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INSANSIZ HAVA ARACLARI VASITASIYLA
KARASAL GORUNTULER UZERINDEN NESNE TESPITi

OZET

Son yillarda yapay zeka teknolojilerindeki hizli ilerlemeler, insan yasamini énemli
olciide etkilerken, dzellikle askeri alanda kullanilan Insansiz Hava Araglar1 (IHA)
sistemlerinin ortaya ¢ikisin1i ve gelisimini de beraberinde getirmistir. Bu tez
caligmasinda, bir yapay zekd uygulamasi olan derin 6grenme ydntemlerinden
faydalanilarak IHA’lar tarafindan elde edilen goriintiilerden nesne tespiti {izerine
odaklanilmistir. Calisma kapsaminda, giiniimiiz teknolojisinin ulastig1 iki 6nemli
alanm (IHA sistemleri ve yapay zeka) entegrasyonu ele alinmistir.

Tez ¢aligmasmin en dikkat gekici yonii, kullanilan veri setinin olusturulma stirecidir.
Veri seti, agik kaynakli platformlar olan Youtube, Twitter ve Telegram {izerinden
detayli bir tarama yapilarak elde edilen gergcek harekat ortami goriintiilerinden
olusturulmustur. Bu o6zelligiyle, gelistirilen sistemin gercek operasyonel sartlara
kolaylikla uyarlanabilir olmasi saglanmistir. Calisma, oncelikli olarak askeri kullanim
amaci tagimakla birlikte, sivil uygulamalarda da kullanilabilir bir karar destek
mekanizmas1 sunmaktadir. Ek olarak, ilgili sistemler ile iletisim saglanamadigi
durumlarda bile, sistemin dnceden belirlenmis parametreler dogrultusunda otonom
hareket edebilmesi saglanabilecektir. Bu yoniiyle tez ¢alismasi, gelecekte yapilacak
arastirmalar icin bir yol haritas1 niteligi tasimaktadir.

Calismada goriintii  isleme alaninda basarisi  kamitlanmig derin  6grenme
yontemlerinden biri olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks,
CNN) tabanli You Look Only Once (YOLO) modeli kullanilmistir. Tez caligmasi
kapsaminda, YOLOv8 versiyonu kullanilmis olup en ¢ok bilinen ve uygulanan
versiyon olarak one ¢ikmaktadir. Arastirmada, dort smifa (kamyon, tank, hava
savunma sistemleri, top bataryasi) ayrilmis bir veri seti hazirlanmigtir. Bu veri seti,
%380 egitim verisi, %10 dogrulama verisi ve %10 test verisi olarak ayristirilmis ve
YOLOV8 modeli kullanilarak analiz edilmistir. Calismanin ilerleyen asamalarinda,
veri artirma yontemleri uygulanarak veri seti genisletilmis ve bu genisletilmis veri
setiyle elde edilen sonuglar baslangictaki analizlerle karsilagtirilmistir.

[k model egitimi, precision (dogruluk) %70.6, recall (duyarlilik) %62.1 ve mAP@50
%74.7 degerleriyle tatmin edici bir baslangic performansi sunmustur. Ancak
MAP@50-95 degeri %57.1 olarak nispeten diisiik kalmistir. Artirilmis veri seti ile
yapilan ikinci egitimde ise tiim bu metriklerde kayda deger iyilesmeler saglanmistir.
Precision %86.5, recall %85.5 ve mAP@50 %96.6 gibi oldukga yiiksek degerlere
ulasilmigtir. Daha zorlu degerlendirme 6l¢iitii olan mAP@50-95 degeri ise %62.9 ile
ilk egitime gore dnemli bir artis gdstermistir.

Elde edilen bulgular, sahadan dogrudan toplanan verilerin artirilmasinin, sistemin
basar1 oran1 ve taniyabilecegi sinif sayisinin genigletilmesi i¢in kritik 6nem tasidigini
gostermektedir. Halihazirda kamyon, tank, hava savunma sistemleri ve top bataryasi
smiflar1 lizerinde c¢alisan sistemin, sahadan daha fazla goriintii elde edilmesi
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durumunda, diger nesne smiflarim1 da yiiksek basar1 oranmiyla taniyabilecegi
anlasilmistir. Bu baglamda, sistemin nesne tespiti ve siniflandirma basarisinin
artirtlmasi igin veri toplama siireglerinin sistematik bir sekilde genisletilmesi gerektigi
sonucuna ulasilmastir.
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OBJECT DETECTION ON TERRESTRIAL IMAGERY
USING UNMANNED AERIAL VEHICLES

SUMMARY

In recent years, rapid advances in artificial intelligence technologies have significantly
impacted human life and brought about the emergence and development of Unmanned
Aerial Vehicles (UAV) systems, especially in the military field. This thesis focuses on
object detection from images obtained by UAVs by utilizing deep learning methods,
an artificial intelligence application. Within the scope of the study, the integration of
two important areas that today's technology has reached (UAV systems and artificial
intelligence) is discussed.

Although the study is primarily intended for military use, it also provides a decision
support mechanism that can be used in civilian applications. In addition, the system
will be able to act autonomously in line with predetermined parameters, even in cases
where communication with the relevant systems is not possible. In this respect, the
thesis is a roadmap for future research.

The most remarkable aspect of the thesis is the process of creating the data set used.
Data collection and dataset creation is one of the cornerstones of machine and deep
learning projects. This process involves collecting, organizing and processing the data
needed to train, validate and test the model. A good dataset plays a vital role in
increasing the accuracy and generalization ability of the model. The dataset is
composed of real operational environment images obtained through a detailed search
on open-source platforms such as Youtube, Twitter and Telegram. With this feature,
the developed system is easily adaptable to real operational conditions.

Data preprocessing is a set of methods applied to bring data into a suitable form for
analysis or modeling purposes or to eliminate potential obstacles. The videos collected
in a file that can be used in a file are divided into frames with the CapCut program,
and the images that can be used in the data set are saved as photo frames in jpg format,
and the noise and unnecessary images on the photos are cleaned by removing them
with the Fotor application without disrupting the integrity of the data.

For deep learning models that work with image classification, each image must be
labeled with a class label. Obtaining accurate results from the studies depends on the
correct and meticulous labeling of the data. In the dataset labeling step of our study,
the bounding box method was applied to all data using the labellmg 1.8.1 program.

The Colaboratory system, a Google service, was used for all training and detection
processes with the prepared dataset. Google Colab is a popular cloud-based tool for
machine learning, deep learning, data analytics and other Python-based projects.
Google Colab works as an online Jupyter Notebook and allows users to write code,
run it, create visualizations and annotate it. With this service, the duration of the results
obtained can be shortened by selecting high-performance hardware for the GPU
feature, which is an important tool especially in visual-based training. With the free
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version, trainings can be made by allowing up to 12 hours of connection, and high-
performance hardware such as Tesla T4 GPU can be used.

In the training phase of the study, the You Look Only Once (YOLO) model based on
Convolutional Neural Networks (CNN), one of the proven deep learning methods in
Image processing, was used. Within the scope of the thesis study, YOLOV8 version
was used and it stands out as the most widely known and applied version. In the
research, a dataset divided into four classes (truck, tank, air defense systems, artillery
battery) was prepared. This dataset was divided into 80% training data, 10% validation
data and 10% test data and analyzed using the YOLOv8 model.

In the later stages of the study, the data set was expanded by applying data
augmentation methods and the results obtained with this expanded data set were
compared with the initial analysis. Data augmentation is a technique used to improve
the performance of machine learning and deep learning models. This method involves
creating new data samples by manipulating the existing data set or applying various
transformations. Data augmentation methods play an important role in reducing the
need for data sets for deep learning models and avoiding problems such as overfitting.
Data augmentation aims to reduce overfitting by artificially diversifying the data set
so that the model generalizes better to new data, to overcome the problem of
insufficient data as it can be difficult to obtain enough labeled data in most
applications, and to increase the learning capacity and performance of the model with
a more diverse and larger data set. The techniques used on the images can be
summarized as rotation and mirroring, which involves rotating the images at certain
angles or mirroring them on the horizontal/vertical axis; brightness and contrast
adjustment, which involves changing the brightness or contrast levels of the images;
cutting, which involves cutting or removing certain regions of the images; and noise
addition, which involves adding random noise pixels to the images to create more
realistic data.

The object detection performance of the applied models was evaluated with metrics
such as precision, recall, mMAP@50 (mean average precision) and mAP@50-95. mAP
is a measure summarizing the success of the model in making accurate object
detection. Precision is defined as the ratio of correctly detected objects to total detected
objects, while mAP is the average value of this accuracy. mAP@50 refers to the case
where the model uses a threshold of 50% to detect objects, i.e. the “Intersection over
Union” (IoU) threshold of 50% is used to determine whether the model detected an
object correctly. mAP@50-95 refers to the calculation of mAP for cases where the loU
threshold ranges from 50% to 95%. This is an assessment of how accurately the model
detects with more stringent thresholds (loU 50%-95%). That is, the accuracy of the
model is measured at different levels of loU thresholds ranging from 50% to 95%.

In the initial model training, precision was 70.6%, recall was 62.1% and mAP@50
was 74.7%, giving a satisfactory initial performance. However, the mAP@50-95 value
remained relatively low at 57.1%.

The second model training with the augmented dataset resulted in significant
improvements in all these metrics. Precision 86.5%, recall 85.5% and mAP@50%
96.6%, which are quite high values. The more challenging evaluation metric,
MAP@50-95, showed a significant increase compared to the first training with 62.9%.

The findings show that increasing the data collected directly from the field is critical
for the success rate of the system and for expanding the number of classes it can
recognize. The system, which currently works on truck, tank, air defense systems and
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artillery battery classes, will be able to recognize other object classes with a high
success rate if more images are obtained from the field. In this context, it was
concluded that the data collection processes should be systematically expanded in
order to increase the object detection and classification success of the system.
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1. GIRIS

Giintimiizde teknoloji, insan hayatin1 sekillendiren en 6nemli faktorlerden biri haline
gelmistir. Bu teknolojik ilerlemelerin bir sonucu olarak, Insansiz Hava Araclari (IHA)
gibi otonom sistemler, bir doniim noktast olusturmus ve birgok sektdrde devrim
yaratmistir. Askeri ve sivil hayattaki kullanim alanlariyla giiniimiiz teknolojisinin

vazgecilmez parcalarindan biri haline gelmistir.

Ancak [HA'larin kokenleri, sanildigindan gok daha eskilere dayanmaktadir. ilk IHA
prototipleri, 19. yilizyilda uzaktan kumandali u¢an hedefler olarak ortaya ¢ikmistir. Bu
deneyler, o donemde daha c¢ok askeri amaclarla gergeklestirilmistir. Ikinci Diinya
Savast, IHA teknolojilerinde énemli bir déniim noktas1 olmustur. Almanya ve diger
iilkeler, savas sirasinda fiize ve bomba tastyabilen IHA'lar gelistirerek hava savunma
sistemlerini test etmek ve diisman hedeflerine saldirmak i¢in kullanmiglardir. Soguk
savas doneminde ise IHA'lar, 6zellikle casusluk ve kesif gorevlerinde kullanilmaya
baslanmistir. Bu donemde, yiiksek irtifada uzun silire kalabilen ve diigman
topraklarinin derinliklerine sizabilen THA'lar gelistirilmistir [1], [2]. Sekil 1.1°de
iilkemizde son dénemde gelistirilen ve en yaygm kullanilan IHA’lara &rnekler

verilmigtir.

Sekil 1.1. Bayraktar TB2, Anka, Akinc1 IHA [3], [4].



Giiniimiizde IHA"lar, yiiksek ¢oziiniirliiklii kameralar, radarlar, mithimmatlar ve diger
sensdrlerle donatilmis olarak kullanilmaktadir. Bu sensérler vasitasiyla IHA lar atis,
veri toplama, izleme ve kesif gibi &nemli gorevlerde kullaniimaktadir. THA'lar
tarafindan toplanan bu veriler, genellikle biiyiik, karmasik ve dinamik veri setlerini
temsil eder. Bu verilerin etkili bir sekilde analizi ile anlamli bilgilerin ¢ikarilmasini
saglamak bliylik 0neme sahiptir. Derin 6grenme yontemlerinin (deep learning)
gelismesiyle, IHA'lardan elde edilen verilerin analizi ve nesne tespiti gibi gorevlerde
kullanilabilirligi artmistir. Iste bu noktada derin 6grenme yontemleri, dzellikle de
evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve tekrarlayan sinir aglart (RNN) gibi yontemler, IHA'lar

tarafindan saglanan verilerin analizi i¢in gii¢lii araglar olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Evrisimli sinir aglari, goriintii verilerinde nesne tespiti, siniflandirma ve alan tanima
gibi gorevlerde basariyla kullanilmaktadir. IHA'lar tarafindan elde edilen goriintii
verileri, CNN yo6ntemini kullanan modeller ile egitilerek nesne tespiti ve izleme gibi
gorevlerde kullanilabilmektedir. Tekrarlayan sinir aglari ise zaman serileri gibi siralt
verilerin analizi icin etkili bir sekilde kullanilabilmektedir. Bu yéntem, IHA'lar

tarafindan saglanan verilerin zaman icindeki degisikliklerini anlamak i¢in idealdir.

[HA'lar, ulasilmas1 zor veya tehlikeli alanlarda gorev yapabilirken, derin dgrenme
yontemleri biiyiik veri setlerinde karmasik durumlari taniyabilir, boylece nesne tespiti
ve siniflandirma gibi gorevlerde yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilir. IHA'lar ve
derin 6grenme yoOntemlerinin bu sekilde entegre edilmesi, birgok alanda faydalar
saglayabilir. IHA'lar tarafindan toplanan goriintii verileri, CNN ydntemini kullanan

modeller ile analiz edilerek istenilen tim faktorlerin izlenmesinde kullanilabilir.

Bu calisma, IHA'lar tarafindan saglanan gériintiilerin derin 6grenme ydntemleriyle
nasil analiz edilebilecegini ve bu analizlerin askeri alanda nasil kullanilabilecegini ele

alacaktir.

1.1. Arastirmanin Gerekcesi

[HA’lardan elde edilen goriintiiler, derin 6grenme yontemleri ile islenerek birgok
alanda kullanilabilmektedir. Calismamizda THA’larm ilk ¢ikis noktasi olan askeri
versiyonlarindan elde edilen goriintiiler kullanilarak harekat alaninda ihtiyag oldugu
durumlarda karar verici mekanizmalara yardimci olacak degerlendirmenin otomatik

olarak yapilmasi veya karar vericiden bagimsiz (IHA ile iletisim olmadig1) nesneleri



tantyarak énceden belirlenmis nesnelere IHA nin yénelmesini saglayacak sistemlerin

gelistirilmesini saglamaktir.

1.2. Tezin Amag ve Hedefleri

Bu tezin temel amaci, arastirilan siirecte daha 6nce hi¢ yapilmadigi tespit edilen ve
kullanicilara agik ortamda saglanan IHA gériintiilerinin ayrintili bir sekilde islenerek
hazir veri seti haline getirilmesi ve derin 6grenme yontemleri ile harekat ortaminda
karsilasilabilecek hedefler i¢in hedef tespitine uygun olup olmadiginin arastirilmasi
hedeflenmektedir. Bu kapsamda, giiniimiiziin en ¢ok kullanilan nesne tanima
modellerinden biri olan You Only Look Once (YOLO) modeli {izerinde galismalar
yapilacak olup cesitli denemeler ile nesne tespiti uygulamasinda performansi

degerlendirilecektir.

1.3. Tezin Kapsami

Calisma, harekat alaninda karsilasilabilecek ve hedef olabilecek ikmal kamyonlarini,
tank ve benzeri zirhli sistemlerini, ara¢ tizeri monteli hava savunma sistemlerini ve
arag arkasi ¢ekilerek tasinan ve kurulan top bataryasi sistemlerini ¢esitli denemeler ile

derin 6grenme uygulamasi kullanilarak tespit edilmesini kapsamaktadir.






2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Yapay Zeka (YZ)

Yapay Zeka (YZ), makine 6grenmesi kullanip kullanmamasina bakilmaksizin, tahmin
veya karar alma stireglerini gerceklestiren teknolojilerin genel adin1 ifade etmektedir.
YZ, makine 6grenmesi ya da derin 6grenme yontemlerine bagvurulmadan da islev
gosterebilen  algoritmalar olarak  degerlendirilebilir. Makine ©6grenmesinin
gelistirilmesinden Once, YZ sistemleri, mantiksal ve matematiksel islemlerin
tamaminin programcilar tarafindan acik bir sekilde kodlandigi bir yaklasima
dayanmaktaydi [5]. Gliniimiizde ise, YZ bilgisayarlarin ve diger makinelerin, insanlar
tarafindan gerceklestirilen, zeka gerektiren gdrevleri yerine getirmesini saglayan bir
teknoloji ve bilim dalidir. YZ'min temel amaci, insan zekasinin belirli yonlerini
(6grenme, problem ¢ozme, akil yiiriitme, dil anlama, gorsel algi gibi) taklit eden
sistemler gelistirmektir. Bu sistemler, verilerden 6grenebilir, mantikli ¢ikarimlar

yapabilir ve insan benzeri kararlar alabilir,

2.2, Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme yontemlerinden esinlenerek
gelistirilmis bir yapay zeka modelidir. YSA, temel olarak ¢ok sayida islem biriminden
(noron) olusan bir ag yapisi iizerinden bilgi 6grenme, modelleme ve genelleme
yeteneklerini saglar. Bu yontemler, Ozellikle karmasik ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir [6]. Giiniimiizde, goriintii
isleme, dogal dil isleme, biyomedikal veri analizi ve finans gibi bir¢ok alanda yaygin

bir sekilde kullanilmaktadir.

YSA'lar, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olusur. Her bir katman, kendisine 6zgii agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlari
kullanarak bilgiyi isler [7]. Bu yapi, girdileri isleyerek karmasik bir ¢ikt1 elde etmeye

olanak tanir.

Yapay sinir aglariin genel yapisi, Sekil 2.1°de gosterilmis olup, temel olarak girdi

katman, ara (gizli) katmanlar ve ¢ikt1 katmani olmak iizere {i¢ ana katmandan olusur.



Her bir katman, yapay sinir aginin farkli islevlerini yerine getiren ve agin genel

performansini etkileyen bir yapiya sahiptir.
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Sekil 2.1. Yapay Sinir Ag1 Katmanlari.

Giris katmani, yapay sinir ag1 ile dis diinya arasindaki baglantiy1 saglayan birimdir.
Bu katman, dis diinyadan gelen verilerin ilk olarak islendigi boliimdiir. Giris
katmaninda, gelen veri miktarina esdeger sayida noron yer alir. Ancak, bu ndronlar
genellikle veriler iizerinde herhangi bir islem yapmaksizin bilgiyi dogrudan alt
katmanlara iletir. Bu nedenle, giris katmani sadece bir veri tasiyici iglevi goriir ve agin

hesaplama siirecine aktif bir katkida bulunmaz.

Ara (gizli) katmanlar, giris katmanindan alinan bilgilerin islendigi ve agin 6grenme
stirecinin gergeklestigi birimlerdir. Bu katmanlar, yapay sinir aglarinin karmagik
verileri 6grenme ve genellestirme yetenegini belirleyen kritik boliimlerdir. Ara
katmanlarin sayist ve bu katmanlardaki néron sayisi, agdan aga farklilik gosterebilir.
Baz1 yapay sinir aglarinda ara katman bulunmazken, daha karmasik yapilara sahip
aglarda birden fazla ara katman bulunabilir. Ara katmanlardaki néron sayisi, giris ve
c¢ikis katmanlarindaki néron sayisindan bagimsizdir ve bu say1 katmanlar arasinda
degiskenlik gosterebilir. Ara katmanlarin ve bu katmanlardaki néron sayisinin artmast,

agin hesaplama karmasikligini ve islem siiresini artirir. Ancak, bu durum aym



zamanda agin daha karmasik problemlerin c¢oziimiinde etkin bir sekilde

kullanilabilmesini saglar.

Cikis katmani, ara katmanlardan aldig1 bilgileri isleyerek yapay sinir agiin ¢iktilarin
iireten boliimdiir. Bu katmandan elde edilen ¢ikt1, dogrudan dis diinyaya aktarilir. Geri
beslemeli aglarda ise bu ¢ikti, agin 6grenme siirecinin bir parcasi olarak yeni
agirliklarin hesaplanmasinda kullanilir. Cikig katmani, yapay sinir agiin temel
amacini yerine getiren ve kullanicinin ihtiya¢ duydugu sonuglari saglayan birim olarak

islev goriir.

YSA’larin en biiyiik avantaji, karmasik veri setlerindeki dogrusal olmayan iligkileri
o0grenme kapasitesidir. Ancak, bliyiik veri setlerine ve yiiksek islem giiciine ihtiyag

duymalari, agir1 6grenme riski gibi sinirlamalar1 da bulunmaktadir [8].

Derin 6grenme mimarileri (6rnegin, Convolutional Neural Networks ve Recurrent
Neural Networks), YSA’nin bir alt kiimesi olarak, daha biiyiik ve karmasik
problemlerin ¢oziimiinde 6n plana c¢ikmaktadir. Ayrica, kuantum hesaplama ile

birlestiginde, YSA'larin performansinin daha da artacagi dngoriilmektedir.

Yapay Sinir Aglari, modern yapay zeka ve makine dgrenimi uygulamalarinin temel
taglarindan biridir. Gelisen teknolojilerle birlikte, bu modellerin daha verimli,
Olceklenebilir ve insan kararlarina daha yakin sonuglar iiretebilecegi bir gelecege

dogru ilerlenmektedir

2.3. Makine Ogrenmesi

Teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgisayarlarin deneyimlerden 6grenerek, gorevleri
otomatik olarak yerine getirmesini saglayan, bir yapay zeka (YZ) dali olan makine
ogrenmesi ortaya ¢ikmustir. Bu alan, istatistik, matematik ve bilgisayar bilimlerine
dayanan disiplinler aras1 bir siiregle gelismistir. Makine 6grenmesinin temelleri, 20.
yiizyilda ortaya atilmistir. Alan Turing, 1950'de yayimladig1 "Computing Machinery
and Intelligence" adli makalesinde, makinelerin 6grenip 6grenemeyecegini tartistt ve
bu alana ilham verdi [9]. 1958'de Frank Rosenblatt, Perceptron algoritmasini
gelistirerek yapay sinir aglarimin temelini att1 [10]. Ancak bu donemin bilgisayarlarinin
smnirli iglem gilicii ve Ogrenme algoritmalarinin eksiklikleri nedeniyle ilerleme
siirhydi. Bu nedenle bilgisayar sistemleri gelisene kadar bu alan bir duraklama

donemine sahne oldu.



1990'larda internetin yayginlagsmasi, veri miktarini artirdi ve biiyiik veri ¢agini baglatt.
Bu dénemde makine 6grenmesi, veri madenciligi, spam filtreleme ve oneri sistemleri

gibi alanlar yayginlasmaya basladi [11].

2.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme ise, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve temel olarak yapay sinir
aglar1 kullanilarak daha karmasik ve soyut iliskileri 6grenmeye odaklanir. Bu sistem,
insan beyninin bilgi isleme modeline benzer bir sekilde ¢aligir. Derin 6grenme, ¢ok
sayida katmandan olusan yapay sinir aglarin1 kullanarak 6zellikleri otomatik olarak
ogrenir. Yapay Zekia, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin birbirlerini

kapsamalar: Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 2.2. Yapay Zeka - Makine Ogrenmesi - Derin Ogrenme.

2000’11 yillarda, islem giictindeki artis ve biiyiik veri setlerinin erisilebilir hale gelmesi
ile makine 6grenmesinin alt dali olan derin 6grenme giindeme geldi. Geoffrey Hinton
ve ekibi, 2006’da derin sinir aglarini egitmek i¢in katman katman 6n egitim (layer-
wise pretraining) yontemini onerdi [12]. Ayrica, Grafik islem birimleri (GPU)'larin
kullanim1 bu donemde hiz kazandi. Grafik islem birimleri, biiyilk miktarda veriyle

karmasik aglarin egitilmesini hizlandirdi.

2012 yil1, derin 6grenmenin doniim noktalarindan biridir. Geoffrey Hinton'in ekibi
tarafindan gelistirilen AlexNet, ImageNet Goriintli Tanima Yarigsmasi’nda ezici bir
istiinliikle birinci oldu [13]. AlexNet, evrisimsel sinir aglarin1 (CNN) kullanarak
goriintii isleme alaninda ¢igir agt1. Bu basari, Dogal Dil isleme (NLP), Ses Tanima,

Otonom Araglar gibi alanlara ilham verdi.



Tablo 2.1. Makine Ogrenmesi ile Derin Ogrenme Arasindaki Farklar.

Ozellik Makine Ogrenmesi Derin Ogrenme
o Makine §grenmesinin bir
Kapsam Genis bir disiplin
alt dali
Daha az veri ile Biyik veri setlerine
Veri Miktar1 - o
caligabilir. ihtiya¢ duyar.
Model Karmasikligi Daha basit algoritmalar.  Cok katmanl ve
karmasik modeller.
Ozellik Segimi Manuel olarak yapilabilir. Ozellikleri otomatik
Ogrenir.

Hesaplama Gicii

Daha az islem giicii

yeterlidir.

Yiiksek  islem  giicii

(GPU/TPU) gereklidir.

Tablo 2.1’ de goriilecegi lizere makine 6grenmesi, derin 6grenmeyi de kapsayan genis

bir alan olup, istatistiksel yontemlerden sinir aglarina kadar bir¢ok farkli yontemi

igerir. Derin 6grenme ise, makine dgrenmesinin daha 6zel bir alt dali olarak, karmagsik

veri iligkilerini 6grenmek icin gelistirilmis ileri diizey bir yontemdir. Sekil 2.3* de

derin G6grenmenin, makine Ogrenmesinin baslangici degil, daha gelismis bir

uygulamasi oldugu gosterilmistir.

Makine Ogrenimi

>

Ozellik Cikarma

B= >

Derin Ogrenme

Girig

>

A

> [

Ozellik Cikarma+ Siniflandirma Cikti

Sekil 2.3. Makine Ogrenmesi - Derin Ogrenme.



Derin 6grenme yontemleri genel olarak dort ana baslik altinda toplanmaktadir.

2.4.1. Derin Ogrenme Yontemleri

2.4.1.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), ozellikle goriintii isleme ve gorsel veri analizi
alanlarinda kullanilan derin 6grenme yontemidir. Bu aglar, goriintiilerdeki yerel
ozellikleri ¢ikarmak icin evrisim katmanlart ve filtreler kullanir. CNN’ler, her
katmanda 6grenilen 6zelliklerin giderek daha karmagik hale gelmesini saglar, bu da

daha soyut ve anlamli temsiller olusturur (Sekil 2.4).

Sekil 2.4. Evrisimsel Sinir Aglari (CNN).

Bu 6zellik, CNN’leri gorsel verilerle ilgili gorevler icin ideal hale getirir. CNN’ler,
goriintii siniflandirma, nesne algilama ve goriintii segmentasyonu gibi gorevlerde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin, R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask
R-CNN ve YOLO gibi modeller gorsel veriler tizerinde oldukga basarilidir [14].

Evrisimsel Sinir Aglar1, ti¢ katmanl bir yapiya sahiptir;

Birinci katman evrisim katmani olup goriintiiniin ilk olarak ele alindig1 katmandir. Bu
katmanda kiigiik bir filtre gorsel lizerinde gezerek Sekil 2.5°deki gibi 6zelliklerinin
ayristirtlmasini saglar. Gorseller tek bir 6zellikten bulundurmadigindan birden fazla
filtre uygulanabilir. Cok sayida evrisimli katmanin CNN yo6ntemlerinde bulundugu

sonucu ortaya ¢ikar.

10



Sekil 2.5. Evrisim Katmana.

Ikinci katman ise havuzlama katmanidir. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) yénteminde
birbirini izleyen bir¢ok evrisim katmani arasinda bu katman bulunur. Havuzlama
katmani, CNN yOnteminin yapi tasidir. Gorevi, yapay sinir aginda bulunan parametre
ve hesaplamay1 azaltmak i¢in gorselin katmanlarini ve boyutunu azaltmaktir. Gereksiz
katmanlar dikkate alinmaz ve dnemli noktalara odaklamlir. iki havuzlama yéntemi
bulunmaktadir. Maksimum havuzlama yontemi gecerli matrisin maksimum degerini
segerken ortalama havuzlama yontemi ise matris degerlerinin ortalamasini alir [15]

(Sekil 2.6).

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

|

7
oEE oo

17

Sekil 2.6. Maksimum ve Ortalama Havuzlama.

Ucgiincii katman, tam baglantili katmandir. Bu katmanda Evrisimsel Sinir Aglarinin
son adimu gergeklesir. Veriler sinir aglarinda bir degerler dizisi biciminde tek boyutlu
olarak alindigindan, bu katmanda evrisimli ve havuzlama katmandan gecen veriler

kullanir ve diziler tek boyutlu olarak diizlestirme islemi uygulanir. Sekil 2.7°da
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gosterilen diizlestirme isleminden sonra elde edilen degerler sinir ag1 girdisi olarak

kullanilarak sinir aglari ile 6grenme iglemi uygulanir.

Sekil 2.7. Diizlestirme Islemi.

Tam baglantili katman, CNN'lerin kritik bilesenlerinden biridir ve dogru sekilde
kullanildiginda modelin performansini 6nemli 6l¢iide artirabilir. Bu katman, agin
ogrendigi ozellikleri daha soyut ve anlamli hale getirir, bu sayede siniflandirma ve

diger gorevlerde yiiksek dogruluk oranlarina ulasilabilir (Sekil 2.8).
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Sekil 2.8. Tam Baglantili Katman.

2.4.1.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), sirali verilerdeki zaman bagimliliklarint modellemek
icin kullanilan aglardir. Bu aglar, gecmis adimlarda elde edilen bilgileri saklayarak

sonraki adimlarda kullanir ve sirali veri setlerinde verimli bir sekilde tahmin yapar.
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Ancak, RNN’ler uzun bagimliliklari 6grenme konusunda zorluklar yasar ve bu sorunu
¢ozmek i¢cin LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ve GRU (Gated Recurrent Unit) gibi

gelismis modeller gelistirilmistir.

RNN ve tiirevleri, dogal dil isleme, zaman serisi tahminleri ve ses tanima gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. LSTM ve GRU, metin smiflandirma ve makine

cevirisi gibi gorevlerde etkilidir [16].

2.4.1.3. Transformer Modelleri

Transformer modelleri, 6zellikle uzun bagimliliklar1 6grenmede verimli olan bir
yapidir. 2017 yilinda Vaswani ve ekibi tarafindan tanitilan Attention is All You Need
adli makale ile biiylik bir popiilerlik kazanmistir [17]. Transformer, dikkat
mekanizmasi kullanarak sirali verilerdeki iliskileri 6grenir. RNN’lerin yerine

kullanilabilen bu yontem, daha hizli ve paralel isleme yetenegine sahiptir.

Transformer, makine ¢evirisi, metin olusturma ve soru-cevap sistemleri gibi dogal dil
isleme gorevlerinde biiyiik basarilar elde etmistir. BERT ve GPT gibi modeller, dil

anlama ve metin tiretme goérevlerinde devrim yaratmistir [18].

2.4.1.4. Uretici Cekismeli Aglar (GAN)

Uretici Cekismeli Aglar (GAN), iki sinir agmin birbirine rakip oldugu bir yapiy
kullanir. Bu aglar, veri iiretmek icin birbirine kars1 yarisan bir iiretici ve bir ayiricidan
olusur. Uretici ag gercekgi veriler iiretirken, ayirict ag bu verilerin gercek mi yoksa
sahte mi oldugunu anlamaya c¢alisir. GAN’lar, bu rekabetci siire¢ sayesinde cok

gercekei veriler liretebilir.

GAN’lar, goriintii iiretimi, sahte veri olusturma ve artirllmis gergeklik gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica, egitim veri seti eksik oldugunda veriyi

cogaltmak i¢in de kullanilir [19].

2.5. Nesne Tespit Modellerinin Incelenmesi

Nesne tespiti (object detection), bir goriintii veya video icerisindeki nesnelerin yerinin
belirlenmesi ve simiflandirilmasint igeren bir bilgisayarli gorii problemidir. Bu
alandaki gelismeler, derin 6grenme yontemlerinin kullanimiyla biiyiik bir ivme
kazanmistir. Derin 6grenme tabanli nesne tespiti, 6zellikle Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Networks, CNN) sayesinde yiliksek dogruluk ve hiz ile
gergeklestirilebilmektedir.
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Nesne tespit modelleri, genellikle iki ana adima sahiptir. Bunlar, yer tespiti
(Localization) ve siniflandirma (Classification) adimlaridir. Yer tespiti adiminda
goriintiideki nesnelerin koordinatlarini belirlemek i¢in sinirlayici1 kutular (bounding
boxes) olusturulur. Siniflandirmada ise tespit edilen nesneler 6nceden tanimlanmis
kategorilere ayirilir. Asagida en ¢ok kullanilan ve tez ¢alismamizda kullanilan nesne

tespit modeli anlatilmigtir.

2.5.1. R-CNN (Region-based CNN)

Girshick ve arkadaglari tarafindan 2014 yilinda tanitilan R-CNN, nesne tespiti i¢in ilk
derin 6grenme temelli yaklagimlardan biridir. R-CNN modelinde ilk olarak her bir
goriintiideki nesnelerin 6zellikleri, CNN kullanilarak c¢ikarilir. Ancak Once, bu
goriintiideki bolgesel adaylar belirlenmelidir. Bu siire¢, Selective Search adi verilen

bir algoritma ile yapilir [20].

Selective Search, goriintiideki nesnelerin bulundugu yerleri tahmin etmek i¢in
kullanilan bir bolgesel oneri algoritmasidir. Bu algoritma, goriintiiyii ¢esitli bolgeler
(regions of interest - Rol) olarak béler ve bu bdlgelerdeki anlamli nesne adaylarini

belirler. Bu aday bolgeler, daha sonra CNN'e gonderilir.

Selective Search tarafindan iiretilen aday bolgeler, goriintiideki potansiyel nesnelerin
yerlerini temsil eder. Bu adaylar, ¢esitli renk, doku ve benzerlik 6zelliklerine gore

gruplanmis bolgelerden olusur. Bu asamada genellikle 2000 kadar 6neri iiretilir.

Aday bolgeler, 6nceden egitilmis bir Evrisimsel Sinir Agina verilir. CNN, her bir
onerilen bolgeden o6zellikler ¢ikarir. Bu 6zellikler, genellikle daha diisiik ¢oziiniirliikte

ve daha anlamli temsil edilen vektorlerdir.

Cikarilan 6zellikler, her bir bdlgenin bir nesneye ait olup olmadigini belirlemek i¢in
kullanilir. Bunun i¢in, Support Vector Machines (SVM) gibi bir siniflandirici
kullanilir. SVM, her bir bolgeyi belirli bir nesne sinifina veya arka planda olup

olmadigina gore siiflandirir.

Ayrica, R-CNN modeli, her bir nesne bolgesinin daha hassas konumunu bulmak i¢in
smirlayict kutu (bounding box) regresyonu kullanir. Bu regresyon, nesnenin
bulundugu kutunun konumunu (x, y, genislik, yiikseklik) daha dogru bir sekilde

belirlemek i¢in kullanilir.
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Siniflandirma ve regresyon islemi sonucunda, her bir bolgenin hangi nesneye ait
oldugu ve bu nesnenin kutusunun tam yeri belirlenmis olur. Bu adimda, genellikle
non-maximum suppression (NMS) kullanilir. NMS, ayn1 nesneye ait birden fazla 6neri
oldugunda, bunlardan yalnizca en yiiksek dogruluklu olani seger. R-CNN modelinin

algoritmasi Sekil 2.9’de gosterilmistir.

Smiflandirma

Qg == P =

Bolge Onerisi o

Sekil 2.9. R-CNN Modeli Algoritmasi [21].

Sinirlayier Kutu
Tyilestirme Katmam

R-CNN’ in en 6nemli avantaji, geleneksel yaklasimlara kiyasla daha yiiksek dogruluk
sunmasidir. Dezavantaji ise, her bir bolge ayr1 ayri CNN'den gectigi i¢in ¢ok yavas

olup hafiza kullanim1 yogun ve uygulama maliyeti yiiksektir.

2.5.2. Fast R-CNN

2015 yilinda Girshick tarafindan, R-CNN'nin yavaslik sorununu agsmak igin Fast R-
CNN gelistirilmistir. Bu modelde, tiim goriintii bir kez CNN'den gegirilerek bir 6zellik
haritasi ¢ikarilir. Nesne olma ihtimali olan bdlgeler, ROI Pooling ile bu ozellik
haritasindan ¢ekilir ve daha sonra siniflandirilir [22]. Bu adim, R-CNN’den farklidir
¢linkii R-CNN'de her bolgesel aday ayr1 ayrt CNN'e gonderilmektedir. Fast R-CNN

ise tiim goriintliyli tek bir defada isler, bu da biiyiik bir hiz arti1 saglar.

Avantaji, R-CNN'ye kiyasla daha hizli ve daha az hesaplama maliyetli olmasidir.
Dezavantaji ise bolge Onerileri, harici bir algoritma (Selective Search) ile saglanir, bu

nedenle R-CNN’e gore hizlanmasina ragmen yine de zaman alicidur.

2.5.3. Faster R-CNN
2015 yili igerisinde Ren ve arkadaslari tarafindan tanitilan Faster R-CNN, bir 6nceki
algoritma olan Fast R-CNN’in hiz ve verimliligini daha da artirmayi hedefler. En

onemli yeniligi, nesne Oneri (region proposal) siirecini, bir Region Proposal Network
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(RPN) kullanarak tamamen CNN tabanli hale getirmesidir. Bu yenilik, bolgesel
Oneriler icin kullanilan Selective Search gibi yavag ve CPU tabanli algoritmalar
ortadan kaldirarak, islemi tamamen GPU iizerinde hizl1 bir sekilde gergeklestirmeyi

miimkiin kilmistir [23].

Avantaji, Faster R-CNN, Selective Search gibi yavas ve CPU tabanli algoritmalari
ortadan kaldirarak Region Proposal Network (RPN) sayesinde nesne onerisi islemi ¢ok
daha hizli hale gelir ve tamamen GPU iizerinde calisir. Bu sayede hem nesne tespitinde
hem de siniflandirmada yiiksek dogruluk saglar. Faster R-CNN, hem nesne Onerisini
hem de siniflandirmay1 ayni ag lizerinde ugtan uca 6grenir. Bu, daha tutarli ve hizli bir
egitim siireci saglar. Farkli CNN mimarileri (ResNet, VGG vb.) kullanilarak
dogrulugu artirllabilmektedir. Dezavantaji ise Faster R-CNN, ¢ok hizli olsa da, ger¢ek

zamanli uygulamalar i¢in yeterince hizl degildir.

2.5.4. Mask R-CNN

Faster R-CNN'in bir uzantis1 olan Mask R-CNN, He ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilmistir. Nesne tespiti ve smiflandirma gibi gorevlerin otesine gegerek, her
nesne i¢in piksel seviyesinde segmentasyon (instance segmentation) yapabilen bir
derin 6grenme algoritmasidir. Faster R-CNN algoritmasinin bir genislemesi olan Mask
R-CNN, nesnelerin yalnizca sinirlayici kutularini degil, ayn1 zamanda her bir nesnenin
piksel bazinda maskesini (seklini) de tahmin eder [24]. Incelenen dort R-CNN

modelinin 6zellikleri Tablo 2.2 de sunulmustur.

Tablo 2.2. R-CNN Modellerinin Ozellikleri.

Ozellik R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN Mask R-CNN

Her bolge icin ~ Tiim goriintiiden Tiim goriintiiden Tiim goriintiiden
Ozellik CNN iizerinden tek seferde tek seferde tek seferde

Cikartma  Ozellik ¢ikartma  6zellik haritasi ozellik haritasi ozellik haritasi

¢ikartma ¢ikartma ¢ikartma

Egitim Parcali Uctan uca Uctan uca Uctan uca
Hiz Cok yavas Daha hizli Cok daha hizli Yavag
Gergek Hayir Hayir Kismen Hayir

Zamanli
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2.5.5. You Only Look Once (YOLO)

YOLO (You Only Look Once), bu tez galismasi1 kapsaminda kullanilan model olup
Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) yontemini kullanilan bir modeldir. YOLO, nesne
algilama (object detection) problemlerine yonelik hizli ve etkili bir yaklagim sunar.
Evrisimsel sinir aglarinin temel prensiplerini kullanarak bir goriintiideki nesneleri

algilar ve siniflandirir.

YOLO, 2015 yilinda Joseph Redmon ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir [25].
YOLO'nun en 6nemli amaci, nesneleri hem hizli hem de dogru bir sekilde tespit
etmektir. YOLO, bir goriintliyii tek bir ag gegisiyle isler. Algoritmanin temel prensibi
bir goriintiiyli pargalara ayirmadan tiim goriintliyli bir biitiin olarak islemesi ve
goriintiileri bir 1zgaraya bolerek her bir hiicrede nesne olup olmadigini tahmin etmesi

olarak 6ne ¢ikmaktadir.

YOLO'nun diger modellere gore, ger¢ek zamanli nesne tespiti i¢in yeterince hizli
olmasi, hem biiyiik hem de kiiclik nesneler iizerinde oldukca iyi performans
gostermesi, bir sinir ag1 kullanarak goriintiiden dogrudan nesne tespiti yapmasi ve
diisitk maliyet 6zellikleri ile 6ne ¢ikmaktadir. 2015 yilinda gelistirilmesine baslanan
YOLO modeli zaman igerisinde ¢esitli siiriimleri yayimlanarak gelistirilmeye devam

etmistir.

Ozellikle trafik analizi (araglari, yayalar1 ve trafik isaretlerini tamimlamak), giivenlik
(insan algilama, yliz tanima ve tehdit tespiti), e-ticaret (iirlinlerin otomatik kategorize

edilmesi) alanlarinda yogun olarak kullanilmaktadir.

Tez kapsaminda, YOLOV8 versiyonu kullanilacak olup en ¢ok bilinen ve uygulanan
versiyon olarak 6ne ¢ikmaktadir. Sekil 2.10°da mevcut YOLO versiyonlarinin 6rnek

veri setinde dogruluk ve gecikme siireleri karsilastirma tablosu verilmistir.
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Sekil 2.10. YOLO Versiyonlar1 Performans Karsilastirmasi [26].

YOLOVS, yiiksek dogruluk, hiz ve ¢ok yonliiliikk sunmaktadir. Bu model, YOLOVS
lizerine insa edilmistir ancak optimizasyonlar ve yeni modiillerle performansi ileri

taginmuistir.

YOLOvV8 model mimarisinin, daha modiiler bir yapiya sahip olmasi sayesinde
ozellestirilmeye acik hale getirilmistir. Backbone, neck ve head olmak iizere ii¢ temel
bilesenden olusan YOLOWVS, bir goriintiiyii tek bir geciste analiz ederek nesneleri tespit
eder. Bu siirecte, goriintii bir grid'e boliiniir ve her bir hiicre i¢in bir tahmin yapilir.
Non-maximum suppression (NMS) algoritmas1 sayesinde ise ayni nesneye ait ¢oklu

tahminler birlestirilerek en dogru sonug elde edilir [27].

Giris  gorlintiistinden anlamli  Ozellikleri ¢ikarmak Backbone bileseninde
gerceklesirken ¢ok Olcekli Ozellik haritalarinin birlestirilip, gli¢lendirilmesi Neck
bileseninde gergeklesir. Nihai tespitler (nesne sinifi, konumu ve opsiyonel olarak
segmentasyon) ise Head bileseninde yapilir. YOLOvV8’in backbone boliimiinde yer

alan ana bilesenler sunlardir:

Conv Bloklar1 (Convolution): Goriintii lizerinde evrigim iglemleri yaparak temel
ozellikleri ¢ikarir. Bu bloklar, sirali olarak yerlestirilmistir ve evrisim filtreleriyle

farkli seviyelerdeki detaylar1 6grenir.

C2F Bloklari: CSPNet tabanli C2F (Cross Stage Partial with Fusion) modiilii
kullanilir. Bu yapi, 6zellik haritalarinin kismen bdliinerek islenmesini saglar. Bu

sayede hem verimlilik artar hem de hesaplama maliyeti diiser.

SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast): Bu blok, giris 6zellik haritalarin1 farkli
6l¢eklerde havuzlayarak ¢oklu 6l¢ekli bilgi 6grenimini saglar. SPPF, YOLOVS’in daha
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hizli ve verimli caligmasini destekleyen bir havuzlama yontemidir. Backbone,
derinlestikce daha karmasik ve biiyiik 6l¢ekli 6zellikleri 6grenir ve bunlart bir sonraki

asamaya (Neck) iletir. Neck boliimiinde ise asagidaki bilesenler bulunur:

C2F: Backbone’da kullanilan C2F modiilleri burada da kullanilir. Bu yapi, 6zelliklerin

daha verimli bir sekilde birlestirilmesini saglar.

Upsample: Daha kiigiik olgekli 6zellik haritalarint biiylitmek i¢in kullanilir. Bu,

ozellikle kiiciik nesneleri tespit ederken faydalidir.

Concat (Concatenation): Farkli katmanlardan gelen 6zellik haritalarini birlestirir. Bu
sayede hem diisiik seviyeli (detayli) hem de yiiksek seviyeli (soyut) bilgiler ayni anda
kullanilabilir. Neck boliimiin temel amaci, 6zellikleri ¢oklu Olgekli bir sekilde

birlestirerek nesne tespit performansini artirmaktir.

Head boliimii ise, nihai ¢iktilarin {iretildigi boliimdiir. Neck tarafindan firetilen ¢ok
Olgekli 6zellik haritalar1 burada islenir ve her bir hiicre i¢in nesne sinifi, sinirlayict kutu
(konum ve boyut) ve giiven skoru tahmin edilir. YOLOvS8’in bu kismi, optimize
edilmis bir head yapisiyla hizli ve dogru tahminler yapacak sekilde tasarlanmistir.

Sekil 2.11°da YOLOvS8 mimarisi gosterilmistir.

Backbone Neck Head

JURLECRLL

Sekil 2.11. YOLOvV8 Mimarisi [27].

19



Performans olarak YOLOVS, ortalama dogruluk metrigi (mAP) agisindan 6nemli bir
iyilestirme sunar. Ornegin, YOLOvS8'in mAP@0.5 degeri %52.5 olarak rapor
edilmistir, bu da YOLOVS5'in %50.5"ine kiyasla daha iyidir. Hiz ve verimlilik agisindan
ise YOLOvVS, goriintii basina yalnizca 25 ms gibi kisa bir siirede islem yapabilir [28].

YOLOVS8'in en 6nemli avantajlarindan biri, gergek zamanli uygulamalar i¢in ideal olan
yiiksek hiz1 ve dogrulugu bir arada sunmasidir. Bu sayede, giivenlik sistemleri, otonom
araclar, tibbi gorilintiileme ve endiistriyel otomasyon gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Agik kaynak olmasi, modelin siirekli olarak gelistirilmesini

saglarken, kullanici dostu arayiizii sayesinde de egitimi ve kullanimi oldukga kolaydir.

2.6. THA Goriintiilerinin Analizi Kapsaminda Yapilan Cahsmalarin Incelenmesi

Insansiz Hava Araclar1 (IHA) tarafindan elde edilen goriintiilerin analizi, son yillarda
hem akademik hem de endiistriyel alanlarda biiyiik bir ilgi gormiis ve 6zellikle goriintii
isleme, yapay zeka ve uzaktan algilama gibi disiplinlerde 6nemli arastirmalara konu

olmustur.

Bu kapsamda 2015 yilinda Kim ve Chervonenkins [29] tarafindan gergeklestirilen
calismada, IHA kullanilarak yol trafiginin izlenmesine yonelik bir yaklasim
gelistirilmistir. Calismada, 6zellikle derin 6grenme yontemleri kapsaminda yapay sinir
aglar1 ve makine 6grenimi tekniklerinden yararlanilarak goriintii segmentasyonuna
dayali bir ara¢ tespit yontemi Onerilmistir. Arastirma, trafik durumlarinin analiz
edilmesi amaciyla arag takibi ve hiz tespiti gibi sorunlara ¢dziimler sunmay1
hedeflemistir. Onerilen ydntem, ydnetim ve tespit siireglerinin otomasyonu
araciligiyla, IHAlarin karayolu trafiginin izlenmesindeki etkinligi artirdigi ve bu

alanda 6nemli katkilar sagladigi vurgulanmaigstir.

2018 yilinda Benjdira ve ark. [30] tarafindan yayimlanan ¢alismada IHAlarin yiiksek
manevra kabiliyetleri ile farkli irtifa ve konumlardaki alanlar1 kapsama kapasiteleri
sayesinde gozetim ve trafik izleme alaninda giderek daha yaygin bir sekilde
kullanildig1 vurgulanmustir. Calismada, trafik izleme amaciyla araglari dogru bir
sekilde tespit etme ve gercek zamanli olarak sayma iglemlerinin karsilasilan en biiyiik
zorluklardan biri oldugu belirtilmistir. Son yillarda bilgisayarla gérme alaninda gercek
zamanl smiflandirma ve tanima islemleri i¢in ¢esitli derin 6grenme tekniklerinin,
ozellikle evrigsimli sinir aglarina (CNN) dayal1 yontemlerin nerildigi ifade edilmistir.

Ancak, bu yoOntemlerin performanslarinin kullanim senaryolarina bagli olarak
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degiskenlik gosterdigi, aragtirma kapsaminda, Faster R-CNN ve YOLOv3 olmak iizere
iki CNN modelinin, hava goriintiilerinden ara¢ tespiti baglamindaki performansi
incelenmistir. Bu modeller, IHA lardan elde edilen genis kapsamli bir arag veri kiimesi
lizerinde egitilmis ve test edilmistir. Sonuglar, YOLOv3’iin hem hassasiyet hem de
islem siiresi acisindan Faster R-CNN’e kiyasla iistiin bir performans sergiledigini,

ancak hassasiyet acisindan karsilastirilabilir sonuglar elde ettigini ortaya koymustur.

2018 yilinda Toraman [31] tarafindan, derin 6grenme yardimiyla 6zellik ¢ikarilarak
IHA goriintiilerinden yaya tespiti iizerinde ¢alisilmis, Insansiz Hava Araglar1 (IHA)
tarafindan elde edilen yaya, bisikletli, ara¢, aga¢ ve sokak lambasi gibi nesnelerin
goriintiileri, belirlenen boyutlara 6lgeklendirilerek CNN tabanli modeller olan AlexNet
ve VGG16’ya giris verisi olarak kullanilmistir. Bu modeller araciligiyla goriintiilerden
ozellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Elde edilen 6zellikler, Destek Vektdr Makineleri
(SVM) kullanilarak siniflandirilmis ve bu siniflandirma islemi sonucunda yaya ile
diger nesnelerin ayrimi yapilmistir. Calisma kapsaminda, AlexNet ve VGG16
modellerinin performanslar karsilastirilarak her iki modelin smiflandirma basarimi

analiz edilmistir.

2019 yilinda Sin ve Kadioglu [32] tarafindan “Insansiz Hava Araci (IHA) ve Gériintii
Isleme Teknikleri Kullanilarak Yabanci Ot Tespitinin Yapilmas1” konusu iizerinde
calisilmig, THA lar ile goriintii isleme teknikleri kombine kullanilarak yabanci otlarin
tespit edilmesi, takibi, teshisi ve yogunluklarinin belirlenerek miicadele edilmesi

konusuna deginilmistir.

2021 yilinda ise Sahin ve Yilmaz [33] tarafindan “Hacim Hesaplarinda Insansiz Hava
Aract (IHA) Verilerinin Kullanilabilirliginin Arastirilmas” konusu {izerinde
durulmus, Harita Miihendisliginin insaat ve Madencilik sektdriindeki en onemli is
kollarindan birisinin hacim hesab1 oldugu, 6zellikle erigsilmesi zor bolgelerde hacim
hesaplarinin bdlgenin havadan cekilen resimleri yardimiyla yapilmasinin uygun
oldugu degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda SILO’larin (tarimsal depolama tesisi)
hacimlerinin hesaplanmasi icin IHA lar ile goriintiileri alinmus, elde edilen veriler 3
ayr1 modelleme yazillminda degerlendirilerek hacim hesab1  yapilmistir.
Kataloglarindan hacmi bilinen SILO’larin hacimleri ile elde edilen hacim hesaplari
karsilastiritlmis, 3 modelde elde edilen dogruluk oran ortalamasinin %98 oldugu tespit
edilmistir. Ayn1 y1l Aksoy ve ark. [34] tarafindan “Insansiz Hava Araci ile Goriintii

Isleme ve Yapay Zekd Teknikleri Kullanilarak Yangin Tespiti” konusundan bir
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caligma yapilmistir. Son yillarda orman ve sehir yanginlarinin artmasinin diinya igin
bir tehdit haline geldigi, ekolojik ve ekonomik agidan biiyiik kayiplara sebep oldugu,
bu dogrultuda yasamin gerekliligi agisindan énemli ekosistemlerden olan ormanlarin
ve doganin korunmasi 6nem arz ettigi belirtilmistir. Yanginin erken tespitinin orman
ve sehir yangmlar ile miicadelede biiyiikk kayiplarin oniine gectigi, teknolojinin
gelisimi ile birlikte yanginlarin erken tespit edilebilmesi amaciyla insansiz hava
araclar1 (IHA), yapay zekd ve goriintii isleme tekniklerinden yararlanildig
anlatilmistir. Calismada, goriintii isleme ve yapay zeka tekniklerinden yararlanilarak
goriintiilerde ates tespiti yapilmast ve yanginin konumunun belirlenmesi {izerine
calisilmigtir. Elde edilen sonuglarda mimarinin karmasiklik matrisine gore
performansi degerlendirilerek, %96 dogruluk, %98 duyarlilik, %89 6zgiillik ve %96
kesinlik degerleri bulunarak, yangin tespiti alaninda basar1 saglanabilecegi

belirtilmistir.

2023 yilinda Silva ve ark. [35] tarafindan IHA goriintiilerinin derin 6grenme
yontemleri ile islenerek kara yollar1 {izerinde bulunan hasarlarin tespiti konusunda
calisma yapilmgtir. Ozetle, kara yollar1 altyapisinin saglam ve giivenilir olmasimin
ulasim agisindan kritik Oneme sahip oldugu, hasarli yol verilerinin manuel
toplanmasmin emek yogun ve maliyetli oldugu, bu sebeple IHA'lar ve yapay zeka
teknolojilerini kullanarak yol hasari tespitinin verimliligini ve dogrulugu iizerinde
durulmustur. Calismada nesne tespiti ve lokalizasyonu i¢in YOLOv4, YOLOV5 ve
YOLOV7 olmak iizere ii¢ model kullamlmustir. IHA yol gériintiileri olarak Cin ve
Ispanya yol veri seti olan RDD2022 veri seti kullanilmis, YOLOv4 siiriimii i¢in
mAP@50 degeri %26.8, YOLOVS siiriimii i¢in mAP@50 degeri %59.9, YOLOvV7
stirimii i¢in mAP@50 degeri %73.2 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar otomatik yol
hasari tespiti ve asfaltlama igin IHA'larin ve derin égrenmenin kullanilma potansiyeli

gosterdigi, gelecek arastirmalara yol gosterici olacagi belirtilmistir.

2023 yilinda Kumbasar [36] tarafindan yayimlanan tez calismasinda, IHAlar ile elde
edilen goriintiiler kullanilarak arkeolojik alanlarin tespitine yonelik bir aragtirma
yapilmistir. Caligmada, arkeolojik alanlarin  belirlenmesinde manuel yiizey
arastirmalarina olan ihtiyaci ortadan kaldirabilecek bir ydntem olarak, IHA
goriintiileriyle entegre edilen derin 6grenme tekniklerinin potansiyeli incelenmistir.

Aragtirma sonuglari, THA verilerinin kullamimiyla arkeolojik alanlarin tespitinde
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yiiksek dogruluk oranlarina ulasilabilecegini ve bu yaklasimin geleneksel yontemlere

etkili bir alternatif sundugu belirtilmistir.

2023 yilinda Cobanoglu [37] tarafindan yayinlanan tez ¢alismasinda, uydu goriintiileri
kullanilarak askeri ugak tiplerinin tespitine ve siniflandirilmasina yonelik bir yontem
gelistirilmistir. Calismada, derin 6grenme temelli yaklagimlar benimsenmis ve transfer
O6grenme yontemi ile birlikte VGG16 derin 6grenme mimarisi kullanilmistir. Askeri
savag ucaklarinin tespiti i¢in gerekli veri seti, MTARSI platformundan alinan uydu
goriintiileri temel alinarak olusturulmustur. Bu veri seti, egitim ve test siirecleri i¢in 5
farkli ucak tipini icerecek sekilde hazirlanmistir. Elde edilen sonuglar, Onerilen
modelin askeri ugak tiplerinin siniflandiriimasinda %97.92, tespitinde ise %99
oraninda yiliksek bir dogruluk sagladigin1 ortaya koymustur. Bu calisma, uydu
goriintiilerinden askeri nesnelerin analizi ve siniflandirilmasi alaninda 6nemli bir katki

sunmaktadir.

2024 yilinda Tiirker [38] tarafindan yayinlanan tez ¢alismasinda, derin 6grenme
teknikleri kullanilarak uydu goriintiilerinden gemi tespiti ve siniflandirilmasina
yonelik bir arastirma yapilmistir. Calismada, bilgisayarla gérme alanindaki nesne
tespiti problemleri igin siklikla tercih edilen You Only Look Once (YOLO) tabanl
mimariler kullanilmigtir. Bu mimariler, transfer 6grenme yontemi uygulanarak optik
uydu goriintiileriyle egitilmis ve gemileri tespit edip smniflandirma yetenekleri
gelistirilmistir. Egitim sonrasinda, mimarilerin performanslar1 dogruluk, duyarlilik,
mAP ve F1 skor oOl¢iitleri {izerinden degerlendirilmistir. Test sonuglari, YOLOvSI
modelinin %98,4 dogruluk, %98,4 duyarlilik, %99,1 mAP ve %98,4 F1 skoru ile diger
modeller arasinda en yliksek performansi gosterdigini ortaya koymustur. Calisma,
0zellikle daha biiyiik modellerin gemi tespiti gérevlerinde daha tistiin bir performans
sergiledigini  gOstermigtir.  Calismada, YOLO tabanli mimarilerin uydu
goriintiilerinden gemi tespiti ve siniflandirilmasinda etkili ve umut vadeden bir ¢oziim

sundugu tespit edilmistir.

2024 yilinda Cimen [39] tarafindan yapilan ¢alismada, derin 6grenme tabanli goriintii
simiflandirma tekniklerinden GoogleNet ve ResNetl8 modelleri kullanilarak hava
araclarinin siniflandirilmasina yonelik performans analizi yapilmistir. Arastirma
kapsaminda, yolcu ucagi, askeri ucgak, helikopter, drone ve roket olmak iizere 5 farkl
smnifa ait yaklasgtk 5000 hava araci goriintiisiinden olusan hazir bir veri seti

kullanilmistir. Bu veri seti ile modellerin egitim ve test siiregleri gergeklestirilmis, elde
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edilen sonuglar analiz edilmistir. Calismada, egitim verisinin miktarinin artirildig
durumlarda, genel olarak siniflandirma basarisinin anlamli bir sekilde yiikseldigi
gozlemlenmistir. Arastirma bulgulari, derin 6grenme modellerinin hava araci
siniflandirma goérevlerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini ve yeterli miktarda veri

ile daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasilabilecegini ortaya koymustur.

2024 yilinda Dogan [40] tarafindan gergeklestirilen tez ¢alismasinda, derin 6grenme
yontemleri kullanilarak IHA’larin tespitine yonelik bir arastirma yiiriitiilmiistiir.
Calismada, giiniimiizde IHA’larin erisilebilirliginin olduk¢a kolaylastigi ve bu
araclarin askeri operasyonlar, eglence, spor, kargo tasimaciligi gibi bir¢ok alanda
yaygin bir sekilde kullamldig1 ifade edilmistir. Bununla birlikte, IHAlarin kacakeilik,
casusluk ve teror faaliyetleri gibi yasa dis1 amaclarla da kullanilabilecegine dikkat
cekilmistir. Kamu giivenligi ve gizliligine iliskin endiseleri gidermek amaciyla,
yetkisiz ve yasa dis1 IHA'larin tespitinin kritik dSneme sahip oldugu vurgulanmis ve
optik yaklasima dayal1 bir tespit yontemi gelistirilmistir. Arastirma kapsaminda, derin
ogrenme tabanlt YOLO mimarisinin v8l ve v9c modelleri kullanilarak iki farkli veri
setiyle model egitimi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, egitilen modeller
arasinda en yiiksek tespit basarisinin %99,2 oraniyla elde edildigini ortaya koymustur.
Ayrica, yasa dis1 ugus simiilasyonlar1 gerceklestirilmis ve dnerilen yontemin IHAlar
yiiksek dogrulukla tespit ettigi gosterilmistir. Bu ¢aligmanim, IHA larm giivenlik ve

gizlilik agisindan olusturdugu tehditlere kars1 etkili bir ¢6ziim sundugu belirtilmistir.

2024 yilinda Cetinkaya [41] tarafindan bir onceki galismaya benzer bir c¢alisma
yapilmis, IHAlarin kéotii niyetli bireyler veya teror orgiitleri tarafindan saldirilarda
kullanilma potansiyeline dikkat ¢ekilmistir. Bu tiir saldirilarin 6nceden tespit edilip
engellenmesinin zorlugu vurgulanmis ve bu durumun ciddi can ve mal kayiplarina yol
acabilecegi belirtilmistir. Mevcut 6nleme yontemlerinden biri olan GPS sinyallerinin
karistirilmasi, mesk@in mahal bdlgelerinde giinliik yasami olumsuz etkileyebilecegi
i¢in etkili bir ¢oziim olarak degerlendirilmemistir. Bunun yerine, IHA’larin 6ncelikle
tespit edilmesi ve ardindan bertaraf edici veya engelleyici sistemlerin devreye
sokulmas1 gerektigi ifade edilmistir. Calisma, mesk(in mahal alanlarinda IHA
tespitinin zorluguna dikkat cekmistir. Geleneksel radar ve algilama sistemlerinin
genellikle sabit bir konumda konuslandirildigi ve yaym yaptigi i¢cin manialarin
olusturdugu engellerin arkasini algilayamadigi belirtilmistir. Bu baglamda, meskiin

mahal alanlarinda ucan IHA’larin baska bir IHA tarafindan izlenmesi ve derin
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o6grenme tabanli YOLO (You Only Look Once) ag mimarisi ile tespit edilmesi
hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, meskin mahal alanlarinda IHA gériintiileri
toplanarak bir veri tabani olusturulmustur. Toplanan goriintiiler, YoloLabelv1 yazilimi
kullanilarak etiketlenmis ve YOLOvVS ile YOLOvS derin 6grenme ag mimarileri
egitilmistir. Egitim sonrasi, bu modeller kullanilarak dronlarin otomatik olarak basaril
bir sekilde tespit edildigi gosterilmistir. Calisma, meskn mahal alanlarda IHA tespiti

i¢in derin 6grenme yontemlerinin etkili bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymustur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, IHA’lardan elde edilen goriintiilerin  siiflandirilmas1  i¢in

gergeklestirilecek olan tiim ¢alismalar ve analizler ayrintili bir sekilde sunulmustur.

3.1. Veri Seti Toplama

Veri toplama ve veri seti olusturma, makine ve derin 6grenme projelerinin temel
taglarindan biridir. Bu silire¢, modelin egitimi, dogrulanmasi ve test edilmesi i¢in
gerekli olan verilerin toplanmasi, diizenlenmesi ve islenmesini igerir. Iyi bir veri seti,

modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmada hayati bir rol oynar.

Bu calismada, acik kaynaklarda sunulan ve IHA sistemlerinden elde edilen gercek
goriintiiler kullanilarak veri seti olusturulmus, hazir veri setlerinden yararlanilmamas,
yapilan detayl1 arastirmalar sonucu veri setinin daha 6nce asagida detaylari anlatilacagi

sekilde olusturulmadigi anlasilmistir.

Veriler, internet tizerinde insanlara agik olarak sunulan Youtube, Twitter ve Telegram
platformlar1 taranarak video formatinda bilgisayara indirilmis, igerisinden

kullanilabilecek 6zellikte olanlar ayiklanarak ayri bir dosya igerisinde toplanmustir.

3.2. Veri Seti On isleme

On isleme, verilerin analiz veya modelleme amac1 dogrultusunda uygun bir forma
getirilmesi ya da potansiyel engellerin ortadan kaldirilmasi i¢in uygulanan yontemler
biitiiniidiir [42]. On islem adimlar1 veri, durum, isterler, ortam gibi bircok etmene gore
slireg icerisinde degisebilen yontemlerdir. EKksik, tutarsiz ve giriltili veriler

bulunmasi 6n isleme adimlarinin nedenleri arasindadir.

Bir dosya igerisinde kullanilabilecek 6zellikte olarak toplanan videolar CapCut [43]
programi ile karelere ayrilarak veri setinde kullanilabilecek goriintiiler fotograf karesi

olarak jpg formatinda kaydedilmistir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1. CapCut Programu ile Karelerin Alinmasi.

Veri setimizin devam eden 6n isleme asamasinda fotograflarin tizerindeki giiriiltiiler
ayristirilmig, gereksiz imgeler Fotor [44] uygulamasi vasitasiyla verilerin biitiinligii

bozulmadan kaldirilarak temizlenmistir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2. Fotor Uygulamasi ile Fotograflarin Diizenlenmesi.

Veri setindeki kamyon, tank, hava savunma sistemi ve top bataryalarina ait 6rnek

gorseller Sekil 3.3°de gosterilmistir. Netice olarak farkli durum ve sartlari barindiran,

farkli siniflara ait veri seti olusturulmustur.
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Sekil 3.3. Veri Seti Ornek Gorseller.

3.3. Veri Seti Etiketleme

Gorlintl simiflandirma ile ¢alisan derin 6grenme modelleri i¢in her gorlintiintin sinif
etiketi ile etiketlenmesi gerekir. Calismalardan dogru sonuclar elde edilebilmesi

verilerin etiketlenme siirecinin dogru ve titizlikle yapilmasina baghdir.

Veri seti etiketlemede sinirlayici kutu (bounding box), anlamsal segmentasyon, drnek
segmentasyonu, anahtar nokta anotasyonu, ¢okgen anotasyonu, 3D sinirlayici kutu,
lidar anotasyonu, poz tahmini anotasyonu gibi yontemler bulunmaktadir.
Calismamizda sinirlayici kutu yontemi kullanilmig olup sinirlayici kutu, bir nesneyi
goriintiide en kolay sekilde tanimlamanin yoludur. Nesneyi ¢evreleyen dikdortgen
cizilir ve bu da modellere nesnenin konumunu ve boyutunu anlamakta yardimci olur.
Bu yontem, nesne tespiti ve smiflandirma modellerinde yaygin olarak kullanilir.
Yaygin olarak YOLO, Faster R-CNN, Single Shot MultiBox Detector (SSD)
modellerinde tercih edilir.

Sinirlayict kutu yontemi, labellmg 1.8.1 [45] programi ile kullanilarak tiim verilere
uygulanmistir. Toplanan veri seti, truck, tank, air_defence, artillery olarak 4 baslikta

etiketleme islemi yapilmistir (Sekil 3.4).
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Sekil 3.4. labellmg 1.8.1 ile Veri Etiketleme.

Veri seti incelendiginde yaklasik 400 veri tizerinde belirlenen 4 baglik altinda 1000°e
yakin smirlayict kutu etiketlemesi yapilarak veri seti hazir hale getirilmistir.

Etiketlenmis veri setine 6rnek gorseller Sekil 3.5°de gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Etiketlenmis Veri Seti Ornek Gorseller.
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YOLOVS ile egitime baslamadan 6nce veri setindeki gorseller %80 egitim verisi, %10

dogrulama verisi, %10 ise test verisi olarak rastgele se¢ilmistir.

3.4. YOLOvS8 ile Veri Setinin Egitilmesi

Hazirlanan veri seti ile tim egitim ve tespit islemleri i¢cin Google hizmeti olan
Colaboratory sistemi kullanilmistir. Google Colab, makine 6grenimi, derin 6grenme,
veri analitigi ve diger Python tabanli projeler i¢in popiiler bir bulut tabanli aragtir [46].
Google Colab, cevrimigi bir Jupyter Notebook olarak calisir ve kullanicilarin kod
yazmasini, ¢alistirmasini, gorsellestirmeler olusturmasini ve agiklamalar eklemesini
saglar. Tiim ¢alismalar Google Drive ile entegre bir sekilde saklanir, boylece herhangi
bir cihazdan kolaylikla erisim miimkiindiir. ilgili hizmet ile 6zellikle gorsel tabanl
egitimlerde dnemli bir arag¢ olan GPU o6zelligi i¢in yliksek performansli donanimlar
secilerek elde edilen sonuglarin siiresi kisaltilabilmektedir. Ucretsiz versiyonu ile 12
saate kadar baglant1 izni verilerek egitimler yaptirilabilmekte, Tesla T4 GPU gibi

yiiksek performansli donanimlar kullanilabilmektedir (Sekil 3.6).
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Sekil 3.6. Google Colaboratory.

Google Colab iizerinde YOLOv8 modelini c¢alistirmak igin  Ultralytics
kiitiiphanesinden YOLO uygulamasi yiiklenmistir. Modelin egitim siirecinde, tiim veri
kiimesinin model tarafindan ka¢ kez islenecegini belirten epoch sayist 200 olarak

belirlenmis ve bu dogrultuda egitim gerceklestirilmistir.
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Hazirlamis oldugumuz modelimizde YOLOV8’in katman mimarisini ve her bir

katmanin iglevlerini gosteren bilgiler Tablo 3.1°de gosterilmis olup ilgili mimari

tezimizin ikinci boliimiinde ayrintili olarak anlatilmustir.

Tablo 3.1. YOLOv8 Katman Mimarisi.

from n param module arguments
0 -1 1 1392 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [3, 48, 3, 2]
1 -1 1 41664 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [48, 96, 3, 2]
2 -1 2 111360 ultralytics.nn.modules.block.C2f [96, 96, 2, True]
3 -1 1 166272 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [96, 192, 3, 2]
4 -1 4 813312 ultralytics.nn.modules.block.C2f [192, 192, 2, True]
5 -1 1 664320 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [192, 384, 3, 2]
6 -1 4 3248640 ultralytics.nn.modules.block.C2f [384, 384, 4, True]
7 -1 1 1991808 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [384, 576, 3, 2]
8 -1 2 3985920 ultralytics.nn.modules.block.C2f [576, 576, 2, True]
9 -1 1 831168 ultralytics.nn.modules.block.SPPF [576, 576, 5]
10 -1 1 0 torch.nn.modules.upsampling.Upsa  [None, 2, 'nearest’]
11 [-1, 6] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
12 -1 2 1993728 ultralytics.nn.modules.block.C2f [960, 384, 2]
13 -1 1 0 torch.nn.modules.upsampling.Upsa  [None, 2, 'nearest’]
14 [-1, 4] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
15 -1 2 517632 ultralytics.nn.modules.block.C2f [576, 192, 2]
16 -1 1 332160 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [192, 192, 3, 2]
17 [-1,12] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
18 -1 2 1846272 ultralytics.nn.modules.block.C2f [576, 384, 2]
19 -1 1 1327872  ultralytics.nn.modules.conv.Conv [384, 384, 3, 2]
20 [-1, 9] 1 0 ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]
21 -1 2 4207104 ultralytics.nn.modules.block.C2f [960, 576, 2]
22 [15,18,21] 1 3778012 ultralytics.nn.modules.head.Detect  [4, [192, 384, 576]]
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Olusturulan modelin 200 epoch siiresince gergeklestirilen egitim siireci sonucunda

elde edilen performans degerlendirmesi, Tablo 3.2'de sunulmustur.

Tablo 3.2. Modelin Performans Degerlendirmesi.

Precision Recall MAP@ mAP@50

Class Images Instances
(P) (R) 50 -95
all 38 56 0.706 0.621 0.747 0.571
Truck 10 17 0.607 0.412 0.613 0.459
Tank 14 24 0.919 0.474 0.721 0.487
Air Defence 5 5 0.405 0.8 0.736 0.621
Artillery 10 10 0.895 0.8 0.918 0.715

Bu c¢alismada kullanilan nesne tespiti modeli, 25,858,636 parametre ile
yapilandirilmistir. Modelin hesaplama karmasikligi 79.1 GFLOP (Giga Floating Point

Operations Per Second) olarak belirlenmistir.

Egitimin ardindan, modelin nesne tespiti performansi, precision (dogruluk), recall
(duyarlilik), mAP@50 (mean average precision), mMAP@50-95 ve F1 skoru gibi
metriklerle degerlendirilmistir [47].

Precision (dogruluk), modelin dogru tespit ettigi nesnelerin, toplam yaptig1 tespitlere
oranidir (Denklem 3.1). True Positives (TP), dogru tespit edilen nesneleri, False
Positives (FP) ise yanlis bir sekilde tespit edilen (aslinda olmayan) nesneleri ifade

etmektedir.

True Positives(TP)
True Positives(TP) + False Positives(FP)

Precision(Dogruluk) = (3.1)
Recall (duyarlilik), denklem 3.2’de gdsterilmis olup modelin dogru bir sekilde tespit
ettigi nesnelerin, toplam dogru olmasi gereken nesnelere oranini ifade etmektedir.
False Negatives (FP), tespit edilemeyen nesneleri (aslinda var olan nesneler)
gostermekte olup recall (duyarlilik), eksik tespitleri (False Negatives, FN) azaltmay1
hedefler.

True Positives(TP)

Recall(D hihik) =
ecall(Duyarhlik) True Positives(TP) + False Negatives (FP)

(3.2)
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MAP@50 ifadesi, modelin nesneleri tespit etmek icin %50'lik bir esik kullandigi
durumu ifade eder; yani, modelin tespit ettigi nesnenin dogru olup olmadigin

belirlemek i¢in "Intersection over Union" (IoU) esik degeri %50 olarak kabul edilir.

IoU denklem 3.3’de gosterilmis olup modelin tespit etti§i bir nesne kutusunun
(bounding box) ne kadar dogru oldugunu 6l¢mek icin kullanilir. Gergek kutu (ground
truth) ile tahmin edilen kutunun kesisim alanmin, birlesim alanina orani olarak
tanimlanir. IoU, 0 ile 1 arasinda bir deger olup 1 degerine yaklastikca tespit basarisinin

arttigini ifade eder.

Prediction Box N Ground Truth Box

= 3.3
Prediction Box U Ground Truth Box (33)

IoU

MAP@50-95, mAP'in, IoU esik degeri %50'den baslayip, %95'e kadar olan aralikta
degisen durumlar i¢in hesaplanmasini ifade eder. Bu, modelin daha siki esiklerle (IoU
%50-%95) ne kadar dogru tespit yaptigini lgen bir degerlendirmedir. Yani, IoU esik

degeri 50% ile 95% arasinda degisen farkli diizeylerde modelin dogrulugu ol¢iiliir.

F1 Skoru ise, bir modelin performansini hem Precision (dogruluk) hem de Recall
(duyarlilik) metriklerini birlestirerek dzetleyen bir dlgiittiir. Ozellikle dengesiz veri
kiimelerinde ve Precision ile Recall arasinda bir denge kurmak gerektiginde
kullanighdir. F1 skoru, bu iki metrigin harmonik ortalamasini alir ve denklem 3.4’de

gosterildigi sekilde tanimlanir.

Fl—2 Precision X Recall (3.4)
= X .
Precision + Recall

Modelin genel performansi incelendiginde, precision (dogruluk) degeri 0.706, recall
(duyarlilik) degeri 0.621 olarak hesaplandigi goriilmistiir. Bu, modelin dogru tespit
ettigi nesnelerin oraninin ¢ok yiiksek olmadigini, bazi nesnelerin model tarafindan
gbzden kacirildigini gostermektedir. mAP@50 degeri ise 0.747 olarak bulunmus, bu
parametre modelin genel dogrulugunun nispeten tatmin edici oldugunu ortaya
koymaktadir. Ote yandan, mAP@50-95 degeri 0.571 olarak hesaplanmis, bu da
modelin daha siki esiklerde nesne tespitinde oldukca zorluklar yasadigim
gostermektedir. Tiim smiflar i¢in F1 skoru ve gliven seviyesi arasindaki iliski grafigi

ise Sekil 3.7 de sunulmus olup 0.03 giiven seviyesinde F1 skoru 0.64 olmustur.
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Sekil 3.7. F1 Skoru-Giiven Seviyesi Egrisi.

Sekil 3.8’de ise egitilen modele ait egitim ve dogrulama siirecine ait kayip degerleri
(loss) gorsellestirilmistir. Egitim ve dogrulama adimlarma gore kutu kaybi yani
modelin sinir  kutusu tahminlerindeki kaybi (box_loss), siniflandirma kaybi
(classification_loss), modelin tahmin edilen ve gergek sinir kutular arasindaki dagilim

fark: (distribution focal loss) (dfl loss) degerleri gdsterilmistir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
5 - —e— results 1.6 1
1.5 4
4 1.4 4
1.0 4 31 1.2 4
2 4
0.5 1.01
1 4
0.8 4
0.0+, : : 01, : : : : :
0 100 200 0 100 200 0 100 200
val/box_|oss val/cls_loss val/dfl_loss
2.0 120 A 2.2
18 100 - 2ol
80 -
1.6 4 1.8
60 4
1.414 40 1.6 1
1.2 4 20 -} 1.4 4
T T T D 1 II T T T T T
0 100 200 0 100 200 0 100 200

Sekil 3.8. Egitim ve Dogrulama Siireclerine Ait Kayip Degerleri.
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Genel olarak, modelin performansi farkli siniflar arasinda degiskenlik gostermektedir.
Artillery smifinda basarili bir performans sergilerken, truck smifinda ciddi

tyilestirmelere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Modelimizi karigiklik matrisi (confusion matrix), diger bir ifade ile modelimizin
tahmin ettigi sonuclarla gercek sonuclar arasindaki iligkiyi gorsel olarak gdsteren ve
modelin dogru ve yanlis siniflandirmalarini anlamamiza yardimci olan karisiklik

matrisi Sekil 3.9°de gosterilmistir.

Confusion Matrix

Truck
f
@
&

Tank
'

4

Predicted
Air_Defence
|
~

Artillery

background

Truck Tank Air_Defence Artillery background
True

Sekil 3.9. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix).

Egitilmis modelin, dogrulama asamasinda ger¢eklestirdigi tahminlerin bir kismi, Sekil
3.10'de gorsel olarak sunulmustur. Bu gorsel, modelin veri setindeki drnekler tizerinde
yaptig1 siniflandirma ve tespit islemlerinin sonuglarini yansitmaktadir. Sekil 3.10'de
yer alan tahminler, modelin nesne tespiti veya siiflandirma performansini gozler
Oniline sererken, ayni zamanda modelin dogruluk oranlari, hata tiirleri ve genel
basarisin1 degerlendirme agisindan Onemli bir referans noktasi olusturmaktadir.
Gorselde, modelin dogru tespit ettigi nesneler ile yanlis siniflandirdig1 ya da gozden

kacirdig1 nesneler arasindaki farklar agik bir sekilde goriilebilir.
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Sekil 3.10. Modelimizin Ornek Tahminleri.

3.5. Veri Setinin Artirilmasi

Veri artirma (data augmentation), makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin
performansini artirmak amaciyla kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, mevcut veri
setini manipiile ederek veya cesitli doniisiimler uygulayarak yeni veri ornekleri
olusturmay1 icerir. Veri artirma yontemleri, derin 6grenme modellerinin veri setlerine
olan ihtiyacini azaltmada ve asir1 uydurma gibi problemlerin 6niinii kesmede 6nemli

bir rol oynar [48].

Veri artirmada, veri setine yapay olarak ¢esitlilik kazandirilarak modelin yeni verilere
daha iyi genellesmesi ile asir1 uydurmanin azaltilmasi, cogu uygulamada yeterli sayida
etiketli veri elde etmek zor olabilecegi igin yetersiz veri sorununun giderilmesi, daha
cesitli ve genis bir veri seti ile modelin 6grenme kapasitesinin ve performansinin
artirilmasi amaglanir. Gorseller tizerinde kullanilan teknikler; dondiirme ve yansitma
ile gorsellerin belirli acilarda dondiiriilmesi veya yatay/dikey eksende yansitilmasi,
parlaklik ve kontrast ayarlama ile gorsellerin parlaklik veya kontrast seviyelerinin

degistirilmesi, kesme ile gorsellerin belirli bolgelerinin kesilmesi veya ¢ikarilmasi,
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giiriiltii ekleme ile gorsellere rastgele giiriiltii pikselleri ekleyerek daha gergekei veri

olusturulmasi olarak 6zetlenebilir.

YOLOv8 modeline, modelin performansini artirmak ve genelleme yetenegini
gelistirmek amaciyla, Tablo 3.3'te detaylandirilan ¢esitli veri artirma yontemleri
entegre edilmistir. Bu yontemler, veri setine farklilik ve c¢esitlilik kazandirarak
modelin farkli kosullara uyum saglayabilmesini hedeflemektedir. Uygulanan teknikler
sayesinde modelin hem egitim siirecinde daha etkili 6grenmesi hem de gercek

diinyadaki ¢esitli durumlara kars1 daha dayanikli hale gelmesi amaglanmustir.

Tablo 3.3. YOLOvVS Veri Artirma Y ontemleri.

. Veri  Varsayilan  Aralik
Islem Acgiklama
Tiru Deger Deger

Goriintiiniin renk tonunu ayarlar, farkl
hsv_h float 0.015 1 i aydinlatma  kosullarinda  modelin

genelleme yetenegini artirir.

Gortintiideki renklerin  doygunlugunu

0.0 -
hsv_s float 0.7 10 degistirir, farkli ¢evresel kosullar
' simiile eder.
0.0 Gorilintl parlakligini degistirir, modelin
hsv_v float 0.4 1.0 cesitli 151k kosullarinda performansini
' tyilestirir.
180 Goriintiiyii  belirli bir ag¢1 araliginda
degrees float 0.0 180 rastgele dondiirerek, farkli yonelimlerde
+
nesne tanimay1 gelistirir.
0.0 Goriintiiyii  yatay ve dikey olarak
translate float 0.1 J..O kaydirir, kismen goriinen nesnelerin
' algilanmasini 6gretir.
Goriintiiyii  6l¢eklendirerek nesnelerin
scale float 0.5 >=0.0 farkli mesafelerdeki goriiniimlerini

simiile eder.
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Tablo 3.3. (Devam1) YOLOvS8 Veri Artirma Y ontemleri.

. Veri  Varsayilan  Aralik
Islem Aciklama
Tiru Deger Deger
180 Gortintiiyii belirli bir agryla kaydirarak
shear float 0.0 180 farkli agilardan nesne goriiniimini
+
taklit eder.
0.0- Goriintilyii yukaridan asagiya gevirir,
flipud float 0.0 ) yu ) yu &
1.0  wveri gesitliligini artirir.
0.0 -  Gorintiiyl yatay olarak ¢evirir, simetrik
fliplr float 0.5 YR ¢
1.0  nesneleri tanima kabiliyetini artirir.
o RGB ve BGR kanallarin1 degistirerek
bar float 0.0 JI.O modelin yanlis kanal siralamalarina
' dayanikliligini artirir.
0.0 Dort  goriintiiyli  birlestirerek  farkli
mosaic float 1.0 J..O sahne kompozisyonlarint ve nesne
' etkilesimlerini simiile eder.
0.0 Iki goriintilyii ve etiketlerini birlestirir,
mixup float 0.0 ZII.O modelin genel &zellikleri dgrenmesini
' destekler.
Nesneleri farkli goriintiilere yapistirir,
0.0- nesne ortiisme durumlarini 6grenmeye
copy_paste  float 0.0 ) )
1.0  yardimci olur (segmentasyon etiketleri
gerekir).
0.0 Goriintiinin - bir  bolimiinii  rastgele
erasing float 0.4 (')9 silerek modelin daha az belirgin
. ozelliklere odaklanmasini saglar.
01 Gorlntliyii  belirli bir oranla kirpar,
crop_fraction  float 1.0 1 0 nesnenin merkezi 6zelliklerini vurgular

ve Olgek adaptasyonu saglar.
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Bu kapsamda, mevcut veri seti, Tablo 3.3'te agiklanan veri artirma yontemlerinden
belirli tekniklerin uygulanmasi yoluyla genisletilmis ve daha zengin bir yapiya
kavusturulmustur. Uygulanan yontemler, veri setindeki cesitliligi artirarak hem
modelin egitim siirecine katkida bulunmus hem de farkli senaryolara kars1 daha etkili
bir performans gostermesine olanak tanimistir. Bu islemler sonucunda elde edilen

nihai veri setinden segilen 6rnekler ise Sekil 3.11'da gorsellestirilmis ve sunulmustur.
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tank (63).jpg tank (46).jpg

Sekil 3.11. Artirilmis Veri Seti Ornek Gaorseller.

3.6. YOLOVS ile Artirllan Veri Setinin Egitilmesi

Yukarida belirtilen veri artirma yontemlerinin uygulanmasiyla olusturulan
genisletilmis veri seti, ilk egitimde kullanilan kosullar ve parametreler birebir
korunarak yeniden egitime tabi tutulmustur. Bu egitim sonucunda elde edilen
performans degerlendirme sonuglari, Tablo 3.4’te sunulmus olup artirilmis veriler ile

egitilen modelin genel dogruluk ve duyarlilik degerleri oldukca yiiksektir.
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Tablo 3.4. Artirilmis Veri Seti Modelinin Performans Degerlendirmesi.

Precision Recall
Class Images Instances MAP@50 mAP@50-95
(P) (R)

all 38 56 0.865 0.855 0.966 0.629
Truck 10 17 1 0.833 0.987 0.693
Tank 14 24 1 0.688 0.908 0.62
Air Defence 5 5 0.505 1 0.995 0.534
Artillery 10 10 0.956 0.9 0.972 0.666

Precision (dogruluk) %86.5 ve Recall (duyarlilik) %85.5 olarak hesaplanmistir. Bu

durum, modelin hem dogru pozitif tespitlerde giiclii oldugunu hem de biiylik bir

cogunlukla gergek pozitifleri yakalayabildigini gostermektedir. Ortalama hassasiyet
(mAP@50) degeri %96.6 gibi oldukga yiiksek bir seviyededir. Bu, modelin IoU esik

degeri 0.5'te oldukga iyi bir dogruluk sergiledigini ifade eder. Ancak, daha zorlayici

bir oOl¢lit olan mAP@S50-95 degeri %62.9 olup, bu metrikte bir miktar diisiis

gbzlenmistir. Bu, modelin daha siki esiklerde performansinin kismen simirh

olabilecegini gdstermektedir. Tiim siniflar i¢in F1 skoru ve giiven seviyesi arasindaki

iliski grafigi ise Sekil 3.12° de sunulmus olup 0.51 giiven seviyesinde F1 skoru 0.83

olmustur.

F1-Confidence Curve

1.0

0.8
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0.4 4
0.2 1 \

0.0
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Tank

—— Air_Defence

—— Artillery

= all classes 0.83 at 0.512

Sekil 3.12. F1 Skoru-Giiven Seviyesi Egrisi.
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Sekil 3.13’de ise egitilen modele ait egitim ve dogrulama siirecine ait kayip degerleri
(loss) gorsellestirilmistir. Egitim ve dogrulama adimlarina gore kutu kaybi yani
modelin siir kutusu (bounding box) tahminlerindeki kayb1 (box_loss), siiflandirma
kayb1 (classification_loss), modelin tahmin edilen ve ger¢ek sinir kutular1 arasindaki

dagilim farki (distribution focal loss) (dfl loss) degerleri gosterilmistir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
2.5 4 —e— results 2.4
4 smooth 25
2.0 A 2.0
1.8 A
1.5 A
1.6
1.4 A
1.0
T T T ‘ T T 1.2 4 T T
0 100 200 0 100 200 0 100 200
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss
L ]
20 7]
3.0 1
15 - 6
2.51 5
10 A ]
2.0 1 4
5 3 ﬁ
1.5 5
T T T 0 B T T T 1 T T T
0 100 200 0 100 200 0 100 200

Sekil 3.13. Egitim ve Dogrulama Siire¢lerine Ait Kayip Degerleri.

Bu sonuglar, modelin farkli siniflar arasinda i1yi bir dogruluk ve duyarlilik dengesine
sahip oldugunu gostermektedir. Truck ve artillery siiflarinda modelin hem Precision
hem de Recall degerleri oldukga yiiksekken, air defence sinifinda Precision diisiikliigii
dikkat cekmektedir. Ozellikle, mAP@50'nin tiim smniflarda yiiksek olmasi, modelin
diisiik IoU esiklerinde giiclii bir performans sergiledigini, ancak mAP@50-95
metriklerindeki diisiisler, modelin daha karmasik tespitler ic¢in iyilestirilmesi

gerektigini gostermektedir.

Artirillmis veriler ile egitilen modelimizin karigiklik matrisi (confusion matrix) ise

Sekil 3.14’de sunulmustur.
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Sekil 3.14. Artirillmis Veri Seti Modelinin Karisiklik Matrisi.

Artillmis veriler ile egitilen modelin dogrulama asamasinda gergeklestirdigi

tahminlerin bir kismi, Sekil 3.15'de gorsel olarak sunulmustur.
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Sekil 3.15. Artirilmis Veri Seti Modeli Ornek Tahminleri.
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4. SONUC VE ONERILER

4.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Acik kaynaklardan temin edilerek olusturulan veri setinin baslangi¢ hali ile bu veri
setine veri artirrm1 uygulanmis versiyonu iizerinde gergeklestirilen egitimlerin genel
performans metrikleri karsilastirildiginda, anlamli ve dikkat ¢ekici iyilesmelerin elde
edildigi goriilmistiir.

[k model egitimi, precision (dogruluk) %70.6, recall (duyarlilik) %62.1 ve mAP@50
%74.7 degerleriyle tatmin edici bir baslangi¢ performansi sunmustur. Ancak

MAP@50-95 degeri %57.1 olarak nispeten diisiik kalmistir.

Artirilmis veri seti ile yapilan ikinci egitimde ise tiim bu metriklerde kayda deger
iyilesmeler saglanmistir. Precision %86.5, recall %85.5 ve mAP@50 %96.6 gibi
olduk¢a yiiksek degerlere ulasilmistir. Daha zorlu degerlendirme Olgiitli olan
MAP@50-95 degeri ise %62.9 ile ilk egitime gore 6nemli bir artig gostermistir. Bu
sonuglar, veri setinin gliglendirilmesi stratejisi ile modelin dogruluk ve duyarlilik
kayda deger iyilestirme gosterecegini ve yapilacak yeni calismalar ile belirlenen
yontemin harekat sahasinda rahat bir sekilde kullanilabilecegi gergegini ortaya

koymaktadir.

Ancak, bu teknolojinin basar1 orani, c¢evresel kosullardan Onemli o6lciide
etkilenmektedir. Ozellikle hava kosullarinin kapali oldugu durumlarda, THA’larin
goriintli 15leme yeteneklerinde belirgin sinirlamalar gozlemlenmektedir. Kapali hava
kosullari, bulut &rtiisiiniin artis1, diisiik 151k seviyeleri gibi durumlar [HA
kameralarindan alinan goriintiilerin kontrastin1 ve keskinligini diisiirmekte, ayrica
algilanabilir detay seviyesini sinirlandirmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarinin
ylksek dogruluk oranlarina ulasabilmesi, genellikle goriintiilerin yeterli aydinlatma ve
netlik seviyesine sahip olmasini gerektirir. Bununla birlikte, kapali hava kosullarinda
151810 yetersizligi, nesnelerin renk ve sekil Ozelliklerinin dogru bir sekilde
algilanmasini zorlastirir. Bu kapsamda, IHA’larin kapali hava kosullarinda derin

O0grenme tabanli nesne tespitine dayali uygulamalarda etkinligi azalmaktadir.



4.2. Oneriler

Elde edilen sonuglarin daha bagarili bir performans sergileyebilmesi i¢in veri setinin
cesitlendirilmesi ve boyutunun artirilmasi kritik bir 6énem tasimaktadir. Ozellikle,
insansiz hava araglarindan (IHA) elde edilen gériintiilerin, bu galismaya 6zgii olarak
yalnizca hedef siniflara odaklanacak sekilde hazirlanmasi ve sembolojilerden
arindirilarak yapilandirilmasi, modelin dogruluk ve duyarlilik metriklerini artiracaktir.
Bu baglamda, daha homojen ve kaliteli bir veri seti, modelin hedef siniflar1 daha etkili

bir sekilde tanimasini saglayacaktir.

Ayrica, veri gesitliligi ve sayisindaki artigin, sistemin taniyabilecegi sinif sayisini
genisletmek agisindan da énemli bir katki saglayacagi ongériilmektedir. Ozellikle saha
verilerinin artirtlmasi ve gergek diinya kosullarini daha iyi temsil eden goriintiilerin
modele dahil edilmesi, modelin kapasitesini giliglendirecektir. Bu durum, hem sinif
cesitliligi hem de farkli senaryolara uyum saglayabilme yetenegini gelistirmek icin

kritik bir adimdir.

Sonug olarak, bu tiir ¢alismalarin, hem askeri hem de sivil uygulamalar i¢in IHA'larin
kullaniminda otoritelere karar verme siireglerinde 6nemli kolayliklar sunacagi
degerlendirilmektedir. Ozellikle, IHA larin otonom olarak gérev yaptigi durumlarda,
gelistirilen modellerin veri c¢esitliligi ile giliglendirilmesi, bu araglarin bagimsiz ve
dogru karar alabilme yeteneklerini artiracaktir. Bu baglamda, gelecekte yapilacak
caligmalarda sahadan toplanan veri miktarinin artirilmasi ve bu verilerin sistematik bir
sekilde hazirlanmasi, model performansi ve kullanim alanlarinin genisletilmesi

agisindan 6nem arz etmektedir.
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