda ihtiya¢c duyulan resim, goriintii gibi
verilerin elde edilmesi ¢ok daha kolaylagmistir.

Son yillarda insansiz hava aract (IHA) iizerinde de biiyiik gelismeler yasanmistir. Daha
onceleri yalnizca askeri amacla kullanilan insansiz hava araclari, glinlimiizde sivil kullanimda da
yaygmlasmistir [3]. Ozellikle insansiz hava araglarinin déner kanath modelleri bir¢ok firma
tarafindan sivil kullanim amaciyla iiretilmekte ve talep gormektedirler. Motor, motor siiriiciisi,

batarya gibi gerekli donanimlar satin alinarak istenilen faydali yiiklerle(kamera, sensorler...)
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gerekli tasarim yapilarak ihtiyaca gore IHA yapilabiliyor olmasi, birgok alanda
kullanilabilirliginin olmasi, yazilim ile kontrol edilebilir olmas1 bu alanda yapilan c¢aligmalari

degerli kilmaktadir.

1.1. Literatiir Taramasi

Makinelere zeka ozelligini katabilmek i¢in insan ve hayvanlarin sinir sistemi taklit
edilmeye ¢alisilmistir. Sinir sistemi lizerine yapilan ¢alismalar dokunma, tatma, duyma, koklama
ve gorme sistemlerinin veri iletimi ve ¢aligma ilkelerini daha iyi anlamamizi saglamistir.

[k yapay sinir ag1 modeli Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda
gelistirilmigtir [4].

1950’lerde Alan Turing tarafindan ortaya atilan Turing Testi [5], bir makinenin insan gibi
diistinebildigini sdyleyebilmenin mantiksal olarak miimkiin olup olmadigini test etmeye yarar. Bu
testte deneyde yer alan kisi, bir insan ve bir bilgisayarla, hangisinin bilgisayar hangisinin insan
oldugunu bilmeden bir klavye araciligiyla yazisir. Yapilan birkag testte deneydeki kisi tutarli bir
sekilde hangisinin bilgisayar oldugunu bilemezse Turing Testi basarilmis sayilir.

Bernand Widrow ve Marcian Hoff tarafindan 1959 yilinda Stanford Universitesinde, yapay
sinir aglarimin miihendislikteki uygulamalara yonelik ilk calismalar olan ADALINE ve
MADALINE yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmistir [6]. ADALINE modeli kendinden sonraki
yapay sinir ag1 c¢aligmalarinda referans alinmistir. MADALINE telefon hatlarinda olusan ses
yankilarint yok eden filtre amaciyla kullanilmistir. Gergek problemlere uygulanmais ilk sinir agi
olup hala kullanilmaktadir [7].

Hubel ve Wiesel, 1950’lerde ve 1960’larda yaptiklar1 ¢alismalarda, kedi ve maymun gorsel
kortekslerinin belirli bolgelerinin, goérme alanmin belirli bolgelerine reaksiyon verdiklerini
kesfettiler [8].

Fukushima, Hubel ve Wiesel’in hayvan gorsel korteksi iizerindeki g¢alismalarindan
esinlenerek 1980 yilinda Neocognitron modelini gelistirmistir [9].

1986 yilinda Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan, yapay sinir aglari i¢in biiyiilk 6neme
sahip olan kayip fonksiyonunun kayip oranimi dnceki katmanlara dagitan geri yayilim 6grenme
algoritmasi ortaya konulmustur [10].

Rumelhart ve arkadaglar1 tarafindan tanitilan geriyayilimli 6grenme algoritmasi, 1989
yilinda Y. Lecun tarafindan, elle yazilmis posta kodu numaralarin1 tanimlayan evrisimsel sinir

agmin egitimi i¢in kullanilmigtir [11].



1997 yilinda satrang diinya sampiyonu Kasparov, IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue
adli siiper bilgisayar tarafindan yenilmis ve yapay zekanin insana karsi basardigi bir olgu olarak
bliyiik yanki uyandirmistir [12].

2004 yilinda Oh ve Jung sinir aglarinin GPU kullanilarak hizlandirilabilecegini
gostermislerdir. Olusturduklar sinir aginin GPU versiyonu, CPU versiyonuna gore 20 kat daha
hizli sonug tiretmistir [13].

2005 yilinda Pascal Voc Gorsel Nesne Tanima yarigsmasi yapilmis ve 2012 yilinda Alex
Krizhevsky ImageNet yarigsmasini, gelistirdigi evrisimsel sinir agini1 kullanarak kazanmistir. Bu
tarihten itibaren bu alanda yapilan ¢alismalar ivme kazanmis, Evrisimsel Sinir Aglari’nin egitim
ve test basarisini arttiran birgok caligsma yapilmistir.

2014 yilinda GoogleNet [14], R-CNN Evrisimsel Sinir Ag1 Modeli [15], 2015 yilinda ise
YOLO Evrisimsel Sinir Ag1 Modeli [16] tanitilmistir.

Ote yandan bu alandaki c¢alismalar her gegen giin artmakla beraber arastirmacilar

tarafindan bircok yeni evrisimsel sinir ag1 modeli literatiire kazandirilmistir [17].

1.2. Tez Organizasyonu

Boliim 1°de tez ¢alismasi konusunun 6nemi ile ilgili giris bilgilerine ve literatiir taramasina
yer verilmistir.

Bolim 2’de THA tanimi, uygulama alanlart ve donanimu ile ilgili genel bilgilere yer
verilmistir. Ayrica yapay sinir aglari, evrisimsel sinir aglari, nesne tespiti i¢in kullanilan bazi
evrisimsel sinir aglari modellerinden bahsedilmistir. Nesne tanima icin kullanilan THA,
donanimlar, veri seti ve uygulama ile ilgili bilgiler verilmistir.

Béliim 3’te tezde kullanilan veri setinin basarim orani degerlendirilmis ve IHA’dan alinan
goriintlilerin mevcut donanimimizla islenme hizi ile ilgili bilgiler verilmistir. Boliim 4’te Sonug

kismina ve ilerde neler yapilabilecegine dair yoruma yer verilmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Insansiz Hava Araclar

Birgok kurum ve kurulus tarafindan birbirinden farkli {HA tanimlar1 yapilmistir. NATO
tarafindan yapilan tanimlamaya gore; “IHA, igerisinde insan olmayan, uzaktan kumanda ile
yonlendirilen veya otonom olarak kendisini yonlendiren motorlu itki giicii olan, silah veya faydali
yiikleri ana govdesine yiiklenip ¢ikarilabilen, gorev sonu geri donerek inis yapabilen veya hedefte
silah olarak kendini imha edebilen araglardir [18].” Ucan balonlar ve seyriisefer fiizeleri IHA
olarak kabul edilmemektedir.

Ulkemizde sivil hava sahasinda kullanilanan IHA’larin ucus izinleri, kayit ve tescil

islemleri Sivil Havacilik Genel Miidiirligii [19] tarafindan yiiriitilmektedir.

2.1.1. insansiz Hava Arac¢larimin Simflandirmasi

Giiniimiizde yalnizca ayrilmis hava sahalarinda faaliyet gosteren IHA’larin degisik
Ozellikleri dikkate alinarak, ¢esitli kurulus ve iilkeler tarafindan birbirinden farkli siniflandirmalar
yapilmistir. Bu siniflandirma modellerine gore bir IHA modeli birden fazla smiflama modeli
icinde bulunabildigi gibi ayni siniflama modelinde birden fazla kategoriye ait 6zellikleri de
tagtyabilmektedir [18].

Bu smiflandirmalar kisaca su sekilde 6zetlenebilir.

. Biiytikliik, irtifa, ugus stiresi ve faydali yiik kapasitesine gore (Micro-Mini-Kiigiik-
Taktik- Operatif-Stratejik)
. Faydali yiik tiiriine gore (Silahli IHA lar — Silahsiz THAlar)

. Yakit tiiriine gore (Igten yanmali motorlu — Elektrik motorlu)

. Ucus yontemine gore (Sabit Kanatli — Doner Kanatli)

. Komuta bi¢imine gore (Otomatik pilotlu — Uzaktan komutal1)

. Kullanim amacina gore (Sahte/Hedef — Kesif Gozetleme — Atak/Saldir1 — Lojistik
destek)

. Kalkis ve inis yontemine gore (Rampadan kalkan/firlatilan — Pistten kalkan —

Ugaktan birakilan — elle firlatilan gdvde {izerine inis yapan - parasiitle inig yapan)

(18]



2.1.2. iIHA Kullanim Alanlari

IHA nin birgcok avantaji ve potansiyel uygulama alan1 mevcuttur. Hava araci, engebeli
yiizeyler, daglar gibi yeryiizii sekillerinden etkilenmez. Karayolundan gitmenin saatler
stirebilecegi bir yere, hava yolu ile dakikalar i¢cinde gidilebilir. Bu 6zelliginden dolay: giiniimiizde
[HA ile kargo tasimacilig1 iizerine ¢alismalar yapilmaktadir [20].

Igerisinde insan tasimadig1 icin; insanin fiziksel olarak ihtiya¢ duyacagi oksijen ayarlayan,
basing dengeleyen yasam iiniteleri IHA’larda bulunmaz. Bu nedenle insanli modellere gore
[HA’larin karmagsikliklig: ve maliyeti diisiik olur. Karmasikligi azaltilmis olmas1 maliyetlerin
yani sira hata ve ariza oraniin da azalmasini saglar. Bu yasam destek {initelerinin yoklugu ayni
zamanda hava aracinin daha hafif olmasini saglayacagindan, havada kalmak i¢in ihtiya¢ duyulan
gii¢ azalir ve bunun sonucu olarak, hava araglarinda enerji tiiketim miktar1 azalir. Bu nedenle ¢ok
daha uzun stireler havada kalabilir. Bugiin itibariyle en uzun siire havada kalabilen ugaklarin
rekoru devasa yakit tanklarina ragmen; 20 saatin altinda iken, THA’lar 20 saatin ¢ok iizerinde
siirelerde basartyla havada kalabileceklerini gdstermislerdir [21]. Bu nedenle uzun siiren

kesif/gozetleme gorevlerinde IHA tercih edilir. Ornek bir IHA Sekil 2.1°de gdsterilmistir.

Sekil 2.1. Tusas Anka

Pilotun hava aracinin icinde degil de Yer Kontrol Istasyonunda bulunmasi neticesinde hava
araci kirima ugrasa bile pilotu bir zarar gormeyecektir. Pilotun yetismesi yillar siiren, maliyetli bir
siire¢ oldugundan pilot kaybindan kaynakli maddi ve manevi kayip yasanmayacaktir. Pilotun yer
kontrol istasyonunda bulunmasi1 Ozellikle uzun wugus gorevleri sirasinda pilotun
degistirilebilmesine de imkan saglar. Boylelikle bir insanin calisabilecegi maksimum saatin
asilmasi, yorgunluk, akli/bedeni rahatsizliklar, fiziksel ihtiyaglar gibi etkenlerin gorev basarimi
lizerine negatif etkisi azaltilmis olur. Ayrica pilot, insanin fiziksel sinirlarindan kaynakli ¢ok
yiiksek g kuvvetine dayanamaz. Bundan dolay1 yapamayacagi keskin manevralar, IHA tarafindan

kolayca yapilabilir.



Gliniimiiz modern savas ucaklar1 dogas1 ve tasarimi gere8i yiiksek miktarda yakit
tiikkettiginden iizerindeki mithimmati bir an 6nce hedefe birakip, piste geri donmelidir. Bu nedenle
savas ucaklari i¢in hedef se¢imi ugak pistten havalanmadan 6nce yapilir. Hedef se¢iminin saglikl
ve atislarin isabetli olabilmesi i¢in hedef bolgesinin gézetlenebiliyor olmasi, daha da iyisi hedefin
bir miittefik tarafindan lazerle isaretlenmis olmasi gerekir. Uzun siire havada kalabilme
ozelliginden dolay1 gozetleme amaciyla kullanilan IHA tarafindan lazerle isaretlenen hedefler
savag ucaklar1 tarafindan vurulabilir. Savas ugaklarinin operasyon maliyeti yiiksek oldugu i¢in,
saatlerce havada kalabilen, kanatlarina fiize entegre edilmis silahl1 insansiz hava araci(STHA), ¢cok
daha diisiik maliyetle hem gozetleme hem de saldir1 amaciyla kullanilabilir.

IHA, ihtiyaca gore istenilen boyutlarda ve malzemeden tasarlanabilir. Askeri alanda
kullanilan radarlar; belirli bir mesafede, belirli bir biiyiikliigiin {izerindeki cisimleri tespit edebilir,
mesafe arttikca kiiciik nesneleri tespit etmekte zorlanirlar. Kiiciik boyutlu IHA’larin radarlar
tarafindan fark edilebilmesi ve vurulma ihtimali daha diisiiktiir. insanli modellere gére diisiik
maliyette iiretilebiliyor olmalarindan dolay1, gdzetleme amaciyla kullanilan bir IHAy1 diisiirmek
i¢in firlatilan fiize, hava aracinin kendinden pahali bile olabilir. Kiigiik boyutlu THAlarin, kirmmi
durumunda biiyiik hasarlar olusturmamasi, sosyal yasam bolgelerinde bile kullanilmasini miimkiin
kilmistir. Piyasada kapali ve dar alanlarda bile sorunsuz ugabilen gorece kii¢iik boyutlu degisik
model ve markalarda IHA lar mevcuttur. [HAlar, tasarrmina gore kiigiik bir yiizey alanima sahip
diiz bir yerden, elle veya mancinik ile kalkis yapabilir, inis sirasinda da kiigiik diiz bir yilizey
alanina inebilir veya elle tutulabilir, bu nedenle pist ihtiyaci da ortadan kalkabilir. Sekil 2.2°de

zirai amagla kullanilan doner kanatl bir IHA gdsterilmistir.

oA A xf:,' L v
Sekil 2.2. Zirai Amacla Kullanilan Déner Kanatl Bir IHA

Yukarida anlatilanlarin yam sira; IHAlar kamera ¢ekimi, yangin sondiirme, tasimacilik,
afet yonetimi, arkeolojik arastirma, harita yapimi, telekomiinikasyon, meteoroloji, arama-kurtarma
faaliyetleri, veri toplama, deniz devriyesi, balik¢ilik izleme, kiy1 seridi izleme, uluslararasi sinir

devriyesi, uyusturucu trafigi izleme, yol trafigi izleme ve kontrolii, kanun uygulamalari, orman
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yangini tespiti, ekin ve hasat durumu izleme, ¢evre durumu izleme, arazi haritalama, yliksek
voltajli gli¢ hatt1 izleme, yag kacag1 gozleme, sel izleme, kasirga izleme, afet operasyon yonetimi,
felaket durum degerlendirmesi, arama kurtarma, yanginla miicadele, niikleer radyasyon gézleme,
deprem gozleme, volkan gozleme, atmosfer arastirmasi, okyanus gézlemleri, jeolojik arastirmalar,

hava durumu tahmini gibi pek ¢ok alanda kullanilabilir [3, 18, 22].

2.1.3. iIHA Sistemi

IHA Sistemi en temelde, Hava aract ve Yer Kontrol Istasyonundan olusur. IHA
Sistemi’nde Hava araci ile gorev esnasinda Yer Kontrol Istasyonu arasinda iletisim kurulmak
isteniyorsa bunlarin yanisira Veri Linki de icermelidir [18]. Sekil 2.3’te Yer Kontrol Istasyonu ve

IHA arasinda Veri Linki aracilif1yla gériis hattinda iletisim gosterilmistir.

Sekil 2.3. Yer Kontrol 1stasy0nu—ei Linki-Hava Araci
2.1.3.1. Yer Kontrol istasyonu

Yer Kontrol Istasyonu; ugusun ve gérevin belirlendigi birimdir. Yer Kontrol Istasyonu
anlik olarak hava araci ile veri iletisimi saglayabilir ya da istasyonda otonom ugus rotas1 ayarlanan
hava araci, veri baglantisi ihtiyact olmadan belirlenen rota giizergahini takip edebilir. Telemetri
verilerinin degerlendirilmesi, gorev esnasinda hava aracinin kontrdlii ve gorevin takibi buradan

yapilir.

2.1.3.2. Veri Linki

Hava Araci ile anlik veri iletisimi saglanmak isteniyorsa, Hava araci iizerinde ve Yer
Kontrol Istasyonunda, birbiriyle iletisimi saglayacak sekilde 6zellesmis veri aktarim donanimlari

ve antenleri bulunmak zorundadir. Bu donanim ve antenlerin Hava araci ile Yer Kontrol Istasyonu
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arasinda veri iletimi tasarima ve ihtiyaca gore goriis hattinda ya da uydu aracilifiyla goriis hattinin

Otesinde gerceklesebilir.
2.1.3.3. Hava Araci

Hava aract; aerodinamik ilkeleri ve kurallar1 géz onilinde bulundurularak tasarlanan giiclii
ve hafif olmasi istenen iskelet sistemi ve bu iskelet sistemi lizerinde tasinan; itki saglayan elektrik
motoru ve batarya ya da jet motoru ve yakit tanki, gerek ugusun saglikli gerceklesmesini saglayan
gerekse gorev icin gerekli olan algilayici sensorler, kameralar, veri baglanti sistemleri, fiizeler gibi
faydal1 yiiklerden olusur. Bu faydali yiiklerin neler olacagi insansiz hava aracinin gergeklestirecegi

goreve ve tasarimina gore degiskenlik gosterir.

Yaw Yaw

Shys T ¢ B

Pitch 67 EhRon

Sekil 2.4. Hava Aracinin 3 Eksenli Hareketleri

Roll

Sekil 2.4’te [HA nin havada gerceklestirebilecegi hareketler gdsterilmistir. Bu hareketler

Yuvarlanma, Yunuslama ve Donme olmak {izere 3’e ayrilir.

Roll (Yuvarlanma) ekseni: Hava aracinin 6n ile arka kismini birlestiren hayali hattir. Hava
aracinin, saga sola yatis hareketleri bu eksen iizerinde olur.

Pitch(Yunuslama) ekseni: Hava aracinin sag ve sol kisimlarini birlestiren hayali hattir. Hava
aracinin, burun asagi ve burun yukari hareketleri bu eksen iizerinde gerceklesir.

Yaw (Donme) ekseni: Hava aracini Gistten alta dogru delen eksendeki hayali hattir. Hava aracinin

saga ve sola doniis hareketleri bu eksen tlizerinde olur.

2.1.4. Quadrotorlar

Sekil 2.5’te bir 6rnegi olan, dort adet DC (Dogru Akim) motor ile itki giicii saglayan,
Quadrotorlar, insansiz hava aracglar1 arasinda en ¢ok tercih edilendir. Quadrotorlar, hizli manevra

kabiliyeti ve kiiclik yapisiyla bircok alanda kullanilmaktadir. Quadcopter olarak da bilinen
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quadrotorlarin, ii¢ motorlu tricopter, altt motorlu hexacopter ve sekiz motorlu octocopter gibi farkl
motor sayisinda calisan modelleri bulunur. Quadrotor, fir¢asiz dogru akim motoru, ESC
(Electronic Speed Controller), batarya, mikrokontroller ve sensorler (ivmedlcer, gyroscope,

manyetometre, barometre, gps vb.) olmak iizere 5 temel bilesenden olugsmaktadir [23].

Sekil 2.5. Quadrotor

Quadrotorlarin bir¢ogu elektrik motorlartyla itki giicii saglarlar. Elektrik Motorlar elektrik
enerjisini mekanik enerjiye doniistiiriir. Her elektrik motoru biri sabit (Stator) ve digeri kendi
cevresinde donen (Rotor) iki ana parcadan olusur. Dogru akim motorlarinin ¢aligma ilkesi ilk kez
Faraday tarafindan, “Manyetik alan icerisinde bulunan bir iletkenden elektrik akimi gegirilirse
iletken hareket eder.” seklinde agiklanmistir [24]. Insansiz hava araglarinda etkili performans ve
kolay kontroliinden dolay1 siklikla DC motorlar kullanilir. DC motorlarin doniis hizi kaynak
gerilimi ile dogru orantilidir. Motora uygulanan ortalama gerilim arttirilarak ya da azaltilarak hiz
kontrolii saglanabilir. Kaynak gerilim, motorun hissetmeyecegi frekansta, transistorler araciligiyla
anahtarlanir, PWM(Darbe Genislik Modiilasyonu) degistirilir ve motor istenilen hizda stirtiliir.
Motorlar; firgali ve firgasiz olmak iizere 2 kategoriye ayrilir. Ornek bir fircali DC motor igyapisi

Sekil 2.6°da verilmistir.

Stator (case)
Kasa

Sekil 2.6. Fir¢ali DC Motor Yapist [24]

Fircali DC motorlarda, komiitasyon firca ile yapilir. Fir¢a fiziksel temasta bulundugu icin

zamanla siirtiinmeden kaynakli aginmanin sonucu olarak; firgcanin bakimina, degistirilmesine ya
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da komple motorun degistirilmesine ihtiya¢ duyulur. Bu ylizden fir¢ali motorlarin bakim maliyeti
yiiksektir. Fir¢alt motorlarda fir¢anin siirtinmesinden kaynakli elektrik kivilcimlar: ve giiriiltii de
meydana gelir. Maliyetinin diisiik olmasi, siiriilmesi i¢in harici devreye ihtiya¢ duyulmamasindan
dolay1 hobi amacli iiretilen kiigiik ve diisiik maliyetli IHA modellerinde siklikla firgali DC
motorlar tercih edilir.

Fircasiz DC motorlarda komiitasyon icin siirlicii devreleri kullanilir. Firganin
siirtinmesinden kaynakli kayiplar olmadigi i¢in fircali dc motorlara gére daha verimlidir. Rotor
miknatislar1 tasirken, stator kismi sargilardan olusur. Rotorun sargi etrafinda donmesi ya da
sarginin icinde donmesine gore “outrunner” ve “inrunner” olarak ayrilir. Fircasiz DC motorun
siiriicii  devresinin, stator iizerindeki sargilara dogru anda ve sirada enerji verip rotoru
dondiirebilmesi i¢in; rotorun pozisyonu siiriicli devresi tarafindan bilinmelidir. Siiriicii devresi,
rotorun pozisyon bilgisini, motor i¢inde yer alan konum sensérlerinden alir. Bu sensorler tasarima
gore rotorun sensOriin yanindan gegerken olusturdugu manyetik alandan etkilenen hall effect
sensOr ya da rotorun konumunu 1sikla algilayan optik sensor olabilir. Sensorlerden gelen rotor
pozisyon bilgisine gore, siiriicii devre iizerinde yer alan anahtarlar(genellikle power mosfet) acilir-
kapanir. Boylelikle dogru anda ve sirada statorlara enerji verilerek kesintisiz doniis saglanir.
Quadrotorlarda motor siiriiciisii olarak siklikla kullanilan ESC (Electronic Speed Control)
modiliiniin Sekil 2.7°de bir 6rnegi verilmistir. Verilen 6rnekteki ESC 40 amper degere kadar akim
verebilir. ESC iizerindeki Bec (Battery Eliminator Circuit), igerdigi regiilator devresi araciligiyla
cikista belirli bir gerilim verir. Ornegin ESC 24 volt ile beslenip, motorlar 24 volt ile calistyorken,
Bec devresinin uglarindan 5 volt deger alinabilir. Bu nedenle ugus kontrol kart1 gibi modiiller harici
bir gilic kaynagina ya da devreye ihtiya¢c kalmadan Bec iizerinden beslenebilirler. Fir¢casiz DC
motorlarm en yaygin olani 3 fazli olan modelidir. Ug fazdan ikisine enerji verilirken, bosta olan

ticiincii kablodan sensorlerden elde edilen rotor pozisyon bilgisi okunur.

Sekil 2.7. Ornek bir ESC Modiilii

Motorlarin farkli gerilim degerlerinde, ¢ekebilecegi akim miktar1 ve bu gerilim, akim

ikilisinin farkli pervane Olgiileriyle olusturabilecegi maksimum kaldirma kuvveti {ireticisi

10



tarafindan paylasilir. Quadcopter tasarlanirken, motorlarin olusturdugu toplam kaldirma giiciiniin
toplam agirliktan fazla olmasi gerekmektedir. Bu nedenle motor tercih edilirken kaldirma giiciiniin
yani sira, motor agirligi, akim ve voltaj degerleri, iskelet sistemi, gerekli elektronik devreler,
batarya, faydali yiikler de dahil olmak iizere biitiin bilesenlerin toplam agirligi gbéz Oniinde
bulundurulur.

Sistem tizerinde gii¢ ¢ekecek biitiin elektronik devrelerin ve motorlarin ihtiya¢ duyacagi
gerilim ve akim degerlerine gore batarya secilir. Genellikle hafif olmasindan, anlik yiiksek gii¢
verebilmesinden ve kapasitesinin yliksek olmasindan dolay1 LiPo(Lityum Polimer) piller tercih
edilir. Insansiz hava araglarmin temel bilesenlerinden gelistirilmesine en ¢ok ihtiya¢ duyulan
bilesendir. Doner kanatli insansiz hava araglarinin havada kalabilmesi i¢in motorlar ¢ok fazla gii¢
tilkketir. LiPo bataryalarin zamanla performansimin diismesi, soguk havada diisiik performans
gostermesi, Ureticisinin belirledigi akim sinirlarinin 6tesine gecilmesi halinde ya da gilineste
birakilmast durumunda i1sinma ve patlama gibi dezavantajlari vardir. Sekil 2.8’de 6200 mAh

kapasiteli bir LiPo Batarya 6rnegi verilmistir.

Sekil 2.8. Ornek Bir LiPo Batarya

Gerek otonom ucus gerceklestirmesi beklenen, gerekse Yer kontrol istasyonundaki pilot
tarafindan ugurulan IHA, riizgar gibi dis etmenlerden etkilenecegi icin hava aracini havada
dengede tutabilmeyi saglayan sensorlere ihtiya¢ duyulur. Hava aracininin x,y,z ekseninde agisal
hizlarin1 elde etmek ve hava aracini dengede tutabilmek i¢in ataletsel 6lgme birimleri olarak
adlandirilan jiroskop, ivmedlcer ve manyetometre kullanilir. Sekil 2.9°da mekanik bir jiroskopun

yapis1 verilmistir.

Cergeve Diénme Ekseni

Dengeleme l_ Eotor
Halkasi -
Sekil 2.9. Mekanik Jiroskop

11



Jiroskop, x, y ve z eksenleri lizerindeki agisal hizlari verir. Yonelim kestiriminde
bulunurken, algilayicilardan alinan dlglimlerde verinin dogrulugunu azaltacak seviyede yiiksek
girtltiler bulunur. Bu nedenle tek algilayicidan alinan verilerle yon kestirimi yapilmaz.
Jiroskoplara ek olarak ivmedlger ve manyetometreden alinan degerler ile yer ¢ekimi ve manyetik
alan da hesaplanarak yiiksek bir dogruluk oran1 yakalanabilir [22].

Yere paralel oldugu konumda 3 eksenli bir ivmedlgerden, z ekseninde yercekimi ivmesinin
biiyiikliigiinde (9.80665 m/s?) bir ¢ikis vermesi beklenir. Hareketsizken x ve y eksenlerinden bir
deger vermesi beklenmez. Ivmedlger herhangi bir yone dogru egilirse yercekimi ivmesi bu
eksenlere etki edecek ve bu eksenlerdeki ol¢iimlerde bir sapma gozlenecektir [25]. Analog veya
dijital ¢ikis veren, basinca duyarli veya kapasitif modelleri vardir. Sekil 2.10°da 6rnek bir kapasitif

ivmeodlcer gosterilmistir.

MEMS Accelerometer

Sekil 2.10. Kapasitif ivmedlger Ornegi

Manyetometre ile diinyanin manyetik alanindan faydalanarak pozisyonun enleminin
bulunmasi saglanir. Miknatislanma ile calistii i¢in etrafindaki manyetik cisimlerden etkilenip
hatal1 sonuglar verebilir. Jiroskop, ivmedlcer ve manyetometre her biri kendi bagina
kullanildiginda belli bir hata miktarma sahiptir. Mikro diizeyde iiretilen sensorlerin
birlestirilmesi(Sensor Fiizyonu) ile bu 3 sensorii igeren entegreler tiretilmistir. Yazilim tarafinda
seri iletisim ile bu 3 sensoriin her birinden ayr1 ayr1 deger okunabilir. Elde edilen degerlerin
filtrelenmesi ile mevcut konum hesaplanabilir. Sekil 2.11°de bu 3 modiilii tek bir ¢atida toplayan

ornek bir entegre verilmistir.

=

Sekil 2.11. 9 Eksen Jiroskop, ivmedlger, Manyetometre
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Bu ataletsel 6lgme birimlerinin yani sira seyriisefer destegi i¢in hava araglarinda faydali
yiik olarak, uydulardan faydalanarak diinya iizerinde bulunulan pozisyonun bulunmasini saglayan,
GPS sistemi de yer alir. GPS, uydulara ilettigi ve uydudan alinan sinyaller lizerinde saat bilgisi ile
birlikte 151k hizinin saniyede aldigi yol bilgisinden faydalanarak konum hesaplamasi yapar.
Hesaplamalarin saglikli olmasi i¢in en az 3, ideal olarak 4 uydudan sinyal alinmasi gerekir. Hava
aracinin ve uydularin hareket halinde olmasi, atmosferik etkiler, sinyallerin cisimlerden yansimasi
gibi etkenler GPS verisinde hata payr meydana getirir. Bu hata paymnin minimize edilmesi
amaciyla gecmis yillarda bir¢ok calisma yapilmistir. Bu ¢alismalar ilkelerinde ¢alisan modern GPS
sistemleri, birka¢ santimetre hassasiyetle tam konum belirlenmesini saglar. Sekil 2.12’deki

ornekteki gibi entegre GPS modiilleri quadcopterler tarafindan taginabilecek kiigiik 6l¢iilerdedir.

Sekil 2.12. Neo-6m Arduino Shield Mini Gps Modiilii

Termal kamera, mesafe Olger, barometre, termometre, nemolcer, mikrofon, hoparlér gibi
ithtiyaca gore birgok faydali yiik bataryadan ¢ekecegi gii¢, agirlik ve aerodinamik ilkelerine

uygunluk kriterlerine gére hava aracina entegre edilebilir.
2.2. Nesne Tanima
2.2.1. Smiflandirma

Gorilintli siniflandirma, verilen bir goriintiiniin igerdigi bir nesneyi 6nceden belirlenmis
siiflardan birine kategorize etme islemidir. Goriintii siniflandirma i¢in geleneksel yontemlerde,
ilk asamada ilgili smifin ayirt edici goriintii 6zelliklerinin, kenar tespiti, kose tespiti, esik degere
gore piksel temelli boliimleme gibi goriintii isleme algoritmalarinin da yardimiyla uzman kisiler
tarafindan ¢ikarilmasi gerekmektedir. Test asamasinda, siniflandirilmasi istenen goriintiide ilgili
smifa ait 6zellikler arastirilarak, goriintiide belirli bir sayida ilgili sinifa ait 6zellik tespit edilirse,

goriintliniin o smifa ait oldugu kabul edilir. Bu geleneksel yontemlerde goriintiiniin hangi
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Ozelliklerinin 6nemli olduguna karar verilmesi biiyiik bir zorluk teskil eder. Sinif sayisi1 arttik¢a bu
zorluk daha da artar [26].

Sekil 2.13’te verilen ornekte gosterildigi lizere siniflandirici ¢ikis olarak, goriintiiniin bir
sinifa ait olduguna dair 0 ve 1 arasinda bir olasilik degeri iiretir. Siniflandirmaya dair bu olasilik

degeri ve esik degeri kullanilarak; evet/hayir, var/yok gibi bir sonug elde edilebilir.

ol QS brintiiniin bir kediye ait

:> amlammen :> olup olmadigma dair 0 ve 1

arasmda bir ihtimal degeri

Sekil 2.13. Siniflandirma Ornegi
2.2.2. Lokalizasyon

Gorilintii simiflandirma isleminde sonug¢ olarak yalnizca goriintiiniin hangi simifa ait
olduguna dair bir tahmin tiretilir. Tahmin edilen sinifa ait nesnenin goriintiiniin i¢indeki konumuna
dair bir sonug tiretilmez. Sekil 2.14’te verilen O6rnekteki gibi, lokalizasyon isleminde nesnenin
goriintii igindeki koordinatlarini belirten sinirlayic kutu degerleri(x, y, genislik, ytikseklik) tahmin

edilir.

0.xx ihtimalle gérintildeki bir kedi

Kedi Smiflandirncist

+

Lokalizasyon Tahmini

Sekil 2.14. Siniflandirma ve Lokalizasyon

2.2.3. Nesne Tespiti

Siiflandirma islemi biitiin goriintii iizerinde gerceklestirildiginden, bir gériintiide birden
fazla nesne ve siif oldugu zaman ilgili goriintiiniin tek bir ¢ikis etiketiyle siniflandirilmast dogru
olmaz. Nesne tespiti, goriintiide yer alan nesnelerin her birinin sinifinin ve goriintii i¢indeki

konumunun ayr1 ayri tespit edilmesidir. Sekil 2.15’deki 6rnekte gosterildigi lizere, goriintiide yer
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alan kedinin ve kopegin, herbirinin sinif olasilik degeri ile birlikte sinirlayici kutular ayr1 ayri

tespit edilmistir.
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Sekil 2.15. Nesne Tespit Ornegi

2.2.4. Segmentasyon

Nesne tespit islemlerinde goriintiide yer alan nesnelerin simirlayict kutulari bulunur.
Nesnelerin goriintii icindeki gergek sinirlar1 genellikle dikdortgenlerle ifade edilemeyecek kadar
girintili ¢ikintilidir. Nesnelerin goriintii igerisinde bulundugu yerlerin piksel temelli belirtilmesine

segmentasyon denir. Sekil 2.16’da segmentasyon 6rnegi verilmistir.

-
Sekil 2.16. Segmentasyon Ornegi

2.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminin modellenmesi hedefinden esinlenmistir. Ilk
olarak nérofizyolog McCulloch ve matematik¢i Pitts 1943 yilinda beyindeki ndronlarin nasil
calistig ile ilgili basit bir sinir ag1 olusturarak siniri matematiksel olarak modellemislerdir [27].

Sekil 2.17°de biyolojik sinir hiicresinin yapist gosterilmistir.
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Sekil 2.17. Sinir Hiicresi

Noronlar dentrit, gévde, akson ve g¢ekirdekten olusur. Noronlar dendritleri araciligiyla
aldiklar1 sinyalleri aksona iletir. Akson kollar1 bir sonraki néronun dentritine, sinapslari
araciligiyla baglanir.

Sekil 2.18’de Toplayici Fonksiyon yapist verilmistir. Noron girislerinden aldig: sinyallerin
her birini o sinyale ait agirliklarla carpip toplamini alir. Daha sonra bu toplam degere Bayes degeri
eklenerek noronun degeri bulunur. Bir néronun ¢ikisinin aktif olup olmayacagini aktivasyon

fonksiyonu belirler. Aktivasyon fonksiyonu, deger iizerinde non-lineer bir doniisiim gerceklestirir.

T
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Sekil 2.18. Toplayici Fonksiyon [28]

2.3.1. Tam Bagh Katmanlar

Bir katmandaki biitiin néronlar kendinden sonraki katmandaki biitiin néronlara bagliysa bu
katman “Tam Bagli Katman™ adin1 alir. Evrisimsel Sinir Aglarinin son katmanlarinda bir ya da iki
tane tam bagli katman yer alir. Tam bagli katmanlarin gorevi evrisimlerden ¢ikarilan goriinti
ozelliklerine dayanarak siniflandirma islemi yapmaktir. Sekil 2.19°daki gizli katmandaki biitlin
noronlar kendinden sonraki katmandaki biitiin néronlara bagli oldugu i¢in, bu katman bir Tam

Bagli Katman 6rnegidir.
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Sekil 2.19. Tam Bagli Katman Ornegi

2.3.2. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 yalmz tek yonde veri iletimi yapilmasina olanak saglar.
Giriglerden verilen veriler, bir katmandaki néronlardan bir sonraki katmandaki noronlara dogru
ilerleyerek c¢ikiga ulagir. Sekil 2.19daki tam bagli katmanlardan olugmus sinir ag1 ayni zamanda

ileri beslemeli yapay sinir aginin bir 6rnegidir.

2.3.3. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, veri iletimi 2 yonlii gergeklestirilebilir. Sekil

2.20°deki gibi bir katmandaki noron kendinden 6nceki katmanlardaki bir néronun girisi olabilir.

=
<19
L

Cikis Katmam
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Giris Katmam Gizli Katmanlar

Sekil 2.20. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

coo¥
cooe

2.3.4. Kayip Fonksiyonlari
Kayip Fonksiyonlari, sinir agmin ¢ikisindan elde edilen degerlerin, bu agin ¢ikisindan

beklenen degerlerden kaybini/uzakligini/farkini hesaplamak i¢in kullanilir. Sekil 2.21°deki 6rnek

sinir aginin ¢ikislar: Kayip Fonksiyonu’nun parameterleridir.
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Kayip Fonksiyonu
Ortalama Hata Karesi
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Cikas Katmam

Sekil 2.21. Kayip Fonksiyonu

Egitimli derin sinir ag1 modelinde, egitim asamasinda modele veri ve veriye dair etiketler
saglanir. Goriintii islemede bu veriler, goriintiiler ve bu goriintiilerin hangi sinifa ait(insan, kedi,
kopek...) olduguna dair bir etikettir. Modele test asamasinda, bir goriintli verildigi zaman model
sonug olarak, giris katmaninda verilen goriintiiye karsilik ¢ikis katmaninda tespit edilmesi istenen
siiflara dair olasiliksal degerler iiretir. Bu degerlerin basarili bir sekilde olusturulmasi i¢in sinir
ag1 modelinin iyi egitilmesi gerekir. Egitim agamasinda, sinir agina halihazirda verilen goriintiiniin
hangi sinifa ait oldugu etiketlenerek verildigi i¢in, model ulagilan sonuglar ile hedeflenen sonuglar
arasindaki hata payini hesaplar. Hata payini diigiirebilmek i¢in sinir ag1 giincellenmis agirliklar ile
kayip fonksiyonu belirlenen bir hata payma diisene kadar tekrar tekrar test edilir. Hata paymnin
hesaplanmasi i¢in kullanilan ¢esitli fonksiyonlar vardir.

Ortalama Hata Karesi(mean squared error) yonteminde, beklenen gergek degerlerle egitim
asamasinda sinir aginin mevcut agirliklarla verdigi ¢ikis arasindaki farklarin karesinin ortalamasi

alinir. Denklem (2.1)’de formiilii verilmistir.

Yie1 (Vi — }"1)2 (2.1)
n

ORTALAMA HATA KARESI =

Ortalama Mutlak Hata(Mean Absolute Error/LL1 Loss) yonteminde ise, beklenen gercek
degerlerle, tahmin arasindaki farklarin mutlak degerlerinin toplaminin ortalamasi hata orani olarak

degerlendirilir. Denklem (2.2)’de formiilii verilmistir.

iz lyi = yil 2.2
n

ORTALAMA MUTLAK HATA =
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2.3.5. Geri Yayilim

fleri beslemeli derin sinir aglarinda, ilerleme, giristen baslayarak bir katmandaki
noronlardan bir sonraki katmandaki néronlara dogru aktigi i¢in, kayip fonksiyonunun ¢iktisi son
katmanda elde edilen parametreler ile hesaplanir. Egitim zamaninda, sinir agindaki néronlarin
agirliklarinin basarili bir sekilde egitilmesi istenir. Kayip fonksiyonunun hesapladigi kayip miktari
bu agirliklarin aranilan agirliklara ne kadar yakin oldugunu gdésterir. Kayip miktar1 azaldikca
agirliklar aranilan agirliklara o denli yakinsamis demektir. Kayip fonksiyonu yalmz c¢ikistaki
degerlere gore hesaplanir. Cikistaki degerlerin degistirilmesi i¢in bir onceki katmandaki
agirliklarin degistirilmesi gerekir. Bir katmandan onceki katmana dogru, agirliklarin hesaplanip,
giincellenerek geriye dogru akmasina “Geri Yayilim” denir. Sekil 2.22°de geri yayilimin bir 6rnegi

verilmistir.

OO

=

Kayip Fonksiyonu
— . g T : Ortalama Hata Karesi

S veya
Ortalama Mutlak Hata
H2 Cikas Katmam

: Geri Yayihm
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Sekil 2.22. Geri Yayilim

Her bir noron girisi, bir 6nceki katmandaki noronlarin ¢ikis degerlerine bagli oldugu igin,
kayip fonksiyonunun geriye dogru ilgili katmandaki ndrona gore kismi tiirevi alinarak, geriye
dogru agirlik glincellemesi yapilir. Geri Yayilim ile hesaplanan yeni degerlere gore sinir ag1 ¢ikis

iiretir. Kabul edilen kayip miktarina erisilinceye kadar islem tekrarlanir.

2.3.6. Aktivasyon Fonksiyonlari

Sinir agmin, noronlar1 arasindaki lineer yapiyr kirmak nonlineer bir doniisiim
gerceklestirebilmek [29], bdylece verilerin genellestirilmesini saglamak amaciyla kullanilir.
Nonlineer doniisiim gerceklestirilmesi, sinir aginin egitim seti disindaki veriler ile karsilastiginda
dogru sonuglar verebilmesi i¢cin 6nemlidir. Aktivasyon fonksiyonlar transfer fonksiyonlar1 olarak

da adlandirilir.
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2.3.6.1. Sigmoid
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Sekil 2.23. Sigmoid Grafik Gosterimi

e* (2.3)

S() = 1+e*

Denklem (2.3)’te formiilii verilen Sigmoid fonksiyonun Sekil 2.23’te grafik gosterimi
verilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gercek degerli bir girdi alir ve [0,1] araliginda bir
deger tiretir. Bu nedenle biiyiik negatif sayilar 0, biiyiik pozitif sayilar 1 degerini alir. 0 degerini
almasi noronun aktif olmamasi, 1 degeri ise aktif oldugu anlamina geldiginden ge¢miste yapay
sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir fonksiyondur. Ancak giiniimiizde geri yayilim sirasinda
kaybolan gradyanlara sebebiyet vermesi ve baslangic agirliklart ¢ok biiyiik oldugunda agin

O6grenememesi gibi sorunlar nedeniyle nadir kullanilmaktadir [27].

2.3.6.2. Tanh

05
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Sekil 2.24. Tanh Grafik Gosterimi

20



Sekil 2.24°te grafigi verilen Tanh aktivasyon fonksiyonu, gergek degerli girdiyi alip [-1,1]
araliginda bir deger tiretmektedir. Pratikte sigmoide tercih edilmektedir [27]. Tanh fonksiyonu

negatif deger i¢in negatif sonu¢ dondiiriirken, pozitif deger icin pozitif deger dondiiriir.

2.3.6.3. ReLU

ReLU (Rectified Linear Unit) giiniimiiziin en popiiler aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.
Bu fonksiyon gelen degerlere pozitif mi negatif mi diye bakar. Eger gelen deger sifirdan kiigiikse
islem sonucu olarak sifir verirken deger sifirdan biiyiikse bu degeri sonug olarak verir. Biyolojik
ndronlar belli bir seviyenin altinda gelen sinyalleri gormezden geldigi i¢in bu fonksiyonun sinir

sistemimizde bulunan biyolojik néronlara yakin bir yapis1 vardir.

Sekil 2.25. ReLU
F(x) = max(0, x) (2.4)

Denklem (2.4)’te formiilii verilen ReLU aktivasyon fonksiyonunun, Sekil 2.25’de grafik
¢izimi verilmistir. Sigmoid ve tanh aktivasyonlarina goére daha hizli yakinsama saglamakta ve
daha az maliyetli islemler igerir. Bu fonksiyon ilk olarak 2012 yilinda ImageNet Genis Olcekli
Gorsel Tanimlama Yarismasi’nda (ILSVRC) en iyi sonuglar1 veren AlexNet’te kullanilmistir. Bu

tarihten itibaren fonksiyonun popiilerligi de giderek artmistir [13].
2.3.6.4. Leaky ReLU

Leaky ReLU (LReLU) fonksiyonu, ReLU aktivasyon fonksiyonundan negatif noktada

ayrisir. ReLU ile X<0 oldugunda fonksiyon sonucu 0 olur. Sekil 2.26’da grafik ¢izimi verilen
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LReLU aktivasyon fonksiyonunda X<0 oldugunda denklem (2.5)’te verildigi iizere a katsayist

kiigiik tutularak Y degerinin negatif eksende kii¢lik bir deger almasi saglanir.

20
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Sekil 2.26. Leaky ReLLU

_ X x>0, (2.5)
f(x)—{ 0.ax x<0

Denklem (2.5)’te LReLU aktivasyon fonksiyonunun matematiksel bagintis1 verilmistir.

2.3.6.5. Mish

77\4\\‘?\_/?
Sekil 2.27. Mish
f(x) = xtanh(softplus(x)) = xtanh(In(1 + e%)) (2.6)

Denklem (2.6)’da formiilii verilen Mish [30] aktivasyon fonksiyonunun, Sekil 2.27°de
grafik gosterimi verilmistir. Diganta Misra, tarafindan 2019 yilinda ortaya atilan bu aktivasyon

fonksiyonu, derin 6grenme modellerindeki yapilan karsilastirmali testlerdeki yiiksek basarisindan
dolay1 YOLO v4 modelinde de kullanilmistir.
22



2.4. Evrisimsel Sinir Aglar:

Evrisim islemi 6zel bir lineer islem tiiriidiir. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), en az bir
katmaninda genel matrix ¢arpimi yerine evrisim islemi gergeklestiren sinir aglaridir [31]. ESA
temelde evrisim, pooling ve aktivasyon katmanlarindan olusur [29]. Bu sinir aglar degisik
modellerde tasarlanabilir. Kurulan modele gore degisik sayida gizli katman ve her katmanda
degisik sayida noron igerebilir. ESA’da Sekil 2.28’deki ornekteki gibi, ndronlar arasinda
baglantilar katmanlar arasinda gergeklestirilir, ayn1 katmandaki ndronlar arasinda baglanti

gerceklestirilmez.

=g () ()
A A
Sele e
Pe i
ARSI 730
LS
o <y

Sekil 2.28. Bir katmandan diger katmana baglanan néronlar

Sinir aginin katman sayisindan bahsedilirken giris katmani1 sayilmaz. Bu nedenle gizli
katmanlar1 olmayan bir sinir ag1 girislerin direk ¢ikislara baglandig: tek katmanl bir agdir. Sinir
ag1 lizerinde yer alan her bir norona ait agirliklar ve bu agirliklarin toplamina eklenen bias degerleri
hafizada tutulur. Boylece sinir ag1 calistirildiginda; yani girislerinden vektor seklinde bir dizi veri
verilip ¢ikistan bir sonug elde edilmek istendiginde; agdaki noronlara ait agirliklar ve bias degerleri
kullanilarak giristen ¢ikisa kadar bir katmandan bir sonrakine, herbir néron degeri hesaplanarak

cikis degerleri tiretilir.

Sekil 2.29. Ornek Bir Sinir Ag1

Giris katmani1 sayilmadigi i¢in Sekil 2.29°daki 6rnek resimde 4 adet néron gizli katmanda,
2 adet noron ¢ikis katmaninda olmak tizere toplam 6 adet ndron bulunur. Noronlarin toplam
baglant1 sayis1 gizli katman tam bagli katman oldugu igin, (3x4)+(4x2)=20 adettir. Toplam bias

sayisi; 4+2=6 adet bulunur. Bu durumda 6rnekteki sinir aginin toplam parametre sayisi1 26 olur.
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Sekil 2.29°daki 6rnek sinir aginin gl girisi ile n4 néronu arasindaki bagi koparirsak Sekil 2.30’daki
sinir ag1 olusur. Noron sayist ayni kalmasina ragmen parametre sayist azalir. Her parametre,
hafizada bir alan isgal etmesinin yan1 sira donanim iizerinde de bir islem maliyeti olusturur. Bu
nedenle sinir aginin dl¢iisiinden bahsedilirken, néron sayisindan ziyade parametre sayisindan

bahsedilir.

Sekil 2.30. Parametre Azaltilmasi

2012 yilinda Alexey ve arkadaslarinin Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)’nin siiflandirma
islemlerindeki basarisini gostermesinin ardindan goriintii siniflandirma islemleri {izerine olan
calismalar, ESA iizerinde yogunlagsmistir. Egitim islemi i¢in, egitim setinde yer alan her bir
goriintii tek tek etiketlenerek hangi sinifa ait oldugu belirtilir. Bu goriintiiler tizerinde egitilen ESA,
daha sonra test aninda verilen goriintiiye karsilik bu goriintliniin belirlenmis siniflara ait olma
olasiliklarina dair tahmin tretir. Sekil 2.31°de egitim ve smiflandirma agamalarmin genel bir

gosterimi verilmistir.

Egitim Goriinttleri ggi{ti? -
X XX L =
EFERNE' l

A bl _.Gbmanzcllikleti Egatilmiz Simflandinet
el bt

BT wTn e
vl o e el

Test Gortntiist

n — Goritt Ozellikleri . Egitilmis Smfandina —  Tahmin

Sekil 2.31. ESA Egitimi ve Smiflandirma Amacl Kullanimi

Gorlintiiye ait piksel degerleriyle beslenen ESA goriintliye dair ¢esitli 6zellikleri ortaya

cikarir. Katmanlardaki her bir ndron, bir grup goriintii piksellerini giris olarak alir. Bu goriintii
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piksellerini agirliklartyla garpar, toplar daha sonra aktivasyon fonksiyonuna iletir. Sinir agindaki
diger katmanlardan farkli olarak ¢ikis katmani, siniflandirma sonuglarini igerdigi i¢in genelde
aktivasyon fonksiyonu i¢cermez.

Nesne tanima amaciyla kullanilan ESA’dan beklenen, kendisine giris olarak verilen
goriintli icerisindeki nesneleri yiiksek bir dogruluk oraniyla siniflandirmasi ve bu nesnelerin

goriintii igerisinde bulundugu konumu tespit etmesidir.

2.4.1. Evrisim Islemi

Evrigim islemi i¢in, goriintiiyle kanal sayisi ayni filtreler kullanilir. 3 renk (rgb) kanalina
sahip bir goriintii i¢in, her bir kanal bir rengi ifade edecek sekilde kullanilan kanal sayis1 3, gri
tonlarinda bir goriintii i¢in filtre kanal sayis1 1’°dir. Filtrelerin her biri goriintii tizerindeki farkli bir
Ozelligin aranmasi i¢in kullanilir. Filtreler, goriintii {izerinde sol iist baslangi¢c noktasindan
baslayarak, atlama miktari(stride) kadar kaydirilarak goriintiiye uygulanir. Filtrenin boyutu
uygulanacak goriintii boyutundan kiiciik olmalidir. Sonugta orijinal goriintii lizerine uygulanan
filtre sayis1 kadar yeni goriintii elde edilmis olur. Bulunan bu yeni goriintiilere 6zellik haritasi

denir.

0 |1 |0
0 [1 |0
0 [1 |0

Sekil 2.32. Dikey Filtre

0 (0 |0
1 |1 |1
0 (0 |0

Sekil 2.33. Yatay Filtre

Sekil 2.32’deki filtrenin goriintii izerine uygulanmasi, sonugta goriintii tizerinde yalnizca
dikey ¢izgilerin oldugu bir 6zellik haritas1 olustururken, Sekil 2.33’deki filtre ayn1 goriintii lizerine
uygulandiginda yalniz yatay cizgilerin oldugu bir 6zellik haritas1 olusur. Bu 2 ayn filtre sonucu

olusan 6zellik haritalar birlestirilirse, goriintii izerinde sadece yatay ve dikey ¢izgilerin goriildiigii
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yeni bir 6zellik haritast olusmus olur. Goriintii {izerine bir¢ok birbirinden farkl: filtre uygulanarak,
goriintlinlin farkli 6zelliklerini 6ne ¢ikaran ozellik haritalar1 olusturulabilir. Sinir ag1, filtrelerin
uygulanmasi sonucu olusan 6zellik haritalar iizerine her katmanda yeni filtreler uygulayarak
goriintlinlin farkli 6zelliklerini ortaya ¢ikarmaya calisir. Sinir agi, ilk katmanlarda daha ziyade
basit niteliklerin 6zellik haritalarini ¢ikarirken, katmanlar ilerledik¢e orta ve nihayet iist diizey
Ozelliklerin haritalarin1 olusturur. Genel olarak kiiciik boyutlu filtreler nesnelerin ayrmtili
Ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve kiigiik boyutlu nesnelerin tespit edilebilmesi i¢in 6nemlidir.

Bir evrisim katmanindan sonra aymi Olglilerde ve filtre sayisinca oOzellik haritasi
olustugundan, bir sonraki evrisim katmaninda onceki katmanin olusturdugu ozellik haritasi
sayisinca kanal olur. Bu kanallarda her bir filtre i¢cin hesaplanan deger tek bir 6zellik haritasi
olusturur. Sonugta filtre sayisinca 6zellik haritas1 olusturulmus olur. Ornek olarak Sekil 2.34’te 3
kanall1 bir goriintiiniin 2 adet (3x3) dlciilerinde 3 kanalli filtre ile evrisim islemi sonucu
gosterilmistir. Filtrenin her bir kanalina “kernel* adi verilir. Her bir kernel birbirinden farklidir ve
her bir kernel giristen verilen goriintiiniin ilgili kanali lizerinde islem yapar. Sekil 2.34’te 1.filtrenin
1. kanali giris goriintiisliniin 1. kanali lizerinde kaydirilarak yeni bir goriintii elde edilir. Ayni
sekilde 1. filtrenin 2. kanali giris goriintiistinlin 2. ve 1. filtrenin 3. kanal1 girig goriintiisiiniin 3.
kanal1 lizerinde islem yaparak yeni gortintiiler olusturulur. Bu olusturulan goriintiiler toplanarak
tek kanall1 bir ¢ikis goriintiisii elde edilir. Ayni sekilde 2. Filtre de goriintii iizerine uygulanarak
farkl bir ¢ikis goriintiisii elde edilir. Bu durumda herbir filtre bir tek 6zellik haritasi olusturdugu
icin sonucta filtre sayisinca yeni 6zellik haritalar1 olusturulmus olur. Kullanilan filtre sayisi1 2
oldugu i¢in sonug olarak 2 adet goriintii olusmustur. Bu 2 adet goriintiiye, 2 kanall1 tek bir goriintii
de denebilir. Bu ¢ikis goriintiisii lizerine evrisim islemi uygulanacak olursa kullanilacak filtrelerin

kanal say1s1 ya da diger bir deyisle derinligi 2 olmalidir.

FILTRE-1
GIRIS
‘Il\llllllll = CIKIS
4|9|2|5]|8]3HH [
5|6|2|4]|0]3H foed
2| #|5 4|52 =
5 6 5 4 7 8 —
G|t | 2 [ [ —
— — 4x4x2
5| 8|5|3|8]|a4[] =
1 1 i}
6x6x3
S I
3x3x3 4x4

Sekil 2.34. 3 Kanall1 Bir Goriintiiniin 2 Adet 3 Kanalli Filtre ile Evrisimi
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ESA’da her evrisim katmaninda kullanilacak filtre sayis1 ve dlgiileri dnceden belirlenir.
Egitim zamaninda ilk basta filtrelerin igerdigi degerler rastgeledir. Sinir ag1 egitim zamaninda,
egitim seti olarak verilen halihazirda smiflar etiketlenmis goriintiileri(insan, kedi, kopek...)
isleyerek, her iterasyonda aranilan filtre degerlerine yaklasir. Egitim setinde bulunan her bir sinifi

diger siniflardan ayiran filtre degerleri o egitim seti i¢in aranilan degerlerdir.

2.4.2. Padding

NxN bir goriintiiniin FXF boyutlu bir filtre ile evrisim isleminden sonra sonug olarak ¢ikan
(N-F)

goriintlinlin en ve boy degerleri T r——— 1 olur.
1 (2|3 |4
|6 73
9 (101112
13(14])15]16

Sekil 2.35. 4x4 Goriintii pixelleri

Ornegin Sekil 2.35deki gibi (4x4) bir goriintiiniin, Sekil 2.36’daki gibi (2x2) filtre ile 1
atlamal1 evrisiminde sol {ist koseden baglayarak filtre uygulandiginda, filtre soldan saga 3 defa,
yukaridan asagiya 3 defa uygulanabilir. Bunun sonucunda (4x4) bir goriintiiden, Sekil 2.37°deki
gibi (3x3) bir goriintii meydana gelir.

Sekil 2.36. 1x1 Evrisim Filtresi

14 | 18| 22
30| 34|38
46 | 50 | 34

Sekil 2.37. Sonu¢ Goriintiisii
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Sekil 2.37°deki gibi goriintiiniin her evrisiminden sonra kii¢iilmesi sinir ag1 derinlestikce
bir noktadan sonra goriintiiniin kaybolmasi anlamina gelir ve agin derinlestirilmesine engel teskil
eder. Bu nedenle evrisim isleminden Once, goriintiiniin sagina/soluna/iistiine/altina deger
eklenmesiyle goriintii biiyiitiiliir ve evrigim isleminden sonra goriintli boyutlar1 korunmus olur. Bu
isleme padding denir. Eklenen deger i¢in genelde 0 veya komsulugundaki deger kullanilir. Sekil
2.35°deki (4x4) goriintiiye padding uygulanarak, iistiine ve sagina 0 eklenmis ve Sekil 2.38”deki
(5x5) goriintii elde edilmistir. Bu goriintiiye (2x2) filtre 1 atlamali uygulanirsa, sonugta (4x4) bir

gorintii elde edilmis olur.

0 0 0 0 0
1 23 4]0
5 6 7 8 0
9 10|11 12| 0
13 14 15 16 0

Sekil 2.38. Padding Ornegi

Padding isleminin bir diger 6nemi ise, evrisim yapilirken kenarlardaki ve kdselerdeki
goriintii pixellerin orta kisimdaki pixeller kadar isleme girmesini saglamaktir. Boylece goriintiiniin
kenar u¢ ve koselerin pixellerinin orta kisimdakilere nispeten degersiz olmasi ve kenar,

koselerdeki bilgilerin kaybolmasi engellenmis olur.

2.4.3. Aktivasyon islemi

Evrisim isleminden sonra, c¢ikistan Once noéronlar {izerinde aktivasyon islemi
gerceklestirilir. Her ndron giris katmaninin bazi néronlarindan baglanti alir. Aldigi bu
baglantilardan kendi agirligim1 hesaplar. Kendi agirlik degerini, aktivasyon fonksiyonlarindan
birini kullanarak, aktivasyon islemi ile ¢ikisa iletir. Aktivasyon islemiyle ndronun ¢ikis degerinin
ne olacagi belirlenir. Aktivasyon islemi, néron ¢ikis degerlerinin [0,1] arasinda ya da [-1,1]

arasinda olmasini saglar.

2.4.4. Pooling Islemi

Sinir ag1, evrisim islemiyle her katmanda filtre sayis1 kadar yeni ozellik haritas

olusturdugu i¢in sinir aginin parametre sayisi artar. Bu parametre sayisin1 azaltmak icin 6zellik
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haritalarinin kiigiiltiilmesi gerekir. Ozellik haritalarinin kiigiiltiilmesi islemine “pooling” denir.
Pooling i¢in belirlenen atlama miktar1 ve matris dl¢iisiine bagl olarak 6zellik haritasi kiigiiltiilmiis
olur. Pooling isleminde, 6zellik haritasinin kenarlarindaki degerleri de isleme alabilmek igin,

gerekli oldugu takdirde padding uygulanabilir.

2.4.4.1. Maximum Pooling

Maximum pooling isleminde, belirlenen matris boyutu temel alinarak, sol {ist kdseden
baslayarak ve stride kadar ilerleyerek, 6zellik haritas1 i¢indeki en biiyiik deger alinir. Sekil 2.39°da
ornek 6zellik haritasi iizerinde (2x2), stride 2 maximum pooling islemi sonrasinda elde edilen yeni

Ozellik haritas1 verilmistir.

12 118 [0 (X

Maxmern Pockes R
% |12 |2 |4 30| 50
0 |30 (2 |0 '44}|3u
AERERE o

Sekil 2.39. Maximum Pooling

2.4.4.2. Average Pooling

Average pooling isleminde, belirlenen matris boyutu temel alinarak, sol iist kdseden
baslayarak ve stride kadar ilerleyerek, 6zellik haritasi icindeki degerlerin aritmetik ortalamasi
almir. Sekil 2.40°da 6rnek 6zellik haritas1 tlizerinde (2x2), stride 2 average pooling isleminden

sonra olusan 6zellik haritas1 géziikmektedir.

2718 10 T30 | pverage Pockg

30 |12 [ |4
% |30 [20 |0 :> ] e

40 130 (30 (10

Sekil 2.40. Average Pooling

29



2.4.5. DropOut

Bir¢ok parametreye sahip derin sinir aglarinda “asir1 uyma”(overfitting) istenmeyen bir
durumdur. Asirt uyma durumunda sinir ag1 6grenme yerine ezberlemis olur. Bu da sinir aginin,
egitildigi veri seti disinda karsilagilan 6rneklerde basarisiz sonuglar iiretmesine neden olur.

Sekil 2.41°de bir 6rnegi verilen DropOut [32] islemi, asirt uyma problemini ¢6zmek i¢in
gelistirilmis bir yontemdir. Bu yontemin temel fikri egitim sirasinda rastgele olarak bazi néronlari

gecici olarak diigiirmektir. Bir ndronun degeri veya agirligi, 0’a ¢ekilerek néron diisiiriilebilir.

DropOut

Sekil 2.41. Sinir agina DropOut Uygulanmasi Ornegi [32]

2.4.6. DropBlock

DropOut genellikle tam bagli katmanlarda kullanilirken, evrisimsel katmanlarda kullanimi
genellikle daha az etkilidir. Rastgele diisiiriillen noronlara ragmen, bilginin uzaysal baglantilar
sayesinde bir sonraki katmana aktarildig: diislinilmektedir. DropBlock [33], DropOut yonteminin
0zel bir halidir. DropOut yonteminde ndronlar rastgele segilirken, DropBlock yonteminde, bir
ozellik haritasindaki bitisik ndronlar birlikte diistiriiliir. Boylece noronlar arasindaki uzaysal

baglantilar koparilarak sinir aginin asir1t uyumunun 6niine ge¢ilmek istenir.

2.4.7. CutMix

DropOut ve DropBlock yontemlerinde noronlarin diisiiriilmesi, modelin veriyi
genellestirebilmesini saglar. Bu sayede model veri setinde yer almayan bir veri ile test edildiginde
dogruluk oraninin artmasini saglar. Fakat bu yontemlerde egitim setinde yer alan goriintiiniin belli

bir miktar bilgi kaybetmesi s6z konusudur. ESA modelleri, yiiksek veri ihtiyaci olan veri arttikca
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basarimi iyilesen modellerdir. Bu nedenle veri igerisinde bilginin kaybolmasi olumsuz bir durum
teskil eder. CutMix [34] yonteminde, bu bilgi kaybini amorti etmek i¢in goriintiiniin belli
bolgeleri atilirken, bu bolgeler veri setinde yer alan bagka bir goriintiiden alinan yama ile ortiiliir.

Sekil 2.42°de CutMix yontemi uygulanmis 6rnek goriintiiler yer almaktadir.

Sekil 2.42. CutMix Ornekleri [35]

2.4.8. Mozaik Veri Arttirnma

Mozaik veri arttirma yonteminde egitim setindeki 4 adet gorlintii birlestirilip tek goriintii
haline getirilir. Bu da nesnelerin kendi normal cevreleri disinda da tespit edilme ihtimalini
giiclendirir [36]. Sekil 2.43’te Mozaik Veri Arttirimi yontemiyle olusturulmus 6 adet goriintii

verilmigtir.

aug_l4621679359_0_-1659206634.jpg

3ug 14/49393000 0 -95389312100 aug 1715045541 0 003913529100 aug 17794248434 O -5B9090538100

Sekil 2.43. Mozaik Veri Arttirimi [36]
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2.4.9. Siif Etiketi Diizleme

Modelin yaptig1 tahmin tizerinde 100% giliven skoru olusmasi, modelin veriyi 6grenmek
yerine ezberledigi manasina gelebilir. Etiket diizleme yoOnteminde, tahminin hedefi isabet
degerinin st siir1 1 yerine 0,9 gibi daha diisiik bir degerle ifade edilir. Kayip fonksiyonunda
maksimum isabet degeri olarak 1 yerine, belirlenmis 1°den kiigiik {ist sinir degeri kullanilir. Bu

yontemle agir1 uyum azaltilmis olur [36].

2.4.10. Spatial Pyramid Pooling

ESA modelleri, sabit boyutlu goriintiileri giris olarak kabul eder. Bu nedenle degisik
Olceklerdeki goriintiller ESA girislerine oOlceklenir. Bu da belirli 6lgeklerde goriintiilerin
tanimlanmasinda dogruluk oraninin azalmasina sebebiyet verir. ESA evrisimsel katmanlar ve tam
bagli katmanlar olmak iizere iki ana kisimdan olusur. Evrisimsel katmanlar pencere tabanli bir
yaklagimla goriintli lizerinde dolasarak Ozellik haritalar1 olusturur. Bu nedenle aslinda sabit
boyutlu olma zorunlulugu yoktur ve her dlgekte 6zellik haritalar olusturabilir. Diger taraftan tam
bagli katmanlar ise yapisi geregi sabit boyutlu girigleri kabul eder. Spatial Pyramid Pooling (SPP)
[37] yonteminde Olgekleme islemi en basta yapilmaz. Sekil 2.44’te goriildiigii lizere en basta
6l¢eklemek yerine, son evrisim katmanindan sonra, tam bagl katmandan dnce araya SPP katmani
eklenerek, ozellik haritalarinin tam bagli katmana uyacak sekilde sabit bir boyuta getirilmesi

saglanir.

Kurpma islemi Uzatma fslemi

. i
Goriintii F Kirp veya Uzat > Evrisim Katmanlari- Tam Bagh K. 5 Cikis ‘

Goriintii FEVI‘i@im Katmanlan> spatial pyramid pooling pTamBaghk. -Nl Cikas ‘
Sekil 2.44. SPP, Evrisim ve Tam Bagli Katman Arasinda Yer Alir
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2.4.11. Intersection over Union

Iki sinirlayict kutunun birbirine ne kadar ortiistiigiiniin bir dl¢iisiidiir. Sinir aginin tahmin
ettigi sinirlayict kutunun, tahmin edilmesi istenen kutu(ground truth) ile karsilastirilmasi igin
kullanilir. Intersection over Union (IoU), Denklem (2.7) formiiliinde verildigi {lizere, sinirlayici
kutularin kesisimlerinin birlesimlerine oranidir. IoU formiil geregi O ile 1 arasinda bir deger alir.

IoU, ne kadar yiiksekse o kadar iyi bir tahmin yapilmis olur.

ANB 2.7)

loU=—AuB

Sekil 2.45°deki siyah kutuyu goriintii iizerindeki nesneyi sinirlayan gercek sinirlayict kutu
olarak kabul edersek, siyah kutu ile kesisimlerinin birlesimlerine oran1 en yiiksek olan, en yiiksek

IoU oranina sahip olan sar1 kutudur.

Sekil 2.45. Kesisen Tahminler
2.4.12. Complete Intersection over Union

IoU yontemi, yanlizca smirlayict kutularin kesisim ve birlesimini hesaba katar. Complete
Intersection over Union (ClIoU) [38] yontemi ise sinirlayict kutularin kesisim alani, merkez nokta
uzaklig1 ve birbirlerine gére en boy orani olmak tizere 3 geometrik 6zelligi hesaba katar. Boylece

smirlayict kutu tahmininde daha hizli yakinsama ve daha iyi bir performans sunar.

2(k, k9 2.8)
p-( )+a

CloU = loU + \%

C2
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Denklem (2.8)’deki formiilde, k tahmin edilen sinirlayict kutunun orta noktasi, k& gercek
stnirlayict kutu orta noktast degerleri ve p(k, k9) bu iki smirlayict kutu merkez noktalari
arasindaki 6klid mesafesidir. Formiilde ¢ her iki sinirlayici kutuyu kapsayacak sekilde ¢izilebilen
en kiiclik sinirlayict kutunun ¢apraz uzunlugu, a pozitif bir deger ve v en boy oraninin tutarligini
belirtir.

En boy orani tutarlilik degeri olan v degeri Denklem (2.9)’a gore hesaplanir. Formiilde,

wt degeri gercek sinirlayict kutunun genisligi, h® degeri gercek sinirlayict kutunun yiiksekligi, w
tahmini yapilan sinirlayici kutunun genislik degeri, h tahmini yapilan sinirlayici kutunun yiikseklik

degeridir.

. w9 . W, (2.9)
v = —arctan(— — arctan—
T2 (hg h)

ot Degeri, Denklem (2.10)’a gore hesaplanir.

4 v 2.10)
T (A-IoU)+v

(0

2.4.13. NonMaximum Supression

NonMaximum Supression, nesne tespit sistemlerinde son asamada, nesne i¢in en ideal
smirlayict kutuyu segmek icin kullanilir. Ayni nesneyi temsil eden diisiik skorlu kutular elenerek,

her bir nesnenin bir adet kutu ile ifade edilmesi saglanir.

Sekil 2.46. Nesne tahmini yapilan 51n1rlay01 kutular
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Algoritmast;
1. En yiiksek skora sahip sinirlayict kutu S secilir.

. Daha sonra S ile diger sinirlayici kutular arasinda IoU karsilagtirmasi yapilir

2
3. Sile %50 den fazla olan IoU sahip sinirlayici kutular ¢ikarilir.(%50 orani degistirilebilir)
4. Daha sonra siradaki en yiiksek skora sahip sinirlayici kutu segilir. Kalmamigsa bitirilir.

5

. 2. Asamaya git

Sekil 2.46’daki goriintiiye NonMaximum Supression algoritmasi uygulanirsa Sekil 2.47’deki gibi

goriintli tizerindeki nesneleri en iyi ifade edebilecek sinirlayici kutular kalir.

Sekil 2.47. NonMaximum Supression Algoritmasi Sonrasi

2.5. Nesne Tespit Amaciyla Kullanilan ESA Modelleri

ESA modelleri 90’11 yillarda siklikla kullanildi, fakat destek vektor makinelerinin yiikselisi
ile gdzden diistii. 2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaglarinin ILSVRC’deki basarisindan sonra
tekrar dikkatleri iizerine ¢ekti. Bu basarinin temelini 1.2 milyon etiketlenmis goriintii {izerinde
egitim yaptirilmasi, nonlineerlestirme ve dropout normallestirmesi gibi birtakim gelistirmeler
olusturur [15].

Model, goriintiiniin 6zellik haritalarin1 ¢ikarmak amaciyla ESA kullanir. ESA, modelin
iskeletidir. Model bu iskeleti, adeta bir sanat¢inin eserini isledigi gibi isleyerek, nesne tespit
sisteminden beklenen iki temel unsurda; nesne siniflandirmada ve nesne lokalizasyonunda;
maksimum dogrulugu elde etmeye calisir. Model, ESA’nin ka¢ katmandan olusacagini ve her
katmanda kag¢ adet noron olacagini belirler. Katman ve ndron sayisinin fazla olmasi, modelin
parametre sayisint ve donanimin islem yiikiinii arttirir. AlexNet 5 evrisim katmani, 3 tam bagh

katman igermekteyken [39], donanimin gelismesiyle birlikte, giincel modellerde katman sayist
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fazladir. Katmanlardaki evrigim islemlerinde model; uygulanacak filtrelerin sayisini, dlgiilerini ve
kanal sayilarini, atlama miktarini, padding uygulanip uygulanmayacagini, uygulaniyorsa nasil bir
teknik uygulanacagini belirler.

Evrisim isleminden sonra model tarafindan belirlenen aktivasyon fonksiyonu araciligiyla
bir sonraki katmana aktarilacak ndron ¢ikislari elde edilir. Pooling islemleri icin ESA modellerinde
genellikle maximum pooling ya da average pooling teknikleri model tarafindan tercih edilir.
Maximum pooling biiylik nesnelerin 6zellik haritalarinin ¢ikariminda daha basarili iken, average
pooling gorece kiiclik nesnelerin 6zellik haritalarini ¢ikarmada bagarilidir.

Son katmanlarda genellikle tam bagli katmanlar bulunur. Son evrisim ya da pooling
isleminden sonra veri diizlestirilir ve tam bagli katmanlar araciligiyla siniflandirma ve sinirlayici
kutu tahminleri yapilir.

Model, kendine 6zel kayip fonksiyonu aracilifryla ESA’nin mevcut degerlerle iirettigi
ciktinin, hedeflenen ¢iktidan hata paymi hesaplayip, geri yayilim teknikleri ile agdaki filtre
agirliklarinin giincellenmesini saglar. Boylece her iterasyonda hedeflenen degere daha yakin
degerler elde edilir.

Nesne tespit amaciyla kullanilan ESA modelleri, Ince Tahmin ve Kaba Tahmin modelleri
olmak {izere 2 farkli kategoriye ayrilir. ince tahmin modelleri goriintii iizerinde nesne tahmin
islemini 2 asamali olarak gerceklestirir. Ik asamada goriintii iizerinde nesne olabilirligi yiiksek
bolgeler belirlenir. Ikinci asamada bu bélgeler iizerinde yogunlasilip, nesnelerin smif tahmini
yapilir ve sinirlayict kutu koordinatlart belirlenir. Kaba tahmin modellerinde ise sinir aginin,
nesnelerin siif tahminlerini ve smirlayict kutu koordinatlarini tek asamada bulmasi istenir. Bu
nedenle tek asamali modeller, 2 asamali modellere gore genel olarak daha hizhidir fakat dogruluk
oranlar1 genel olarak daha disiiktiir. Sekil 2.48’de bu modellerin test aninda goriintliyli nesne

tespiti amaciyla ele alis sekli gosterilmistir.

i i Giris Omurga : Boyun Kaba Tahmin ! { ince Tahmin : ;
| 2 ) AAy B | ===
X | ﬂ/ | f? | &2 | B
¥ Eami P 21
| &= || T .

Sekil 2.48. Ince Tahmin ve Kaba Tahmin Farki
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2.5.1. RCNN Ailesi

RCNN ailesi 2014 yilinda Ross Girshick ve arkadaslar1 [15] tarafindan gelistirilen “Bolge
Temelli Evrisimsel Sinir Aglar1” modelinin iiyeleridir. R-CNN, Fast R-CNN ve Faster-RCNN
modelleri nesne lokalizasyonu ve nesne siniflandirma i¢in kullanilir.

RCNN model ailesini, kayan pencere tabanli nesne tespit sistemlerinden ayiran en
belirleyici Ozelllik, goriintii {izerinde nesne tespiti yapilmasi istenen bolgelerin onislemler ile

tahmin edilmesidir.

2.5.1.1. R-CNN Nesne Tespit Modeli

Sekil 2.49°da nesne tespit asamalar1 gosterilen R-CNN modeli [15], “Bolge dnermeleri
modiilii”, “Ozellik ¢ikarici modiil” ve “Siniflandirict modiil” olmak iizere 3 modiilden olusur.
Bolge onermeleri modiiliinde, giris goriintiisii lizerinde, kategorilerden ve siniflardan bagimsiz
olarak aday bolgeler belirlenir. Nesne aranacak bu aday bolgeler yaklagik 2000 adettir. Sonraki
modiilde, belirlenen bu bolgeler tizerinde ESA araciligiyla, her bir bolge i¢in ayr1 ayri sabit boyutlu
goriintii 6zellik vektorleri ¢ikarilir. Son modiilde, ¢ikarilan bu 6zelliklere gore sayet nesne tespit
edilmisse, tespit edilen nesnenin bilinen smiflardan hangisine ait oldugu, Lineer destek vektor

makinalari araciligiyla bulunur.

o - l'v’ -

- Ugak mi? Haymr

fnsan mi? Evet

Televizyon mu? Haywr

1. Giris Gorntisi 2. Bolge Onermelerini Cikart(2000 ade) 3, Evrisimsel Sinir Agiyla Hesapla 4. Bolgeleri smflandir

Sekil 2.49. R-CNN [15]
Test aninda, R-CNN modeli bolge dnermesi yapmak i¢in “selective search” algoritmasini

kullanir. Goriintii lizerinde bulunan bolgelerin genislik ve yiikseklik degerleri doniistiiriilerek

(227x227) girigli, 5 evrisim katmani 2 tam bagli katmana sahip olan evrigimsel sinir agina verilir.
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Daha sonra her bir siif i¢in o siifa 6zel egitilmis Destek Vektor Makinasi(DVM) tarafindan
goriintli vektorlerine skor degerleri verilir. Son olarak NonMaximum Supression uygulanir [15].

R-CNN modeli PASCAL VOC 2010 iizerinde 53.7% mAP basar1 oranina sahiptir. Bolge
Oonermeleri ve 6zellik ¢ikarimlar1 goriintii basina modern bir CPU ile yaklagik 53 saniye iken GPU

ile yaklasik 13 saniye siirer [15].

R-CNN Problemleri

e Her goriintii 2000 adet bolge dnermesinde bulundugundan egitim uzun vakit alir.
e (Goriintiideki nesneleri tantmlamas1 GPU ile 13 saniye civarinda vakit alir.
o Bolge Onermelerinin 6zellik haritalari kaydetmek i¢in yiiksek disk kapasitesi ve

kullanimi gerekir.

2.5.1.2. Fast R-CNN Nesne Tespit Modeli

Fast R-CNN modelinde bolge onerileri i¢in R-CNN modelinin aksine, Sekil 2.50‘de
gosterildigi lizere, goriintii 1lk olarak evrisim katmanina aktarilarak bolge onerileri belirlenir. Bu
sayede tek bir 6zellik haritas1 olusturulacagi i¢in disk alaninda fazla yer kaplamaz. Bolge onerileri
degisik ol¢iilerde oldugundan tahmin igin sinir agma verilmeden O6nce ayni Olgiilere getirilir.

Ayrica smiflandirma kisminda metot olarak DVM degil Softmax kullanilir [40].

CIKISLAR:

- Softmax Siflandirma Kapalh Kutu Tahmini
Evrigimsel Sinir Ag1 L | [ 1

Bolge Onerisi  TenBagh Katman
Pooling islemi

Bolge Onermesi \

Ozellik Haritast Onerilen Herbir Bolge I¢in

Bolge Oneri Vektorii

Sekil 2.50. Fast R-CNN [41]

Fast R-CNN modeli, R-CNN modeline gore egitim siiresinde 9 kat, test aninda 213 kat
daha hizlidir ve PASCAL VOC 2012 veri setinde daha yiiksek bir dogruluk orani saglar [41].
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2.5.1.3. Faster R-CNN Nesne Tespit Modeli

Ren ve arkadaslar1 [42] tarafindan yapilan ¢alismada, onceki modellerin hizimi biiyiik
Olclide azaltan, modelin ¢ikmazi olarak goriilen bolge 6nermesi algoritmalarinin modele getirdigi
yik azaltilmigtir. Bolge onermesi i¢in kullanilan ESA ‘nin katmanlariyla, nesne tespitinden
sorumlu ESA’nin katmanlari ortak kullanilarak, birlesik bir sinir ag1 modeli olusturulmustur.
Boylece bolge dnermesi i¢in kullanilan ESA’nin kiilfeti nerdeyse ortadan kalkmis ve bu modelle

5-17 Fps degerlerine ulagilmistir.

2.5.2. YOLO Ailesi

Nesne tespit sistemleri, nesneleri tespit etmek icin goriintii siniflandiricilarini kullanirlar.
Siniflandiricilar, goriintiide belirli bir nesne i¢in egitilmis siniflandirici tarafindan tespit edilebilen
belirli bir nesne olup/olmadigina bakar ve goriintiiniin belirli bir sinifa ait olduguna dair bir ihtimal
verir. Siniflandiricilar biitiin resme bakar. Bu nedenle, nesne tespiti i¢in, goriintii tizerindeki belirli
cergeveler secilir, bu cergeveler biitlin bir goriintiiymiis gibi, degisik Olgeklerde yeniden
boyutlandirilir ve ¢erceve igindeki nesneyi tanimlamak igin, her bir degisik nesne icin belirlenmis
siniflandirict her bir 6lgek icin tekrar ¢agrilir ve belirlenmis cerceve igindeki sinif tahmin edilir
[43].

DPM modelinde, belirlenen bir ¢erceve, resmin biitiin koordinatlarinda kaydirilarak her
bir ¢erceve ic¢in siniflandiricilar tekrar cagrilir. R-CNN modelinde goriintii {izerindeki potansiyel
cerceveler tahmin edilir, daha sonra bu cerceveler i¢in siniflandiricilar cagrilir [41].

Tek asamali detektdrlerden olan YOLO(You Only Look Once) modeli, siniflandirma ve
lokalizasyon agsamalarini bir arada gergeklestirilir. Network defalarca kez degisik Olgeklerde
cagrilmaz. Boylece yliksek hiz elde edilmis olur. Sekil 2.51°de goriildiigii tizere, YOLO modelinde
nesne tanima amactyla ESA bir kez ¢alistirilarak, tek seferde hem sinif degerleri, hem de sinirlayict
kutu koordinatlari bulunur. Kayan pencere tabanli ve bolge onermeli modellerin aksine YOLO

modelinde egitim ve test aninda biitiin goriintii iizerinde ¢aligilir.
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1.Goriintiiyii Olgeklendir.
2 Evrisimsel Sinir Agim Cahstir.
3.Non-max Supression.

Sekil 2.51. YOLO Tek Asamali Nesne Tanima Modeli [43]

YOLO modeli, egitim ve goriintiiden 6zellik ¢ikarimi i¢in modelin omurgast olarak, C
programlama dili ve Nvidia Ekran Kart1 {ireticisi tarafindan gelistirilen CUDA (Compute Unified
Device Architecture) kiitiiphanesi ile yazilmis agik kaynak kodlu yapay sinir ag1 kiitliphanesi olan
Darknet Framework’u [44] kullanir. YOLO modelinin diger frameworklar iizerinde de
uygulamalar1 bulunmaktadir. YOLO modelinde, egitim ve test aninda, giris goriintiileri hangi
Ol¢ekte olursa olsun, model tarafindan sinir aginin girislerine dlgeklenir, en boy oran1 korunmaya

calisilmaz. Modelin sinir ag1 3 renk kanalinda(RGB) veya 1 kanall1 goriintiileri kabul eder.

2.5.2.1. YOLO vl Nesne Tespit Modeli

448
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448 3 4 28 36_\
I s e X P
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L 7 7 7
3 152 256 512 1024 1024 024 4094 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-5-2 3Ix3x192 1x1x128 1x1x2567 .4 1x1x512 7,5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3Ix3x256 3x3x512 3Ix3x1024 3Ix3x1024
2x2-52 2x2-52 1x1x256 1x1x512 Ix3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-52
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-s2 2x2-s2

Sekil 2.52. Yolo vl Modeli

YOLO vl [43], 1000 sinifli ImageNet iizerinde &n egitime tutulmustur. On egitim
asamasinda, Sekil 2.52’deki ilk 20 katmanin ardindan, ortalama havuzlama katmani ve tam baglh
katman kullanilmistir. Nesne tespiti i¢in, on egitilmis aglara evrisimsel katman ve tam bagh
katman eklemenin performansi arttirabilecegine dair yapilan ¢aligmalara istinaden, 6n egitimin
ardindan modele rastgele agirliklarla 4 evrisim katmani ve 2 tam bagl katman eklenmistir. Sekil

2.52“de test anindaki katman yapisi verilen YOLO v1, nesne tespiti i¢in 24 evrigim katmani ve bu
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katmanlarin ardinda 2 tam bagli katman igerir. Son katmanda lineer aktivasyon fonksiyonu
kullanilir, diger biitlin katmanlarda LReLU kullanilir. Agin evrisim katmanlar1 goriintiiniin 6zellik
haritalarini ortaya ¢ikarirken tam bagl katmanlar ¢ikis olasiliklarin1 ve koordinatlarini tahmin
eder. Egitimin ardindan network ¢oziintirliigii 224x224 ten 448x448 e yiikseltilmistir.

YOLO modelinde goriintii, NxN 1zgara hiicrelerine boliinitir. Sekil 2.53’deki 6rnek

goriintlide N=7 kabul edilmis ve goriintii 7x7 1zgara hiicrelerine boliinmiistiir.

(N

-—
1 By

i B

Sekil 2.53. SxS Izgara

YOLO vl modelinde, her 1zgara hiicresi i¢in 2 adet sinirlayici kutu tahmin edilir. Toplamda
NxNx2 adet sinirlayict kutu tahmin edilir. Her sinirlayici kutu, i¢cinde nesne olma olasiligina dair

bir giiven skoru, nesnenin orta noktasini belirten (x,y) degerleri, nesnenin genislik ve yliksekligini

igeren bir vektorle ifade edilir.

Strlayict Kutu Vektori = | s

p . = Given Skoru(Nesne Olasiligi), p, € Rve p _ € [0,1]

s, = Sturlayict kutuyu igeren hiicreye gore x eksenindeki uzaklig, s, € Rve s, € [0,1]
s, = Suurlayict kutuyu iceren hiicreye gore y eksenindeki uzakligy, s, € Rve s, € [0,1]
sy, = Biutin goruntiye gore yuksekligi, s, € Rve s, € [0,1]

s,, = Biitiin gorintiiye gore genisligi, s,, € Rve s, € [0,1]
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Modelde, sinirlayict kutunun giiven skoru, hiicrenin tahmini yapilan sinifa ait bir nesne

Uger(;ek)

icerdigine dair yapilan tahmin ve tahmin edilen sinirlayict kutunun dogrulugunun(loU;,, ~ -

carpimina esittir. Hiicre bir sinifa ait bir nesne igermiyorsa sinirlayici kutunun giiven skoru 0’dir.
Giiven skoru 0 olan bir sinirlayici kutunun diger parametreleri 6nemsizdir.

Egitim zamaninda, bir nesnenin orta noktasinin isabet ettigi hiicre, model tarafindan o
nesneyi tahmin etmek iizere isaretlenir. Sinirlayict kutunun orta noktasini belirten koordinatlar,
biitiin goriintiiye gore degil, sinirlayict kutunun ait oldugu hiicreye goére hesaplanir. Sinirlayici
kutunun merkezinin i¢inde yer aldig1 hiicrenin X eksenindeki boyu 1 kabul edilerek, smirlayic
kutu x degiskeni ilgili hiicreye X eksenindeki uzakligini ifade eden 0 ve 1 aras1 bir uzaklik degeri
alir. Ayni sekilde y degiskeni de Y eksenine gore ilgili hiicreye olan uzaklig: ifade eden O ve 1
aras1t bir uzaklik degeri alir. Sekil 2.54’te Ornekte gosterildigi lizere, goriintiideki nesneyi
isaretleyen mavi renkte ¢izilmis sinirlayict kutunun orta noktasi kirmiziyla isaretlenmistir. Mavi
siirlayict kutunun merkezini belirten x ve y degerleri, bu kirmizi noktanin, noktay1 igeren hiicreye

olan mesafesine gore deger alir.

A

Sekil 2.54. Sinirlayict Kutu Merkez Nokta Hesaplanmasi

Sinirlayict kutunun genislik ve ylikseklik degerleri ise biitiin goriintiiye gore deger alir.
Ornegin, 400x400 pixel dl¢iilerinde bir goriintiiniin icerisinde yer alan 100x200 6lgiilerinde bir
sinirlayict kutunun genislik ve ylikseklik degerleri, (0.25,0.50) seklinde ele alinr.

Her hiicre vektorii, sinirlayici kutu degerleri ve ilgili hiicrenin tahmin edilmesi istenen
siniflara ait olasilik degerlerini icerir. YOLO v1 modelinde hiicre basina 2 adet sinirlayict kutu
tahmini yapildig1 i¢in hiicre vektorii 2 adet sinirlayici kutu ve sinirlayici kutu sayisindan bagimsiz
olarak hiicrenin siif olasilik degerlerini igerir. Test sirasinda, modelin hedeflendigi, bulunmas1
istenen siniflarin sayist n olmak iizere, her smirlayict kutu vektorii 5 adet parametre (pe, Sx, Sy, Sws

sn) icerdiginden, her 1zgara hiicresi (2x5+n) adet parametre icerir. Yani her hiicre (2x5+n)
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elemanlik bir vektorle temsil edilir. ESA ¢ikisinda, toplam S x S x (2 x 5+n) adet ¢ikig(tensor)

olusturulmus olur.

_pc - —
X
Sy = 1nolu hiicreye ait Siirlayic1 Kutul
Sh
p c p c Sw
Sx Sx p c :
Si= |, Si= 1|5, Hicrei= | s,
Sw Sy Sh i nolu hiicreye ait Sinirlayict Kutu2
Swl
cq Tahmin edilmesi istenen
c siniflara dair olasiliklar

Sekil 2.53’deki 6rnek goriintii tizerinde N=7 olmak {izere, modelin tahmin ettigi (7x7x2)
adet sinirlayict kutu Sekil 2.55°te gosterilmektedir. Giiven skoru yiiksek olan sinirlayict kutular

daha kalin ¢izilmistir.

T MEm

I o | Fii v o+ il

Modelde, siif olasilik degerleri siirlayici kutu degerleriyle ayn1 anda birlikte tahmin
edilir. Sekil 2.56’daki Sinif tahmini haritasi, her bir hiicrenin biitiin siniflara ait olasilik

degerlerinden en yiiksek olani temel alinarak olusturulmustur.
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BISIKLET

YEMEK
MASASI

Sekil 2.56. Sinif Haritasi

Sekil 2.57°de 6rnek goriintiiye ait Sinirlayict Kutu Tahminleri ve Simif Tahmini Haritasi
birlesimi goziikmektedir.

Sekil 2.57. Siirlayict Kutu+Sinif Tahmini Haritasi

ESA tarafindan tahmin edilen bu degerlere, NonMaximum Supression yontemi

uygulanarak gereksiz siirlayici kutulardan armdirilir ve Sekil 2.58 deki goriintii elde edilir.

Sekil 2.58. Ornegin Son Hali
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Egitim sirasinda, gorlintii sinir agma verilir ve sinir aginin, goriintii {izerinde 6nceden
isaretlenmis sinirlayict kutu ve bu sinirlayici kutu ile isaretlenmis nesnenin sinifin1 bulmasi istenir.
Model, mevcut agirliklarla sinir aginin iirettigi sonucun, istedigi sonuca ne kadar yakin oldugunu
kayip fonksiyonu araciligiyla hesaplayabilir. Bu nedenle kayip fonksiyonunda, bulunmasi istenen
siirlayic1 kutunun koordinat, en, boy oraninin hesaba katilmasi gerektigi agiktir. Egitim setindeki,
herhangi bir goriintiide yer alan nesne, 1zgara hiicresinin bir ya da daha fazla hiicresini kaplayabilir
ya da kismen yer alabilir. Nesneler degisik sekillerde olabilir, sinirlayict kutularin ise diizgiin
dikdortgen bir sekli vardir ve nesne egitim verisinde halihazirda sinirlayict kutu iginde ifade
edilmistir. YOLO modelinde, sinir aginin kayip fonksiyonu, nesneyi cevreleyen sinirlayici
kutunun orta noktasinin diistiigii hiicredeki sinirlayict kutu tahminlerine gére hesaplanir.

YOLO vl modeli, 2015 yilinda yayinlanan ilk makalesinde [16] her hiicre yalnizca bir adet
siirlayict kutu tanimlayacak sekilde tasarlanmistir. Bu yiizden Denklem (2.11)’de verilen kayip
fonksiyonu, ayn1 makalenin her hiicrenin 2 adet siirlayici kutu tanimladigi, Denklem (2.12) ‘de
verilen formiille hesaplanan 2016 yili versiyonuna [43] gore daha sadedir. 2015 yilindaki
versiyonu Denklem (2.11)’de gosterilmistir. Bu versiyonda kayip fonksiyonu 2 unsuru goz 6niinde
bulundurur.

e Lokalizasyon Kaybi1
e Siniflandirma Kaybi

48
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cesiniflar

Model goriintiiyli 7x7 1zgara hiicrelerine bdler. Denklem (2.11)’de verilen kayip
fonksiyonu 49 adet hiicrenin her birinde meydana gelen kaybin toplami olarak tasarlanmuistir.
Egitim zamaninda nesneler sinirlayici kutu i¢inde etiketlenmis bir sekilde modele verildiginden,
kayip fonksiyonunda, model; sinir aginin nihayetinde {irettigi sinirlayict kutu tahminleri ve simif
degeri olasiliginin, gercek degerle olan farkini hesaplar. Sinirlayict kutu tahmini, sayet bir hiicre

nesne igeriyorsa yapilmaktadir. Formiilde bu yontem, 1?1’]. semboliiyle gdsterilmistir. Bir hiicre

. . ey eqe e g e . . bj o . . . bj o .
nesne igeriyorsa ilgili i hiicresine ait 1? J degeri 1, igermiyorsa 1? J degeri 0 olarak ele alinir.

Formiilde sapkal1 ifadeler, sinir agiin ¢ikisindan elde edilen, modelin egitim zamaninda yaptig
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tahmin degerleridir. Formiilde x ve y degiskenleri sinirlayici kutu ile ifade edilen nesnenin merkez
noktasini iceren hiicreye, X ve Y eksenlerindeki uzaklik degerleridir. Sinirlayici kutu genislik ve
yiikseklik degerleri sirasiyla w ve h degiskenleri ile belirtilmistir. Sinirlayict kutu tahmininde
meydana gelen kaybin 6nemini A pozitif degeri belirler. Bu versiyonda A=4 olarak segilmistir.

Siiflandirma kaybu, ilgili hiicrenin icerdigi nesneyi dogru siiflandirmasi i¢in kullanilir.
Model tarafindan halihazirda bilinen, i hiicresinin ¢ sinifina ait olma degeri p;(c) sembolii ile
kosullu sinif olasilig1 ise P; (€) semboliiyle gdsterilmistir. Ilgili i hiicresi nesne iceriyorsa, nesnenin
ait oldugu c sinifina ait p;(c) degeri 1°dir. Diger biitiin siniflarin p;(c) tahmin degerinin 0 olmasi
istenir. Icinde herhangi bir nesne icermeyen hiicreler arka plan verisi olarak degerlendirilir. Bu
nedenle nesne igermeyen i indisli hiicreye ait p;(c) degeri 0 kabul edilerek p;(c) degeri 0’a
yaklagtirilir.

Ortalama hata karesi formiilii, kiiclik kutularda meydana gelen hata miktariyla, biiyiik
kutularda meydana gelen hata miktarin1 ayn1 degerde kabul eder. Kiigiik bir kutudaki 1 pixel
hatanin, biiyiik bir kutudaki 1 pixel hatayla ayni dnemde kabul edilmesi istenmez. Modelde
siirlayicr kutunun genislik ve yiikseklik degeri yerine, genislik ve yiikseklik degerlerinin karekdk
degerlerinin tahmin edilmesi istenerek, bu problemin kismen 6niine gecilmesi amaglanmistir.

YOLO v1 modeli, hiicre bagina 2 adet sinirlayici kutu tanimlanan 2016 yil1 versiyonunda
[43] agiklanan kayip fonksiyonu Denklem (2.12)’de verilmistir. Modelde kayip fonksiyonu 3
unsuru géz oniinde bulundurur.

e Lokalizasyon Kaybi1
e Giiven Skoru Kaybi1
e Smiflandirma Kaybi1

2 (2.12)

-~

s2 B
Acoora Z Z 1?,-bj [(xi —x)2+ (i -y + (\/Wz - \/ﬁ)z + <\/E - ﬁ)

i=0 j=0
s B s2 B
bj ~ bj ~
£ 15[C= €] + ooy Y. Y 15[ (€= T?]

i=0 j=0 i=0 j=0
SZ
bj ~
D i) - PO
i=0 cesiniflar
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Formiilde, i nolu hiicrede j. sinirlayici kutu nesneyi tespitten sorumluysa, yani bir nesnenin

orta noktas1 i nolu hiicreye denk geliyorsa ve ilgili hiicredeki smirlayici kutularin IoU degerleri
arasindan j indisli smirlayici kutu en biiylik degere sahipse, lg.bj =1 aksi takdirde 1;}“ =0

‘dir. Sinirlayict kutu koordinatlarinin, genislik ve yiikseklik degerlerinin tahmininin kayip

fonksiyonu i¢in agirligint A.y,q pozitif degeri belirler. Bu versiyonda, 2A.,,-q degeri 5 olarak
secilmistir. 1:;”” degeri ise lg.bj degerinin tam tersidir. Nesne igermeyen arka plan goriintiisiiniin
dogru hesaplanmasi amaciyla kullanilir. Arka plan tespitinin kayip fonksiyonu i¢in agirligimi
Anoonj pozitif degeri belirler. Bu versiyonda, A,y0p; degeri 0.5 olarak segilmistir. Siniflandirma

kayb1 eger bir hiicre bir nesne igeriyorsa hesaba katilir. Formiilde i hiicresi sayet nesne igeriyorsa

1?“ degeri 1, nesne icermiyorsa 1?” degeri 0 kabul edilir. Eger sinirlayici kutuda bir nesne tespit

edilmisse, gliven skoru kaybi denklem(2.13)’teki formiile gore hesaplanir:

(2.13)

s> B
> > 1 -]

i=0 j=0

Egitim zamaninda, isaretlenmis hiicrelerin siirlayict kutulari arasindan IoU degeri en
yiiksek olan model tarafindan segilir ve o nesneyi tespit etmekten sorumlu olur. Yani sonug
vektoriinde ilgili hiicrenin ilgili sinirlayict kutu deger tahminlerini igeren boliim model tarafindan
Oonemsenir, ilgili hiicrenin diger sinirlayici kutularina ait degerler model tarafindan baskilanir. Bu

nedenle kayip fonksiyonunda, i nolu hiicrede j nolu sinirlayici kutu nesneyi tespitten sorumluysa,

1?jbj =1 aksi takdirde 1'i’jbj =0’dir. Yani 1 nolu hiicre bir nesnenin orta noktasina tekabiil ediyor ve

ilgili hiicredeki sinirlayici kutular arasindan j indexli siirlayict kutu model tarafindan o nesneyi
tespit etmekle gorevli isaretlenmisse degeri 1°dir. Aksi takdirde O verilerek kayip fonksiyonu
degerlendirmesine katilmaz.

Giiven skoru, bir hiicrenin bir nesne igeriyor olmas ile ilgili verilen bir degerdir. Tahmin
edilmesi istenen siniflarin her biri i¢in hiicre vektdriinde bir olasilik degeri hesaplanir.
Siiflandirma olasilik degerleri gozoniinde bulundurularak, hiicrenin nesne icermesine dair yaptigi
C; i hiicresindeki j nolu smirlayict kutunun giiven skoru, C; i hiicresindeki j nolu smirlayici
kutunun gercek degerle olan IoU degeridir.

Eger smirlayic1 kutuda bir nesne tespit edilmemisse, bu durumdaki giiven skoru kaybi

denklem(2.14)’te verilmistir.
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(2.14)

s* B
)\noobj Z Z 1:;00” [(Cl - Ei)z]

i=0j=0

noobj obj , . . oS . . .. .
1,77, 1;7 "nin timleyeni, C; inolu hiicredeki j simrlayici kutusunun giiven skorunu ve Anoop;

ise arkaplan tespiti i¢in, kayip fonksiyonunda giiven skoru kaybinin agirhigini azaltir.

2.5.2.2. YOLO v2 Nesne Tespit Modeli

YOLO v2 modelinde, YOLO v1 modelindeki katmanlar kullanilir. YOLO v1 modelinde
batch normalizasyonu yer almaz. YOLO v2 modelinde biitiin evrisim katmanlarina batch
normalizasyonu uygulanarak, modelin basar1 oran1 arttirilmistir [45].

Yolo vl modelinde, her hiicrede yalnizca 1 adet nesnenin tahmin edilebiliyor olusu, ayni
hiicre i¢inde yer alan 2. bir nesnenin tahminini miimkiin kilmamaktadir. Bir goriintiide yakin ve
kiigiik nesnelerin orta noktalar1 aynm hiicre i¢inde yer alabilir. YOLO v2 modelinde Anchor
Box(Onciil Kutu) kullanilarak orta noktas: ayn1 hiicre icinde yer alan birden fazla nesnenin egitimi
ve tespiti saglanabilmistir.

Onciil Kutular gesitli yiikseklik ve genislik degerlerine sahip 6ntamimli dikddrtgen
kutulardir. Bu kutularin goriintli igerisindeki yerlesimi model tarafindan yapilir. YOLO v2
modelinde her hiicre i¢in 5 adet dnciil kutu tanimlanir. Onciil kutularin 8lgiileri, veri seti iizerindeki
belirlenmis sinirlayict kutularin {izerinde k-ortalama kiimeleme yapilarak secilmistir.

Egitim sirasinda bir nesnenin orta noktasina tekabiil eden hiicre ve ilgili hiicre ile en yiiksek
IoU oranina sahip Onciil kutu, o nesnenin tespitinden sorumlu olur. Hedef etiketinde (hiicre,

onciil kutu) olarak kodlanir.
2.5.2.3. YOLO v3 Nesne Tespit Modeli

Egitim i¢in, 53 evrisimsel katman (Darknet-53) igerir. YOLO v3 mimarisinde, nesne tespit
gorevleri i¢in orijinal mimarinin iizerine 53 adet katman daha y1g1lir ve toplamda 106 katmandan
olusur. Her evrisim isleminin ardindan Batch Normalization ve LReLU uygulanir [46]. Pooling
katmani1 bulunmaz. Onun yerine evrisimsel katman bulunur. Ozellik haritalarin1 asag1 6rnekleme
icin pooling yerine 2x2, 2 atlamali filtre ile evrisimsel katman kullanir. Bu sayede max pooling
katmaninin gérmezden geldigi alt diizey 6zelliklerin kaybolmasini 6nler. Bunun sonucu olarak alt

diizey 6zelliklerin yakalanmasi ve kii¢iik nesnelerin tespitinde basariy1 arttirmaya yardimci olur.
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YOLO v3 modelinde, sinir ag1 varsayilan olarak (416x416) dlgiilerinde 3 renk kanalinda
goriintlileri girisinden alir. Sinir agmin giris 6lgegi, 32°nin kat1 olacak sekilde degistirilebilir.
Egitim ve tespit amaciyla herhangi bir 6l¢ekteki goriintii sinir agina parametre olarak verilebilir.
Sinir ag1 bunu kendi girislerine gore, goriintiinlin en boy oranini koruma sarti olmadan
Ol¢ekleyecektir.

YOLO v3 modelindeki en biiyiik yenilik, diger modellerden farkli olarak yalniz son
katmanda degil ayn1 zamanda, ara katmanlarda da tespitler yapilmasidir. 82 katman, 94.katman
ve 106. katmanda nesne tespiti yapilir. 82. katmanda NxN goriintii iizerinde, (N/32) x (N/32)
Olciilerinde, 94. katmanda (N/16) x (N/16) olctilerinde ve 106. katmanda (N/8) x (N/8) dl¢iilerinde
orneklenir. N=416 olursa bu katmanlarda, sirastyla 13x13, 26x26 ve 52x52 pixel 6l¢eklerinde
goriintli 6zellik haritalar1 elde edilir. 13x13 Biiyiik nesnelerin tespiti i¢in, 26x26 orta biiyiikliikte
nesnelerin tespiti i¢in, 52x52 kii¢iik nesnelerin tespiti i¢in dnemlidir. Yolov3 modelinde her hiicre
icin 3 adet sinirlayici kutu tahmin edilir. Her siirlayici kutu (pe, bx, by, bw, bn) seklinde kodlandigi
icin, Ozellik haritalarinin boyutlari, n sinif sayis1 olmak tizere, [13,13, 3*(5+n)], [26,26, 3*(5+n)],
[52,52, 3*(5+n)] olur. Yani bu 3 farkl 6l¢egin her biri i¢in 3*(5+n) adet 6zellik haritasi elde
edilmis olur. Her bir hiicre i¢in 3 adet sinirlayici kutu tahmin edildigine gore, (13x13) dlgeginde
13x13x3=507 adet, (26x26) Olceginde 26x26x3=2028 adet 52x52x3=8112 adet smurlayici kutu,
toplamda 507+2028+8112=10647 adet sinirlayici kutu tahmin edilmis olur. Bu sinirlayict kutular
nonmaximum supression yontemiyle filtrelenir. Her bir dl¢ek i¢in hiicre basina, 3 adet 6nciil kutu
tanimlanmais, toplamda hiicre basina 9 adet 6nciil kutu tanimlanmistir. Her bir 6lgekteki sinirlayict
kutu koordinatlar1 kendi 6l¢eginde tanimlanmis Onciil kutu temel alinarak kodlanir. Sinirlayici
kutularin gercek genislik ve yiikseklik degerlerini tespit edebilmek i¢in, YOLO v3 modelinde 6n

taniml1 Onciil kutulara olan offset degerleri temel alinir.

2.5.2.4. YOLO v4 Nesne Tespit Modeli

ESA modellerinin dogrulugunun ve hizinin arttirilmasi {izerine her gecen giin bircok yeni
calisma yayinlanmaktadir. YOLO v4 modelinin dogruluk oranmi ve hizini artiran giincel
caligmalar modele entegre edilip, modelin basarisi ve hiz1 arttirilmistir. YOLO v4 modeli, omurga
olarak CSPDarknet53, boyun kisminda SPP ve PAN, kafa kisminda ise YOLO v3 modelinden
olusur. Egitim asamasi i¢in, omurga kisminda CutMix ve Mosaic veri arttirma teknikleri,
DropBlock regiilasyonu, Smif etiketi diizlestirme, Mish aktivasyon fonksiyonu, CSP (Cross-stage

partial connections) , MiWRC (Multiinput weighted residual connections) entegre edilmigtir [47].
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Tespit asamasi i¢in; CloU-loss, CmBN, DropBlock regiilasyonu, Mosaic veri arttirma, Self-
Adversarial egitim, Eliminate grid sensitivity, Cosine annealing scheduler, rastgele egitim
sekilleri, Mish aktivasyonu, SPP-block, SAM-block, PAN path-aggregation block, DIoU-NMS
entegre edilmistir [47].

Yiiksek dogruluk orani ve ger¢cek zamanli goriintii isleme icin gerekli olan yiiksek
Fps(frames per second) ihtiyacini karsilamasindan dolay1 bu tez ¢alismasinda YOLO v4 modeli

tercih edilmistir.

2.5.3. Kullamlan iHA Ozellikleri

Bu tez ¢alismasinda THA olarak, Cizelge 2.1°de dzellikleri verilen DJI Firmasinin Mavic
Air [48] modeli tercih edilmistir. Bu model 1/2.3” CMOS sensorlii 12 megapixel kamerasiyla
saniyede 30 kare HD (1280x720) goriintii aktarabilme 6zelligine sahiptir. Bu da ger¢ek zamanli
goriintli isleme i¢in ihtiya¢ duyulan video kare sayisini karsilar. Kameranin bagli oldugu 3 eksenli
gimbali sayesinde, cesitli acilardan goriintii aliabilir ve riizgar gibi etmenlerden THA etkilense
bile gimbali hareket ederek kendini dengeler ve kameranin titremesi engellenmis olur. Boylece

daha net goriintiiler alinabilmesi miimkiindiir.

Cizelge 2.1. DJI Mavic Air Ozellikleri

Kalkis Agirlig 430g

Olgiiler 168x84x64mm

Max Ucus Siiresi 21 dakika

Max Ucus Mesafesi 10 km

Calisma Aralig 0-40 derece

GNSS GPS+GLONASS

Calisma Frekansi 2.400-2.4835 Ghz
5.725-5.850 Ghz

Batarya 2375 mAH 3s Lipo Batarya

Photo Format JPEG/DNG(RAW)

Video Format MP4/MOV (H.264/MPEG-4 AVC)

Gecikme Stiresi 250 milisaniye
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DJI firmasinin yazilimcilar igin gelistirdigi, firmanin goérece yeni modellerinde
kullanilabilen SDK(Software Development Kit) kiitiiphanesi, hava aracindan telemetri bilgilerinin
ve kamera goriintiilerinin alinmasini saglayan ve yer kontrol istasyonundan verilen komutlarin da
hava aracina iletimini saglayan fonksiyonlar igerir. DJI SDK, Mavic Air sonrast modeller i¢in
radyo baglantis1 ve wifi modunu desteklerken, Mavic Air modelinde yalnizca wifi modunu
destekler. Bu ¢alismada hava araci ile yer birimi arasinda bu nedenle wifi baglantis1 kurulmustur.
DJI SDK; Windows SDK, Mobile SDK, OnBoard SDK, PayLoad SDK, UX SDK seklinde farkli
ihtiyag ve platforma gore ayr1 ayri paketlenmistir. Bu ¢alismada IHA ile etkilesim igin DJI
Windows SDK Beta 0.3.2 versiyonu kullanilmistir.

2.5.4. Bilgisayar Donamim Ozellikleri

Model goriintii iizerinde nesne tanimlama islemleri gerceklestirirken yiiksek performansh
donanima ihtiya¢ duyar. Nesne tanima i¢in kullanilan YOLO v4 modeli, Cuda destekli ekran
kartlar1 ile yiiksek performans sagladigi i¢in, Cuda destekli Pascal mimarisindeki NVIDIA
QUADRO P5000 ekran kartli donanim iizerinde ¢alismalar gerceklestirilmistir. Cizelge 2.2’de bu

calismada kullanilan bilgisayar donanim 6zellikleri belirtilmistir.

Cizelge 2.2. Donanim Ozellikleri
Isletim Sistemi ~ Windows 10 Enterprise 64 bit (10.0,Build 19042)

Islemci Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2687W v3 @ 3.10GHz 3.10 GHz (2 processors)
RAM 64 GB
Ekran Karti NVIDIA QUADRO P5000

Wifi Baglantist  Tp-Link TL-WN822N(300 Mbps)

2.5.5. Veri Seti

Veri seti olarak insan ve koyun sinifina ait goriintiiler incelenmistir. Gortintiisii alinmak
istenen siniflarin IHA araciliiyla havadan goriintiisii video seklinde alinmistir. Alinan bu video
dosyalari, Adobe Premier Pro [49] aracilifiyla adim adim incelenmis ve video i¢inden egitim
setinde kullanilacak goriintiiler jpeg formatinda disa aktarilmistir. Alinan goriintiilerdeki siniflarin

saglikl bir sekilde isaretlenebilmesi i¢in siniflarin goriintiisiiniin biitiin olarak goriintii icerisinde
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yer almasina, yarim eksik olmamasina, bir¢ok farkli yerde, farkli yiiksekliklerde ve farkli agilardan
goriintii alinmasina gayret edilmistir.

Goriintiilerin i¢indeki siniflar1 isaretlemek icin, YOLO v4 modeli tasarimcilarindan Alex
Bachoskiy tarafindan yazilan agik kaynak kodlu yoloMark [50] isimli uygulamadan
faydalanilmistir. Goriintii i¢indeki siniflar kutulara alinarak tek tek smif etiketiyle beraber,

isaretlenmistir. Sekil 2.59’da isaretleme yapilmis bir goriintii 6rnegi yer almaktadir.

-

Sekil 2.59. Yolo Mark ile Isaretlenen Ornek Bir Gérl'itl'i

2.5.6. Platform Secimi

Uygulama Microsoft Windows 10 x64 ortaminda gelistirilmistir. Uygulama Gelistirme
Platformu olarak Microsoft Visual Studio 2019 Community Edition kullanilmistir. Yazilim
gelistirme i¢in kullanilmasi gereken DJI Windows SDK Kiitiiphanesi, Microsoft UWP(Universal
Windows Platform) mimarisine uyumlu yazilmistir. Bu nedenle programlama dili olarak, DJI
Windows SDK uyumu ve giiclii nesneye yonelik bir dil olmasindan dolayi, C# dili tercih
edilmistir.

Nesne tespiti i¢in, omurga olarak C dili ile yazilmig Darknet Framework kullanan, Alexey
Bochkovskiy ve arkadaslar tarafindan olusturulan acik kaynak kodlu YOLO v4 [51] modeli
kullanilmistir. YOLO v4 modeli, goriintii isleme i¢in bir¢ok hazir fonksiyon bulunduran OPENCV
[52] kiitiiphanesi ve nesne tespitini hizlandirmak i¢in Nvidia tarafindan olusturulmus Nvidia grafik
islemcilerinin bazi modelleriyle uyumlu CUDA mimarisi ve kiitiiphanelerinden faydalanilarak
yazilmistir. Cuda mimarisi olarak, Windows x64 uyumlu Cuda Toolkit 10.2 versiyonu [53]
secilmigtir. Cuda mimarisinde derin sinir aglari i¢in olusturulmus cuDNN kiitiiphanesinin Cuda
Toolkit 10.2 versiyonu ile uyumlu olan 7.6.5 versiyonu ve OpenCV Kiitiiphanesi olarak 4.1.0

versiyonu secilmistir. YOLO v4 modeli, Windows x64 ortaminda, Visual Studio 2019 ile mevcut
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donanimimiza uygun ayarlar tercih edilerek derlenmis ve uygulamamizda ihtiya¢ duyulan
“yolo.dll” dosyasi ve egitim i¢in kullanilan “darknet.exe* dosyasi olusturulmustur. Olusturulan dll
dosyasi, Windows platformunda unmanaged kod olarak kabul edilen C dili ile yazilmis
oldugundan, UWP mimarisinde ¢alisacak uygulamamizda kullanabilmek i¢in, bu dll dosyalarinda
disa aktarilmis fonksiyonlarin bir sarmalayict proje(Wrapper) aracilifiyla cagrilmasi
gerekmektedir. Uygulamamizda “yolo.dll” kiitiiphanesini sarmalayici proje olarak, acik kaynak
kodlu AlturosYolo [54] projesi kullanilmastir.

2.5.7. Uygulama

Bu calismada kullanilan THA kameras: iizerinden video gériintiisii h264 video formatinda
saniyede 30 kare olmak iizere iletilir. Uygulamamizda, kullandigimiz DJI Windows SDK
tarafindan alman video gorlintlisi, “DJIVideoParser.dll” araciligiyla decode edilir.
Uygulamamizda ihtiyag duydugumuz video goriintii karelerine, SDK tarafindan cagrilan bir
callBack fonksiyonu araciligi ile RGBA (Red-Green-Blue-Alpha) renk uzayinda 1280x720
oOl¢iilerinde raw formatinda erisilir. “yolo.dll” igerisinde yeralan fonksiyonlar1 ¢agirabilmek icin
Wrapper proje olan AlturosYolo araciligiyla goriintii, sinir agina iletilir. Sinir ag1 tarafindan
bulunan siniflara ait giiven skoru ve bunlara ait sinirlayict kutu genislik, ylikseklik, x ve y degerleri
uygulamamiz tarafindan, giiven esik degerine gore filtrelenerek ekranda gosterilir.

[HA aracindan video goriintiilerinin alinmasinin yamisira, IHA nimn ugus kontrolii de klavye
araciligityla verilen komutlarla gelistirilen uygulama tarafindan gerceklestirilmektedir.

Sekil 2.60°da gelistirilen uygulamanin 6rnek bir ekran goriintiisti verilmistir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda THA ile YOLO v4 modeli kullanilarak gercek zamanli nesne tespiti
yapilmistir. Modelin egitimi amaciyla IHA tarafindan alinan goriintiilerle bir veri seti olusturulup,
YOLO v4 modeli bu egitim seti ile egitilmistir.

Modelin dogruluk orani basarisi, 5-Fold yaklasima ile test edilmistir. Veri seti, her grupta
ayni sayida sinif (insan ve koyun) icerecek sekilde 5 farkli alt kiimeye boliinmiis. Bu 5 farkl
grubun 4’1ii kombinasyonlar1 alinarak, 5 farkli egitim seti olusturulmus ve her bir egitim setiyle
model, Darknet Framework ile ayri ayri egitilmistir. Gruba dahil olmayan 5. Grup, modelin
basarisini test amaciyla kullanilmistir. Modelin egitimi, 6000 iterasyon olacak sekilde se¢ilmistir.

Basar1 oranlar1 Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. 5-Fold Testleri

Test Gruplari Insan Basar1 Orani Koyun Basgar1 Orani
Grupl 85.69% 93.01%
Grup2 98.10% 72.90%
Grup3 94.05% 82.62%
Grup4 93.92% 96.67%
Grup5 91.35% 97.06%

Ortalama 92,62 % 88.45%

Olusturulan veri setinin tamami kullanilarak model egitilmis, egitim yaklasik 8 buguk saat
stirmiistiir ve nihayi olarak model tarafindan agirlik dosyast olusturulmustur. Bu agirlik dosyasi
ve YOLOv4 modelinin ayar dosyasi, komut satir1 uygulamasina(darknet.exe) parametre olarak
aktarilarak, mevcut IHA ile ¢ekilen 1280x720 dlgegindeki video dosyalarini nesne tanima isleme
hiz1 test edilmistir. Mevcut agirlik dosyasi ile kullanilan donanim iizerinde 31 Fps ortalama hiz ile
video gorintiilerinin islendigi gézlenmistir. Sekil 3.1. Komut satirindan yapilan teste dair 6rnek

bir kare yer almaktadir.
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T3

Sekil 3.1. Komutisatlrlndan yapilan tst dair 6rnek bir kare

Gorlintiiniin elde edilmesinden, tanimlanan nesnelerin simirlayict kutularinin ekranda
gosterilmesi asamasina kadar olan arka plan islemlerinden Otiirli, yapilan testlerde uygulama
tarafinda nesne tespit isleminin ortalama 20 Fps hizinda oldugu 6l¢iilmiistiir.

Egitim seti, daha az sayida katman ve noron iceren Yolov4 Tiny modeliyle egitilmis ve
modelin dogruluk orani, 5-Fold yaklasimu ile test edilmistir. Her bir grubun egitimi yaklasik 1 saat
stirmistiir. Modelin egitimi, 6000 iterasyon olacak sekilde secilmistir. Basar1 oranlar1 Cizelge

3.2’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Tiny 5-Fold Testi

Test Gruplari Insan Basar1 Orani Koyun Bagar1 Orani
Grupl 78.83% 85.57%
Grup2 95.08% 71.82%
Grup3 91.11% 85.88%
Grup4 87.48% 96.67%
Grup5 79.70% 81.53%

Ortalama 86.44 % 84,29 %

Tiny modeliyle egitilen veri setine ait agirlik dosyasi ve YOLOv4 Tiny modelinin ayar
dosyasi, komut satir1 uygulamasina(darknet.exe) parametre olarak aktarilarak, mevcut IHA ile
cekilen video dosyalarini nesne tanima isleme hizi test edilmistir. Mevcut agirlik dosyasi ile
kullanilan donanim iizerinde 84 Fps ortalama hiz ile video goriintiilerinin islendigi gézlenmistir.
Goriintiiniin elde edilmesinden, tanimlanan nesnelerin sinirlayict kutularinin ekranda gosterilmesi
asamasina kadar olan arka plan islemlerinden 6tiiri, yapilan testlerde uygulama tarafinda nesne

tespit isleminin ortalama 30 Fps hizinda oldugu 6l¢iilmiistiir.
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Bu tez ¢alismasinda gelistirilen uygulama CPU iizerinde de ¢aligabilmektedir. Ancak CPU
tizerinde goriintiiniin iglenmesi uzun siirdiigii, ger¢ek zamandan ¢ok uzak bir sonug elde edildigi
icin islenen video kareleri arasinda gegis siireleri uzundur. Bu nedenle degerlendirilmemistir.

Literatiirde IHA ile gercek zamanli nesne tanima iizerine, dogrudan hava araci iizerinde
nesne tanima ve uzaktaki giiclii bir GPU’ya sahip bir bilgisayar araciligiyla nesne tanima olmak
tizere 2 farkli yaklasim benimsenmistir. Her 2 yontemin de avantajlar1 ve dezavantajlart mevcuttur.

Tijtgat ve arkadaslar1 [S5] tarafindan hava araci iizerinde NVIDIA Jetson TX2 karti
kullanarak ger¢ek zamanli goriintii isleme iizerine yapilan ¢alismada, YOLO v2 modeliyle
(416x256) olgiilerinde %25 dogrulukla, 17.5 Fps orani yakalanmustir.

Lee ve arkadaglar1 [56] tarafindan yapilan ¢alismada, 1 GHz ARM Cortex-AS8P islemci
lizerinde ¢alisan gdmiilii Linux isletim sistemine sahip ARDrone 2.0 IHA kullanarak, onboard ve
uzaktaki bilgisayar iizerinde nesne tanima seklinde hibrit bir yaklasim benimsenmistir. Bu
yaklasimda, IHA iizerindeki kamerayla elde edilen gériintiiniin icerisinde nesne olabilirligi
onboard iglemci lizerinde kosan uygulama ile irdelenir ve sayet goriintiiniin nesne igerebilecegine
dair yiiksek bir deger elde edilirse, goriintii uzaktaki bilgisayara wifi ile aktarilir ve R-CNN
modeliyle goriintii nesne tanima amaciyla incelenir.

Tang ve arkadaslari tarafindan THA ile ara¢ tanima iizerine yapilan ¢alismada [57], YOLO
v2 modeli kullanilarak NVIDIA GTX-1060 GPU ekran kartli donanim iizerinde goriintii bagina
48 ms isleme siiresi ile 77.12% basarim orani elde edilmistir.

Wang ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢aligmada [58], 2 adet Intel 10-core Xeon CPU
E5-2630 islemcili NVIDIA Tesla K80 ekran kartli donanim {izerinde RetinaNet(ResNet-50)
modeliyle 24.45 Fps hiz1 yakalanmistir. Bu ¢alismada kullanilan THA, gecikme siiresi ve IHA ile
iletisim i¢in kullanilan uygulamadan bahsedilmemektedir. Bununla beraber Fps ve dogruluk
testinin ayn1 tabloda verilmesi, IHA tarafindan kaydedilen goriintiilerin, sonrasinda bilgisayar
lizerinde islenmesiyle yapilan testlere dayandigi diisliniilmektedir. Yukarida bahsedilen

caligmalarin ve bu tez caligmasinin karsilastirmali tablosu Cizelge 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.3. IHA ile Gériintii Isleme Calismalarinin Karsilastiriimasi

Goriintii

Makale isleme Donanim Model Veri Seti Coziiniirliik Fps Ba‘;arl
Birimi (%)
Embedded Real- HA Nvidia Jetson TinyYOLO UAV123 416x256 17.5 35.6
Time Object Tx2
Detection for a UAV
Warning System
[55]
Fast Vehicle Bilgisayar Intel Core i7, YOLOV2 Orjinal 640x480 20.8 77.12
Detection in UAV NVIDIA GTX-
Images [57] 1060 GPU, 16
GB RAM,
Ubuntu 14.04
Fast and Accurate, Bilgisayar 2 adet Intel 10- | RetinaNet Stanford | Belirtilmemis 244 85.17
Convolutional core Xeon CPU | (ResNet-50) Drone
Neural Network E5-2630, Dataset
Based Approach For NVIDIA Tesla
Object Detection K80 GPU
From UAV [58]
“ “ « RetinaNet « Belirtilmemis 223 86.58
(ResNet-101)
Bu calisma Bilgisayar Intel(R) YOLO v4 Orjinal 416x416 31 92.62
Xeon(R) CPU (Darknet.exe)
E5-2687W v3
@3.10 GHz (2
processors),
NVIDIA 20
QUADRO (Gelistirilen
P5000, 64 GB Uygulama)
RAM,
Windows 10
Bu ¢alisma Bilgisayar Intel(R) Yolov4 Tiny Orjinal 416x416 84 86.44
Xeon(R) CPU (Darknet.exe)
E5-2687W v3
@3.10 GHz (2 30
processors), (Gelistirilen
NVIDIA uygulama)
QUADRO
P5000, 64 GB
RAM, Windows
10

Bu tez ¢alismasinda THA kontrolii, goriintiiniin elde edilmesi ve nesne tanima islemleri
yiiksek donanimli tek bir bilgisayar lizerinde yapildigindan, nesne tanima igleminin hiz1 bilgisayar
donanimi giiciiyle dogru orantilidir. Bilgisayarin donanim o6zellikleri artirilarak Fps orani
yiikseltilebilir. DJI Windows SDK kiitiiphanesinin yanlizca UWP mimarisini destekliyor olmasi,
uygulamanin C dili ile yazilmasimi miimkiin kilmamamaktadir. Diger IHA marka ve modelleri
incelenerek, dogrudan C dili ile kullanilabilecek SDK’ya sahip bir IHA modelinde Darknet
Framework dogrudan kullanilabilecegi i¢in yiiksek Fps orani yakalanabilecegi ongoriilmiistiir.
Mevcut IHA marka ve modellerinin haricinde, gercek zamanli nesne tespiti amaciyla gerekli
donanim bilesenleri ve yazilimlar secilerek veya kodlanarak 6zel bir I[HA tasarlanarak yiiksek bir

Fps oran1 yakalanabilir.

57



4. SONUC

Bu tez ¢alismasinda IHA kameras1 araciliiyla elde edilen goriintiiler {izerinde gergek
zamanli nesne tanima amaclanmistir. IHA ile YKI arasindaki haberlesmede iletilen telemetri ve
video verilerinin giivenli bir sekilde iletilmesi hedeflenmistir.

Calismada IHA olarak kullanilan DJI Mavic Air modelinin kamerasindan alinan
goriintiilerin bilgisayar ortamina aktarilabilmesi i¢in, IHA ve bilgisayar arasinda wifi baglantis1
kullanilmistir. Bilgisayar ile IHA arasinda telemetri ve video gériintiilerinin aktarilmasi yazilim
tarafinda DJI Windows SDK kiitliphanesinin i¢erdigi fonksiyonlar aracilifiyla gerceklestirilmistir.
Video goriintiilerinin elde edilmesi ve IHA nin ugusunun bilgisayar tarafinda yonetilebilmesi icin,
DJI Windows SDK kullanan C# dili ile UWP mimarisinde bir uygulama gelistirilmistir. Elde
edilen goriintiiler lizerinde nesne tanima yapabilmek amaciyla, yiiksek dogruluk oran1 ve gercek
zamanl goriintii isleme icin gerekli olan yiiksek Fps ihtiyacini karsilamasindan dolay1 iskelet
olarak ac¢ik kaynak kodlu Darknet Framework’u kullanan YOLO v4 modeli kullanilmistir.
Gelistirilen uygulama tarafinda YOLO v4 modelini kullanabilmek i¢in ihtiya¢ duyulan “yolo.dll”
dosyast ve egitim amaciyla kullanilan “darknet.exe” dosyasi, modelin kaynak kodlarinin Visual
Studio ortaminda donanima uygun ayarlarla derlenmesi ile elde edilmistir. Ger¢cek zamanli goriintii
isleme yiiksek islem giicii gerektirdiginden, uygulama NVIDIA QUADRO P5000 ekran kartlt
bilgisayar tarafinda gergeklestirilmistir.

[HA tarafindan iletilen goriintiilerde yiiksek dogruluk oraniyla nesne tanima yapabilmek
i¢in orijinal bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti; insan ve koyun smiflarini ayirt edebilecek
sekilde yoloMark uygulamasi araciligiyla isaretlenmis, “Darknet.exe” aracilifiyla egitilmis ve
egitim sonucu olusan a@irhik dosyasi gelistirilen uygulama tarafinda kullanilmistir. THA
goriintiilerinden elde edilen veri setiyle egitim yapildigindan, uygulamada yiiksek bir dogruluk
oran1 yakalanmistir. Gelistirilen uygulama tarafindan IHA nin ucusu kontrol edilmis ve THA’dan
alinan goriintiiler {izerinde gercek zamanli nesne tanima gergeklestirilmistir. Yapilan bu ¢alisma
ile IHA ile yukaridan insan tanima konusunda %92.62 basarim orani ile literatiirdeki en iyi
basarimlardan biri elde edilmistir.

Gelecek calismalarda; bu tez ¢alismasinda basarilan gercek zamanli nesne tanimanin
verdigi ortam algis1 giicii, [HA’nin ucusunun bilgisayar araciligiyla gerceklestirilebilmesinin
verdigi kontrol edilebilirlik ve hava aracinin mobilitesinden faydalanabilecek bir¢ok uygulama
gelistirilebilir. Ornegin yogun insan giicii gerektiren zamanla yarigilan arama kurtarma faaliyetleri

icin yapilabilecek bir calisma ile gelistirilebilecek bir uygulama araciligiyla IHA, insan
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miidahalesine gerek olmaksizin kayip bir kisiyi ya da bir nesneyi arayabilir ve buldugunda tespit
ettigi noktayr YK1’ye iletebilir. Ote yandan yiiksek islem giiciine sahip, paralel programlanmaya
miisait ve [HA iizerinde tasinabilecek Nvidia Jetson benzeri kartlar iizerinde YOLO v4 modelinin
uyarlanmasi ¢alismasi gerceklestirilebilir. Bu kartlar iizerinde yapilabilecek calismalar ile IHA nin
YKi’den bagimsiz, saglikli bir sekilde otonom ugusunu saglayan, ayn1 zamanda nesne tanima
islemleri yapabilen uygulamalar gelistirilebilir. Tez i¢in olusturulan veri seti farkli yerlerde ve
zamanlarda elde edilen gériintiiler ile zenginlestirilerek, IHA ile goriintii isleme alanindaki giiclii

ve giivenli veri seti eksikligi giderilebilir.
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